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ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DE LOS CLIENTES FRENTE A UN QUIEBRE
DE STOCK Y SU IMPACTO ECONOMICO EN UN SUPERMERCADO

La determinacion de los niveles adecuados de servicio en gondola requiere equilibrar los costos
de inventario y reposiciéon con el beneficio de tener una mayor disponibilidad del producto para
los clientes. Por lo general los costos de inventario son medibles, en cambio los relacionados
con los quiebres de stock (Out Of Stock OOS por sus siglas en inglés) son menos visibles y
més dificiles de medir.

El objetivo de este trabajo es cuantificar el impacto econémico asociado al comportamiento
del consumidor frente a los quiebres de stock. En especifico, se estudia aquellos cambios de
conducta de corto plazo que tiene el cliente en la misma compra y en la siguiente a la que se
enfrent6 al OOS, dentro de la categoria pan y en la categoria complementaria fiambreria.

Para ello se utiliza una base de datos de panel con 2.637 clientes, los que realizaron un
total de 24.751 transacciones durante aproximadamente un mes y medio. Estos datos tienen
informacion de punto de venta y de la disponibilidad de los productos que enfrento el cliente
al momento de realizar la compra. La informacién de quiebres de stock es capturada por
camaras que miden cada 30 minutos los niveles de disponibilidad de los distintos panes de
la seccion pan a granel. Para inferir si los clientes se enfrentaron a un quiebre de stock al
momento de comprar, se realiza un cruce de informacion entre las mediciones de camaras
y las transacciones en el punto de venta utilizando la hora en la que el cliente realizé la
transaccion en caja. Con la informacién anterior, se desarrollan modelos de eleccion discreta,
especificamente el modelo mixed logit, que incorporan heterogeneidad en las preferencias de
clientes para estimar los efectos causados por el OOS dentro de la categoria pan y regresiones
lineales para calcular los efectos cruzados en las ventas de otras categorias. Esta heterogenei-
dad es importante para que el modelo tenga flexibilidad suficiente para capturar patrones de
sustitucion entre productos.

El principal resultado obtenido es que los quiebres de stock en una categoria no so6lo dismi-
nuyen las ventas de ésta, sino también las de las categorias complementarias. Produciéndose
la mayor pérdida para el supermercado cuando la hallulla y la marraqueta no estan disponi-
bles, disminuyendo las ventas de la panaderia en un 2,9% y en un 0,31 % las de la fiambreria.
La suma de esta pérdida asciende a los US$ 313.480. Otro resultado interesante es la subes-
timacién de elasticidad precio cuando se ignoran los OOS. Ademas, la lealtad de los clientes
disminuye en importancia al incorporar la existencia de OOS intertemporal y contextual.

El conocer los efectos econémicos que genera una baja en el nivel de disponibilidad de
los productos le permite a la empresa determinar las estrategias de reposiciéon 6ptimas que
deben implementar. Como trabajo futuro se sugiere analizar los efectos de largo plazo que
puede producir un OOS en el comportamiento del cliente a través de modelos que incorporen
cambios estructurales en las preferencias del consumidor, tal como las cadenas de Markov
ocultas (Hidden Markov Models).
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Capitulo 1

Introduccion

La determinacion de los niveles adecuados de servicio en gondola requiere equilibrar los
costos de inventario y reposiciéon con el beneficio de tener una mayor disponibilidad del
producto para los clientes. Por lo general los costos de inventario son medibles, en cambio
los relacionados con los quiebres de stock (Out Of Stock OOS por sus siglas en inglés) son
menos visibles y dificiles de medir.

Fisher y Raman (2010) determinaron que uno de los principales factores que influye en
las ventas del retail es el nivel de disponibilidad de los productos, es decir, que el cliente
encuentre lo que busca en el momento en que lo requiere. El indice que permite evaluar si se
estd cumpliendo con lo anterior es el quiebre de stock, el cual tiene diferentes definiciones,
siendo una de las més aceptadas la siguiente, es el porcentaje de productos que no estan en
la gondola en un momento determinado (Gruen et al., 2002).

El promedio mundial de quiebres de stock es de un 8,3% y varia segtn la regiéon y las
categorias que se estén evaluando (Gruen et al., 2002). En Chile Bosch et al. (2006) realizaron
un estudio, en el que se muestra que el promedio de OOS es de un 15 %, muy por sobre el
promedio mundial.

Los quiebres de stock son causados por una mala gestion del inventario en la cadena de
suministro. El manejo del inventario es complejo debido a la gran cantidad de productos y
proveedores. Como se observa en la Figura 1.1 las principales razones de la no disponibilidad
de los productos en géondola son una subestimacion de la demanda, un sistema lento de orden
a los proveedores y mala reposicion en gondola. A éstas se les llama causas dentro de la
tienda y producen entre un 70 % y un 75% de los quiebres de stock. El resto son causados
por problemas rio arriba, es decir, de los proveedores.



m Rio arriba
m Mala reposicién

mSubestimaciénde
demanada e inventario

Figura 1.1: Principales causas de los quiebres de stock

La no disponibilidad de los productos en la gondola genera un cambio en el comportamien-
to de compra del cliente. Tal como se muestra en la Figura 1.2 las reacciones de un cliente
frente a un quiebre de stock pueden ser: no comprar el producto en la tienda; sustituir el
producto por uno de la misma marca pero de otro tamano; sustituir el producto por uno de
una marca diferente; retrasar la compra; comprar en otra tienda. Dentro de estas reacciones
la mas comin es sustituir el producto por uno de otra marca (45 %).

m No compra

m Sustitucién marca diferente
m Compra en otra tienda

m Sustitucién misma marca

m Compra retrasada

Figura 1.2: Reacciones de los clientes frente a un quiebre de stock

El cambio en el comportamiento del cliente producto de un quiebre de stock impacta no
solo al retail sino también a sus proveedores. Los efectos directos sobre el retail pueden ser
una baja en las potenciales ventas del producto en OOS, ya que el consumidor pude decidir
comprar en otra tienda e incluso simplemente no comprarlo, lo que afectaria al proveedor.
Por otro lado, el cliente podria sustituir el producto generando pérdidas para el retail y los
proveedores, porque esta sustitucion se hace por un producto de menor tamano y/o de una
marca mas econémica segin Gruen et al. (2002). Ademaés el que el cliente enfrente un OOS
genera una baja en su satisfaccion, lo cual podria generar consecuencias indirectas como
cambiar permanentemente la tienda de compra y el producto por el que se sustituyo.



Para el retail es fundamental conocer cual es el impacto econémico que tienen las diferentes
reacciones del cliente frente a un OOS, sin embargo, no es directo cuantificarlo. La principal
dificultad se encuentra en identificar el momento exacto en el que ocurre el quiebre de stock
para luego definir cuales fueron los clientes que estuvieron expuestos a €l y asi poder estudiar
cuél fue su comportamiento.

Esta problematica ha sido abordada antes por otros estudios, los cuales utilizan distintas
metodologias para definir el momento en que ocurre el quiebre de stock y cuéles fueron los
clientes que lo enfrentaron. Che et al. (2012) cuentan con mediciones en un horario determi-
nado de la disponibilidad de los productos y considera que aquellos clientes que pasaron por
caja luego de esta medicion fueron los que estuvieron expuestos en el caso de que hubiese
sucedido el quiebre de stock, si es que existi6. Si bien esta metodologia funciona bien en casos
con reposicion diaria al fin del dia puede no funcionar bien en el caso de reposicion durante el
dia, como es el caso de productos de alta rotacion. Si existe reposicion posterior a la medicion
hay clientes que en realidad no se enfrentaron a una géondola sin producto. Ademas, antes de
la medicion también pudo existir productos en quiebres de stock que fueron repuestos. Mu-
salem et al. (2010) también utilizan informaciéon de inventario proporcionada por mediciones
al inicio y al final del dia, para identificar el momento en que ocurre el OOS. Por otro lado,
Campo et al. (2003) generan informacion de los OOS a través de los datos transaccionales,
donde estiman la existencia de un quiebre de stock cuando las ventas de un producto son
mas bajas que las esperadas. Las medidas de quiebres de stock en este caso son més precisas,
pero existen problemas cuando los productos son de baja rotacion, ya que es normal observar
cero ventas incluso si el producto esta disponible.

Para disminuir los errores en la inferencia de los clientes que se encontraron con un quiebre
de stock este trabajo utiliza datos de mediciéon de géondola cada 30 minutos e informacion del
punto de venta. De esta manera se pretende cuantificar de manera econémica las distintas
reacciones del cliente frente a un quiebre de stock. Asi el retail podra evaluar diferentes
métodos para subsanarlos sin que la solucion tenga un mayor costo que el efecto del OOS.

1.1. Objetivo General

Cuantificar el impacto econémico asociado al cambio en el comportamiento del consumidor
frente a los quiebres de stock.

1.2. Objetivos Especificos

e Identificar y medir los efectos en el corto plazo dentro de la categoria en donde se
produce el quiebre de stock.

e Identificar y medir los efectos en el mediano plazo dentro de la categoria en donde se
produce el quiebre de stock.

e Identificar y medir los efectos de corto plazo en una categoria relacionada a la que



presenta productos en quiebre de stock.

e Cuantificar cada uno de los efectos de un quiebre de stock identificados.

1.3. Alcances

Se estudiaran solo efectos de corto y mediano plazo, es decir, aquellos producidos en la
misma compra en la que el cliente se enfrento al quiebre de stock y la compra siguiente.

Se utilizaran datos transaccionales de un supermercado y la informacioén que propor-
cionen las cAmaras dispuestas en las gondolas. Ademas de estos datos, no se consideran
otras fuentes de informacion.

So6lo se aplicard la metodologia en un local de la cadena de supermercado.

e Las mediciones de disponibilidad en gondola se realizaran en una categoria focal, en
este caso el pan.

Se analizara solo una categoria complementaria a la categoria focal, la cual corresponde
a la fiambrerfa.



Capitulo 2

Datos

Para cumplir los objetivos de esta memoria, se necesita idealmente informacién que permi-
ta identificar a cada uno de los clientes que visité un supermercado, los articulos comprados
y la disponibilidad en gondola de los productos. En este caso se cuenta con dos bases de
datos, una transaccional y la otra de mediciéon de quiebres de stock. Se utilizaran estos datos
para conformar un panel con las transacciones de los clientes en el periodo de medicion de
disponibilidad de los productos.

2.1. Datos Transaccionales

Para identificar los clientes y su comportamiento al comprar en un supermercado se uti-
lizaran datos del punto de venta (Point Of Sale POS por sus siglas en inglés), los cuales
entregan informacion detallada de las transacciones. Se cuenta con informacion de las visitas
y montos comprados por los clientes en un local de supermercado durante un ano. Adicional-
mente, si la compra incluye algtin producto de la categoria pan, fiambre o electrodomésticos
se tiene informacion detallada de la canasta.

En general se tendra la siguiente informacion en cada transaccion:

e Identificador de cliente (ID).
e Fecha y hora de la compra.
e Productos que se llevaron en la compra con sus respectivos precios.

e Categoria a la que pertenece cada producto.

En esta base de datos se tiene que el 69,5% de los tickets poseen ID de cliente, teniendo
asi 95.840 clientes distintos. El 92,7 % de estos clientes compraron en un local distinto al
utilizado en esta memoria, con un promedio de 5 visitas externas por ID. Como para esta
memoria es importante el comportamiento del cliente, se analizaran sélo aquellos datos de
POS que posean ID para las estadisticas descriptivas que se mostrardn a continuacion.

Como ya se menciond hay 95.826 clientes distintos que visitan el supermercado en 12



meses, generando 1.636.204 transacciones con informacion de ID. En promedio estos clientes
realizan 17,05 compras en el local. El ntimero promedio de transacciones realizados por estos
clientes son mayores en las tardes que en las mananas y los fines de semana que los dias de
semana. Ambas diferencias son estadisticamente significativas (p — value < 0,0001 en ambos
casos). En la Tabla 2.1 se puede apreciar el nimero de compras promedio por horario y tipo
de dia.

Numero de compras

Promedio stdv
Manana 238,77 169,94
Tarde 374,59 148,40

Dia de semana  4.070,22 961,62
Fin de semana  5.769,53 915,15

Tabla 2.1: Ntimero de compras promedio por horario y tipo de dia

La Figura 2.1 y la Figura 2.2 muestran con mayor detalle lo mencionado anteriormente.
Se observa que hay mayor cantidad de transacciones entre las 6pm y las 9pm al comparar por
horario del dia. En cuanto a los dias de la semana, son los sabados y domingos los que reciben
mayor cantidad de visitas. Esto podria indicar que existe estacionalidad en las ventas.
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Figura 2.1: Ndimero promedio de transacciones por hora del dia
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Figura 2.2: Nimero promedio de transacciones por dia de la semana

2.2. Datos de Panaderia

El supermercado en anlisis tiene una gran variedad de panes a granel (34) y de panes
envasados (72). La incidencia de la categoria pan en el total de compras que se realizaron en
los 12 meses es del 47,22 %, es decir, de cada 100 compras que se observan en los datos, 47
de ellas llevan alguno de los productos de esta seccion.

Dentro de la categoria pan hay dos productos que se encuentran en la mayoria de las
compras donde se lleva pan. Al observar la Figura 2.3, se puede ver que la marraqueta es el
pan més vendido (25 %), seguido por la hallulla (19 %). Ambos panes en conjunto representan
el 44 % de las ventas de la categoria. Dentro de los otros panes a granel se encuentran los 32
productos restantes, teniendo cada uno de ellos en promedio un 0,97 %.

De manera de seguir analizando la importancia de esta categoria en las ventas del super-
mercado, se ha hecho una comparaciéon entre las compras que incluyen algtin producto de la
categoria pan y aquellas que no los llevan. Los resultados se pueden ver en la Tabla 2.2.

Como se ve en la Tabla 2.2, las transacciones que incluyen algin producto de la categoria
pan tienen en promedio un mayor monto y llevan una mayor cantidad de productos. Ambas
diferencias son estadisticamente significativas con un p — value < 0,0001.



Figura 2.3: Participacion de los productos de la categoria pan en todo el periodo de transac-
cion

;Canasta incluye pan?

No Si
Promedio stdv Promedio stdv
Tamano de la canasta (#SKU) 14,24 23,04 26,46 31,01
Monto de la canasta ($) 18.505,40 26.810,97 29.862,89 34.084,10

Tabla 2.2: Analisis de canasta en compras con y sin pan para todo el periodo de transaccion

Teniendo en cuenta esta informacion, se puede decir que la secciéon panaderia es importante
dentro de este supermercado.

2.3. Datos Faltante Mercaderia en G6ndola

Es necesario monitorear los niveles de disponibilidad de los productos en géndola para
identificar el momento en que ocurren los quiebres de stock. El monitoreo en esta memoria
se hace mediante caAmaras que apuntan hacia las géndolas y registran la disponibilidad del
producto cada 30 minutos. Estos datos son proporcionados por la empresa Scopix Solution.
Especificamente, se cuenta con datos de OOS para la categoria pan a granel. Cada vez que
se hace una observacion se registra los SKUs dentro de la categoria que tienen menos del
20 % de su canasto asignado lleno, considerandose esto como un OOS!. Estas mediciones se
realizaron diariamente durante aproximadamente un mes y medio en un local de la cadena
de supermercados (05-03-2009 al 19-04-2009).

!En la categoria pan a granel esto se considera un quiebre de stock, dado que por lo general, el producto
que queda al final del canasto estd en malas condiciones, lo que hace que los clientes no lo compren. Esto
podria ser diferente en otras categorias, como abarrotes.



En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de las mediciones de disponibilidad en goéndola.
Aqui se puede apreciar que si el producto no se encuentra disponible, en la base de datos se
indica con un uno. En cambio, si el producto estd en gondola se indica con un cero.

Hora

Fecha Medicisn PLU FMG

20/03/2011| 09:30 | 3333 |L>0
20/03/2011| 09:30 | 4444 |—>1

Figura 2.4: Ejemplo medicion OOS

En el contexto del supermercado del que se tienen las mediciones, los quiebres de stock se
producen en mayor medida en el horario de la tarde (entre las 16:00hrs. y las 22:00hrs.) y los
fines de semana, tal como se muestra en la Figura 2.5 y la Figura 2.6. Las diferencias entre el
promedio de quiebres de la manana y la tarde son estadisticamente significativas (p —value <
0,0001), al igual que entre los dias de semana y fin de semana (p — value < 0,0001). Estos
aumentos en el porcentaje de OOS podrian estar correlacionados con el nimero de ventas
que se registran en estos periodos, ya que tal como se mostré en la Seccion 2.1 hay mayores

compras en el horario de la tarde que en el de la manana y los fines de semana que en los
dias de semana.
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Figura 2.5: Porcentaje promedio de OOS por hora del dia en la categoria pan a granel
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Figura 2.6: Porcentaje promedio de OOS por dia de la semana en la categoria pan a granel

Con estos datos se puede identificar la disponibilidad de los productos al momento que el
consumidor visito el supermercado e inferir si enfrenté un quiebre de stock. El procedimiento
para cruzar esta informacion se detallard en la Seccion 2.4

2.4. Datos de Panel

Para analizar el comportamiento de los clientes frente a un OOS se crea una base con
datos de panel, que proporciona un historial de compras, de manera que se puedan capturar
las preferencias de los consumidores a lo largo del tiempo. Estos datos son cruzados con las
mediciones de OOS, para analizar si esta variable tiene algin efecto en las decisiones que
toma el cliente al momento de escoger un producto.

Al realizar el cruce de informaciéon entre las transacciones y las mediciones de OOS, se
asume que el cliente pasa un tiempo en la sala del supermercado antes de pagar. Asi cuando
pasa por una caja se le conecta con aquella mediciéon de disponibilidad anterior mas cercana
a la hora de esta transaccion. Por ejemplo, si se tiene que el ID X compré a las 19:25 hrs.
y se cuenta con las mediciones de disponibilidad en la categoria pan de las 19:00 hrs. y las
19:30 hrs, se selecciona la informacion de OOS correspondiente a las 19:00 hrs. Infiriendo que
esa fue la disponibilidad que enfrento el cliente X a la hora de pasar por la categoria pan.

Las transacciones donde no se incluye algin producto de la seccién panaderia, fiambreria
o electrodomésticos sblo cuentan con la hora en que el cliente pas6 por caja. Por lo que para
realizar el cruce de informacion con las mediciones de disponibilidad es necesario simular
el minuto en que se realiz6 la compra. Para esto se utiliza una simulaciéon multinomial con
los datos que presentan las horas y minutos de compra (Ross, 2006). Esta simulacion puede
tener un error al suponer que las personas que no compran pan, electrodomésticos o fiambres
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tiene la misma distribucion de visitas al supermercado que aquellas que si compran en estas
categorias. Ademés, como los datos de OOS tienen algunas mediciones en blanco, se decide
imputar. El criterio que se utiliz6 para esto es buscar si hubo una compra del producto en
los 30 minutos posteriores a la medicién de quiebre de stock, segiin corresponda.

Continuando con la construccion de los datos de panel, se realiza una limpieza de la base
de datos, quedando asi s6lo los datos de POS que tienen el ID del cliente, ya que se necesita
hacer un seguimiento de éste. Por otro lado, para efectos de este estudio el panel estard
conformado por alternativas excluyentes para cada una de las visitas que realice el cliente,
por lo que se eliminaron todas aquellos clientes que dentro del periodo de medicion de OOS
escogieron mas de una de las alternativas, que a continuaciéon se enumeran, en una de sus
compras.

e Compro6 hallulla (CH).

e Compr6 marraqueta (CM).

e Compro6 algin pan a granel, excluyendo hallulla y marraqueta (CG).
e Compro6 algun pan envasado (CE).

e No compr6 ningin producto de la categoria pan (NC).

Ademés, sblo se trabajara con aquellos clientes que tuvieron un ntimero de compras mayor
oigual a 10 en la categoria pan a granel durante todo el periodo de transacciones (Che et al.,
2012). En esta misma linea, los clientes deben tener al menos 6 compras antes de la etapa de
medicion de OOS y 4 dentro de este periodo, es decir contar con al menos una compra por
mes antes de las mediciones de disponibilidad y una compra por semana dentro del periodo
de medicion, respectivamente.

Los filtros anteriores se aplicaron con tal de tener una mayor probabilidad de capturar los
efectos que podria producir el OOS, ya que se considera que el comportamiento del cliente que
compra de forma regular en la categoria se debiese ver mas afectado que uno que no lo hace
a menudo. En este mismo sentido, se decide trabajar con aquellos clientes donde las compras
en la categoria pan a granel representen al menos el 30,0 % del total de sus compras, ya que
esta categoria tiene una incidencia del 37,90 % en las compras totales del supermercado en
el periodo de datos de POS.

Después de realizar los procedimientos anteriormente mencionados, se cuenta con un panel
de 2.637 clientes los cuales realizaron un total de 24.751 compras durante aproximadamente
un mes y medio (05-03-2009 al 19-04-2009). Un cliente compra en promedio 9.39 veces en
este periodo, donde la menor cantidad de visitas que hizo uno de ellos fue 4 y la mayor
fue 80. Dentro de las caracteristicas de este panel, también se tiene que el 46,90 % de las
transacciones lleva pan, es decir los clientes de cada 10 compras que hacen en 4 de ellas
llevan algtin producto de la categoria pan.

Todas las caracteristicas descriptivas de los datos de panel mencionadas se encuentran
resumidas en la Tabla 2.3.

En la Figura 2.7 se puede observar las preferencias de los consumidores en la secciéon
panaderia. La hallulla y la marraqueta son los productos mas comprados por los clientes,
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estando presentes en conjunto en un 50 % de las ventas de la categoria.

Datos de panel

Periodo 05-03-2009 al 19-04-2009
Numero de clientes 2.637,00
Nimero de compras 24,00
Promedio de compras 9,30
Minimo de compras realizadas por un cliente 4,00
Maximo de compras realizadas por un cliente 80,00
Compras que incluyen pan 46,90 %

Tabla 2.3: Caracteristicas descriptivas del panel de datos

Figura 2.7: Participacion de los productos de la categoria pan en los datos de panel

Otra caracteristica interesante de mencionar son las diferencias entre las canastas de los
consumidores que llevan algtin producto de la seccién panaderia y las que no. En la Tabla 2.4
se observa que en promedio las compras que llevan pan tienen un monto de canasta més
alto, asi como también llevan una mayor cantidad de productos. Ambas diferencias son es-
tadisticamente significativas (con ambos p — value < 0,0001). Lo cual es consistente con lo
expuesto en la Seccion 2.2.

;Compras incluyen pan?

No Si
Promedio stdv Promedio stdv
Tamano de la canasta (#SKU) 14,97 22,94 22,71 31,01
Monto de la canasta ($) 18.381,87 24.987,43 25.265,16 31.543,53

*p<0,01

Tabla 2.4: Analisis de canasta en compras con y sin pan en el panel de datos
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Capitulo 3

Efecto Dentro de la Categoria

En este capitulo se medira el efecto que tiene un quiebre de stock en la categoria pan
sobre el comportamiento de los clientes, en particular se estudiaran los cambios en la elecciéon
de los productos pertenecientes a la misma categoria segiin su disponibilidad. Para lo cual
se utilizard un modelo de eleccion discreta, que permite calcular la utilidad que le genera
a un tomador de decision escoger una alternativa dentro de un conjunto de opciones. Se
estudiaran los efectos de un quiebre temporal, intertemporal y contextual (quiebres de los
demés productos en la categoria). Ademas de los efectos de la lealtad, precio y estacionalidad.

3.1. Modelos de Eleccion Discreta

Los modelos de eleccién discreta describen las decisiones realizadas por los tomadores de
decision al momento de escoger una alternativa dentro de un conjunto de opciones. Estos
tomadores de decision pueden ser personas, hogares, empresas, entre otras. Las alternativas
pueden representar distintos productos en un mercado, los cursos de accion o cualquier otra
opcion o elementos sobre los que habra que elegir.

3.1.1. Caracteristicas de un Modelo de Eleccion Discreta

En el marco de un modelo de eleccion discreta el conjunto de alternativas dentro del
conjunto de elecciéon tiene que presentar tres caracteristicas.

1. Las alternativas deben ser mutuamente excluyentes desde la perspectiva de la toma
de decisiones, es decir, el tomador de decisiones escoge sélo una alternativa del conjunto
de eleccion.

2. Se debe incluir todas las alternativas posibles, lo que se conoce con el nombre de un
conjunto exhaustivo. Asi, el tomador de decisiones elige necesariamente una de las
alternativas.
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3. El nimero de alternativas debe ser finito.

Es importante senialar que los modelos de eleccion discreta se derivan generalmente bajo
el supuesto de un comportamiento maximizador de utilidad por parte de los tomadores de
decisiones. A los modelos que utilizan este supuesto se le conocen como Modelos de Utilidad
Aleatoria (Random Utility Models RUMs por sus siglas en inglés).

Los RUMs consideran que un tomador de decision 2= 1,..., N escoge entre .J alternativas
y obtiene cierto nivel de utilidad, es decir, recibe un beneficio al realizar cada acciéon, para
cada una de las elecciones realizadas. La utilidad que le entrega al tomador de decisiones i
elegir la alternativa j es U;; con j = {1,..., J}. Esta utilidad se descompone como se aprecia
en la Ecuacion (3.1). Donde Vj; es la parte determinista y €;; es la parte aleatoria. Ademas,
Vij queda descrita segin la Ecuaciéon (3.2), donde z;; es un vector de variables observables
y B; corresponde al vector de pardmetros de esas variables, que en general son desconocidos
y deben ser estimados estadisticamente. La parte aleatoria €;;, que es desconocida para el
investigador (el tomador de decisiones ve todo), corresponde a los factores que afectan la
utilidad pero que no estan incluidos en Vj;. La densidad conjunta del vector de variables
aleatorias €;; = (€45, ...,¢,s) es denominada f(g;;). Con esta densidad, se puede determinar
probabilisticamente la eleccion del tomador de decision (Train, 2009).

Uij = Vvij + Eij (31)
Vij =V (B, xy)

Luego la probabilidad de que el cliente 7 escoja la alternativa j esta dado por la Ecuaciéon
(3.3).

(Vij + e > Vi +ei Vi # k)

(5ik —ei5 < Vij = Vip Vj # k) (3-3)

P
P

3.1.2. Modelo Mixed Logit

En el modelo mixed logit, las probabilidades son integrales de las probabilidades del modelo
logit estdndar sobre la densidad de los parametros . Esto queda definido por la Ecuacion
(3.4), donde L;;() corresponde a la probabilidad de que el individuo 7 escoja la alternativa
j evaluada en el parametro [ lo cual es equivalente a la Ecuacion (3.5), f(f) es la funcion
de densidad de los parametros 5y V;;(5;) corresponde a la parte determinista de la utilidad
que recibe el individuo ¢ al escoger la alternativa j (Train, 2009).

Py = / Ly(B)F(A)d (3.4)
eVii (85)

Lij (6) - Zli—l eVik(ﬂk)

(3.5)
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Por lo tanto, la funcién de verosimilitud se puede ver como un promedio ponderado de
distintas de funciones, el peso esta dado por la funcion de densidad asociada a cada parametro
5. Donde los valores de [ representan las preferencias de cada individuo.

El modelo mixed logit es altamente flexible, puede aproximarse a cualquier modelo de
utilidad aleatoria y obvia las limitaciones que tiene el modelo logit estdndar al permitir
variacion en los gustos aleatorios, patrones de sustitucion irrestrictos y correlaciéon entre los
factores no observados durante el tiempo (Train, 2009).

3.1.3. Estimacién del Modelo Mixed Logit

Segun Train (2009), la estimacion de un modelo Mixed Logit se ajusta bien con métodos
de simulaciéon. Si se tiene que la utilidad de un individuo 7 al escoger la alternativa j es
Ui = Blxi; +€i; v los coeficientes f; se distribuyen con densidad f(5 | #), donde 6 representa
los parametros de la distribucion, como la media y la varianza de (. La probabilidad de
eleccion se define como se muestra en la Ecuacion (3.6).

Py = [ L5 0)35 (3.6)

Luego, las probabilidades son aproximadas a través de simulacion para cualquier valor de 6
de la siguiente manera:

1. Elegir un valor de 8 para f(5 | €), al cual se le llama ", donde r = 1 representa el
primer 3 escogido.

2. Calcular el valor de L;;(5").

3. Repetir el paso 1 v 2 R veces y promediar los resultados. Este promedio es la probabi-
lidad simulada, tal como se muestra en la Ecuacion (3.7).

R
. 1 ,
Py= 53 Ly(#) 3.7
r=1
Algunas propiedades de Pij son:

e Es un estimador insesgado.
e Su varianza decrece mientras incrementa R.
e Es estrictamente positivo, por lo que In(F;;) esta bien definido.

e La suma sobre todas las alternativas de Pj; es uno.

Luego estas probabilidades simuladas se utilizan en la funcién de verosimilitud dando paso
asi a la log-verosimilitud simulada, la cual se muestra en la Ecuacion (3.8).

N J
SLL =YY dj In(Py) (3.8)

n=1 j=1
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donde d;; = 1 si el cliente ¢ escoge la alternativa j y cero en otro caso. El estimador de
méaxima verosimilitud simulada (Maximum Simulated Likelihood Estimator MSLE por sus
siglas en inglés) es el valor de § que maximiza la Ecuacion (3.8).

3.1.4. Seleccion del Modelo

El test de hipotesis que se explicard a continuacién se utiliza para comparar modelos
anidados. Se tiene como hipotesis nula lo siguiente: muchos de los coeficientes de las variables
explicatorias del modelo general son cero (Train, 2009). El estadistico que se usa para testear
esta hipotesis se define como muestra la Ecuacion (3.9).

LR = —2(LL(8") — LL(B)) (3.9)

Es asi que para testear se necesita estimar dos modelos, uno donde se incluyen variables ex-
plicatorias que en el segundo no, con LL(SH) y LL(S) la maxima log-verosimilitud respectiva
para cada modelo.

El estadistico LR se distribuye chi-cuadrado con grados de libertad igual a la diferencia
entre la cantidad de variables explicatorias de los modelos a comparar. Si el valor del esta-
distico LR supera el valor critico de la chi-cuadrado correspondiente se rechaza la hipotesis
nula. La hipotesis nula corresponde a que los dos modelos entregan el mismo ajuste.

3.2. Modelo

Para estimar los distintos efectos de un quiebre de stock en la eleccion de los tomadores
de decisién, que en este caso serdn clientes, se utilizaran los datos de panel descritos en la
Seccion 2.4. Ademas, se decide trabajar con un modelo mixed logit multinomial ya que éste
permite observar el comportamiento a nivel de cliente, teniendo en cuenta la heterogeneidad
que éstos pueden presentar al momento de tomar una decision.

3.2.1. Conjunto de Alternativas

El modelo mixed logit que se utilizard tendré el conjunto de elecciéon que se mencion6 en
la Seccion 2.4, es decir, j € C' = (No Compra, Marraqueta, Hallulla, Granel, Envasado). El
conjunto C' cumplen con las tres caracteristicas que debe tener un conjunto de alternativas
de un modelo de eleccion discreta.

3.2.2. Variables

La manera de determinar el efecto del OOS en el comportamiento del cliente, sera a través
de la variaciéon de demanda por las alternativas del conjunto C cuando hay un cambio en la
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disponibilidad de estos productos. Por lo tanto, la variable independiente del modelo queda
definida como sigue.

{1 si el cliente 4 escoge la alternativa j en la ocasién de compra ¢t
Yijt =
0 ~

La funciéon de utilidad deterministica se construye con las siguientes variables indepen-

dientes que se creen estan relacionadas con la variable dependiente y los efectos que se quieren
capturar.

e Variable de lealtad para cada producto
Esta variable busca capturar la preferencia de un cliente por cada producto en una
ocasion de compra determinada. Para esto, se utiliza su historial de lealtad al producto

y la informacion sobre la ocasion de compra anterior, tal como se muestra en la Ecuaciéon
(4.3) (Guadagni and Little, 1983).

Loyalty;;, = o Loyalty;, | + (1 — a) ziji1 (3.10)
donde

{1 si el cliente ¢ escoge la alternativa j en la ocasion de compra ¢
Rijt =
0 ~

La inicializacion de la variable Loyalty,;, se realiza de la siguiente forma:

Q si la alternativa j es la primera escogida por el cliente
Loyaltyijt = o
card(C)—1

~

donde card(C) es la cardinalidad del conjunto de alternativas j, la cual es igual a 5 en
este estudio.

Para la primera compra el valor es ﬁ si el cliente no compra el producto j, ya
que de esta forma se asegura que la suma de las lealtades entre los productos sea igual
al.

Respecto a la constante «, ésta indica la rapidez con la que crece la lealtad del producto
elegido y la disminucion de los productos que no son comprados. Para efectos de esta
memoria se utiliza un a = 0,7 (Guadagni and Little, 1983).

e Variables de estacionalidad

Con estas variables se quiere modelar el efecto que podria tener el comprar en distintos
dias de la semana y el horario en que la transaccion ocurre, ya que pueden existir
variaciones dentro del dia como entre los dias, segiin lo mostrado en las Figuras 2.1
y 2.2 de la Seccion 2.1.

Variables binarias de dia de la semana

si la ocasion de compra t ocurre un dia de semana

~

1
week day, = {O
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si la ocasion de compra t ocurre un dia de fin de semana

~Y

1
weekend day, = {0

Variables binarias de horario

. 1 sila ocasion de compra ¢ ocurre entre las 8am y las 11lam
manana; =

~Y

si la ocasion de compra t ocurre entre las 12pm y las 2pm

~

1
media_ tarde, = {0

Y

1 sila ocasion de compra t ocurre entre las 3pm y las 5pm
tarde; =

si la ocasion de compra t ocurre entre las 6pm y las 9pm

~Y

1
tarde_ noche, = {O

{1 si la ocasion de compra t ocurre entre las 10pm y las 11pm
noche; =

~

e Variable precio

Se tiene conocimiento de que el precio afecta directamente la utilidad que le produce a
un cliente la elecciéon de un producto u otro.

) precio de la alternativa j en la ocasion de compra t
precio, = -
/ 0 en el caso que la opcion sea no comprar

In_ precioj, = In(precio;, + 1)

Para el caso de la alternativa que no representa un producto, sino la compra en una
categoria, esta variable serd el promedio ponderado entre el precio de cada producto
perteneciente a la categoria y su respectiva participacion dentro de tal categoria.

G
precio,, = E market _share  * preciog,
g=1
E
precio,, = g market share, * precio,,
e=1

donde G y F son el conjunto de productos a granel (sin la marraqueta y hallulla) y
envasados, respectivamente.
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e Variables de disponibilidad

a)

Disponibilidad de la alternativa

1 sila alternativa j se encuentra en estado de OOS en la
00Sij; = ocasion de compra t del cliente i
0 ~

Para el caso de la alternativa pan a granel, esta variable serd el promedio ponde-
rado entre el OOS de cada producto perteneciente a la categoria y su respectivo
participacion dentro de la secciéon pan a granel.

G
O0S;cat = Z market _share, * OOS;y
g=1
En el caso de la alternativa pan envasado no se tienen mediciones de OOS, por lo
que se considera que siempre esta disponible.
Disponibilidad Intertemporal

Esta variable representa la disponibilidad que enfrent6 el cliente en su ocasion de
compra anterior y se denomina OOS;j;_1.

Disponibilidad Contextual

Se construye una variable que indique cudl es la disponibilidad de los otros pro-
ductos dentro de la categoria, lo cual se muestra a continuacion.

(OOSiCMt si la alternativa j es comprar hallulla
en la ocasioén de compra t del cliente ¢
OOS;cut si la alternativa j es comprar
marraqueta en la ocasion de compra t
00sC. — del cliente ¢
yt min(OO0S;care + O0S,cmt, 1) si la alternativa j es comprar granel
o comprar envasado en la ocasion de
compra t del cliente

0 si la alternativa j es no comprar pan

\ en la ocasién de compra t del cliente ¢

donde CM y CH corresponden a comprar marraqueta y hallulla, respectivamente.

e Variable de tiempo entre compras

Si bien la variable lealtad permite inferir la probabilidad que tiene un cliente de comprar
un producto en cierta ocasion, no captura el efecto temporal que producen las compras
recientes, segin la frecuencia de compra del consumidor. Es por esto que se incluye esta
variable que indica cuantos dias han pasado desde la dltima compra.

In_recency,, = In(Fecha; — Fecha;_;)

donde Fechay es la fecha de la ocasion de compra t del cliente 1.
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3.2.3. Definicién de Modelos

Utilizando las variables mencionadas en la seccion anterior se construyen tres modelos,
para comparar los efectos que tienen cada una de las covariables en la eleccién de compra del
cliente.

Modelo sin Efecto de Disponibilidad

En general es dificil contar con la informaciéon del nivel de disponibilidad de los productos
que se encuentran en el conjunto de alternativas, por lo que se asume que todos ellos estan
disponibles para el cliente al momento de realizar la compra. Esto es lo que se incluye en
este modelo de demanda, por lo que serd estimado sin los datos de OOS entregados por las
camaras. Asf la funciéon de utilidad deterministica quedara definida por la Ecuacion (3.11).

R
Vijt = 5? + B Z”(Pricejt+ 1) + BZL Loyalty;, + Zﬁr dy (3.11)

r=1

Donde dj corresponde a las variables binarias dia de la semana y de horario descritas en
la Seccion 3.2.2.

Luego la probabilidad de que el individuo ¢ escoja la alternativa j evaluada en el parametro
S serd, tal como se mostrd en la Ecuacion (3.5).

Vit (8)

Vi, g,k (3.12)
donde 8; = 87 8 B B} 87 ... B]

Modelo con Efecto de Disponibilidad

Para modelar de mejor forma la realidad con la que se enfrenta un cliente al momento de
hacer la compra se utilizara la informaciéon de disponibilidad de las alternativas, ya que si un
producto estd en OOS en el momento que el cliente compra no debiese ser considerado en el
conjunto de alternativas debido a que es imposible que pueda comprarlo.

De este modo se tiene la misma funcion de utilidad deterministica mostrada en la Fcuacion
(3.11). Sin embargo, para considerar solo el subconjunto de alternativas disponibles segin la
ocasion de compra, se realiza una modificaciéon en la forma de calcular la probabilidad que
se tiene en la Ecuacion (3.13), ver por ejemplo Che et al. (2012) y Musalem et al. (2010).

(1 — 00Sy;,) ¥t (B

L (Bi) =
3#(6) Zizl(l — O0S) Vet ()

(3.13)
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Como se observa en la Ecuacion (3.13) la probabilidad de comprar el producto j en la
ocasion t es cero si se encuentra en quiebre de stock. De manera equivalente, esta probabilidad
considera solo los productos disponibles al momento de la compra.

Modelo Propuesto

En este modelo se incluira en la funcion de utilidad descrita en la Ecuacion (3.11) varia-
bles relacionadas con la disponibilidad del producto para capturar el efecto intertemporal y
contextual del quiebre de stock.

El efecto intertemporal se modela a través de la variable OOS;;;_1, lo cual indicara si es que
la no disponibilidad del producto j en la compra anterior del cliente ¢ afecta las preferencias

de éste en la ocasion de compra actual, este efecto puede ser positivo o negativo (Fitzsimons,
2000).

Por otro lado, el efecto contextual esta relacionado con el entorno del producto, es decir,
corresponde al grado de disponibilidad de los otros productos que estan dentro del conjunto
de eleccion. El que un producto de la competencia esté en OOS puede generar cambios en la
preferencias del consumidor al momento de tomar la decisién de comprar uno u otro producto.
Este efecto es capturado por el coeficiente que acompana a la variable OOS%.

Ademas se incluyen unas interacciones entre la disponibilidad y la lealtad con el objetivo
de estimar la variacion en la importancia para el cliente de la variable lealtad, en el momento
en que se encuentra con una situacion de quiebre de stock. Esto queda reflejado en el cambio

que se hace en el coeficiente 8F, tal como se muestra en la Ecuacion (3.15).

Por lo tanto, la funcion de utilidad deterministica queda descrita por la Ecuacion (3.14).

vije =67 + BY In(price,, +1) + BE Loyalty,,, + 877° 008,

R
+ BP9% 00SS, + B In(Recency,, + 1) + Zﬁr dy (3.14)
r=1
donde
B = By + B 0081 + Bi; OOS, (3.15)

Como se menciond anteriormente se calculara L;;;(5;) de la misma manera que en el modelo
con efecto de disponibilidad.

3.2.4. Analisis de Resultados

En la Tabla 3.1 se presentan los resultados de las estimaciones para cada modelo descrito en
la seccion anterior. Cada modelo fue estimado utilizando el método de maxima verosimilitud

simulada en el programa STATA/SE 12.0.
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(1) (2) ®3)
sin Efecto OOS con Efecto OOS Propuesto

Mean
intercepto -0,720 0,894 0,705
(0,640) (0,656) (0,664)
media_tarde -0,0768 -0,0670 -0.0686
(0,0458) (0,0463) (0,0462)
tarde 0,135** 0,129** 0,126**
(0,0480) (0,0484) (0,0484)
tarde noche 0,230 0,244 0,233
(0,0421) (0,0426) (0,0431)
noche -0,276** -0,0573 -0,0842
(0,0859) (0,0887) (0,0910)
weekend _day 0,0248 0,0385 0,0307
(0,0282) (0,0288) (0,0293)
In_price -0,254** -0,488*** -0,465"
(0,0917) (0,0940) (0,0953)
In_recency 0,135%* 0,138*** 0,130**
(0,0165) (0,0168) (0,0168)
Loyalty 3,618*** 3,684 3,781%*
(0,0442) (0,0454) (0,0523)
0085, 0,317
(0,0656)
008“ 0,118
(0,0487)
Loyalty*O0S;_; -0,374"
(0,211)
Loyalty*00S¢ -0,433**
(0,127)
SD
intercepto 0,148 0,137* 0,108
(0,0493) (0,0536) (0,0755)
In_price 0,000193 0,000640 0,00936
(0,0231) (0,0210) (0,0137)
Loyalty 0,00445 0,00608 0,00983
(0,0849) (0,0896) (0,0897)
In_recency 0,185*** 0,191 0,185
(0,0270) (0,0270) (0,0293)
00S;_1 0,0531
(0,480)
008s“ 0,114
(0,178)
Loyalty*O0S;_; 0,387
(0,657)
Loyalty*00Ss® 0,175
(0,412)
N 123.755 116.339 116.339
Log Lik. -29.084,2 -27.503,1 -27.484.7

+p<0,1,* p<0,05 * p<0,0L ** p< 0,001

Tabla 3.1: Coeficientes Modelos MixedLogit en la Categoria Pan
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Comparando el modelo (1) y (2) se podra entender el efecto que causa un OOS sobre el
conjunto de alternativas. Por otro lado, contrastando el modelo (2) con el (3) se observaran
los cambios en las preferencias del cliente causados por el OOS, méas alla de la variacion en
el conjunto de alternativas disponibles.

Ajuste de los Modelos

En el caso de estos modelos no se puede hacer una comparacion entre todos ellos, ya que
no incluyen los mismos registros para estimarse. Por lo tanto s6lo se comparara si tiene mejor
ajuste el modelo (2) o el modelo (3). Para lo cual se utilizara el test de hipotesis descrito en
la Seccion 3.1.4. Se tiene que el estimador LR es igual a 36,8 y el valor critico x*(0,05;4)
es igual 9,5. Asi, se puede decir que el ajuste del modelo que incluye los efectos de OOS
intertemporal y contextual es estadisticamente mejor al ajuste del modelo que s6lo considera
el OOS temporal.

Efecto de Estacionalidad

Comenzando con las variables de horario del dia se tiene que hay diferencias estadistica-
mente significativas entre los horarios que van desde las 3pm a las 9pm (tarde y tarde-noche)
y el horario de la manana (8am-11lam), con un p — value < 0,01 en todos los modelos anali-
zados. Se puede apreciar que en el horario de la tarde y tarde-noche los clientes tienen una
mayor preferencia por el pan que en la manana. Por otro lado, el horario de la noche sélo es
diferente al de la mafiana en el modelo (1), indicando que los clientes son menos propensos
a comprar alguno de estos productos al final de la jornada. En cambio, entre los dias de la
semana y fin de semana no se encuentran diferencias significativas, por lo que no se podria
decir que los clientes compran mas pan en uno que en otro dia.

Efecto Elasticidad del Precio

Se observa que la elasticidad precio tiende a ser subestimada al considerar que todos los
productos siempre estan disponibles, es decir, cuando no se toma en cuenta el efecto temporal
del OOS, tal como en el modelo (1). La elasticidad precio del modelo (2) es 1.92 veces mayor
en magnitud que la estimada en el modelo (1).

Esta subestimacion, tal y como lo expone Che et al. (2012), se da porque en el modelo
(1) se observan las compras realizadas por los clientes considerando que pueden escoger entre
cualquiera de los productos, incluso aquellos que no estan disponibles. Entonces los datos
pueden reflejar que los consumidores llevan aquellos productos con precios mas altos, siendo
que tienen alternativas méas econdémicas. Lo que el modelo no captura es que probablemente
aquellos productos que tienen un precio menor no se encuentran disponibles, por lo que
realmente no son una alternativa viable, sesgando asi la sensibilidad al precio que realmente
tienen los clientes. Al considerar el OOS temporal se puede realizar una mejor estimacion de
la importancia que le entrega un consumidor al precio.
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Este resultado es interesante a la hora de estimar la demanda de un producto del cual
se quiere realizar una promocion. Si se hiciera con el modelo (1) se estimaria una menor
cantidad de ventas de él, ya que se estimarfa que los clientes son menos sensibles al precio
de lo que realmente son.

Efecto del Tiempo entre Compras

La importancia del tiempo o el periodo entre compras es estadisticamente significativo
al 1% y afecta de forma positiva las preferencias del consumidor. Se puede observar que el
valor estimado se mantiene estable para los modelos desarrollados. Esto quiere decir, que la
probabilidad de que un cliente compre pan aumenta a medida que aumenta el tiempo entre
la dltima compra y la actual.

Efecto de la Lealtad

Para iniciar el anélisis de esta variable se aprecia que en todos los modelos desarrollados
es positiva, de una misma magnitud y estadisticamente significativa al 1%. EI signo del
coeficiente que acompana a la lealtad senala que un consumidor tienen una mayor preferencia
en su compra actual por aquel producto que llevé en la ocasiéon de compra anterior.

Al observar la magnitud del efecto en los distintos modelos pareciera que no hay diferencias
entre considerar o no el efecto temporal del OOS sobre la lealtad, ya que el coeficiente se
mantiene dentro de un rango constante. Pero si se observa en detalle el modelo (3) y més
precisamente las interacciones entre la lealtad y las variables de OOS cruzado y el OOS
enfrentado en la compra anterior, se tiene que hay un efecto negativo y significativo. Esto
quiere decir que cuando el cliente enfrenta un OOS la lealtad es menos importante para él al
momento de escoger una alternativa en esta y en la siguiente oportunidad. Esto se aprecia
con mayor claridad en la Ecuacion (3.16).

Bl =3,781 — 0,374 008;j;-1 — 0,433 O0S{, (3.16)

Luego, el efecto que genera un OOS sobre la lealtad es la disminucion en la importancia de

esta variable entre un 11,45 % y un 21,34 %. El valor maximo que podria tomar 3% es 3,781

y se da cuando las variables de interaccién son cero, el minimo es 2,974 y se tiene cuando

existio un quiebre de stock en la ocasiéon de compra anterior y en los demés productos de la

categoria. La menor variacion que podria sufrir ¥ es cuando no hay quiebre dentro de la
seccion panaderia, tomando un valor de 3,407.

Efecto Intertemporal de la Disponibilidad

El coeficiente que acompania a la variable OOS;_; es positivo y significativo al 1 %, lo cual
indica que si existe un efecto intertemporal de la disponibilidad en las preferencias del cliente.
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Por lo que si el cliente se enfrentd a un OOS en la compra anterior, es mas probable que en
la compra actual lleve dicho pan. Esto da indicios de que existiria algtin tipo de postergacion
o sustitucion temporal en la compra de aquellos productos que el cliente no encontro.

Efecto Contextual de la Disponibilidad

Este efecto es positivo y estadisticamente significativo al 5%. Como la variable O0OS®
mide la disponibilidad de los demas productos que estan dentro del conjunto de eleccion, este
resultado indica que si los demés productos de la categoria estan en OOS es mas probable que
el cliente prefiera el producto que se esta evaluando. Este efecto es por sobre el efecto directo
del cambio (o disminucion) en el conjunto de alternativas. Este tltimo efecto es capturado
directamente por el modelo mixed logit que a diferencia de un modelo logit permite patrones
de sustitucién no proporcionales a la participacion de mercado de cada alternativa.
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Capitulo 4

Efecto en Categoria Complementaria

La reduccion en el nivel de disponibilidad no s6lo puede afectar la demanda del producto
que se encuentra en OOS, sino también la de aquellos productos complementarios en otras
categorias. En este capitulo se mide el efecto que tiene un quiebre de stock presente en los
productos de la categoria pan sobre las ventas de la seccién fiambreria. Para ello se desarrolla
un modelo de regresion lineal en el que se incluye el efecto de disponibilidad del pan, lo que
requiere controlar por endogeneidad, ya que se utiliza el modelo de estimacién de demanda
para la categorfa pan. Esta proviene del modelo seleccionado en la Seccion 3.2.3.

El incluir como covariable la demanda de la categoria pan en las ventas de fiambreria
puede traer problemas de validez en la estimacion de la regresion, ya que puede ser una
variable endbégena. El uso de variables instrumentales permite corregir este sesgo. Es por eso
que a continuacion se describe el uso de variables instrumentales. Para luego caracterizar la
seccion fiambreria dentro de los datos de panel, finalmente especificar el modelo y desarrollar
los resultados.

4.1. Variables Instrumentales

Se tiene la siguiente regresion:
y=p0X+u (4.1)

donde y es la variable dependiente, x el vector de variables independientes, [ el vector de
coeficientes y u es un término de error. A través del método de estimacién de minimos
cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares OLS por sus siglas en inglés), se tiene el
estimador B de (. Este método asume que los regresores no estan correlacionadas con los
errores en el modelo, en el caso de la Ecuacion (4.1) no existe asociacion entre X y u.
Entonces, el tnico efecto de X sobre y es un efecto directo a través de la expresion 5.X.

Sin embargo, en algunas situaciones hay asociacion entre los regresores y los errores. Esto
genera un efecto directo de X sobre y, asi como también un efecto indirecto a través de u en
X y finalmente ésta sobre y. El estimador OLS genera un estimador S que combina ambos

26



efectos, siendo inconsistente.

La inconsistencia del estimador OLS se debe a la endogeneidad de X, lo que significa que
cambios en X son asociados no sélo con cambios en y, sino también con cambios en el error .
Un método para generar s6lo variaciones exdégenas en X es utilizar variables instrumentales
(Instrumental Variables IV por sus siglas en inglés).

Una variable z es llamada un instrumento o IV del regresor X de la Ecuacion (4.1) si:
1. z no esta correlacionado con el error u.
2. z esta correlacionado con el regresor X.

La estimacion de la regresion con IV se hace a través del método minimos cuadrados de
dos estapas (Two-Stage Least Squares 2SLS por sus siglas en inglés). El estimador 2SLS
recibe este nombre porque es el resultado de realizar dos regresiones consecutivas por OLS
(Stock and Watson, 2003):

1. Estimacion mediante OLS de X sobre z.

X=az+¢e = X = az

2. Reemplazar X por X = a4z y estimar la siguiente regresion mediante OLS.
y=p6X+u (4.2)

—_—
obteniendo fs51,5. Donde € y u son términos de error no correlacionados.

4.2. Reglas de Asociacion

En el ambito del marketing es interesante saber cuéles son los productos afines, es de-
cir, aquellos que son complementarios, porque proveen informacién importante para disenar
variadas estrategias de marketing, como promociones y descuentos cruzados. Si bien, hay
productos donde existe evidencia de su complementariedad, como el té y el azicar, en un
supermercado hay miles de SKUs por lo que determinar todas las asociaciones entre estos
productos no se puede hacer a simple vista. Es asi, que surgen las reglas de asociacion, las
cuales ayudaran a entender cuéles son los productos que se compran juntos y los que no.

Dentro de las principales reglas de asociacion se encuentran las siguientes (Blattberg et al.,
2008).

e Support: Es el porcentaje de transacciones que contienen una combinacion particular
de productos, lo que se puede ver como la probabilidad de llevar el producto A y B en la
misma compra. (P(AB)). Una desventaja de esta medida de asociacion se da cuando A
o B son productos presentes en la mayoria de las transacciones, ya que la probabilidad
de encontrarlo con cualquier otro producto es alta.
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e Confidence: Mide la dependencia de un producto sobre otro, es decir, la probabilidad
de que se lleve B si es que la canasta incluye A (P(B | A)). En este caso no es lo mismo
P(B | A) que P(A | B). Cuando la P(B | A) < P(B) se dice que no es una buena
regla de asociacion, ya que hay mayor probabilidad de encontrar B con una seleccion
aleatoria que solo mirando las transacciones donde se compro A.

e Lift: Mide la diferencia entre la confianza de una regla (P(B | A)) y su confianza
esperada (P(B)). Por ejemplo, si se tiene que el lift de la regla de asociacion ’si llevo
helado entonces llevo cerveza’ es 1.67, eso quiere decir que que los clientes que com-
praron helado son 1.67 veces més propensos a comprar cervezas que si se escogiesen
clientes al azar.

Esta regla de asociacion puede resultar enganosa cuando el producto A tiene una baja
confianza esperada, ya que esto podria generar un lift alto. Sin embargo, esta regla de
asociacion no seria interesante, debido a que pocos clientes compran A.

Los valores que puede tomar el lift se muestran a continuacion.
a) Lift =1 significa que el evento B es independiente del evento A.

b) Lift < 1 significa que el item A y B en conjunto son menos propensos a ser
comprados juntos que si es que se hubiesen escogido al azar. Se puede decir que
son productos sustitutos.

¢) Lift > 1 significa que el item A y B en conjunto son mas propensos a ser com-
prados juntos que si es que se hubiesen escogido al azar. Se puede decir que son
productos complementarios.

4.3. Seleccion de la Categoria Complementaria

Como se mencion6 en la Seccidon 2.1 se tiene informacion detallada sobre la canasta de
compra de aquellas transacciones que incluyeron algin producto de la categoria panaderia,
fiambreria o electrodomésticos. Es asi que s6lo se podria analizar la seccién fiambreria o
electrodoméstico para los propoésitos de este capitulo.

En la categoria fiambreria hay cecinas, quesos y embutidos, tiene un total de 980 productos.
Por otro lado, en la secciéon electrodomésticos hay productos para el hogar, de computacion
y de entretenimiento, con 3.071 SKUs.

Para determinar cual de estas dos categorias analizar se utilizan las reglas de asociacion.
Estas se calculan segun la informacion que se tiene de los datos de panel y se muestran en la
Tabla 4.1, donde A es la categoria pan y B puede ser fiambreria o electrodomésticos.

Como se observa en la Tabla 4.1 todas las reglas de asociacion son mayores para la seccion
fimbreria que para la de electrodomésticos. Se tiene que en un 52,25% de las transacciones
se lleva un producto de la fiambreria y que los clientes que compraron pan son 1.56 veces
méas propensos a comprar en la fiambreria que si se escogiese clientes al azar. Por lo tanto,
se decide trabajar con esta categoria considerandola complementaria a la panaderia.
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Seccién (B) Confidence Esperado Confidence Lift

P(B) (%) P(B|A) (%) P(B|A)/P(B)
Fiambreria 52,25 81,33 1,56
Electrodomésticos 4,11 4,68 1,14

Tabla 4.1: Reglas de asociaciéon panaderia, fiambreria y electrodomeésticos

Modelo

4.4.1. Variables

Para capturar el efecto que tienen las compras de pan y sus respectivos niveles de dispo-
nibilidad en las compras del departamento fiambreria se definen las siguientes variables.

e Variable dependiente

{1 si el cliente ¢ lleva un producto de la fiambreria en la ocasién de compra t
Yie =
0 ~

e Lealtad fiambreria

Loyalty,, = o Loyalty,p,_; + (1 — ) zipr—1 (4.3)
donde

{1 si el cliente ¢ lleva un producto de fiambreria en la ocasion de compra t
ZiFt =
0 ~

La inicializacion de la variable Loyalty,, se realiza de la siguiente forma (Guadagni
and Little, 1983).

« si el cliente ¢ lleva en su primera compra un producto de

Loyalty,r, = fiambreria

11—
card(C)—1

En este caso la constante o = 0,7 y card(C) = 2, ya que el conjunto de elecciéon es
comprar o no comprar un producto en la secciéon fiambreria.

Monto de la compra

Se construye esta variable con el fin de capturar los distintos tipos de compras que
un cliente puede hacer en el supermercado. Estas pueden ser compras ocasionales o
compras del mes. Se tiene que monto_ compra;, es el monto que cancel6 el cliente ¢ en
su ocasion de compra t.
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e Compra en la categoria panaderia

Es una variable binaria que indica si el cliente compr6 algtin producto de la categoria
panaderia.

1 si el cliente ¢ lleva un producto de panaderia en la ocasion de
compra_ pan; — compra t
0 ~

4.4.2. Definicién de Modelos

Se realizaran distintos modelos de regresion incluyendo las variables mencionadas ante-
riormente, donde el modelo general sera el que se muestra en la Ecuacion (4.4).

pan

Fiambrey = pu) + pP*" compra_pan, + u” Loyalty;s + p In(Recency, + 1)

+ p™ In(monto_compra, + 1) + ZMT dy + & (4.4)

donde & es el término de error.

En esta regresion se tiene que la variable que representa la demanda por pan del cliente 4
en la ocasion de compra ¢, compra_ pan,,, puede estar correlacionada con el término de error,
si este ultimo incorpora por ejemplo un shock en la demanda. Si aumenta la demanda del
supermercado se generaria un aumento en las compras de las distintas categorias, como el
pan y la fiambrerfa y al estar incluyendo la variable compra_pan, en la regresién se podria
deducir incorrectamente que el efecto lo esta causando la compra en panaderia y no el shock
en la demanda. Por esto, se instrumentaliza la variable de demanda de pan estiméndola con
el modelo (3) de la Seccion 3.2.3, donde se tiene la funcion de utilidad deterministica que se
muestra a continuacion.

vige =8y + BF In(price;, +1) + B Loyalty;;, + @OOSI 00S;j1-1

R
+ 5799 008G, + B In(Recency; +1) + 67 d;

r=1

Como en el modelo (3) se calcula la probabilidad de compra del cliente ¢ en la ocasion de
compra ¢ para cada una de las alternativas j del conjunto de eleccion (p;), la probabilidad de
compra de pan estimada compra_pan,, se construye como se muestra en la Ecuacion (4.5).

J\{NC}
compra_pan,, Z Dijt (4.5)

Este instrumento cumple con las siguientes propiedades:
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e compra_pan, es relevante, es decir corr(compra_pan,, compra_pan,) # 0, ya que se
construye de manera de representar la incidencia de pan. En efecto, la correlacion lineal
es 0.20 (p — value < 0,0001).

e compra_pan, es exdgeno, es decir corr(compra_pan,, &) = 0, ya que no estd corre-
lacionada con factores que podrian afectar la compra de fiambre y que no estan siendo
capturados por el modelo. Estos factores incluyen cambios en el precio de productos de
fiambreria y shock de demanda en visitas al supermercado. La probabilidad de compra
de pan no deberia afectar la fijacion de precios de los productos de la seccion fiambreria.
Mientras que el shock de demanda que afecta a fiambreria y panaderia (que esta en
los términos de error), no esta correlacionado con el instrumento por construcciéon del
mismo. Adicionalmente, cualquier patréon estacional en la demanda queda capturado
por las variables de estacionalidad incluidas en los modelos.

Como el instrumento es relevante y exdgeno se puede decir que es valido.

Luego de esto, el modelo general queda como se muestra en la Ecuacion (4.6). Este modelo
se denominara Modelo (d).

Fiambrey, = p! 4+ pP*" compra_pan, + p” Loyalty,r, + u" In(Recency, + 1)
R
+ ™ In(monto_compra, + 1) + ZMT dy + &u (4.6)

r=1
Del Modelo (d) se generan otros tres modelos anidados imponiendo restricciones en los

distintos parametros de pu, las que se detallan a continuacion.

e Modelo (a) p* = pf* = p™ = pfen =0
e Modelo (b) u"™" =0
e Modelo (c) p* = pft =M =0

4.4.3. Analisis de los Resultados

En la Tabla 4.2 se presentan los resultados de las estimaciones para cada modelo de
regresion descrito en la seccion anterior con random effects, mediante el método de maxima
verosimilitud simulada en el programa STATA/SE 12.0.
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(a) (b) (©) (d)

incidencia fiambre incidencia fiambre incidencia fiambre incidencia fiambre

_cons 0,338*** -1,140*** 0,302 -1,185%
(0,0106) (0,0318) (0,0172) (0,0313)
media_tarde -0,0254* -0,0477%* -0,0240* -0,0461***
(0,0111) (0,0116) (0,0121) (0,0122)

tarde -0,0176 -0,00953 -0,0198 -0,0128
(0,0142) (0,0127) (0,0126) (0,0119)

tarde noche 0,0393** 0,0342* 0,0354** 0,0282**
(0,0101) (0,0110) (0,0124) (0,0105)

noche 0,0329 0,0105 0,0353 0,0126
(0,0183) (0,0182) (0,0198) (0,0200)

weekend day 0,0393** -0,00779 0,0395** -0,00822
(0,00816) (0,00566) (0,00666) (0,00584)
loyalty 5 0,0127 -0,000117
(0,0196) (0,0211)

In_recency 0,0249*** 0,0215%**
(0,00388) (0,00272)

In_monto compra 0,157 0,157
(0,00301) (0,00301)

compra_pan 0,0795* 0,109***
(0,0317) (0,0287)

N 24.751 24.751 24.751 24.751
Log Lik. -16.329,7 -14.227,6 -16.326,6 -14.221,2

Standard errors in parentheses
* p < 0,05, ** p<0,01, *** p < 0,001

Tabla 4.2: Coeficientes Modelos Regresion RE con IV Fiambreria

Seleccién del Modelo

En el caso de estos modelos se puede hacer una comparacién entre todos ellos, ya que
incluyen los mismos registros para estimarse. Para saber cual es el modelo que ajusta mejor
a los datos se utiliza el test de hipotesis de la Secciéon 3.1.4 y se selecciona aquél cuyo ajuste
es significativamente mayor.

Los modelos con mayores verosimilitudes son el (b) y el (d), con -14.227,6 y -14.221,2
respectivamente. Por lo tanto, el estimador LR es igual a 12,8 y el valor critico x%(0,05;1)
es igual a 3,8. Asi, se puede concluir que el modelo que incluye la variable demanda de pan
y por consecuencia los efectos del OOS es el seleccionado.

Los efectos que se analicen en las secciones siguientes corresponderan al modelo (d).

Efecto de las Ventas de la Seccion Panaderia

En el modelo (d) se puede observar que el coeficiente relacionado con la variable instru-
mental demanda de la seccion panaderia es positivo y significativo (p — valor < 0,01). Esto
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quiere decir que un aumento en las ventas de pan aumenta las compras en la categoria fiam-
breria. Un aumento en las ventas de la panaderia en un 1% significa un aumento de ventas
de 0,1 % en fiambreria.

En los resultados obtenidos del modelo (3) de la Seccion 3.2.4, con el cual se estimo la
variable instrumental, se puede observar que una disminucién en el nivel de disponibilidad
de los productos de la panaderia disminuye la compra en esta categoria. Asi, los quiebres de
stock en la panaderia no sélo afectan las ventas en la categoria a fin, sino también disminuyen
las ventas de la seccion fiambreria.

Efecto del Monto de Compra

El coeficiente que acompana al monto de compra es positivo, significativo al 0,1 % y cons-
tante en los modelos en que se incluye. Este resultado indica que un mayor monto de compra
significa una mayor probabilidad de comprar en la categoria fiambreria, lo cual esta relacio-
nado con las ocasiones de compra. Si un cliente realiza la compra del mes, llevara productos
de variadas categorias de forma més o menos independiente entre ellas. En cambio, si un
cliente realiza una compra ocasional, el monto serd menor y existird una menor posibilidad
de llevar un producto fuera de la categoria.

Efecto de Estacionalidad

Se puede observar que existen diferencias estadisticamente significativas entre la media-
tarde y tarde-noche respecto al horario de la manana, con un p — value < 0,01. Esto indica
que en la media-tarde se tiende a comprar menos en la categoria fiambrerfa que en la mafnana,
en cambio en la tarde noche existe una mayor probabilidad de observar compras que incluyan
un producto de esta categoria.

Entre los dias de la semana y fin de semana no se encuentran diferencias significativas,
por lo que no se podria decir que los clientes compran més productos de la secciéon fiambreria
en uno que en otro tipo de dia.

Efecto del Tiempo entre Compras

Aligual que en los resultados para los efectos del OOS dentro de la categoria pan, el tiempo
que pasa entre una compra y otra es estadisticamente significativo al 0,1 % y afecta de manera
positiva las preferencias del consumidor. Ademas, su coeficiente se mantiene estable en los
modelos que incluyen esta variable. Esto quiere decir, que la posibilidad de que un cliente
compre algin producto de la fiambreria aumenta a medida que lo hace el tiempo que pas6
entre la tiltima compra y la actual.
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Capitulo 5

Efecto Econémico

En este capitulo se realizard un calculo economico de la implicancia de los diferentes
efectos estimados en la Seccion 3.2.4 y la Seccion 4.4.3. Estos efectos estan relacionados con
el cambio en el nivel de disponibilidad de los productos en la categoria pan, tanto dentro de
la misma categoria como en la categoria complementaria fiambreria.

5.1. Efectos Econémicos Dentro de la Categoria

Como se explico en la Seccion 3.2.4 el cambio en el nivel de disponibilidad de los pro-
ductos en la categoria pan tiene efectos directos sobre las ventas de esta categoria. Como
los productos con mayor participaciéon dentro de la seccion panaderia son la marraqueta y
la hallulla, se decide cuantificar los efectos econémicos generados por un quiebre de stock en
ellos a través de analisis de distintos escenarios.

e Escenario base (Base): Para construir este escenario se utilizan los coeficientes del
modelo (3) mostrados en la Tabla ?? y el valor promedio de las variables correspon-
dientes a estos coeficientes (ver Apéndice A), excepto para las variables relacionadas
al quiebre de stock. Estas tltimas variables son consideradas con un cero, que indica
que el cliente no se estd enfrentando a un OOS de los demés productos de la categoria
(OOS%) ni tampoco lo hizo en su ocasiéon de compra anterior (OOS;j;_1), esto también
implica que las variables de interaccion son cero (Loyalty*OOS;;, ; y Loyalty*OOSgt).

e Escenario marraqueta o hallulla en quiebre de stock (OOS Hallulla, OOS
Marraqueta): Al igual que en el caso anterior se consideran los mismos valores de los
coeficientes, en este caso se modifica el valor de variable que representa la disponibilidad
de la opcién marraqueta o de la hallulla. En vez de cero ahora sera un uno, que indica
que se encuentra en OOS. Aqui se tienen tres escenarios, uno para la marraqueta, otro

para la hallulla y uno donde ambos productos estan en quiebre de stock.

e Escenario marraqueta o hallulla en quiebre de stock en la compra anterior
(OOS, 1 Hallulla, OOS;_1 Marraqueta): Este escenario se utiliza para determinar
el efecto que tiene un quiebre de stock en la siguiente ocasion de compra, de manera
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de cuantificar el efecto intertemporal de un OOS. Al escenario base se le modifica las
variables que representan el nivel de disponibilidad que enfrent6 el cliente en la ocasion
de compra anterior, en vez de cero ahora serd uno (OOS;;;,_1).Esto produce ademés un
cambio en la variable lealtad, ya que al no encontrar el producto en la compra anterior,
no pudo haberlo comprado por lo que su lealtad a dicho producto disminuye segtn el
factor a = 0,7. Aqui también se tienen tres escenarios, uno para la marraqueta, otro
para la hallulla y uno donde ambos productos estan en quiebre de stock.

En la Tabla 5.1 se pueden observar las participaciones de mercado para cada alternativa
de la categoria pan segin los distintos escenarios.

Escenarios

00Ss 00S,_; 00S 00S,_; 00S 00S,;

Base Hallulla Hallulla Marraqueta Marraqueta Ambos Ambos
No Compra 56% 61 % 54 % 62 % 55 % 2% 53%
Hallulla 11% 0% 13% 13% 1% 0% 13%
Marraqueta 12% 14 % 12% 0% 13% 0% 13%
Granel 12% 14 % 12% 14 % 12% 16 % 12%
Envasado 9% 11% 9% 11% 9% 12% 9%

Tabla 5.1: Incidencia para distintos escenarios en la categoria pan

En la tabla anterior se puede apreciar que si se tiene un quiebre de stock en:

1.

Hallulla: la incidencia del pan disminuye en un 5 %, dado que la no compra pasa de un
56 % a un 61 %. Ademas, el cambio de participacion de mercado de las alternativas que
no se encuentran en OOS suma un 6 % (sustitucion). También se aprecia que las ventas
de la hallulla aumentan en un 3% cuando estuvo en quiebre de stock en la ocasion
de compra anterior por efecto de sustitucion temproral. Por lo tanto, el efecto neto
de un quiebre de stock en la hallulla es una disminucion del 2% en las ventas de este
producto. Estos resultados se pueden ver en la Figura 5.1.

Marraqueta: la incidencia del pan disminuye en un 6 %, dado que la no compra pasa
de un 56 % a un 62 %. Ademaés, existe un cambio de participacion de mercado de las
alternativas que no se encuentran en OOS, lo que genera sustitucion correspondiente
al 6%. Al igual que en el caso anterior, las ventas de la marraqueta aumentan en un
3% si estuvo en quiebre de stock en la ocasion de compra anterior. Entonces, el efecto
neto de un quiebre de stock en la marraqueta es una disminucion del 3% en las ventas
de este producto. Para mayor claridad se puede observar la Figura 5.2.

Hallulla y Marraqueta: la no compra en la categoria pan aumenta de un 56 % a un
72 %, lo que genera una disminucion del 16 % de la incidencia del pan. En este caso
la sustitucion llega al 7% y tal como en los dos casos anteriores la venta de hallulla
y marraqueta aumentan en la ocasion de compra actual cuando estuvieron en quiebre
de stock en la ocasion de compra anterior. Este aumento es de un 2% y un 1%,
respectivamente. Por lo tanto, el efecto neto de un quiebre de stock en la hallulla y la
marraqueta a la vez es de una disminucion del 13% en las ventas de estos productos.
Esto queda graficado en la Figura 5.3.
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Efecto en t Efecto en t+1

Escenaric Base Escenaric Q0S8

Figura 5.1: Efecto de un quiebre de stock en la incidencia de la hallulla

Efecto en t Efecto en t+1
Escenario Base Escenario OOS I

Figura 5.2: Efecto de un quiebre de stock en la incidencia de la marraqueta

Efecto en t Efecto en t+1
Escenarioc Base Escenario O0OS Ambos

Figura 5.3: Efecto de un quiebre de stock en la incidencia de la hallulla y la marraqueta
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Para estimar las pérdidas econémicas de la disminucion en las participaciones de mercado
cuando la hallulla o la marraqueta estan en quiebre de stock se consideraré lo siguiente:

e Todos los clientes del supermercado se comportan como los clientes que se tienen en
los datos de panel.

e Todos los locales de supermercados tienen la misma cantidad de boletas promedio
mensuales.

e La proporcién de ventas en donde un cliente se enfrenta a un quiebre de stock de un
producto determinado durante un mes, se mantiene constante para todos los locales y
meses.

Con estos supuestos se procede a realizar el calculo en dinero de las ventas perdidas
de manera mensual ($ pérdida panaderia) de la cadena que tiene 46 locales (n locales) y
un promedio de 342.800 boletas mensual (boletas promedio), tal y como se muestra en la
Ecuacion (5.1).

$ pérdida_ panaderia; = incidencia_mensual; * pérdida_neta; * eventos_ OOS;

* monto_promedio, * boletas_ promedio * n_locales (5.1)

donde j € {Hallulla,Marraqueta,Ambos} y

o . 23% si j corresponde a Hallulla
incidencia_ mensual; =

27% si j corresponde a Marraqueta

(3%  sij corresponde a Hallulla
pérdida_neta; = ¢ 5%  si j corresponde a Marraqueta

([ 13% si j corresponde a ambos productos

(7%  si J corresponde a Hallulla

eventos_OOS,; = ¢ 15% si j corresponde a Marraqueta

[ 22 % si j corresponde a ambos productos

$ 570 si j corresponde a Hallulla
monto_ promedio; = ¢ $ 662 si j corresponde a Marraqueta

$ 616 si j corresponde a ambos productos

Los calculo para cada uno de los 3 escenarios que se presentaron se pueden observar en la
Tabla 5.2
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Hallulla Marrqueta Ambos
Venta sin OOS (US §)* 3.546.092 4.834.695 8.331.018
Pérdida con OOS (US $§)* 7.840 36.966 238.267
Pérdida (%) 0,2% 0,8% 2,9%
*Tipo de cambio al 21-04-2014

Tabla 5.2: Pérdida econémica mensual para distintos escenarios de quiebre de stock

La mayor pérdida se produce cuando la hallulla y la marraqueta se encuentran en quiebre
de stock con US$ 238.267 mensuales menos para la recaudacion de la cadena de supermerca-
do, lo que equivale a un 2,9 % de las ventas si es que estos productos siempre se encontraran
disponibles. Es importante observar que las pérdidas que se producen al estar simultdneamen-
te la hallulla y la marraqueta en OOS es mayor (2,9 %) a la suma de las pérdidas individuales
asociadas al quiebre de stock de estos productos en instantes distintos (1,0 %=0,2 %-+0,8 %),
debido a la alta sustitucion entre estos panes. Por otro lado, la menor pérdida se da cuando
la hallulla esta en quiebre de stock, donde un 0,2 % de las ventas mensuales de este producto
no se realizaria.

5.2. Categoria Complementaria

En la Secciéon 4.4.3 se concluyd que el cambio en el nivel de disponibilidad de los productos
en la categoria pan tiene efectos indirectos sobre las ventas de la categoria complementaria
fiambreria. Utilizando los resultados de los escenarios descritos en la seccién anterior para
los distintos niveles de disponibilidad de la marraqueta y la hallulla, se analizaré los efectos
econ6micos generados en la categoria fiambreria.

Para determinar las pérdidas generadas por un quiebre de stock en el pan en la fiambreria
se construira el escenario base con los coeficientes del modelo (f) mostrados en la Tabla 4.2 y el
promedio de las variables que acompanan correspondientes a estos coeficientes (ver Apéndice
B), excepto para las variable compra_pan. En este escenario base esta variable corresponde
a la suma de la participacion de mercado de las opciones hallulla, marraqueta, granel y
envasado en el escenario base de la seccion anterior. Luego, se sigue con los deméas escenarios
restandoles la pérdida neta calculada anteriormente segin corresponda.

En la Tabla 5.3 se pueden ver las pérdidas para la categoria fiambreria segiin los resultados
obtenidos en la seccién anterior para las participaciones de mercado cuando se produce un
quiebre de stock.

En la tabla anterior se puede apreciar que si se tiene un quiebre de stock en:

1. Hallulla: la incidencia de la fiambreria disminuye en un 0,3 %, dado que la incidencia
pasa de un 37,0 % a un 36,7 %. Aqui se utiliza conipra_pan = 0,412, que es la incidencia
del pan cuando la hallulla est& en quiebre.

2. Marraqueta: la incidencia de la fiambreria disminuye en un 0,5 %, es decir la no compra
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00S 00S 00S

Base  Hallulla Marraqueta Ambos

Estimacion incidencia 37,0%  36,7% 36,5 % 35,6 %
Baja en la incidencia - 0,3% 0,5% 1,4 %

Tabla 5.3: Incidencia de la categoria fiambreria para distintos escenarios de quiebre de en la
categoria pan

aumenta de un 63,0 % a un 63,5%. Aquf se utiliza compra_pan = 0,392, que corres-
ponde a la incidencia del pan cuando la marraqueta esta en quiebre.

3. Hallulla y Marraqueta: la no compra en la categoria fiambreria pasa de un 63,0% a
un 64,4 %, dado que hay una disminucién del 1,4% de la incidencia de la fiambreria.
Aqui se utiliza comipra_pan = 0,312, que corresponde a la incidencia del pan cuando
la hallulla y la marraqueta estan en quiebre.

Para el calculo econémico se utilizan los mismos supuestos detallados en la Seccion 5.1 y
la Ecuacion (5.2).

$ pérdida_fiambrerfa; = incidencia_ mensual _fiambreria * pérdida_ neta_ fiambreria,
* eventos_ OOS; * monto_promedio_ fiambrerfa

x boletas _promedio * n_locales (5.2)

donde j € {Hallulla, Marraqueta, Ambos}, la incidencia mensual de la fiambreria es del
53 % y el monto promedio fiambreria es de $1.687 en los datos de panel. El nimero de boletas
y de locales son los mismos de la seccion anterior (342.800 y 46, respectivamente).

0,3% si j corresponde a hallulla
pérdida_neta_fiambreria; = ¢ 0,5% si j corresponde a marraqueta

1,4% si j corresponde a ambos productos

7%  si j corresponde a hallulla
eventos_OOS,; = ¢ 15% si j corresponde a marraqueta

22% si j corresponde a ambos productos

Como se puede observar en la Tabla 5.4 la mayor pérdida en la categoria fiambreria se
produce cuando la hallulla y la marraqueta se encuentran en quiebre de stock, disminuyendo
sus ventas mensuales en un 0,31 %, lo cual equivale a US $75.213. La menor pérdida se
produce cuando sélo la hallula estd en quiebre de stock disminuyendo sus ventas mensuales
en un 0,02 %.
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008 00S 008
Hallulla  Marraqueta  Ambos
Venta sin OOS (US §)* 24.184.567  24.184.567 24.184.567
Pérdida con OOS (US $)* 5.814 9.690 75.213
Pérdida (%) 0,02% 0,04 % 0,31 %
*Tipo de cambio al 21-04-2014

Tabla 5.4: Pérdida econémica mensual en la categoria fiambreria para distintos escenarios de
quiebre de stock en la panaderia
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

La determinacion de los niveles adecuados de servicio en gondola requiere equilibrar los
costos de inventario y reposiciéon con el beneficio de tener una mayor disponibilidad del
producto para los clientes. Por lo general los costos de inventario son medibles, en cambio
los relacionados con los quiebres de stock son menos visibles y dificiles de medir, ya que se
necesita determinar cuando ocurrio el OOS, qué clientes estuvieron expuestos a él y cuél fue
su comportamiento frente a éste.

Se han realizado diversos estudios que analizan el comportamiento de los clientes al en-
frentarse a una disminucion en el nivel de disponibilidad de un producto. Para detectar los
quiebres de stock y los clientes que estuvieron expuestos a €él, los trabajos siguen principal-
mente dos lineas. La primera mide fisicamente la gondola en un momento determinado del
dia, asumiendo que los clientes que pasaron por caja después de esta medicion se enfrentaron
al OOS. Esto puede conducir a errores si es que existe reposicion posterior al quiebre. La
segunda lo hace a través de los sistemas de control de inventario, lo cual es impreciso ya que
si bien el producto esta en stock, puede estar en la bodega y no necesariamente visible para
el cliente (en gondola). Ademas, es dificil que estos sistemas estén actualizados minuto a mi-
nuto, ya que los productos que pasan por caja no son los tinicos que salen del supermercado,
estan los que se pierden por mermas de distinto tipo. En este estudio se utilizan caAmaras que
apuntan hacia las gondolas, midiendo cada 30 minutos la disponibilidad de los productos de
la secciéon panaderia, por lo que el error al identificar qué clientes se enfrentaron al quiebre
de stock es menor.

Teniendo la informacion del nivel de stock en las gondolas de la panaderia y las transac-
ciones realizadas en el local de supermercado se estiman los efectos de un quiebre de stock en
el comportamiento de los clientes dentro de la panaderia y en una categoria complementaria.

El principal resultado obtenido es que los quiebres de stock en una categoria no soélo
disminuyen las ventas de ésta, sino también las de las categorias complementarias. Para
la secciéon panaderia la mayor pérdida se produce cuando la hallulla y la marraqueta se
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encuentran en quiebre de stock con US$ 238.267 mensuales menos para la recaudacion de la
cadena de supermercado, lo que equivale a un 2,9 % de las ventas si es que estos productos
siempre se encontraran disponibles. En el caso de la fiambrerfa (categoria complementaria) la
mayor pérdida también se produce al tener la hallulla y la marraqueta en OOS, disminuyendo
las ventas mensuales de la categoria en un 0,31 % equivalente a US $75.213.

Al estimar los modelos mixed logit incorporando la disponibilidad del producto se encon-
traron resultados interesantes respecto a la elasticidad precio, la lealtad y los quiebres de
stock intertemporal y contextual. Se observa que la elasticidad precio se subestima cuando
no se consideran los OOS temporales; la lealtad disminuye su importancia para el cliente
entre un 11,45% y un 21,34 % cuando se tiene un quiebre de stock en la ocasion de compra
anterior (OOS intertemporal) o en los demés productos de la categoria (OOS contextual);
el OOS intertemporal aumenta la compra del producto en la préxima compra, por lo tanto
existe un retraso en la compra del producto que se encuentra en quiebre de stock; el OOS
contextual indica que la decision del cliente se ve afectada por el nivel de disponibilidad de
los demés productos de la categoria. El hecho de que exista sustitucion temporal (retraso)
hace que aumente la demanda en el siguiente periodo, lo que puede llevar a un mayor nivel
de quiebre.

Finalmente, el conocer los efectos econémicos que genera una baja en el nivel de dispo-
nibilidad de los productos le permite al retail determinar las estrategias de reposicion que
deben tomar, de manera que éstas no tengan un costo mayor al costo de tener quiebres de
stock.

6.2. Limitaciones

El presente trabajo presenta limitaciones principalmente desde el punto de vista de la
informaciéon disponible. Entre éstas, las visitas de los clientes en el supermercado tienen una
mayor frecuencia que las mediciones de nivel de disponibilidad de los productos. Si bien tener
mediciones de stock cada 30 minutos es un importante avance respecto a la literatura en la
forma de identificar tanto la ocurrencia como los clientes que se enfrentaron al OOS, los
errores en esto ultimo ain pueden ocurrir si se considera que el pan es un producto que se
repone varias veces al dia.

Otra limitacion tiene relacion con la identificacion de los clientes dado que puede que éstos
no siempre den su ID al momento de pagar. Por lo que en los datos de panel se podria no
estar considerando realmente todas las compras que los clientes realizaron.

Una tercera limitacion del trabajo estd dada por los supuestos que se hicieron al cuantificar
los efectos econdémicos para la cadena de supermercados, porque en ellos se dice que los clientes
que no estan en el panel se comportarian de la misma manera que los que si estdn. Ademas,
puede que los clientes que dan su ID tengan un comportamiento distinto al de aquellos que
no lo dan.

Por 1ltimo, como soélo se tiene el detalle de la canasta para aquellas compras que incluyen
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algin producto de la categoria pan, fiambre o electrodomésticos no se pudo analizar otra
categoria complementaria a la panaderia. Lo que podria generar variaciones en las pérdidas
econ6émicas para el supermercado.

6.3. Recomendaciones y Trabajos Futuros

Dentro de las recomendaciones que se pueden dar a la administracion de los supermercados,
dado los resultados de este trabajo, esta el hecho de priorizar el control de disponibilidad en
aquellos productos cuyos quiebres de stock generan mayores pérdidas econémicas. Tomando
en cuenta que no soélo se producen pérdidas en la venta del producto en OOS, sino también
en aquellos relacionados a este producto.

Para tener mas precision en la determinacion de cudles fueron los clientes que se enfrenta-
ron a un quiebre de stock se sugieres tener mediciones de disponibilidad de los productos con
més frecuencia y algtin sistema que permita saber cuéles son los pasillos en los que el cliente
estuvo durante la visita. Por ejemplo, se podria implementar tecnologia de reconocimiento de
imagen, de modo que cada 5 minutos se tuviera una mediciéon y utilizar tecnologia de RFID
en los carros y canastos de compra de manera de tener la localizacion del cliente en el local.
Si bien, esto ayuda a disminuir el error de inferencia de los clientes que estuvieron expuestos
a un OOS, es costoso tanto la implementaciéon como el procesamiento la informacion que los
sistemas recogen.

Con el fin de complementar lo hecho en este trabajo, se pueden realizar mediciones de
disponibilidad en categorias que tengan menor cantidad de reposicion en el dia, ya que en
ellas se podria encontrar una mayor proporcién de quiebres, por consiguiente una mayor
cantidad de clientes expuestos a éstos. Por lo que el impacto econémico podria ser ain mayor
para la cadena de supermercados.

Como en este trabajo se estimaron los efectos en la misma compra y en la siguiente, se
propone como trabajo futuro investigar cudales son los efectos a largo plazo que podria generar
un quiebre de stock en las preferencias de los consumidores, lo que generaria un cambio en
el comportamiento de éste. Para esto se podrian utilizar modelos que consideren cambios
estructurales, como cadenas de Markov ocultas (Hidden Markov Models) incorporando la
disponibilidad de un producto como una covariable en la la matriz de transicién entre estados
latentes (Netzer et al., 2008; Montoya et al., 2010).
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Apéndice A

Promedio de las Variables en Panaderia

No Compra Hallulla Marraqueta Granel Envasado

In _price 0,000 6,832 6,874 7,021 7,114
Loyalty 0,000 0,118 0,140 0,164 0,091
00S, 0,000 0,061 0,127 0,177 0,000
00s¢ 0,000 0,153 0,074 0,194 0,194
In recency 0,000 1,208 1,208 1,208 1,208
Loyalty*OO0S,;_, 0,000 0,007 0,018 0,029 0,000
Loyalty*0O0S® 0,000 0,018 0,010 0,032 0,018

Tabla A.1: Promedio de las variables en los datos de panel para la categoria panaderia

Apéndice B

Promedio de las Variables en Fiambreria

compra_pan loyalty, In_ recency In_ monto compra
Fiambre 0,474 0,364 1,208 9,280

Tabla B.1: Promedio de las variables en los datos de panel para la categoria fiambreria
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