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Resumen

El objetivo de este trabajo es presentar el estudio de interrelaciones entre catego-
rias de productos en la canasta de los compradores de un supermercado. Este ana-
lisis corresponde a una representacion espacial o grafica de las distintas catego-
rias de un supermercado a través de la cual se pueden detectar facilmente aquellos
conjuntos de productos que exhiben probabilidades altas de ser incluidos en la
misma compra.

La metodologia desarrollada se basa en el uso de las técnicas de analisis
Escalamiento Multidimensional (MDS), Analisis de Conglomerados (Cluster
Analysis) y en la estimacion de modelos lineales. Estas técnicas utilizan la infor-
macion transaccional capturada por los scanners en los puntos de venta. A partir
de esta informacion se define y se estima la probabilidad condicional de que pro-
ductos de dos categorias sean incluidos en la misma compra dado que productos
de al menos una de las dos categorias sean comprados. Esta estimacion correspon-
de a la medida de similaridad de Jaccard.

Utilizando esta informacion y la técnica de andlisis MDS se genera la repre-
sentacion espacial buscada la cual permite resumir la informacion contenida en
estas probabilidades en un diagrama facil de ser interpretado. En este diagrama

1 Los autores agradecen a Marco Antonio Halabi y Andrés Montrone, Gerente de Operaciones y Geren-
te de Marketing de Economax quienes promovieron el desarrollo de ésta y otras investigaciones en
dicha cadena de supermercados. De igual modo, agradecemos a los alumnos de Ingenieria Industrial
Lorena Pino y Victor Ocares quienes trabajaron en el almacenamiento y estructuracion de la informa-
cion necesaria para esta investigacion y que han sido los ejecutores de muchas de nuestras ideas.
Finalmente, agradecemos también los comentarios de Vicente Cox, Nancy Lacourly y Richard Weber.
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cada categoria ocupa una posicion en un espacio multidimensional. A partir de
estas posiciones y a través de la técnica de Cluster Analysis se procedio a agrupar
las distintas categorias en cuatro conglomerados, los cuales corresponden a: pro-
ductos no-perecibles, productos frescos/consumo inmediato, productos de higiene
y otros. Finalmente, utilizando informacion adicional acerca de las categorias (por
ejemplo, ventas de la categoria, niuimero de compras, tamafio promedio compras,
etc.) se estimaron modelos lineales que permiten proyectar estas variables
descriptoras en el espacio generado a partir de MDS. Esto permite complementar
en forma importante las conclusiones de este analisis.

Finalmente, se describen las implicancias de los resultados para la gestion
coordinada de las categorias de productos de un supermercado en lo relativo a
definicion de rol de categorias, decisiones tacticas (precio, surtido y promocion),
diserio del lay-out de la sala de ventas y evaluacion de desemperio. Adicionalmente,
se presentan conclusiones respecto del potencial de aplicacion de este analisis den-
tro y fuera del negocio supermercadista y respecto a las posibles lineas de investi-
gacion futura.

1. Introduccion

Los supermercadistas enfrentan a diario el desafio de gestionar decenas de miles
de productos tomando decisiones de precio, promocién, espacio, ubicacion y
reaprovisionamiento para cada uno de ellos. Estas decisiones para cada producto
no sé6lo afectan las ventas del mismo sino también las ventas de muchos otros. En
la practica, es muy complejo considerar todas estas interrelaciones en el proceso
de toma de decisiones de marketing.

El enfoque de Administracion por Categorias (C.M.) ofrece una manera de
enfrentar esta situacion a través de la descomposicion del problema global en un
conjunto de sub-problemas cada uno de los cuales es practicamente independien-
te de los demés. Esto se consigue agrupando productos altamente interrelacionados
en categorias (Bosch, Musalem 2000) de modo tal que el comportamiento de los
productos contenidos en una categoria sea practicamente independiente de las
decisiones tomadas sobre productos de otras categorias. Esta propiedad permite
a los supermercadistas administrar estas categorias como unidades estratégicas
de negocio con bastante autonomia (Nielsen Marketing Research 1992). Esta ges-
tion cuasi-indepediente puede ser atin mejorada si se detectan y se tienen en cuenta
las principales interacciones y sinergias que existen entre las categorias (Bosch
et al 2000).

En la altima década la informacion capturada via Scanner en el punto de
venta (Point of Sale - P.0.S.) ha facilitado la realizacién de estudios cuantitativos
que involucran productos de diversas categorias. Manchanda, Ansari y Gupta
(1999) mencionaron tres lineas de investigacién en este dominio. Una de ellas
esta orientada explicitamente al estudio de la dependencia entre productos de
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distintas categorias (por ejemplo, ver Mulhern y Leone (1991)). La segunda linea
de investigacion se refiere al estudio de la relacion entre una variable de interés
(por ejemplo, eleccion de sala de ventas) y variables multicategoricas (por ejem-
plo, ver Bell y Lattin (1998)). La tercera linea de investigacion se refiere al estu-
dio transversal de fenomenos de marketing en muchas categorias y las generali-
zaciones que puedan ser inferidas de éstos (por ejemplo, ver Fader y Lodish (1990)).

En este trabajo se presenta un analisis que usa datos de scanner y las técni-
cas de analisis Escalamiento Multidimensional (M.D.S.) y Anéalisis de Conglome-
rados (Cluster Analysis) para detectar y representar graficamente interacciones
entre diferentes categorias de productos en la canasta de compra. Cabe destacar
que la técnica de analisis M.D.S. ha sido ampliamente utilizada en estudios
perceptuales (por ejemplo, ver Ghose (1998) y Sinha y DeSarbo (1998)) y también
en analisis de eleccion al interior de una categoria (por ejemplo, ver Andrews y
Manrai (1999) y Elrod (1988)). En contraste, en este trabajo se describira una
aplicacion de esta técnica al analisis de la composicion de la canasta de los com-
pradores de un supermercado. También se presentaran las implicancias de este
tipo de anélisis para la gestion coordinada de categorias de productos (cross-
category management) por parte de los supermercadistas.

2. Definiciones

El estudio de la composicion de la canasta de compra se haré a partir del analisis
de la probabilidad con la cual productos de diferentes categorias son incluidos en
la misma compra. Para plantear la definicion y estimacion de estas probabilida-
des, definiremos los siguientes términos:

N = Ntmero total de compras o transacciones del supermercado en un cierto pe-
riodo.

NA = Namero de compras que incluyen productos de la categoria A.
Np = Ntumero de compras que incluyen productos de la categoria B.

NAQB = Namero de compras que incluyen productos de la categoria A, productos
de la categoria B o productos de ambas categorias.

NA B = Namero de compras que incluyen simultdneamente productos de la cate-
goria A y productos de la categoria B.

De esta forma, es posible estimar la probabilidad condicional de que una
compra que contiene productos de la categoria B, también contenga productos de
la categoria A:

p(A1B)=Np,B/NB [2.1]
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Adicionalmente, podemos estimar la probabilidad condicional de que una
compra contenga productos de ambas categorias dado que incluye productos de la
categoria A, de la categoria B o de ambas categorias. Esta estimacion corresponde
a la medida de similaridad de Jaccard también conocida como razon de similari-
dad:

p(AAB'A\/B)=NAnB/NAUB [2.2]

Para ilustrar esta altima definicion consideremos el siguiente ejemplo: 100
compras incluyeron cerveza, pero no incluyeron bebidas no-alcohdlicas (N.A.); 200
compras incluyeron bebidas no-alcohélicas, pero no incluyeron cerveza; y, 150 com-
pras incluyeron simultdneamente bebidas no-alcohdlicas y cerveza. Luego, la
probabilidad condicional puede ser estimada de la siguiente manera:

p(N.A. A Cerveza | N.A. v Cerveza) = Card. (N.A. n Cerveza) / Card.(N.A. L Cerveza)
= 150 / (100+200+150)
= 1/3

La estimacién de estas probabilidades o razones de similaridad entre cada
par de categorias nos permite construir una matriz cuadrada. Dado que en este
estudio se analizaran 33 categorias de productos, esta matriz contiene 33 filas y
33 columnas y 528 probabilidades relevantes?. El analisis de la informacién con-
tenida en esta matriz puede revelar interesantes conclusiones acerca de que pa-
res de productos suelen ser incluidos en la misma compra con una mayor probabi-
lidad. Obviamente, no es facil ni eficiente llevar a cabo este analisis a través de la
inspeccion de estas 528 probabilidades. En cambio, seria mucho mas conveniente
resumir la informaciéon de esta matriz representandola a través de un grafico
facil de ser entendido por los administradores de las categorias.

De acuerdo a este objetivo, representaremos espacialmente las categorias
de productos utilizando la informacion de probabilidades de compra simultanea.
La idea es aplicar el procedimiento M.D.S. para generar una representacion
multidimensional en la cual aquellas categorias con mayor probabilidad condicio-
nal de compra simultanea se encuentren mas cerca unas de otras. A continuacion,
se describira la técnica de analisis (M.D.S.) y su aplicacion a este caso particular.

3. Procedimientos para el andlisis de interrelaciones

En esta seccion se presentan los procedimientos que seran utilizados en este es-
tudio para el analisis de las interrelaciones entre las categorias en la canasta de
compra.

2 En términos generales, si N es el namero total de categorias, la matriz contiene N(N-1)/2 probabilida-
des relevantes, en vez de N2, Esto se debe a que la matriz es simétrica y a que las componentes de su
diagonal son iguales a 1.
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3.1 Escalamiento Multidimensional (M.D.S.)®?

La finalidad basica de los procedimientos de Escalamiento Multidimensional es
generar una representacion espacial (tipicamente euclidiana y de baja
dimensionalidad) de un conjunto de individuos a partir de informacién de distan-
cia o disimilitud entre los individuos. Estos métodos tratan de encontrar el mejor
ajuste entre los datos de distancias y las distancias calculadas a partir de la ubi-
cacion de los individuos en el espacio generado.

Por ejemplo, si se dispone de la distancia en kilometros que existe entre
cada par de capitales de los paises de Sudamérica, se podria generar un mapa de
Sudamérica aplicando MDS a estos datos. En efecto, el procedimiento MDS po-
dria determinar la posicién de cada ciudad en un espacio de dos dimensiones que
permitiera la mayor correspondencia entre las distancias de entrada y aquellas
que pueden ser calculadas a partir del mapa generado mediante MDS.

Esta correspondencia o grado de ajuste es medido tipicamente mediante el
indicador Stress de Kruskal o alguna de sus variantes. Este indicador (S) corres-
ponde a:

S=

i(dij _d'ij )2
177
\ id-? [3.1]

en que d. corresponde a la distancia de entrada entre el individuo i y el
individuo j; d’; corresponde a la distancia calculada a partir de las coordenadas
determinadas por el procedimiento de MDS; y, m corresponde al ntimero total de
individuos. Otra medida de ajuste corresponde a la correlacion al cuadrado entre
dij y d’ij denotada por RSQ.

Un problema que suele enfrentarse en este tipo de analisis es la interpreta-
cion de los ejes o dimensiones generadas a través de MDS. En este sentido, los
ejes pueden ser rotados manteniendo su ortogonalidad sin que se afecten las dis-
tancias entre los objetos. Esto seria equivalente a que en un mapa de una region
0 un pais, se decidiera reemplazar los ejes Norte-Sur y Este-Oeste por los ejes
Noroeste-Sureste y Noreste-Suroeste (ver figura 3.1). Esta rotacién no modifica-
ria las distancias que existen entre las distintas ciudades, simplemente la orien-
tacion de los objetos en el mapa o grafico seria distinta.

3 Esta descripcién se basa en el libro “Analyzing Multivariate Data” de P. Green (1978) y en “Design
and Marketing of New Products” de G. Urban y J. Hauser (1993).
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Figura 3.1: Ejemplo de Rotacion de ejes.

Para ejecutar esta rotacion es necesario encontrar ejes que puedan ser
interpretables de alguna manera. Por ejemplo, en el caso de un mapa de una
region geografica de Sudamérica sabemos que, en general, las localidades ubica-
das mas al Norte exhiben temperaturas méas altas que las ubicadas mas al Sur.
De esta manera, si la variable temperatura es relevante para el analista que esta
estudiando las distintas ciudades de Sudamérica, puede ser interesante identifi-
car y graficar este eje Norte-Sur en su mapa.

De igual modo, se puede intentar detectar en un mapa generado a través de
MDS algtn eje tal que los objetos ubicados en distintos extremos de éste presen-
ten diferencias en una o més variables conocidas y relevantes. Formalizando esta
idea, si se detecta algiin eje tal que las proyecciones de los distintos objetos en él
exhiben una correlacién significativa con alguna variable de interés, entonces
puede resultar conveniente identificar y representar graficamente este eje en el
mapa.

Para esta identificacion e interpretacion de los ejes se puede recurrir a dos
alternativas:

. Utilizar el conocimiento del analista o de un experto acerca de los objetos
para detectar posibles ejes con sus respectivas interpretaciones.

. Ocupar informacion adicional acerca de los objetos. De esta forma, es posi-
ble encontrar ejes proyectando variables descriptoras de los objetos en el
espacio generado a través de MDS. Para ello se puede estimar el siguiente
modelo lineal para una variable descriptora y;:

K
Y, =¢ * Z' Dy Xy [3.2]

en que y, es el valor de la variable descriptora 1 para el objeto j; ¢, es la
constante del modelo; X,; €8 la posicion del objeto j en la dimensién k del mapa
generado a través de MDS; y D, es el coseno direccional entre la variable
descriptora 1 y la dimension k. Usando las estimaciones de los pardmetros D, es
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posible dibujar las proyecciones de la variable descriptora en el mapa de MDS. De
esta forma se obtienen ejes que permiten interpretar las diferencias entre las
posiciones de los distintos objetos. Es importante mencionar que mientras mejor
sea el ajuste de este modelo lineal (R?), el eje estimado reflejara mejor la variable
descriptora®.

3.2 Estudio de interrelaciones entre categorias mediante MDS

Como se menciond anteriormente, en esta aplicaciéon se pretende generar una
representacion espacial multidimensional en la cual aquellas categorias con ma-
yor probabilidad condicional de compra simultanea se encuentren mas cerca unas
de otras. Es decir, estas probabilidades seran utilizadas como medidas de simili-
tud entre categorias. Sin embargo, para aplicar el procedimiento MDS necesita-
remos una medida de distancia o disimilitud. Esta medida de distancia puede ser
simplemente obtenida estimando el complemento de la probabilidad o razon de
similitud definida en la ecuacion 2.2:

p(A_\_/_BlAVB)=1-NAnB/NAUB [3.3]

Una vez ejecutado el procedimiento MDS5, sera posible tener una vision
conjunta de qué categorias suelen ser incluidas con mayor frecuencia en la misma
compra a través de la representacion grafica de las categorias. Por otro lado, para
la interpretacion e identificacion de los ejes de esta representacién, se empleara
informacion adicional referida a las categorias de productos. Esta informacion
proviene de los datos de scanner y se describira posteriormente.

3.3 Anadlisis de Conglomerados (Cluster Analysis)®

Este procedimiento multivariado permite asignar un conjunto de objetos, en este
caso categorias, a un cierto niimero de segmentos llamados conglomerados. Esta
asignacion se efecttia a partir de informacion acerca de los objetos, de modo tal
que un par de objetos que pertenecen a un mismo segmento sean mas parecidos
que un par de objetos que no pertenecen al mismo segmento.

Este parecido entre pares de objetos es medido principalmente de acuerdo a
través de medidas de distancia y medidas de coincidencia. Como un ejemplo de
las primeras, se puede mencionar la distancia euclideana (dij)entre dos objetos de
acuerdo a informacion contenida en r variables que describen dichos objetos:

4 Teniendo en cuenta esta situaciéon puede resultar conveniente que la magnitud del vector que repre-
senta el eje en el grafico sea proporcional al ajuste (R?) obtenido del modelo lineal.

5 Para ello se empleara la version 8.0 del software de analisis estadistico SPSS.

6 Esta descripcion esta basada en el manual “SPSS Base 9.0: Applications Guide”, SPSS Inc. (1999) y
en el libro “Analyzing Multivariate Data” de Paul Green (1978).
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p i [3.4]
dij = Z(Xit _th)

en que X, y th son los valores de la variable descriptora t para los objetos i
y j, respectivamente. Para el calculo de estas distancias es importante que las r
variables se encuentren en una base comparable (tipicamente suelen normalizar-
se) y analizar si existe correlacion significativa entre ellas. En este tltimo caso,
es posible y recomendable en muchas situaciones aplicar Analisis de Factores
para transformar el conjunto de variables correlacionadas en un nuevo conjunto
de variables ortogonales entre si y luego ejecutar algtin procedimiento de Cluster
Analysis.

Por otro lado, las medidas de coincidencia son tipicamente utilizadas cuan-
do se dispone de informacion escalada nominalmente. En estos casos, una medida
simple de coincidencia entre dos objetos corresponde a la razon entre el nimero
de variables para el cual los dos objetos toman el mismo valor y el nimero total de
variables.

Una vez definida la medida de similitud, es necesario seleccionar y ejecutar
alglin procedimiento para la generacion de los conglomerados. El procedimiento
utilizado en este trabajo corresponde al método de K-medias. Este comienza usando
los valores de las variables de los primeros k objetos como estimadores tempora-
les de los centros de los k conglomerados, en que k es el niimero de conglomerados
definido por el usuario. Los centros iniciales de los conglomerados se obtienen
asignando cada caso al centro mas cercano y luego actualizando los centros. Lue-
go, se repite iterativamente este proceso hasta que los centros no cambien
significativamente o bien hasta que el nimero maximo de iteraciones se haya
cumplido. De esta forma, se obtienen los centros finales de cada uno de los conglo-
merados con la correspondiente asignacion (estricta) de cada objeto a un conglo-
merado.

Ademéas de este procedimiento (K-medias), existen métodos jerarquicos
aglomerativos los cuales comienzan agrupando el par de objetos més cercanos de
acuerdo a alguna medida de distancia combinandolos para formar un conglome-
rado. Luego, en cada paso sucesivo, se agrupan pares de objetos, pares de conglo-
merados o un objeto con un conglomerado hasta que todos los objetos sean agru-
pados en un solo conglomerado. Este agrupamiento suele presentarse a partir de
un diagrama de arbol (dendrograma). Notese que una vez que dos objetos o con-
glomerados son agrupados en una cierta iteracion estos permaneceran juntos
durante todas las iteraciones sucesivas.

Finalmente, también existen métodos basados en logica difusa (Fuzzy C-
Means). Estos tltimos, a diferencia de los anteriores, permiten que un objeto pue-
da pertenecer (con grados de pertenencia a estimar) a mas de un conglomerado a
la vez.
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3.4 Agrupacioén de categorias a partir de sus interrelaciones en la
canasta de compra mediante Cluster Analysis

La informacion que se utilizara para generar la agrupacion de categorias en esta
aplicacién corresponde a las puntuaciones de las categorias en las dimensiones
entregadas por el procedimiento de Escalamiento Multidimensional (ver seccio-
nes 3.1y 3.2).

De esta forma se generaran conglomerados de categorias tales que los pro-
ductos de una categoria perteneciente a un conglomerado tendran una probabili-
dad mayor de ser comprados junto con productos de una categoria perteneciente
al mismo conglomerado que con productos de categorias de otros conglomerados.

4. Informacién para el estudio

Los datos para el estudio provienen de una sala de ventas de una cadena mediana
de supermercados de Santiago, Chile. Esta sala exhibe un surtido cercano a los
7000 productos y el ticket promedio en dicha sala contiene productos de 7 catego-
rias distintas. Esta informacion consiste en el detalle de cada compra (transac-
cion), especificamente, productos vendidos, unidades vendidas y precio unitario
de los productos vendidos, ademas de la fecha y hora de la transaccién. Solamen-
te un mes (julio 2000) fue considerado para este estudio. Estos datos fueron orga-
nizados y almacenados en una base de datos relacional. Esta organizacion inclu-
yo también la definicion de categorias, es decir, determinar qué productos perte-
necen a cada una de las 33 categorias de productos analizadas en este estudio. La
categorizacion de ACNielsen fue muy atil para este proposito (ACNielsen 2000).

Usando la base de datos se generé una matriz de disimilaridades (ver ecua-
cion 3.3) que se presenta en la tabla 4.1. En este caso particular, los valores distin-
tos de cero de la matriz son mayoritariamente cercanos a 1 lo cual se explica por ser
ésta una sala de compras al paso mas que de compras semanales o mensuales.

Esta matriz sera utilizada por el algoritmo ALSCAL del médulo MDS del
software SPSS. Adicionalmente, un conjunto de variables descriptoras de las ca-
tegorias fue definido y estimado a partir de los datos de scanner. Este conjunto
sera utilizado en la etapa de determinacion e interpretacion de los ejes mediante
la estimacioén de los modelos lineales definidos en la seccién 3.1. En definitiva, las
variables descriptoras consideradas corresponden a:

o LNTj: Logaritmo natural del niimero de tickets que incluyen productos de la
categoria j.

o LCatSalesj: Logaritmo natural de las ventas totales de productos de la cate-
goria j.

o LTotExpj: Logaritmo natural del gasto total en productos del supermercado

que efecttian los compradores de productos de la categoria j.
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] AngSizeJ.: Monto promedio de los tickets que incluyen productos de la cate-
goria j.

. LRSCatExp;: Logaritmo natural de la razon entre las ventas de la categoria
j y el gasto total de los compradores de productos de la categoria j.

o AvgNCat,: Namero promedio de categorias diferentes incluidas en los tickets
de compradores de productos de la categoria j.

Los valores estimados de estas variables para cada una de las categorias se
presentan en la tabla 4.2. Se debe mencionar que también fueron analizadas otras
variables estimables a partir de la informacion de los datos de scanner. Sin em-
bargo, solamente los modelos lineales de las variables presentadas en este traba-
jo fueron ajustados razonablemente. Ademaés, hubiese sido interesante haber dis-
puesto de informacion de margen bruto para poder complementar este analisis,
sin embargo, esta informacion no se encontraba disponible.

Finalmente, es interesante mencionar que con anterioridad a la realizacion
de esta investigacion, esta informacion desagregada al nivel de cada transaccion,
era borrada semanalmente. En el supermercado solo se almacenaban las ventas
diarias de cada producto. De esta forma, esta investigaciéon constituyo una opor-
tunidad muy interesante de demostrar a los gerentes del supermercado el valor
de la informacion que se solia eliminar.

Categoria LNT LCatSales LTotExp AvgTSize LRSCatExp AvgNCat
ACEITES COMESTIBLES 9,09 15,97 18,41 11156,78 -2,44 8,17
ALIMENTOS INFANTILES 7,94 14,75 17,34 12069,41 -2,59 8,19
ALIMENTOS PARA DESAYUNO | 8,61 15,26 17,94 11292,67 -2,69 8,20
ARROCES 8,79 15,39 18,26  12985,70 -2,88 9,23
AZUCAR BLANCA GRANULADA| 9,20 16,15 18,48 10736,48 -2,33 7,90
BEBIDAS INSTANTANEAS 8,54 14,59 17,63 8900,72 -3,04 7,73
BEBIDAS NO ALCOHOLICAS | 9,57 16,41 18,31 6201,96 -1,90 4,75
CONFITES 8,03 14,60 17,06 8368,03 -2,46 5,77
FIDEOS 9,07 15,79 18,39 11114,27 -2,60 8,60
GALLETAS 8,99 15,40 17,96 7855,45 -2,56 6,10
HARINAS 8,03 14,73 17,59  14198,40 -2,86 9,12
YOGURT 9,07 15,45 18,09 8268,84 -2,64 6,85
QUESOS 8,62 15,42 17,77 9418,97 -2,36 6,84
SALSA DE TOMATES 8,69 14,81 18,12 12439,75 -3,31 9,40
TE 8,95 15,48 18,26  11139,07 -2,78 8,25
HELADOS Y POSTRES 6,87 13,87 16,03 9423,44 -2,15 6,41
CONGELADOS

59




M. BoscH Y A. MUSALEM ANALIS'S DE INTERRELACIONES EN LAS CANASTAS DE COMPRA DE UN SUPERMERCADO

CECINAS 9,31 16,01 18,27 7750,01 -2,25
MARGARINA 8,86 15,24 18,08  10095,99 -2,84
SHAMPOO Y BALSAMOS 7,64 14,84 17,16 13538,42 -2,32
PANALES BEBE 7,61 15,59 16,59 7913,13 -1,00
PANADERIA Y MASAS PROPIAS (10,12 16,36 18,48 4252,16 -2,12
FRUTAS Y VERDURAS FRESCAS| 9,48 15,90 18,16 5882,11 -2,26
ART. MENAJE Y VAJILLERIA | 7,02 14,76 15,42 4452,41 -0,66
CERVEZAS 7,77 14,48 16,35 5329,54 -1,87
VINOS 8,83 16,11 17,59 6366,80 -1,48
CAFE 8,59 15,79 17,95  11628,24 -2,16
MAYONESA 8,39 15,01 17,78  11941,24 -2,78
TOALLAS HIGIENICAS 7,66 14,23 17,00 11454,56 -2,77
CARNES 9,17 16,63 18,12 7671,56 -1,48
PAPEL HIGIENICO 9,42 16,01 18,55 9219,99 -2,55
DETERGENTES 8,99 16,17 18,30 11030,55 -2,13
LECHES LIQUIDAS 9,34 16,08 18,36 8284,52 -2,29
LECHES EN POLVO 8,30 16,01 17,65 11526,25 -1,64

6,27
8,00
7,76
4,47
4,21
5,33
1,81
4,08
4,35
7,58
8,28
7,59
5,98
7,20
7,82
6,55
7,40
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Tabla 4.2: Descriptores de las categorias en estudio.

5. Resultados

En esta seccion se presentaran los resultados de las aplicaciones descritas en la
metodologia. De esta forma, se presentara en primer lugar la representacion es-
pacial generada mediante MDS; a continuacion, la agrupacion de las categorias a
través de Cluster Analysis; luego, la incorporacion de informacién adicional para
la representacion espacial mediante la estimaciéon de modelos lineales; y, final-
mente, la discusion acerca de los resultados obtenidos.

5.1 Representacion espacial

Utilizando como datos de entrada los valores mostrados en la tabla 4.1, se obtuvo
el escalamiento de las categorias en dos dimensiones que se muestra en la tabla
5.1. El ajuste que se obtuvo entre la medida de distancia original y la distancia
escalada se puede observar a través de los indicadores STRESS y RSQ que alcan-
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zaron valores de 0,36443 y 0,55527, respectivamente. Estos valores muestran que
escalando las categorias en sblo dos dimensiones se puede obtener un ajuste razo-
nable, pero bastante susceptible de ser mejorado. En efecto la adicion de cuatro
dimensiones mas al escalamiento permitiria alcanzar valores de 0,15537 y 0,77163
de los indicadores STRESS y RSQ, respectivamente.

Para efectos de la representacion grafica, se trabajara sblo con dos dimen-
siones pues la finalidad Gltima de este analisis es proveer una herramienta grafi-
ca a los tomadores de decision de un supermercado que sea facil de ser entendida
e interpretada. Esta representacién se muestra en el grafico 5.1 y se puede obser-
var a partir de ella qué conjuntos de categorias de productos presentan una pro-
babilidad relativamente mas alta de ser incluidos en la misma compra. Para ello
basta observar qué categorias se encuentran graficadas en posiciones cercanas.

Dado que en las secciones siguientes este diagrama sera enriquecido con los
resultados de Cluster Analysis y la estimacién de los modelos lineales asociados a
las variables descriptoras, se postergara la discusion de estos resultados hasta la
seccion 5.4.

CATEGORIA DIMENSION 1|DIMENSION 2
ACEITES COMESTIBLES 1,00 0,25
ALIMENTOS INFANTILES -0,64 1,65
ALIMENTOS PARA DESAYUNO 0,95 0,72
ARROCES 0,93 0,48
AZUCAR BLANCA GRANULADA 0,98 0,21
BEBIDAS INSTANTANEAS 1,10 0,65
BEBIDAS NO ALCOHOLICAS 0,13 -1,49
CONFITES -1,93 -0,29
FIDEOS 0,93 0,19
GALLETAS 0,21 -1,37
HARINAS 0,30 1,48
YOGURT 0,72 -0,92
QUESOS -0,03 -1,51
SALSA DE TOMATES 0,91 0,52
TE 0,93 0,39
HELADOS Y POSTRES CONGELADOS -2,08 0,45
CECINAS 0,35 -1,19
MARGARINA 1,00 0,11
SHAMPOO Y BALSAMOS -0,98 1,46
PANALES BEBE -1,76 0,93
PANADERIA Y MASAS PROPIAS 0,15 -1,37
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FRUTAS Y VERDURAS FRESCAS
ART. MENAJE Y VAJILLERIA
CERVEZAS

VINOS

CAFE

MAYONESA

TOALLAS HIGIENICAS
CARNES

PAPEL HIGIENICO
DETERGENTES

LECHES LIQUIDAS

LECHES EN POLVO

0,21 -1,29
-1,92 -0,33
1,81 -0,87
-0,97 -1,30
0,57 1,04
0,32 1,11
-1,35 1,06
0,17 -1,20
0,80 -0,15
0,81 0,31
0,43 -0,99
-0,43 1,27

Tabla 5.1: Solucién de MDS en dos dimensiones
(medida de distancia para MDS calculada a partir de ecuacion 3.3).
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Grafico 5.1: Solucién de MDS en dos dimensiones.

5.2 Agrupacion de categorias

En esta seccion se agruparan las categorias en conglomerados utilizando MDS y
Cluster Analysis. A diferencia de la seccion anterior, en la cual se presenté una
representacion grafica facil de ser interpretada, buscaremos una clasificaciéon que
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aproveche al méaximo la informacion que el escalamiento proporciona. Para ello
recurriremos a la solucion de MDS en 6 dimensiones’” que, tal como se menciond
anteriormente, ofrece un mejor ajuste entre las distancias de entrada y las dis-
tancias escaladas (STRESS = 0,15537; RSQ = 0,77163).

De acuerdo a esto se presenta en primer lugar, la solucion de MDS en 6
dimensiones en la tabla 5.2. Esta solucion provee 6 variables a partir de las cua-
les el procedimiento K-Medias de Cluster Analysis puede clasificar las categorias
en K conglomerados. Para efectos de este analisis, se puede apreciar por mera
inspeccion del grafico 5.1 la formacién de cuatro conglomerados, practicamente
uno en cada cuadrante. De esta forma se decidi6 aplicar este procedimiento clasi-
ficando las categorias en cuatro conglomerados®. Esta clasificacién se puede ob-
servar en el grafico 5.2, en el cual se muestra el conjunto de categorias que define
cada conglomerado.

Categoria Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6
ACEITES COMESTIBLES 1,43 0,54 0,79 0,25 0,30 0,22
ALIMENTOS INFANTILES -0,61 1,31 -2,06 1,15 0,19 0,21
ALIMENTOS PARA DESAYUNO 0,50 0,67 -1,54 0,53 -0,97 0,55
ARROCES 1,37 0,95 0,68 0,18 0,17 0,15
AZUCAR BLANCA GRANULADA 1,44 0,48 0,41 0,43 0,35 0,53
BEBIDAS INSTANTANEAS 0,82 0,53 0,57 -1,28 -0,28 -1,69
BEBIDAS NO ALCOHOLICAS -0,32 -2,02 0,32 1,05 0,56 0,46
CONFITES -1,19 -0,08 -0,78 0,76 0,09 -2,57
FIDEOS 1,49 0,46 0,55 0,03 0,31 0,04
GALLETAS 0,07 -1,23 -1,65 0,71 -0,33 -0,69
HARINAS -0,13 1,42 0,95 0,50 -1,86 0,10
YOGURT 0,60 -1,01 -1,40 -0,76 -0,59 0,15
QUESOS -0,60 -1,32 -1,02 -0,71 -1,59 0,54
SALSA DE TOMATES 1,38 0,97 0,74 -0,20 0,18 -0,31
TE 1,37 0,74 0,18 0,69 0,23 0,62
HELADOS Y POSTRES CONGELADOS | -2,27 0,31 1,30 -0,03 -2,06 -0,90
CECINAS 0,22 -1,717 -0,38 -0,61 -0,84 0,28
MARGARINA 0,95 0,24 -0,27 -0,72 -1,13 0,95
SHAMPOO Y BALSAMOS -1,44 1,54 -0,54 -1,96 0,42 0,46
PANALES BEBE -1,52 0,89 -1,06 -0,42 1,97 -1,63
PANADERIA Y MASAS PROPIAS 0,16 -2,32 -0,11 -0,23 0,21 0,11

7  Este fue el nimero méaximo de dimensiones que el software SPSS admitié para el escalamiento.

8 Este procedimiento convergi6 en 25 iteraciones apreciandose cambios en los centros de los conglome-
rados inferiores a 10-16.
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FRUTAS Y VERDURAS FRESCAS 0,42 -1,95 0,39 -0,66 0,45 -0,63
ART. MENAJE Y VAJILLERIA -2,31 0,43 0,33 -1,09 1,92 0,49
CERVEZAS -2,46 -0,44 1,57 1,56 -0,16 0,18
VINOS -1,24 -0,98 1,23 1,60 1,05 0,49
CAFE 0,23 0,99 -0,08 1,61 -0,01 1,33
MAYONESA 0,24 0,48 1,21 -0,53 -1,07 -1,52
TOALLAS HIGIENICAS 1,72 1,29 -0,24 -1,60 -0,19 1,31
CARNES 0,47 -1,52 0,56 -0,94 0,77 -0,85
PAPEL HIGIENICO 1,33 -0,14 0,39 0,05 0,79 0,40
DETERGENTES 1,19 0,63 0,57 -0,12 0,96 0,49
LECHES LIQUIDAS 0,29 -1,20 0,09 -0,76 0,01 1,56
LECHES EN POLVO -0,14 1,12 -1,72 1,47 0,13 -0,41
Tabla 5.2: Solucién de MDS en seis dimensiones
(medida de distancia para MDS calculada a partir de ecuacion 3.3).
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Gréfico 5.2: Solucién de MDS en dos dimensiones y agrupamiento de las categorias de acuerdo a
procedimiento K-medias de Cluster Analysis utilizando seis dimensiones.

5.3 Informacién adicional para la representacion espacial

En esta seccion, se estimaran modelos lineales (ver ecuacion 3.2) que permitiran
detectar e interpretar dimensiones relevantes del analisis a través de MDS pre-
sentado en las secciones anteriores. Como se mencion6 previamente, la variable
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dependiente de cada uno de los modelos lineales corresponde a descriptores de las
categorias, los cuales fueron presentados en la seccion 4 (ver tabla 4.2); mientras
que las variables explicativas corresponden a las dimensiones de las categorias
provenientes del escalamiento multidimensional en 2 dimensiones (ver tabla 5.1).

Los resultados de estas estimaciones se muestran en la tabla 5.4. Usando
estos resultados es nuevamente posible complementar el grafico 5.1 proyectando
en este espacio bidimensional las variables descriptoras. Para esto se emplearan
las estimaciones de D, y D,,. Ademés se tendra en cuenta el grado de ajuste obte-
nido graficando cada vector de proyecciéon con una magnitud aproximadamente
proporcional a su R2 Esto se muestra en el grafico 5.3.

Coeficientes

Variable Dimension 1 Dimension 2

Descriptora | Constante D, D, R? R?ajustado
LNT 8,624%% 0,531%% -0,387** | 0,82 0,81
LCatSales 15,433%% 0,321%% -0,315%*% [ 0,44 0,40
LTotExp 17,741%% 0,646%* -0,152 *% | 0,81 0,80
AvgTSize 9511,712%%  917,807** 2092,726%* | 0,76 0,74
LRSCatExp 2,297%* -0,325%* -0,164 * | 0,42 0,38
AvgNCat 6,854%% 1,074%%* 1,062%* | 0,75 0,74

**Coeficientes significativos al nivel p<0,01
* Coeficientes significativos al nivel p<0,05

Tabla 5.4: Resultados de la estimacién de los modelos lineales.

Grafico 5.3: Solucién MDS en dos dimensiones y proyeccion de variables descriptoras.
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5.4 Discusion acerca de los resultados

A partir de la representacion espacial obtenida (ver grafico 5.1) es posible detectar
una zona central vacia alrededor de la cual las categorias forman una elipse. En
otras palabras, no existe una categoria central o equidistante de las deméas. Esto
muestra que cada categoria tiende a relacionarse con una mayor probabilidad con
un determinado subconjunto de categorias que con el resto lo que conduce a la
formacion de canastas especificas de compra. En otras palabras, debiera ser posible
segmentar toda la variedad de tickets en una cantidad reducida de canastas.

A partir del procedimiento K-medias de Cluster Analysis (k=4), se clasifica-
ron las categorias en cuatro conglomerados (ver grafico 5.2). Especificamente, en
el primer cuadrante se observa como los productos no perecibles (e.g., café, de-
tergente, aztcar, etc.) definen un conglomerado. Lo mismo es valido para el con-
junto de productos frescos o de consumo inmediato los cuales definen un ter-
cer conglomerado en el cuarto cuadrante. De igual modo, los productos relaciona-
dos con higiene (ademaés de los productos de menaje y vajilla) definen un tercer
conglomerado en el segundo cuadrante. Finalmente, un cuarto segmento (otros
productos) agrupa a las restantes categorias.

En consecuencia, los productos de alguno de estos conglomerados (no
perecibles; frescos/consumo inmediato; higiene) se compran con mayor probabili-
dad con productos de categorias de su mismo conglomerado que con productos de
categorias de otros conglomerados.

A partir de la proyeccion de las variables descriptoras en la representacion
espacial (ver grafico 5.3), es posible apreciar que los compradores de productos de
los conglomerados “no perecibles” y “frescos/consumo inmediato” exhiben los ni-
veles mas altos de gasto total en productos del supermercado y ntmero de tickets.
Mas atin, los compradores del primer conglomerado también presentan un alto
niimero promedio de categorias diferentes en el ticket y un alto monto promedio
gastado por ticket. Este hecho muestra lo importante que son este tipo de com-
pradores para el supermercado. En efecto, estos compradores realizan una mayor
cantidad de compras que son en promedio mas grandes y méas variadas que las de
compradores de otros conglomerados de categorias.

Por otro lado, el conglomerado de productos de higiene se encuentra en una
posicion opuesta al conglomerado de productos frescos/consumo inmediato. En
efecto, un ntimero relativamente pequeno de tickets incluye este tipo de produc-
tos, sin embargo, estos tickets son en promedio méas grandes en lo que se refiere al
monto total de la compra.

Finalmente, las categorias del conglomerado “otros productos” figuran en
tickets con poca variedad de productos, es decir, tickets con un bajo niimero de
categorias diferentes. Ademas, las compras que incluyen este tipo de productos
contribuyen en baja medida a las ventas totales del supermercado en analisis.
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6. Implicancias del analisis para la gestion coordinada de
categorias (Cross Category Management)

Como se menciond en la introduccion, una categoria debe incluir a todos aque-
llos productos altamente interrelacionados entre si pues es esta propiedad lo
que le permite a un supermercadista administrar sus categorias como unidades
estratégicas de negocios. Hasta ahora, esta interrelacion ha sido tipicamente
asociada a sustitucion. Sin embargo, existen también interrelaciones asociadas
a la composicién de la canasta de compra las cuales pueden ser detectadas, por
ejemplo, a partir de la estimacién de la probabilidad condicional de compra si-
multanea de un par de categorias o razon de similaridad, tal como se ha mostra-
do en este articulo.

La existencia de este tipo de interrelaciones sugiere que la coordinacion de
los esfuerzos de marketing concernientes a las categorias de un mismo conglome-
rado debiera ser altamente conveniente. De acuerdo a esto, se describiran en esta
seccion las implicancias del analisis presentado para la gestion coordinada de
categorias. Especificamente se discutiran aspectos relativos a definicion del rol
de una categoria, decisiones tacticas (precio, promocioén, surtido, espacio), disefo
de la sala de ventas (lay-out) y evaluacién de desemperio.

6.1 Definicién de rol

La asignacion de rol a cada una de las categorias es uno de los pasos mas importan-
tes en cualquier proceso de administracion de categorias (Blattberg, Purk 1995). Esta
asignacion permite alinear la gestion de las categorias con la estrategia global del
supermercadista. Las consecuencias de esta definicion se relacionan directamente
con las politicas de surtido, espacio, precio y promocion. Al respecto, los
supermercadistas seleccionan un niimero limitado de categorias para cada rol, como
por ejemplo, generador de trafico, generador de transacciones, generador de utilida-
des, generador de imagen, generador de caja. Al realizar esta asignacién de catego-
rias es conveniente tener en cuenta la existencia de conglomerados de categorias.

En efecto, cada conglomerado puede ser considerado como un negocio con
bastante independencia de acuerdo a las probabilidades de compra conjunta. Es
interesante notar que esta segmentacion se manifiesta también en la existencia
de tiendas que se especializan en productos de alguno de estos conglomerados
(por ejemplo: tiendas de abarrotes, almacenes, farmacias/perfumerias y pana-
derias que también comercializan productos lacteos y bebidas). De esta forma,
es posible identificar las consecuencias de concentrar un cierto rol en categorias
de un mismo conglomerado o negocio. Por ejemplo, si todas las categorias asig-
nadas al rol de generacion de trafico pertenecieran al conglomerado de produc-
tos no perecibles, se fortaleceria significativamente la afluencia de comprado-
res de este tipo de productos a la sala de ventas mientras que las ventas de las
categorias de otros conglomerados o negocios estarian en severo riesgo.

67



68

M. BoscH Y A. MUSALEM ANALIS'S DE INTERRELACIONES EN LAS CANASTAS DE COMPRA DE UN SUPERMERCADO

La estrategia alternativa es disefiar un mix de roles en cada conglomerado
significativo (no necesariamente el mismo mix) para obtener una adecuada com-
binacién de trafico, utilidades, caja e imagen para cada uno de ellos.
Adicionalmente, el analisis de variables descriptoras (ver seccién 5.3) provee una
fotografia del rol que cada categoria desempefia desde un punto de vista
transaccional y financiero®. Esto puede ser usado para determinar prioridades
entre los distintos conglomerados y para definir el adecuado balance de roles al
interior de cada uno de ellos. Esta definicion del balance al interior de cada seg-
mento se puede entender como la asignaciéon de un Super-Rol a cada conglomera-
do o negocio, lo cual debe estar alineado con el posicionamiento de la sala de
ventas respectiva.

6.2 Decisiones tacticas

Las decisiones tacticas de la Administracion por Categorias corresponden basica-
mente a las decisiones de precio, promociones, surtido y asignaciéon de espacio
para los distintos productos. En este sentido, el analisis exploratorio presentado
puede ser usado por los supermercadistas para detectar oportunidades de promo-
ciones cruzadas definiendo combinaciones de alto y bajo margen para conjuntos
de productos que se encuentren graficados en posiciones cercanas. Esto es valido,
por ejemplo, para pares de categorias como: cereales y jugo en polvo; toallas hi-
giénicas y shampoo y balsamo; y, panaderia y queso (ver grafico 5.1). Un argu-
mento similar es valido para las demas decisiones tacticas.

6.3 Disefio del lay-out de la sala de ventas

El anélisis presentado también entrega lineamientos para el disefio del lay-out
de la sala de ventas. Por ejemplo, si el objetivo del supermercadista es ubicar su
oferta de productos de modo tal de minimizar el tiempo total que le toma a un
comprador completar su canasta, los productos debieran ser ubicados teniendo en
cuenta las probabilidades de compra simultanea. Es decir, aquellos conjuntos de
productos que aparecen cerca unos de otros en el grafico 5.1, como por ejemplo,
aquellos que pertenecen a un mismo conglomerado, debieran ser ubicados en po-
siciones cercanas en la sala de ventas. Esto, sin embargo, también es valido para
algunos productos que se encuentran en posiciones alejadas en el grafico, para los
cuales se pueda verificar ademaés la existencia de una relacion de sustitucion en-
tre ellos. En efecto, esto podria ser valido para categorias como bebidas gaseosas
y cerveza que se encuentran en posiciones relativamente alejadas en el grafico
mencionado.

Por otro lado, si el objetivo del supermercadista fuese que el comprador de
una determinada categoria recorriera un gran ntmero de pasillos y gondolas de

9 Nuevamente, la incorporaciéon de informacion relativa a margen bruto podria enriquecer en forma
importante este analisis y sus implicancias.
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la sala de ventas, podrian ubicarse las categorias con mayor probabilidad de ser
incluidas en la canasta de este comprador en distintos sectores de la sala “for-
zando” un recorrido mas largo para completar la canasta del comprador en cues-
tion. Evidentemente, esto puede tener consecuencias negativas en las actitudes
del comprador hacia el supermercado como calidad de servicio y satisfaccion, por
lo cual estamos en presencia de un trade-off que debe ser evaluado. En particular,
esta sala de ventas tiene una orientacion hacia un formato de tienda de conve-
niencia, por lo cual, se deberian ubicar los productos privilegiando la comodidad
del comprador.

6.4 Evaluacién de desempefio

En lo que se refiere a evaluacién de desempefio, la contabilidad tradicional no
toma en cuenta los efectos que las decisiones y esfuerzos de marketing en una
categoria pueden tener en las cifras de otra categoria (Chen et al 1999). La repre-
sentacion espacial presentada permite identificar facilmente un grupo importan-
te de categorias que pueden resultar afectadas después de la implementacién de
una decision de marketing en una categoria. Estas categorias son aquellas que
exhiben una probabilidad alta (en términos relativos) de ser incluidas en la mis-
ma compra, es decir, aquellas ubicadas en posiciones cercanas en la representa-
cion espacial. Ademas, tal como se menciond anteriormente, si existe evidencia
significativa a favor de una relacion de sustitucion entre dos categorias ubicadas
en posiciones lejanas en la representaciéon espacial, éstas también debieran ser
consideradas.

En conclusién, la evaluacion de la implementaciéon de una decisién de mar-
keting sobre una categoria debiera considerar no solo los efectos en la misma
categoria sino también los efectos cruzados en las categorias interrelacionadas
(ventas inducidas). De acuerdo a esto, tiene sentido definir indicadores del
desempefio global del conjunto de categorias de un conglomerado. Por ejemplo,
la razon entre el Margen Bruto y el espacio asociado a un conglomerado de
categorias es un indicador que permite evaluar la asignacion eficiente del es-
pacio a cada negocio o conglomerado de categorias. Esta misma razén estima-
da al nivel de una categoria no es definitivamente un buen indicador por si
sblo, pues no considera la existencia de interrelaciones entre los productos de
distintas categorias. Bajo este enfoque miope no tendria sentido que una cate-
goria no generara un significativo margen al supermercadista, lo cual puede
ser beneficioso en la medida en que esto permita sostener las ventas de cate-
gorias interrelacionadas. Este problema se aisla en la medida en que el indica-
dor de desempeno se calcule para un conjunto de productos relativamente in-
dependientes del resto.
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7. Conclusiones del Estudio

El proposito de este trabajo fue realizar un analisis de las interrelaciones entre
las categorias de productos en la canasta de compra. Este objetivo se cumpli6
gracias al aprovechamiento de la informacion proveniente del punto de venta y a
la utilizacion de herramientas de analisis de datos ampliamente aplicadas a pro-
blemas de marketing y de otras especialidades.

Como resultado, se obtuvo una representacion espacial de las categorias de
acuerdo a las probabilidades condicionales de compra simultanea. Esto permitio
identificar cuatro canastas de productos que tienden a ser incluidos en la misma
compra con mayor probabilidad. Ademaés, a partir del analisis fue posible caracte-
rizar cada una de estas canastas de acuerdo a variables transaccionales lo cual
proporciona una vision de la importancia que cada canasta representa para el
negocio del supermercadista.

Finalmente, las interrelaciones detectadas sugieren que la coordinacion de
actividades de marketing concernientes a las categorias de un mismo conglome-
rado debiera ser altamente conveniente. De acuerdo a esto, se discutieron las
implicancias del an&lisis presentado para la gestiéon coordinada de categorias,
especificamente, en términos de definicion del rol de una categoria, decisiones
tacticas, disefio de la sala de ventas (lay-out) y evaluacion de desempefio.

8. Investigacion Futura y Extensiones

Investigacion futura concerniente a este tipo de analisis debiera incluir aspectos
de heterogeneidad de clientes. Si bien datos demograficos y socioeconémicos pue-
den servir para detectar este tipo de heterogeneidad, se debe tener en cuenta que
el mismo comprador no se comporta de igual modo en distintas situaciones de
compra. Tal como se mostro en este trabajo, los datos de scanner proveen infor-
macién para segmentar a los compradores de acuerdo a la composiciéon de sus
canastas de compra. Esta segmentacion junto con informaciéon demografica y
socioecondmica puede permitir mejorar los modelos de respuesta de los compra-
dores a diferentes esfuerzos de marketing en distintas ocasiones de compra.

Adicionalmente, un aspecto pendiente que no se alcanzé a cubrir es anali-
zar la estabilidad del an&lisis. Cabe recordar que en esta investigacién se recu-
rri6 a informacion transaccional de solamente un mes de ventas del supermerca-
do. Al respecto, seria interesante analizar si la configuracion espacial exhibe es-
tabilidad al extender este analisis a otros meses o incluso a los datos de todo un
afio. Por otro lado, la aplicacion de este analisis en salas de ventas de otros formatos
(megamercado, hipermercado, etc.) permitiria comparar el comportamiento de
compradores de distintas salas de supermercado.
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Finalmente, el tipo de analisis presentado puede ser utilizado mas alla de
las fronteras del negocio supermercadista. Esto se puede entender facilmente te-
niendo en cuenta la existencia de clientes que compran o contratan canastas de
productos o servicios en una visita real o virtual a un proveedor o que realizan
una serie de actividades (como visitar distintas paginas web, bajar informacion,
entregar informacion, comprar productos) en una visita a un portal de internet.
De esta forma empresas como tiendas por departamento, bancos y portales de
internet podrian hacer un uso provechoso de este tipo de analisis. Por ejemplo, un
portal podria construir un mapa para representar graficamente la “canasta” o
“conjunto” de paginas o actividades (por ejemplo, compras, archivos descargados,
etc.) que tienen probabilidades mas altas de ser visitadas en la misma conexion al
portal en cuestion. Esto podria ser utilizado para la identificacion de segmentos
de visitantes de acuerdo a su comportamiento de visita lo cual complementado
con informacion adicional acerca de los clientes (por ejemplo, comportamiento
pasado, informacion socioecondmica) permitiria una adecuacion coordinada de las
paginas visitadas o servicios requeridos por los clientes de un determinado seg-
mento.

Mas atin, el uso de probabilidades condicionales como las mencionadas en
las ecuaciones 2.1 y 2.2 podria ser mas potente desde un punto de vista interactivo.
Es decir, cuando nos referimos a portales dinamicos o inteligentes que se adaptan
en su contenido y publicidad de acuerdo a la informacion que se tiene del visitan-
te. Esta informaciéon no necesariamente debe ser deterministica (por ejemplo,
aunque no se conozca el sexo del visitante con certeza, el sélo hecho de conocer la
probabilidad de este evento puede ser valioso. Un ejemplo “bayesiano” interesan-
te en este sentido es mencionado por Montgomery (2000)).

Referencias bibliograficas

A.C. Nielsen (2000), “Categorizaciéon de Productos”, Santiago: A.C. Nielsen (CD-ROM).

Andrews, R. y A. Manrai (1999), “MDS Maps for Product Attributes and Market Response:
An application to Scanner Panel Data”, Marketing Science, Vol. 18, No. 4, pp. 584-
604.

Bell, D. y J. Lattin (1998), “Grocery shopping behavior and consumer preference for retail
price format: why ‘large basket” shoppers prefer EDLP”, Marketing Science, Vol 17,
pp. 66-88.

Blattberg, R. y M. Purk (1995), “Adiministracion de Categorias: Funciones de Otras Orga-
nizaciones en la Administracion de Categorias”, Washington, DC: Food Marketing
Institute.

Bosch, M., C.Espinoza, A. Musalem, M. Vega y C.Paz (2000), “Experiencias de Administra-
cion por Categorias en Chile”, Documento de Trabajo, Departamento de Ingenieria
Industrial, Universidad de Chile.

71



72

M. BoscH Y A. MUSALEM ANALIS'S DE INTERRELACIONES EN LAS CANASTAS DE COMPRA DE UN SUPERMERCADO

Bosch, M. y A. Musalem (2000), “Category Management: An Operations Research View”, X
Latin-American Conference on Operations Research and Systems, Septiembre, Ciu-
dad de Mexico (CD-ROM).

Chen, Y., J. Hess, R. Wilcox y Z.J. Zhang (1999), “Accounting Profits versus Marketing
Profits: A Relevant Metric for Category Management”, Marketing Science, Vol. 18,
No. 3, pp.

Elrod, T. (1988), “Choice Map: Inferring a Product-Market Map from Panel Data”, Marke-
ting Science, Vol. 7, No. 1, pp. 21-40.

Fader, P. y L. Lodish (1990), “A Cross-Category Analysis of Category Structure and
Promotional Activity for Grocery Products”, Journal of Marketing, Vol. 54, No. 4, pp.
52-65.

Ghose S. (1998), “Distance Representations of Consumer Perceptions: Evaluating
Appropriatness by Using Diagnostics”, Journal of Marketing Research, Vol. XXXV,
May 1998, pp. 137-153.

Green P. (1978), “Analyzing Multivariate Data”, Hinsdale, Illinois: The Dryden Press.

Manchanda, P., A. Ansariy S. Gupta (1999), “The Shopping Basket: A Model for Multicategory
Purchase Incidence Decisions”, Marketing Science, Vol. 18, No. 2, pp. 95-114.

Montgomery, A. (2000), “Applying Quantitative Marketing Techniques to the Internet”,
Working Paper, Graduate School of Industrial Administration, Carnegie Mellon
University.

Mulhern, F. Y R. Leone (1991), “Implicit price bundling of retail products: a multiproduct
approach to maximizing store profitability”, Journal of Marketing, Vol. 55, pp. 63-76.

Nielsen Marketing Research (1992), “Category Management: positioning your organization
to win”, Chicago: NTC Business Books.

Sinha, I. y W. DeSarbo (1998), “An Integrated Approach Toward the Spatial Modelling of

Perceived Customer Value”, Journal of Marketing Research, Vol. XXXV, May 1998,
pp. 236-249.

SPSS Inc. (1999), “SPSS Base 9.0: Applications Guide”, Chicago, Illinois: SPSS Inc.

Urban, G. y J. Hauser (1993), “Design and Marketing of new Products”, New Jersey: Prentice
Hall.




