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Introduccion

Actualmente, el planteamiento de estrategias de surtido en tiendas se ha convertido en un
tema de vital importancia para todo fabricante que quiera considerarse un competidor clave
dentro de una categoria. A partir de los resultados obtenidos y las recomendaciones otorgadas
en este proyecto, se deriva la estrategia de surtido que un fabricante negociara con las cadenas
de autoservicios, pudiendo resultar en ganancias millonarias dependiendo de la efectividad en
la ejecucidn que se lleve a cabo.

El presente trabajo contiene informaciéon correspondiente a un analisis de surtido en el cual se
trabaja con informacién de ventas a nivel tienda/semana/sku (el término sku se refiere a una
unidad de producto tal como el consumidor lo puede encontrar en tiendas, es decir, un
producto a nivel cédigo de barras) para obtener estrategias dptimas de surtido con base en los
resultados obtenidos a partir de modelos estadisticos de regresion lineal. El analisis contempla
un afo de informacién de ventas en autoservicios a nivel nacional para una categoria
perteneciente a los lacteos, y fue llevado a cabo durante los meses de enero a marzo del 2010.

En el primer capitulo se plantearan los antecedentes y la creciente importancia que han
tomado los procesos de decision de compra por parte de los consumidores, con base en la
teoria de Barry Schwartz, quien plantea que el hecho de reducir opciones puede ayudar a
reducir significativamente el estrés asociado a la vida cotidiana, siempre y cuando se haga de
manera efectiva (Schwartz, 2004). Se revisard también la manera en que los distintos
fabricantes de productos de consumo masivo y las cadenas han tenido que adaptar sus
estrategias de surtido para satisfacer la demanda de los distintos tipos de consumidores en
distintos tipos o formatos de tiendas.

Esto incluso se ejemplificard con un caso que sucedid durante 2009 en Estados Unidos
relacionado con la cadena Wal Mart, en donde por una decisién de disminuir el surtido sin un
previo analisis de surtido a nivel pasillo, anaquel y/o categoria, se revirtié la reduccion tras
sufrir las consecuencias de haber tomado decisiones de surtido erréneas.

Ademas, se planteard el panorama general de la categoria de lacteos en cuestién para ofrecer
una vision de la situacidn competitiva previa a la aplicacion del modelo de surtido y los
resultados obtenidos.

En el segundo capitulo, primeramente se hablara de la teoria detrds de los arboles de decision
de compra, los cuales comprenden la columna vertebral del analisis planteado, ya que a partir
de la jerarquia definida para una categoria se derivan los resultados de surtido obtenidos, y por



lo tanto las decisiones a tomar por parte del fabricante y las cadenas tendran como base la
estructura planteada desde un principio mediante el drbol de decisién.

Posteriormente se mencionaran algunos principios dentro de la teoria general sobre los
modelos de regresién lineal, mediante los cuales se establecen las mejores practicas respecto al
analisis de surtido que satisfagan las necesidades de los consumidores y en paralelo
contribuyan al crecimiento en ventas de los fabricantes y las cadenas de tiendas, quienes son
los principales responsables de las decisiones de surtido mediante la optimizacién de los
procesos relacionados a la gerencia de categorias en anaqueles y pasillos de las tiendas.

Para lograr un entendimiento profundo de la informacién que se estd analizando y poder
contar con las herramientas necesarias para presentarlo ante sus principales usuarios
(fabricantes y cadenas de autoservicio), es necesario conocer la teoria detras del
funcionamiento de los modelos de regresion, las variables que se estdn considerando y como se
interpretan los resultados obtenidos.

Aun cuando los modelos utilizados en este proyecto son propiedad de la empresa en donde se
labora y existe un proceso definido respecto a los paquetes, la interface y la manera en que
deben ser compilados los cdodigos, se requiere de realizar programacién en paquetes
estadisticos (SAS) para compilar y parametrizar estos cédigos, asi como para manejar via
lenguaje SQL las tablas de informacién de ventas (informacion de ventas a nivel
tienda/semana/cddigo de barras o sku, provenientes de una muestra de tiendas de las cadenas
de autoservicios) que a su vez son extraidas por medio de software propio de la empresa. Por lo
anterior, resulta indispensable también contar con capacidad analitica y conocimientos de
programacion para asegurar la correcta interpretacién de resultados.

En el tercer capitulo se comenzara por definir la manera en que se interpretan y analizan los
resultados obtenidos en general para modelos de surtido de esta indole, especificamente se
revisaran los resultados obtenidos para el “fabricante X” dentro de la categoria de lacteos en
cuestidn, para obtener como resultado final la estrategia recomendada que habrda de optimizar
las ventas generadas por movimientos en surtido y que como consecuencia pueden garantizar
la satisfaccién general del consumidor y ofrecer valor mediante la seleccién equilibrada de
surtido dentro de todos los tipos de tiendas analizados.

En el ultimo capitulo correspondiente a las conclusiones, se resumira la importancia del rol que
juegan en la definicion del surtido en tiendas tanto fabricantes de productos de consumo
masivo como cadenas de autoservicios, ya que ambos son los principales responsables en la
determinacion de un surtido que satisfaga las necesidades de los distintos perfiles de
consumidores que existen hoy en dia.



Se podra notar también que, a pesar de que existen otros métodos dentro de ramas como
Machine Learning1 que pueden ser utilizados para resolver problemas similares, la principal
ventaja —y elemento diferenciador- de modelos de surtido como los aqui planteados es que
parten de un arbol de decision, el cual puede ser modificado dependiendo de las necesidades y
preguntas de negocio de cada fabricante o categoria en cuestion.

Y es justo a partir de este arbol de donde se generan los resultados de incrementalidad para la
toma de decisiones.

Con el objetivo de asegurar resultados efectivos en la ejecucidn, el seguimiento y la negociacién
con las cadenas de autoservicios para lograr implantar las decisiones de surtido son piezas
claves dentro del proceso general de optimizaciéon de surtido en tiendas.

En la seccién final de este documento se podran localizar tanto un glosario de términos
utilizados a lo largo del texto y cominmente en Mercadotecnia e Investigacion de Mercados,
como las referencias bibliograficas que sirvieron de apoyo para la elaboracién del presente
trabajo.

Por ultimo, resulta interesante mencionar que, a pesar de que actualmente la aplicaciéon de
métodos estadisticos y de optimizacion en Mercadotecnia e Investigacion de Mercado no
comprende un terreno naturalmente explorado dentro de la Actuaria, el potencial de aplicacion
es aln muy alto, ya que en la realidad es posible observar que muchas estrategias de mercado
carecen de fundamentos estadisticos sélidos y robustos.

Por lo anterior, este tipo de aprendizajes puede apoyar en la consolidacién del liderazgo
académico y laboral, ampliando la base de conocimientos y terrenos de aplicacidn dentro de la
Actuaria.

! para el lector interesado en ahondar en la teoria de Machine Learning, se recomienda consultar:
Barber, D. (2012). Bayesian Reasoning and Machine Learning.
Murphy, K. P. (2012). Machine Learning: A Probabilistic Perspective. MIT Press.






Capitulo 1

Antecedentes y Panorama General

1.1 La evolucion en la toma de decisiones

En su libro, “The Paradox of Choice, Why More is Less”, Barry Schwartz menciona que gran
parte del progreso humano se debe a la disminucidn de tiempo y energia empleada en distintas
actividades cotidianas, asi como una reduccion en el nimero de procesos para los que se tiene
gue pensar y tomar decisiones para satisfacer nuestras principales necesidades. Si bien Ila
experiencia de compra en general es una actividad que en las ultimas décadas se ha tornado
cada vez mas comun y rutinaria, anteriormente la oferta de variedades era reducida, y por lo
tanto el tiempo empleado en considerar todas estas variedades era minimo. Ahora, las
personas son expuestas a un nimero mucho mayor de opciones en practicamente todos los
aspectos o situaciones de la vida.

Lo paraddjico respecto a la experiencia de compra en la actualidad, es que aparentemente las
personas compran mas y con mayor frecuencia, pero lo disfrutan menos, ya que la complejidad
detrds de toda decisiéon de compra disminuye el nivel de satisfaccion.

Esta complejidad no solo se percibe al momento de elegir qué productos comprar en un
establecimiento, sino en todo tipo de situaciones o decisiones a las que expone a las personas
diariamente.

Algunos ejemplos de esto serian: al elegir un tipo de botana de entre cientos de opciones en el
pasillo de botanas (papas, palomitas, totopos, con sal, sabor queso, etc.), al elegir una bebida
en el anaquel de bebidas o un refrigerador (agua natural, saborizada, vitaminada, jugos,
néctares, bebidas refrescantes, bebidas isotdnicas, etc.), evaluando articulos electrdnicos
(aparatos modulares, tipos de bocinas, televisiones con distinta resolucién, etc.), comparando
servicios de televisidn y telefonia (television de paga, telefonia celular y telefonia fija), al elegir
un seguro (distintos planes de vida, médico, de automdvil), al elegir un plan de retiro, al
comprar medicinas (productos disponibles sin necesidad de prescripcion médica, con
prescripcidon, medicina alternativa), al someterse a tratamientos u operaciones de belleza
(cirugias plasticas, reductivas, etc.), en la busqueda de trabajo (opciones con planes de



desarrollo y/o crecimiento, por cercania al hogar, por la posibilidad de viajar, de trabajar desde
casa) y una larga lista de actividades o situaciones en donde cada vez es menos probable que
las decisiones que se tomen sean simples.

Dependiendo del tipo de producto/servicio y su precio, los riesgos en caso de no hacer la
eleccion correcta pueden ser mayores.

Muchos de estos productos o servicios incluso permiten la personalizacidn de la eleccidn, con el
objetivo de que no exista una limitacion al momento de elegir lo que mas convenga, como por
ejemplo, la posibilidad de elegir o disefiar planes de estudio personalizados en una carrera
universitaria.

Al preguntar sobre la diferencia entre contar con muchas o pocas alternativas, es comun que
las personas prefieran contar con un abanico de opciones y soluciones, y es por esto que la
apertura en la oferta no es precisamente mala, sino simplemente es otro tema por el cual
preocuparse. Lo que acaba por desgastar al consumidor, es el efecto acumulativo de todas las
decisiones que éste toma.

De acuerdo con lo que plantea Barry Schwartz, la mayoria de las buenas decisiones deben de
considerar los siguientes pasos:

1. Determinar la meta o metas a cumplir.

2. Evaluar la importancia de cada meta.

3. Enlistar las opciones.

4. Evaluar qué tanto cada opcidn satisface las metas.
5. Elegir la opcidn ganadora.

6. Posteriormente y con base en las consecuencias de la eleccién, modificar las metas, la
importancia que se les estd dando y la manera de evaluar las posibilidades futuras.

El problema es que llevar a cabo estos pasos para todas o la mayoria de las decisiones que se
toman implica mucho tiempo y esfuerzo.

Respecto a la manera en que los individuos cominmente toman decisiones, el psicdlogo
ganador del Premio Nobel Daniel Kahneman y sus colegas, han demostrado que las impresiones
de experiencias del pasado estdn determinadas por dos principales factores: cudl fue el
sentimiento en el momento cumbre de la experiencia (bueno o malo), y cual fue el sentimiento
al final (Schwartz, 2004). Por ejemplo, unas vacaciones de una semana de duracidon que



terminaron con un evento espectacular serian recordadas mas placenteramente que unas
vacaciones de tres semanas de duracién que no terminaron con un evento de igual magnitud.

|II

A partir de este resumen de impresiones “cumbre-final” (“peak-end”), la disponibilidad de
informacién y la capacidad de recopilar informacién de calidad entre los miles de estimulos a
los que una persona es expuesta diariamente (anécdotas, anuncios, comerciales de television,

etc.), es como se puede ver influenciada la toma de decisiones.

Kahneman también plantea mediante la teoria de prospeccién que el impacto provocado por
pérdidas siempre es mayor al impacto por ganancias equivalentes a estas pérdidas, y por lo
mismo muchas veces es preferible evitar en lo posible riesgos al evaluar las consecuencias de
una decision. Por lo anterior, al ofrecer un portafolio de productos de consumo o soluciones
resulta crucial otorgar suficientes opciones para mitigar en lo posible la aversién al riesgo que
predomina en las personas.

En un entorno competitivo del mercado de productos de consumo masivo, es necesario
considerar las distintas acciones que tanto fabricantes como las cadenas de autoservicios llevan
a cabo para atraer a un consumidor, como son ofertas especiales, descuentos, exhibiciones, etc.

Muchas veces es sélo una cuestidon de poner atenciéon a la manera en que se promueven o
presentan los productos; por ejemplo, el peso desproporcionado que se le puede dar al hecho
de que un yogurt sea 5% grasa o 95% libre de grasa. La gente suele pensar que el yogurt 95%
libre de grasa es una opcion mas saludable que un yogurt con 5% grasa, cuando en realidad se
estd hablando de lo mismo.

1.2 Importancia de la estrategia de surtido

En la actualidad, el desarrollo de las categorias de productos de consumo masivo dentro de los
pasillos y/o anaqueles de las tiendas, ya sea en supermercados o en tiendas tradicionales, se ha
convertido en un tema sumamente complejo en términos de las opciones ante las cuales un
consumidor es presentado. Los nuevos productos y/o variedades que son lanzadas al mercado,
en ocasiones convierten la decision de compra en un proceso mucho mas complicado de lo que
hace unas décadas representaba.

Para ejemplificar mas a detalle lo anterior, cabe mencionar que durante 2008-2010 el nimero
de productos de categorias de consumo masivo disponibles en el mercado mexicano era de
aproximadamente 225,000. De todos estos productos disponibles, una tienda en promedio



maneja alrededor de 12,000, y de estos ultimos solamente 250 distintos productos en
promedio llegan al hogar.

De aqui la importancia de la pregunta ¢de qué manera se puede cubrir efectivamente las
necesidades particulares de millones de hogares?

Es por esto que la decisién por parte de un fabricante sobre cudl es el mejor surtido que puede
ofrecer a los consumidores sea un tema crucial, con el principal objetivo de satisfacer
exitosamente las necesidades de la mayoria de los consumidores mexicanos.

1. Evolucion del surtido
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Fuente: Nielsen EU, Entrevistas a Cadenas de Autoservicio, enero 2010; caricatura: Tom Fishburne, Brand Camp,
2009.

1.2.1 Caso Wal Mart Estados Unidos

Un ejemplo real en donde se puede ver la importancia de las decisiones de surtido y sus
consecuencias es lo que impactd a la cadena de autoservicios Wal Mart en Estados Unidos
después de la crisis de 2008-2009.

Con el objetivo de reducir costos y aumentar su rentabilidad, al igual que algunas otras cadenas
alrededor del mundo como ASDA (abreviacién de Asquith and Dairies) y Tesco en el Reino



Unido y Mercadona en Espafia, a mediados de 2009 Wal Mart tomo la decision de reducir su
surtido, y lo llevd a cabo en un 12%. El resultado de esto fue que las ventas de la cadena no
aumentaron al mismo nivel que otros tipos de tiendas como por ejemplo, las Farmacias,
quienes crecieron 1.5% de un afio a otro, mientras que Wal Mart crecié solamente 0.2%.

Incluso al comparar los crecimientos de Wal Mart EU de 2004 a 2009 afio con afio a tiendas
constantes (es decir, considerando el mismo grupo de tiendas todos los afos), el 2009 fue el
Unico afio en el que las ventas se redujeron (-0.7%); habiendo presentado anteriormente
crecimientos de 3.3% (2004), 3.4% (2005), 1.9% (2006), 1.0% (2007) y 3.2% (2008).

Como consecuencia de esta reduccion en surtido, Wal Mart perdié consumidores que al no
encontrar productos especificos en el surtido de sus tiendas, fueron a otras tiendas en busca de
estos productos y por lo tanto, también llevaron a cabo compras de productos de otras
categorias que hubieran sido compradas en la tienda Wal Mart.

La cadena reconocié que habia cortado demasiado el surtido y por lo tanto regresaron con los
fabricantes para en conjunto tomar decisiones que les ayudaran a establecer un equilibrio entre
los tipos de productos que debian considerar en el surtido considerando tanto productos con
altos niveles de ventas, como productos de nicho.

1.3 Antecedentes de la categoria en México

Dentro de la categoria de lacteos considerada en este trabajo, el desempefio en anaqueles y
productos de los fabricantes se ha comportado de una manera sumamente dinamica durante
los ultimos tres afios (2008, 2009 y 2010).

La entrada de nuevas marcas en distintos niveles de precio y en distintos segmentos, ha dado
como consecuencia que en la actualidad el surtido sea muy amplio, y por lo tanto se haya
convertido en un tema de vital importancia para todo competidor que quiera considerarse un
jugador clave dentro de la categoria.

Hoy en dia, existen distintos modelos estadisticos de investigacion de mercado que permiten
analizar el surtido de la categoria o el portafolio de un fabricante desde un punto de vista
mucho mads robusto y analitico, en contraste con los métodos tradicionales de andlisis de
surtido. Esto conlleva al disefio de estrategias de mercado mas eficientes que consideran no
solo el desempefio en ventas de cada producto sino la interaccidon de todos los jugadores en el
anaquel, y por lo tanto a la busqueda de una solucién que permita asegurar ganancias pero de



igual forma que mantenga un equilibrio en el surtido para que éste siga siendo atractivo a los
ojos del consumidor regular de este producto lacteo.

Ante el reciente crecimiento de otras marcas de la competencia y la estrategia de precios bajos
gue ha mostrado la tendencia, existe un interés por parte del ‘fabricante X’ en evaluar el
surtido de su portafolio y el de la categoria desde un punto de vista estadistico que le permita
tener una visién mas precisa y detallada del mercado, y por consiguiente disefar una estrategia
gue en conjunto con las cadenas de autoservicio le permita asegurar un desempefio creciente
en ventas que satisfaga tanto al fabricante como a las tiendas.

Por lo anterior, se propuso realizar un andlisis a nivel categoria y a nivel portafolio del
‘fabricante X’ con base en los resultados de un modelo estadistico de regresidon que considere
los elementos clave del surtido en la actualidad para todos los productos que participan en el
anaquel de estos lacteos (tipo de tienda, promociones, estacionalidad, ventas, nimero de
items, etc.); y por lo tanto aporte visibilidad a la toma de decisiones estratégicas en los distintos
formatos de tienda de las cadenas de autoservicio a nivel nacional.

1.3.1 Panorama general del mercado y situacion del fabricante

Hace aproximadamente 10 afios, la oferta de esta categoria de lacteos dentro de las tiendas era
mucho mas simple, al momento de comprar, un consumidor tenia la opcion de elegir entre una
variedad liquida y sdlida, o entre natural y de algin sabor. Actualmente esta situacion ha
cambiado de manera radical, no solo se observa un incremento en el espacio ocupado por esta
categoria en la zona de refrigerados, sino que ademas el surtido se ha incrementado y se han
creado nuevos segmentos especializados dentro de la categoria (funcional, light, infantil, etc.).

Ahora, ademas de elegir entre una variedad liquida o sdlida, un consumidor tiene que
considerar si lo que necesita es una variedad regular, funcional, light, natural, con frutas, con
lactobacilos, etc.

A esto ademas habria que sumarle otras variables que influencian la eleccién, como lo son el
precio, las promociones, la disponibilidad de variedades y el tipo/formato de tienda.

El analisis principal presentado en este documento se enfoca principalmente en las variables
gue corresponden al tema de surtido, es decir, aquellas que estan relacionadas con la presencia
de los productos en el anaquel y el andlisis de las distintas combinaciones de productos.
Idealmente el resultado obtenido debe ser un surtido éptimo que beneficie en una primera
instancia al consumidor, y como consecuencia esto se vea reflejado en un incremento en ventas



tanto para la categoria de lacteos en general, como para los fabricantes que decidan considerar
una revision en su propia estrategia de surtido para capitalizar los distintos momentos de
consumo y preferencias dentro de la categoria.

Al analizar las ventas de la categoria de lacteos en cuestidn, en la Figura 2 primeramente se
observa una contraccién en las ventas valor al comparar 2008 vs 2007 (-1%); mientras que para
el 2009 se presentd un incremento en ventas volumen del 4%. Las variaciones anuales en
ventas valor mantuvieron un desempefio estable.

2. Ventas Categoria

TOTAL MEXICO — TOTAL CATEGORIA DE LACTEOS
VENTAS UNIDADES Kilos (‘000) VENTAS VALOR Pesos ('000)
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TOTAL MEXICO - INDICE DE VENTAS UNIDADES Y VALOR — CRECIMIENTO O CAIDA VS. RY ANTERIOR - RY DIC/ENE

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de la categoria en cuestion.

A partir del mes de junio de 2009 (Figura 3) es cuando la categoria presenta su mejor
desempefio en ventas. La reduccidn del precio promedio podria ser factor para incrementar la
demanda de la categoria, es decir, el promedio de unidades vendidas por tienda.



3. Tendencia de ventas categoria en kilos

Total México — Tendencia Ventas Unidades (‘000 Kilos)
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Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de la categoria en cuestion.

Paralelamente, al analizar el consumo dentro de los hogares mexicanos en las Figuras 4a y 4b,
en el ultimo afio la categoria muestra un cambio importante. La penetracion de esta categoria

dentro del hogar ha aumentado alrededor de 10%, para alcanzar un nivel de 72.5% en
diciembre de 2009.

4a. Frecuencia de compra y compras kilos en hogares

Total Mercado - Total Hogares México
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Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de consumo en hogares de la categoria en cuestion.



5b. Penetracidn, tasa e intensidad de compras en hogares

Total Categoria
Penetracion

ENE '09 DIC'09 % DIF.

Intensidad
Intensidad

NIELSEN HOMESCAN - T. MEXICO — COMPRAS, FRECUENCIA / PENETRACION E INTENSIDAD

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de consumo en hogares de la categoria en cuestion.

En términos de participacién de mercado (Figura 6), el fabricante X ocupa el 22 lugar en
unidades de venta, mientras que el lider- quien ha impulsado el crecimiento alcanzado por la
categoria- es el fabricante Y, alcanzando su mayor participacién para finales del 2009.

Asimismo, el fabricante X también ocupa el 22 lugar en nimero de variedades o productos
(skus) activos en comparacion con sus demas competidores.

6. Numero de skus y participacion de mercado

NRI. T. Categoria. Grandes Cadenas de Autoservicio

Numero de Skus Activos Durante RY'09 ParticipacionVolumenRY’09

0O Otros Fab m Fabricante X
m Fabricante Y o Fabricante A
m Fabricante B

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de la categoria en cuestion.



Debido a la diferenciacidon en términos de formato, contenido de ingredientes, beneficios y

publico objetivo, la categoria de lacteos se encuentra conformada por los siguientes

segmentos: Clasico Batido, Clasico Bebible, Funcional Batido, Funcional Bebible, Infantil Bebible,

Infantil Petit Suisse, Licuado, Light y Probidtico.

En la Figura 7 es posible observar, para cada segmento, cudl es la participacién de mercado por
Fabricante en términos de nimeros de skus (items) y en términos de ventas volumen.

7. Estructura de ventas por Fabricante

Clasico Batido Clasico Bebible

Share Items SOM Share Items SOM
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maFabB

mFabyY
mFabC

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de la categoria en cuestion.

Los segmentos Bebible y Batido son los segmentos que impulsan el crecimiento de la categoria

principalmente en el ultimo afio (Figura 8), aportando practicamente la mitad de las ventas de

la categoria. Incluso comparando los periodos de diciembre 2009 contra diciembre 2008, el

crecimiento de la categoria es mayor (33%).



8. Estructura de ventas y crecimiento por segmento
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Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de las categorias en cuestion.

En la Figura 9 es posible confirmar que Clasico es el segmento de mayor venta para la categoria

haciendo el 56% de las ventas, mientras para el Fabricante X este segmento representa el 77%
de su volumen.



9. Estructura de ventas en kilos para Categoria y Fabricante por segmento

TOTAL MEXICO — ESTRUCTURA POR SEGMENTO Unidades Kilos (‘000)
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Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de venta en tiendas de la categoria en cuestion.

Con el objetivo principal de capitalizar el crecimiento de la categoria e incrementar la
importancia del fabricante X en el anaquel competitivo, surge la necesidad de determinar una
estrategia éptima de surtido que considere las diferencias entre los distintos segmentos y que

permita maximizar sus ventas, ofreciendo un surtido que a su vez favorezca las ventas de la
categoria en general.



Capitulo 2

Metodologia del modelo de surtido

En este capitulo se revisara la metodologia general de la soluciéon de surtido propuesta al
fabricante X, incluyendo los principales conceptos y métodos que fueron utilizados.

A partir de la necesidad de evaluacién del surtido del portafolio del fabricante X y del surtido de
la categoria de lacteos en cuestidn, se propuso llevar a cabo un proyecto utilizando el modelo
estadistico para analizar surtido, dicho modelo es propietario de la empresa en la que se labora.

De manera general, el origen del proceso es llevado a cabo de la siguiente forma:

Partiendo de una estructura de arbol de decisién considerando el enfoque tanto de |Ia
categoria como del fabricante, este modelo utiliza observaciones a nivel tienda/semana/sku
para considerar: por un lado, las ventas de cada producto perteneciente al portafolio evaluado,
asi como el niumero de unidades de cada producto contenidas en los distintos niveles del arbol
previamente definido que se estén contemplando para el modelo (categoria, segmento, marca,
tamanio, etc).

2.1 Definicion de arbol de decision

Los arboles de decisién son herramientas excelentes para ayudar a realizar elecciones
adecuadas entre muchas posibilidades. Su estructura permite seleccionar una y otra vez
diferentes opciones para explorar las diferentes alternativas posibles de decisién.

Los arboles de decisidon son guias jerarquicas multi-via donde los valores de las caracteristicas
son el criterio diagndstico para ir definiendo el camino 6ptimo para lograr un objetivo
determinado.

La jerarquia se refiere a que la toma de una decisién o camino lleva a otra, hasta que todos los
factores o caracteristicas involucradas se hayan tomado en cuenta. Es multi-via porque pueden
existir mas de dos opciones y es una guia porque al responder una pregunta se llega a una
decision (Rossiter, 1997).



Las ventajas de un arbol de decision son:

e Permiten considerar valores discretos y continuos.

e Facilita el disefio de algoritmos eficientes para el procesamiento de datos.

e Pueden ayudar a manejar la variabilidad contenida en una base de datos.

e Resume los ejemplos de partida, permitiendo la clasificacién de nuevos casos siempre y
cuando no existan modificaciones sustanciales en las condiciones bajo las cuales se
generaron los ejemplos que sirvieron para su construccion.

e Facilita la interpretacion de la decisién adoptada.

e Explica el comportamiento respecto a una determinada tarea de decision.

e Reduce el numero de variables independientes.

e Es una magnifica herramienta para el control de la gestiéon empresarial.

Algunos ejemplos de aplicaciones del arbol de decisidn: en diagndsticos médicos, en analisis de
riesgo crediticio, como clasificador de objetos (Tan, 1993), en busqueda binaria, en sistemas
expertos, para arboles de juego, etc.

2.1.1 Arbol de Decisién del Consumidor

El arbol de Decision del Consumidor (CDT por sus siglas en inglés), es un concepto comunmente
utilizado entre los expertos en Gerencia de Categorias y describe la manera en que los
consumidores toman la decisién de comprar un producto de cierta categoria en particular, asi
como su comportamiento al momento de intercambiar productos o decidir comprar un
producto sobre otro.

Para definir un CDT, se puede comenzar por analizar la lealtad de los consumidores o utilizar
variables de consumo en hogares en caso de contar con este tipo de informacién, con el
objetivo de analizar las decisiones de los consumidores y los intercambios de productos que
realizan. Posteriormente se puede emplear analisis estadistico de conglomerados (también
llamado analisis de clusters) para crear grupos de productos e identificar atributos en comun
gue determinen segmentos y sub-segmentos de productos, es decir, los niveles del arbol.
También es posible definir un CDT por medio de entrevistas a consumidores, en donde es
posible disefiar preguntas especificas de preferencias de compra, atributos de la categoria, etc;
y con base en las respuestas se determinarian los distintos niveles del arbol.

En el caso especifico de un analisis de surtido, un CDT también puede ser definido a partir de la
dindmica observada en el anaquel de la categoria en cuestion; a partir del acomodo de los
productos se pueden ir determinando los distintos niveles del arbol que describan de mejor
manera los impactos en cada nivel por las decisiones de surtido ejecutadas (DemandTec,
2009).



2.1.2 Arbol jerarquico para la categoria y el fabricante

Con el objetivo de analizar la informacién de una manera estructurada y obtener los impactos
por movimientos en el surtido de manera precisa, primeramente es necesario comenzar a
trabajar con la informacién para segmentarla siguiendo la jerarquia de la categoria por medio
de un arbol de decisién, de tal forma que se pueda ir analizando de lo mas general a lo
particular.

Cabe mencionar que no hay una estructura definida para todo analisis de surtido que se desee
evaluar, se tiene que definir caso por caso y dependera principalmente de la categoria en
cuestién, del acomodo de los productos de la categoria en el anaquel dentro de una tienda y de
las preguntas de negocio por parte de cada fabricante o cadena de autoservicio.

Un ejemplo de arbol de decisién para una categoria determinada seria el siguiente:

10. Arbol de decisién para la categoria

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de drbol de decision a nivel categoria



Considerando que el objetivo del fabricante X no solamente es determinar una estrategia
Optima de surtido para su propio portafolio, sino también dar recomendaciones que apoyen al
crecimiento de la categoria mediante movimientos de surtido de la competencia, es necesario
definir 2 drboles de decision: uno para el surtido del fabricante X y otro para la categoria de
Lacteos.

Independientemente del nimero de niveles que se definan, el arbol de decision para el
fabricante debe llegar al nivel minimo, es decir, a nivel item (sku), ya que después de conocer
los impactos de sus propios movimientos en surtido, el fabricante tiene control total sobre las
decisiones de movimientos en surtido.

En el caso del arbol de decisién para la categoria, éste no necesariamente tiene que llegar al
nivel minimo (nivel sku), ya que al tratarse de informaciéon tanto propia como de la
competencia, no se tiene control total sobre los movimientos en surtido, y por lo tanto las
recomendaciones que se pueden dar tienen un caracter mas estratégico. El nivel minimo de un
arbol a nivel categoria puede ser un rango de tamafios, sabores, empaque, etc.

En la figura 9, el arbol de decisién para la categoria consta de 3 niveles: segmento, marcas e
items (skus).

2.2 Concepto de Incrementalidad

Recuérdese que el objetivo principal del modelo de surtido es identificar productos o
segmentos dentro de una categoria que ofrezcan valor.

Es por esto que resulta crucial definir una medida que permita comparar de manera clara y
eficaz el valor que otorga cada elemento dentro de los distintos niveles para los dos arboles en
cuestion: fabricante y categoria.

El valor que otorga cada uno de los elementos no dependera Unicamente de las ventas que
aporte en su respectivo nivel del arbol (segmento, tamaino, marca, etc.), sino también de la
interaccidn en ventas contra los otros elementos del mismo nivel al que pertenece. Es decir, es
natural que al introducir un nuevo producto dentro del portafolio, las ventas de éste producto
no seran totalmente independientes a las ventas de los demas, ya que al ser parte de un mismo
entorno competitivo la probabilidad de que haya intercambio de productos por parte de los
consumidores existe, y hablando de productos de una misma linea o un mismo portafolio, a
esto se le denomina canibalizacion.



Lo anterior se ejemplifica mejor con la siguiente grafica (Figura 11):

11. Incrementalidad

Producto
2

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de interacciones entre productos de un mismo fabricante. Supone el
efecto que provocaria la entrada del Producto 3 o el Producto 4 a un portafolio de productos conformado por el
Producto 1y el Producto 2.

Los Productos 1y 2 pertenecen a una linea de productos actual, y se busca catalogar un nuevo
producto dentro de la linea que incremente las ventas del portafolio, y por lo tanto, aporte mas
valor.

Considerando que el tamafo de las figuras de los productos representa su respectivo nivel de
ventas en el mercado, el Producto 3 venderia mds que el Producto 4 de manera individual.

Sin embargo, catalogar el Producto 3 implicaria obtener un menor impacto positivo a total
portafolio que si se catalogara el Producto 4, debido a que hay mayor interaccién del Producto
3 con los productos actuales 1y 2, y por lo tanto, habria mayor canibalizacién (la interaccidon
entre productos estd representada por el drea de interseccion entre figuras). Por lo anterior, el
Producto 4 ofrece mayor valor a la linea.

La incrementalidad se refiere a esta capacidad de aportar mayor o menor valor a un nivel del
arbol y por consecuencia, al portafolio evaluado en general.

Es por esto que el concepto de incrementalidad toma gran importancia en la ejecucidon de una
estrategia de surtido, ya que anteriormente (aun en la actualidad) estas decisiones no
consideraban la incrementalidad y se basaban Unicamente en el nivel de ventas de los
productos, es decir, el que vende mucho se queda y el que vende poco se va.



Esto ultimo no precisamente es lo mas correcto, ya que automaticamente quedarian
descartados los productos denominados nicho, es decir, productos con caracteristicas
especiales que son importantes para un determinado sector de la poblaciéon, pero no
necesariamente tienen que ser atractivos para todos los consumidores. Este tipo de productos
generalmente venden menos que marcas principales o marcas de tradicidn, pero aportan
mucho valor al portafolio debido a que no canibalizan tanto como otros. Dejando fuera del
anaquel este tipo de productos, el riesgo de pérdida de valor para el portafolio es alto, e incluso
este riesgo se extiende a otras categorias dentro de una tienda, ya que si un consumidor
encuentra el producto en otra tienda, la comodidad de llevar a cabo sus compras en un mismo
lugar puede llevarlo a cambiar de tienda, y por lo tanto la tienda que descatalogd ese producto
nicho estaria perdiendo ventas importantes de otras categorias.

Las cadenas de autoservicios frecuentemente se encuentran con el reto de proporcionar un
nivel alto de variedad que sea atractivo a los compradores y al mismo tiempo optimicen la
productividad de los espacios. Esto lleva a una pregunta inevitable “¢Qué tanta variedad es
suficiente?” (DemandTec, 2009).

Esta ecuacion se vuelve aun mas compleja cuando las cadenas también se esfuerzan por ajustar
la mercancia ante las variaciones en la demanda local, y también por dirigirse a segmentos de
compradores especificos. Con base en aprendizajes y experiencia respecto a la demanda de los
consumidores, las cadenas descubren que un Unico surtido ya no encaja en todas las tiendas, y
constantemente redefinen los objetivos de una categoria por tienda y por tipo de tienda. Esto
conlleva a otra pregunta clave: “éCudl es el surtido mds adecuado para los consumidores que
compran en esta tienda?”.

En la actualidad el espacio adecuado en cada tienda —y por lo mismo los precios adecuados —no
pueden ser determinados de manera precisa sin entender las implicaciones alrededor de las
decisiones en el surtido.

El proceso de gerenciamiento del surtido tradicionalmente se ha reducido a realizar un ranking
de los productos en una categoria, considerando su nivel o velocidad de ventas y eliminando los
de menor rotacién, o los menos productivos en la parte mas baja de la lista. El gerente de
categoria entonces aplica cierto grado de juicio profesional y experiencia para mantener los
productos clave en cuanto a “imagen” o los productos nicho que se encuentran en ultimos
lugares de la lista, pero en realidad no hay una disciplina para entender exactamente cémo los
consumidores reaccionaran cuando estos productos sean eliminados.

Un nuevo enfoque mas empirico comienza por alcanzar un entendimiento de la demanda
transferible mediante la creacion de un modelo analitico. Este acercamiento se distingue por
tres rasgos principales: 1) el foco en la variedad vs la duplicacidon/imitacién de productos, 2)
determinar la contribucién incremental de cada producto a las ventas de la categoria, y 3) el
reemplazo o la eliminacién de los productos menos incrementales.

De acuerdo a este modelo analitico, la incrementalidad de un producto puede ser determinada
con base en el numero de opciones “me too” —productos que son muy similares o
intercambiables ante la mente del consumidor. Un producto con muchas alternativas “me too”



es por definicion menos incremental. En contraste, un producto con pocas alternativas “me
too” es la mayoria de las veces mas incremental.

Para entender un poco mejor la incrementalidad de un producto, la optimizaciéon de surtido
estd basada en tres dimensiones: los arboles de decision del consumidor, curvas de
incrementalidad y optimizaciones (DemandTec, 2009).

Arbol de Decision del Consumidor. De acuerdo a lo planteado en el apartado 2.1 de este
capitulo, el arbol de decision del consumidor describe la manera en que los consumidores
toman la decision de comprar un producto de la categoria en particular y su comportamiento al
momento de intercambiar productos.

Curvas de incrementalidad. Resultan de la aplicacion de modelaje de demanda. Los inputs
principales son el nimero de skus e informacién de demanda en ventas. Posteriormente una
regresion lineal es empleada para cuantificar la demanda transferible entre segmentos y sub-
segmentos de productos.

Optimizacion. Los objetivos pueden ser establecidos en términos de ventas incrementales,
ganancia en valor, numero de skus, etc. Estas variables estaran asociadas a objetivos y
restricciones definidas mediante la estrategia de la cadena de autoservicio y el rol de la
categoria, segmento de compradores y/o tipo de tienda.

Es importante mencionar que el modelaje se realiza a nivel tienda o grupo de tiendas, dado que
cada tienda tiene distintas necesidades de surtido.

La Incrementalidad proporciona una manera de entender la variedad y la duplicacion/imitacion.

Como se ha venido revisando, la pregunta principal en la optimizacién de surtido es cdmo
determinar el grado en que un producto es incremental (y por lo tanto contribuye o aporta
valor) o no (y por lo tanto es un candidato para quitar o delistar). La respuesta depende de si
ese producto agrega variedad o simplemente intenta imitar el rol de otro producto alterno. La
incrementalidad de un producto individual no esta definida, y depende del surtido en el que es
contemplado, lo cual a su vez depende directamente de la manera en que originalmente se
plantea el arbol de decision.

La optimizacion de surtido realiza un analisis de las transacciones del consumidor en el punto
de venta para encontrar ejemplos en donde productos hayan sido delistados o su distribucién
haya disminuido. La comparacion de la caida en ventas del producto con la caida en ventas a
nivel categoria, segmento o sub-segmento permite al modelo determinar qué tan incremental
ese producto era para el comportamiento de la categoria.



El modelo permite también entender la situacidn inversa, en donde un nuevo producto es
afiadido al surtido. Mientras mas similares son los productos afiadidos al segmento, hay mas
transferencias de demanda y canibalizacién entre productos ya existentes, y por lo tanto la
contribucién incremental disminuye. En otras palabras, mientras mas skus son afadidos a un
sub-segmento, estos se vuelven menos incrementales. Cuando un producto es delistado, su
volumen es parcial o totalmente re-distribuido en otros productos.

12. Demanda de transferencia
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Fuente: Modificado de (DemandTec, 2009, pdgina 4)

Como se menciond anteriormente, la incrementalidad se obtiene a partir de un modelo
estadistico que considera el nimero de skus/productos y las ventas de estos ultimos en cada
nivel del arbol definido. El proyecto de optimizacidn de surtido para el Fabricante X dentro de
una categoria de lacteos utilizd6 modelos de regresidn lineal para obtener los resultados de
incrementalidad de cada nivel tanto para la categoria como para el portafolio de productos del
Fabricante X.

Este modelaje se llevd a cabo en el paquete estadistico SAS, y fue necesario programar y editar
cadigos en SQL durante el proceso.

A continuacidn se revisara de manera general teoria de analisis y modelos de regresion lineal.



2.3 Teoria General de Analisis de Regresion Lineal

En los procesos industriales de la actualidad, ya no es posible hablar de “falta de informacion”.

No importa qué tan simple o trivial pueda ser un proceso, los instrumentos para la medicidn
abundan hoy en dia. Estos instrumentos ayudan a medir aspectos como la temperatura, el
porcentaje catalitico, la tasa de consumo, presion, etc., dependiendo de las caracteristicas del
proceso en cuestion. Algunas de estas lecturas se encuentran disponibles en intervalos
regulares, puede que cada cinco minutos o cada media hora; otros son observados de manera
continua. Incluso otro tipo de lecturas estan disponibles con un poco de tiempo y esfuerzo
extra. Muestras del producto final pueden tomarse en intervalos, y después de analizarlas
pueden otorgar medidas para temas como la pureza, porcentaje de rendimiento, brillo, color o
cualquier otra propiedad de un producto final que sea importante para el fabricante o el
consumidor final.

El analisis de regresion es una técnica que puede ser utilizada en cualquiera de estas situaciones
(Draper & Smith, 1998).

El andlisis de regresidon es una herramienta estadistica que utiliza la relaciéon entre dos o mds
variables cuantitativas de tal forma que sea posible predecir una de ellas a partir de la otra o las
otras variables.

Por ejemplo, si se sabe la relacion entre las ventas y la inversién en medios de comunicacién, es
posible predecir las ventas mediante analisis de regresién una vez que el nivel de inversidn en
medios se encuentre definido.

Relaciones entre variables

El concepto de una relacién entre dos variables, tal como la relacién entre el ingreso de una
familia y los gastos de la casa, es algo cotidiano. Primeramente es necesario distinguir entre una
relacion funcional y una relacién estadistica.

Relacion funcional entre dos variables

Una relacion funcional entre dos variables es expresada mediante una formula matematica. Si X
es la variable independiente y Y la variable dependiente, una relacion funcional es de la forma:

Y = f(X)
Dado un valor particular de X, la funcidn indica el valor correspondiente de Y.

Ejemplo: Considerando una relacién entre las ventas en ddlares (Y) de un producto a un precio
determinado y el nimero de unidades vendidas (X). Si el precio de venta es de $2 ddlares por
unidad, la relacién es expresada mediante la siguiente ecuacion:

Y =2X



Esta relacion funcional se muestra en la Figura 13, en donde se puede ver el niumero de
unidades vendidas y las ventas en valor (ddlares) de los tres periodos mas recientes
(manteniendo un precio constante de $2)

13. Ventas en unidades y ddlares por periodo.

Numero de
Periodo unidades vendidas Ventas ddlares

i 75 $150
2 25 50
3 130 260

Fuente: Modificado de (Neter, 1983, pdgina 24).

Estas observaciones también se ubican en la Figura 14, donde se puede notar que todas caen
directamente en la linea de la relacidon funcional. Esto es algo caracteristico de todas las
relaciones funcionales.

14. Ejemplo de una relacion funcional

Ventas ddlares

Y
300+
200 -
100
Y=2X
0 50 100 X
Numero de

unidades vendidas

Fuente: Modificado de (Neter, 1983, pdgina 24).



Relacion estadistica entre dos variables

A diferencia de una relacién funcional, una relacién estadistica no es una relacién perfecta. En
general, las observaciones de una relacién estadistica no caen directamente en la curva de la
relacion.

Ejemplo 1. Una refaccidon determinada es fabricada por la compafiia Westwood una vez al mes
en lotes que varian en tamafio a manera que la demanda fluctda. La Figura 15 contiene datos
del tamano de lote y nimero de horas-hombre correspondiente al trabajo de las ultimas 10
producciones realizadas bajo condiciones similares. Estos datos aparecen en la Figura 16, en
donde las horas-hombre son consideradas como la variable dependiente Y, y el tamafio del lote
como la variable independiente X.

15. Tamaio de lote y no. de horas-hombre por produccién.

Produccion Tamario lote Horas hombre

i Xi Yi
1 30 73
2 20 50
3 60 128
4 80 170
5 40 87
6 50 108
7 60 135
8 30 69
9 70 148

10 60 132

Fuente: Modificado de (Neter, 1983, pdgina 36).



16. Relacion estadistica entre el tamafio de lote y el nimero de horas-hombre —Ejemplo de Compaiiia

Westwood.
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Fuente: Modificado a espariol de (Neter, 1983, pdgina 25).

Esta grafica claramente sugiere que hay una relacién entre el tamafio de lote y el niUmero de
horas-hombre, ya que mientras mas grande sea el lote, el nimero de horas hombre tiende a ser
mayor. Sin embargo, la relacidn no es perfecta. Hay una dispersion de puntos que sugiere que
cierta parte de la variacion en las horas-hombre no esta determinada por el tamafio de lote. Por
ejemplo, dos producciones (1 y 8) consistieron en 30 refacciones, sin embargo requirieron
distinta cantidad de horas-hombre.

Debido a la dispersidn de los puntos en la relacion estadistica, a la Figura 16 arriba se le
denomina diagrama de dispersion o gréfica de dispersion (scatter plot). En términos
estadisticos, cada punto en el diagrama representa una observacién o una prueba.

En esta figura se ha trazado una linea que describe la relacién entre las horas-hombre y el
tamano de lote. Indica la tendencia general de cdmo varian las horas-hombre ante cambios en
el tamano de lote. Cabe destacar que no todos los puntos caen directamente en la linea de la
relacion estadistica. Esta dispersién de puntos alrededor de la linea representa la variacién en
horas-hombre que no estan asociadas con el tamafio de lote, y que usualmente es considerada
de naturaleza aleatoria. Las relaciones estadisticas pueden ser muy utiles, incluso aunque no
tengan la precisidon de una relacion funcional (Neter, 1983).

En cualquier sistema en donde las cantidades de las variables cambien, resulta de interés
examinar los efectos que algunas variables ejercen (o parecen ejercer) en otras. Puede que esto
se deba a relaciones funcionales simples entre variables; pero en la mayoria de los procesos
fisicos normalmente no resulta tan simple. En ocasiones existe una relacién funcional
demasiado complicada de comprender o describir en términos simples.



En estos casos lo que se desea es aproximar esta relacion funcional mediante funciones
matemadticas simples como los polinomios, que contienen las variables apropiadas y se
aproximan a la verdadera funcién dentro de ciertos limites de rangos de las variables
involucradas.

Analizando estas funciones es posible aprender mas sobre la verdadera relacién detras, y
apreciar los efectos en conjunto y por separado que son producidos por cambios en ciertas
variables.

Incluso cuando no exista una relacion fisica sensible entre variables, puede que se busque
relacionarlas mediante alguna ecuacién matematica determinada. Si bien la ecuacién puede no
tener sentido fisico, puede ser muy valiosa para predecir los valores de algunas variables a
partir del conocimiento de otras variables, incluso bajo ciertas restricciones establecidas.

Tipos de variables

En general es posible distinguir entre dos tipos principales de variables. Generalmente éstas se
definen como variables predictivas (o explicativas) y variables de respuesta.

Por variables predictivas usualmente se refiere a variables que pueden ser asociadas a un valor
deseado (por ejemplo, la temperatura de entrada) o también tomar valores que puedan ser
observados pero no controlados (por ejemplo, la temperatura del ambiente). Pueden ser el
resultado de cambios realizados deliberadamente, y transmiten un efecto a otras variables, las
variables de respuesta (por ejemplo, el color final, o la pureza de un producto quimico). En
general, el objetivo es averiguar como los cambios en las variables predictivas afectan los
valores de las variables de respuesta. Si es posible descubrir una relacién simple o dependencia
de una variable de respuesta en solo una o pocas variables predictivas, entonces el analisis ha
sido exitoso. La diferencia entre variables predictivas y de respuesta no siempre es
completamente clara, y a veces depende de los objetivos que se determinen. Lo que puede ser
considerado como una variable de respuesta en la mitad de un proceso, puede también ser
considerado como una variable predictiva en relacién al color final de un producto, por
ejemplo. En la practica, los roles de las variables generalmente son facilmente distinguibles.

Otros nombres que frecuentemente se pueden ver son los siguientes:

Variables predictivas = variables de entrada = inputs = variables X = regresores = variables
independientes = variables explicativas.

Variables de respuesta = variables de salida = outputs = variables Y = variables dependientes.

(Draper & Smith, 1998)



Modelos de regresion y sus aplicaciones

Conceptos basicos

Un modelo de regresion es un medio formal para expresar dos ingredientes esenciales en una
relacion estadistica:

1. Una tendencia de la variable dependiente Y de variar junto con la variable o las variables
independientes de manera sistematica.

2. Una dispersion de observaciones alrededor de la curva de la relacidn estadistica.
Estas dos caracteristicas se presentan en un modelo de regresién postulando que:

1. En la poblacién de observaciones asociadas al proceso analizado hay una distribucién de
probabilidad de Y para cada nivel de X.

2. Las medias de estas distribuciones de probabilidad varian de manera sistematica con X.

Ejemplo: Considere nuevamente el ejemplo de la compafiia Westwood. El nimero de horas-
hombre Y es tratado en un modelo de regresidn como una variable aleatoria. Para cada tamafio
de lote, estd determinada una distribucién de probabilidad de Y. La Figura 16 muestra dicha
probabilidad de distribucidn para X = 30, que es el tamafio de lote para la primer corrida de
produccién. El nimero actual de horas-hombre Y (73 de acuerdo a la Figura 14) posteriormente
es visto como una seleccidn aleatoria de la distribucidén de probabilidad.

La figura 17 también muestra distribuciones de probabilidad de Y para los tamafios de lote X =
50 y X = 70. Cabe notar que las medias de las distribuciones de probabilidad mantienen una
relacion sistematica al nivel de X. A esta relacidén sistematica se le denomina funcién de
regresiéon de Y en X.

A la gréafica de la funcién de regresion se le denomina curva de regresion. En la Figura 17 la
funcién de regresion es lineal, esto implica que para el ejemplo la media esperada de horas-
hombre varia linealmente de acuerdo al tamafo del lote.

No hay una razdn a-priori que indique que las horas-hombre tienen que estar relacionadas
linealmente con el tamano de lote. La Figura 18 muestra otro posible modelo de regresiéon para
este ejemplo.



17. Representacion de un modelo de regresion lineal.
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Fuente: Modificado a espafiol de (Neter, 1983, pdgina 27).

En este caso la funcidn de regresién es curvilineal, con una forma que refleja las economias de
escala con lotes mas grandes. La Figura 18 difiere en orientacion de la Grafica 16 en que los ejes
X y Y estan graficados convencionalmente en la Figura 18. Si bien esto no permite ver las
distribuciones de probabilidad facilmente, la orientacién muestra la curva de regresién en la
perspectiva a utilizar de aqui en adelante.

18. Representacion de un modelo de regresion curvilineal
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Fuente: Modificado a espafiol de (Neter, 1983, pdgina 28).



Los modelos de regresion pueden diferir en la forma de la funciéon de regresion, como en las
Graficas 17 y 18, en la forma de las distribuciones de probabilidad de Y e incluso de otras
maneras. Cualquiera que sea la variacion, el concepto de distribucién de probabilidad de Y para
un X determinado es la contraparte formal de la dispersiéon empirica en una relacion estadistica.
De manera similar, la curva de regresién que describe la relacién entre las medias de la
probabilidad de distribucién y X, es la contraparte a la tendencia general de variacién de Y con X
sistematicamente en una relacién estadistica.

Modelos de regresion con mas de una variable independiente
Los modelos de regresidon pueden contener una o mas variables independientes. Por ejemplo:

1. En una aplicacidn de andlisis de regresién correspondiente a 67 oficinas de una cadena
financiera de consumidores, el modelo de regresién contemplaba el costo operativo directo del
ano recién terminado como la variable dependiente, y cuatro variables independientes- monto
promedio de los préstamos durante el afno, numero promedio de préstamos, nimero total de
nuevos préstamos procesados y el indice de salario de la oficina.

2. En un estudio de compra de tractores, la variable dependiente era el volumen (en caballos de
fuerza) de compras de tractores en cada territorio de ventas de una firma de maquinaria de
granja. Habia nueve variables independientes, incluyendo la antigiedad promedio de los
tractores en granjas del territorio, nimero de granjas en el territorio y un indice de cantidad de
produccidn de cultivo en el territorio.

3. En un estudio médico de nifios de baja estatura, la variable dependiente era el nivel maximo
de hormona del crecimiento. Habia 14 variables independientes, incluyendo la edad, sexo,
altura, peso y 10 medidas asociadas al pliegue cutaneo.

Construccion de modelos de regresion

Seleccion de variables independientes: Debido a que la realidad se debe reducir a
proporciones manejables al momento de construir modelos, solamente un nimero limitado de
variables independientes debe —o deberia— ser considerado en un modelo de regresion para la
situacion de interés. El problema central entonces radica en elegir, para un modelo de
regresion determinado, un conjunto de variables independientes que sea 6ptimo en algun
sentido para los propdsitos del andlisis.

Una consideracion muy importante en esta seleccidn es, hasta qué punto una variable elegida
contribuye a reducir la variacidn restante en Y después de revisar las contribuciones de otras
variables independientes que han sido tentativamente incluidas en el modelo de regresién.

Otras consideraciones toman la importancia de la variable como agente causal en el proceso
analizado; el grado en que las observaciones de la variable pueden ser obtenidas de manera
mas precisa, facil, practica o econdmicamente comparado con otras variables; y el grado en que
la variable puede ser fijada a un valor determinado.



Forma funcional de la ecuacidn de regresién: La eleccién de la forma funcional de la ecuacidn
de regresidn estd relacionada a la eleccidén de las variables independientes. En ocasiones, la
teoria disponible puede indicar la forma funcional apropiada. Aprendizajes tedricos previos, por
ejemplo, pueden indicar que la funcién de regresiéon que relaciona los costos de unidad de
produccién al nimero de veces anteriores que un articulo ha sido producido deberia tener una
forma especifica con propiedades particulares.

Sin embargo, sucede con mayor frecuencia que la forma funcional de la ecuacion de regresion
no es conocida anticipadamente, y tiene que ser definida una vez que los datos han sido
recolectados y analizados. Entonces, funciones de regresion lineal o cuadrada son utilizadas
muchas veces como buenas primeras aproximaciones a las funciones de regresiéon de
naturaleza desconocida (Neter, 1983).

Ciertamente, estos tipos de funciones de regresidon pueden ser utilizados incluso cuando la
teoria indica alguna forma funcional relevante, especialmente cuando la forma conocida es
muy compleja pero puede ser razonablemente aproximada a una funcién de regresién lineal o
cuadrada. La Figura 19(a) muestra un caso en donde una funcién de regresion compleja puede
ser aproximada por una funcién de regresién lineal. La Figura 18(b) muestra un ejemplo en
donde dos funciones de regresion lineal pueden ser utilizadas en partes para aproximarse a una
funcion de regresion compleja.

19. Usos de la regresion lineal para aproximar a funciones de regresién complejas.

@) (b)

X X
Fuente: (Neter, 1983, pdgina 30).

Alcance del modelo: Al momento de definir un modelo de regresidon, normalmente se tiende a
restringir la cobertura del modelo a un intervalo o regién de valores de la o las variables
independientes. El alcance es determinado ya sea por el disefio de la investigacion o por el
rango de los datos disponibles. Por ejemplo, una compafia que estudia el efecto del precio en



las ventas volumen ha investigado seis niveles de precio, que van desde $4.95 a $6.95 ddlares.
En este caso, el alcance del modelo estaria limitado a niveles cercanos a S5y a $7 ddlares. La
forma de la funcion de regresién estaria en duda fuera de este rango porque la investigacion no
arrojo evidencia de la naturaleza de la relacién estadistica por debajo de $4.95 y por arriba de
$6.95.

Aplicaciones del modelo de regresion

El analisis de regresion sirve para tres propdsitos principales: a) descripcion, b) control y c)
prediccion, tal como se ha visto en los ejemplos aqui planteados.

El estudio de la compra de tractores el propésito fue descriptivo. En el estudio de las oficinas de
la cadena financiera para costos operativos, el propésito fue de control/ administrativo; este
manejo fue posible mediante el desarrollo de una relacidon estadistica ejecutable entre los
costos y las variables independientes en el sistema, para fijar costos estandar a cada oficina
perteneciente a la compafiia.

En el estudio médico de la estatura baja de nifos, el propdsito fue predictivo. Especialistas
fueron capaces de utilizar una relacién estadistica para predecir las deficiencias en la hormona
de crecimiento en nifios con estatura baja utilizando medidas simples de los nifios.

En la practica, es comuln que exista una superposicion de varios propdsitos en el analisis de
regresion. El ejemplo de tamanos de lotes de la compaiiia Westwood demuestra lo anterior.

Aprendizajes de la relacion entre el tamafio de lote y las horas-hombre en producciones
pasadas permite plantear la prediccién de los requerimientos horas-hombre para la préxima
corrida de produccién dado un tamafio de lote, con el propdsito de estimar costos vy
programacién de la produccién. Después de completar la corrida de produccidn, la gerencia
puede comparar las horas-hombre actuales contra las horas que se predijeron propdsitos de
control administrativo (Neter, 1983).

Significado de un Modelo Lineal

Cuando un modelo se define como lineal o no lineal, esto se refiere a esas caracteristicas
observadas en los parametros. El valor de la potencia mas alta a la que una variable predictiva
es elevada en el modelo es denominado como el orden del modelo. Por ejemplo:

Y =Bo.BiX + ByX° +E



es un modelo de regresidon lineal de segundo orden (en X). A menos que un modelo sea
especificamente nombrado como no lineal se puede asumir que es lineal en los pardmetros, y la
palabra lineal es usualmente omitida y comprendida. El orden del modelo puede ser de
cualquier tamafio. Notacién de la forma B1; es generalmente utilizada en modelos polinomiales;
B es el parametro asociado a X mientras B1; es el parametro asociado a X*= XX. 2

2.4 Modelos de regresion como parte de la solucion de surtido

A partir de las definiciones que se han revisado en el presente capitulo y la teoria general de
analisis de regresion, a continuacién se define cual es el proceso y los métodos considerados
dentro de la solucién de surtido planteada para el fabricante X de la categoria de lacteos.

2.4.1 Ventas baseline

Definicién: Las Ventas Base o Baseline son las ventas esperadas en ausencia de una promocion.

Es decir, cual es el volumen de ventas que un producto o una marca lograria sin presencia de
actividad promocional (reducciones de precio, carteles, exhibiciones, demostradoras, cupones,
etc.).

Las ventas baseline se han convertido en uno de los métodos mas comunes para medir el
efecto incremental de variables de marketing sobre las ventas de un producto, marca 6
categoria; particularmente efectos por promociones.

Con la creciente importancia del concepto baseline para la medicién de efectos de marketing,
resulta necesario desarrollar una definicion precisa de las ventas baseline y determinar qué
mide.

Baseline es la prediccién a través de series de tiempo de las ventas volumen no promocionadas,
para estimar las ventas esperadas de cada producto/item en cada tienda/semana sin la
influencia de actividad promocional.

? Para el lector interesado en ahondar en el estudio de este tipo de modelos, puede consultar:
Draper, N. R., & Smith, H. (1998). Applied Regression Analysis (3a ed.). Estados Unidos: John Wiley & Sons.
Neter, J. (1983). Applied linear regression models. R.D. Irwin.



20. Calculo de ventas baseline

16 7 == \Volumen Baseline

14 A

10 4

Ventas Volumen
)

24

0 4 Semanas

Cartel - - X - - X X X -
Exhibicion -- -- X -- -- - X X -
TPR D X

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de cdlculo ventas base en ausencia de promocion

Es calculado para cada item/tienda/semana usando las ventas de las (7-12) semanas previas,
usando un algoritmo de suavizamiento exponencial mediante series de tiempo.

Mediante un método estadistico se analizan patrones en ventas histdricas recientes para
remover variaciones aleatorias en periodos cortos, proporcionando una prediccién mas estable
de las ventas esperadas en la semana actual.

Una vez que los baselines iniciales son calculados, se aplica un ajuste a nivel region y categoria
para ajustar por efectos de mercado tal como: estacionalidad o campafias publicitarias.

El Baseline se calcula mediante la aplicacion de un suavizamiento exponencial de las ventas sin
promocién para asi obtener el nivel esperado de ventas, lo cual se ejemplifica a continuacion:

Bi=aSt1+(1-a)Bes
En donde:
B : son las ventas baseline del periodo actual.
B:.1 : son las ventas baseline de la semana anterior.
Si.1: son las ventas en unidades de la semana anterior.
a : es el pardmetro de suavizamiento.

Por lo tanto, para la solucién de surtido planteada, en una primera etapa las ventas baseline o
ventas base son calculadas a partir de informaciéon de ventas a nivel tienda/semana de ventas
en scanners dentro de los autoservicios.



21. Variables aisladas en el calculo de ventas baseline.

Exhibiciones Empaques promocionales

1600
Tiendas 1 2 3 5 6 8 9 10 11 12 52

Descuentos Semanas

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de las variables que son aisladas en el cdlculo de ventas baseline.

Para el modelo de surtido en cuestidn, las ventas baseline son calculadas para todos los
elementos de cada nivel del arbol por tienda/semana, considerando un afio de informacién de
ventas. Esto se debe realizar tanto para el arbol de decisién del fabricante como para el de la
categoria. *

2.4.2 Regresion para normalizar las ventas y nimero de productos por tienda/nivel
del arbol

Después de haber calculado las ventas baseline para cada elemento de los distintos niveles del
arbol a nivel tienda/semana, el siguiente paso implica llevar a cabo una regresidn cuyo objetivo
es, primeramente, determinar las ventas promedio (o ventas benchmark) en funcién de
variables como: tamafio de la tienda, ventas del super-grupo o super-categoria a la que se
pertenece, indice de demanda, regién y estacionalidad de la categoria. De esta manera se
obtiene un promedio o benchmark que determina las ventas valor promedio y el nimero
promedio de items que una tienda deberia tener por semana para un producto determinado.

Posteriormente se comparan las ventas y nimero de items actuales contra el benchmark como
parte de la normalizacion de ventas y el nimero de productos/items para cada elemento (ver
Figura 22).

® para el lector interesado en ahondar mas en teoria de series de tiempo, puede consultar:

Brockwell, P. a. (1996). Introduction to Time Series. New York: Springer-Verlag.

Chatfield, C. (1996). The Analysis of Time Series. London: Chapman and Hall.

Stoffer, R. H. (2006). Time Series Analysis and its Applications With R Examples. Springer Texts in Statistics.



22. Normalizacién de ventas y nimero de items por tienda/nivel.

Nimero de Vs Ventas Baseline Vs
productos/items Benchmark ()] Benchmark
Tienda A 32 -1.5 62 -4.3
Tienda B 31 -2.5 64 -2.3
Tienda C 34 0.5 68 1.7
Tienda D 36 2.5 73 6.7
Tienda E 37 3.5 72 5.7
| Promedio | 33.5 | | 66.3

Fuente: Elaboracién propia como ejemplo de normalizacidn de ventas y nimero de items tienda/nivel vs el
promedio.

A partir de la obtencién de estas diferencias o deltas, es posible calcular cudl seria el impacto
por movimientos en surtido en los distintos niveles del darbol de decision definido
originalmente.

23. Calculo de impactos para el arbol de decision

Fabricante
Av®)

Segmento 1@Segmento 2 Segmento 3
AvIAil INZING AV3Ai3

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo del orden de impactos por incrementalidad y ventas en el drbol de
decision.

En donde:
Av es la diferencia en ventas.

Ai es la diferencia en numero de items.



Este calculo de impactos en los niveles del arbol de decision se realiza en 2 pasos para cada
nivel del arbol (tanto del arbol para el fabricante como en el arbol de la categoria).
Primeramente se lleva a cabo de manera directa, es decir, considerando la diferencia en ventas
por cambio en nimero de items dentro del mismo nivel evaluado, y posteriormente se lleva a
cabo hacia el nivel superior correspondiente del arbol, y asi sucesivamente hasta cubrir todos
los niveles considerados yendo de abajo hacia arriba.

Lo anterior se explica mas a detalle a continuacién.

2.4.3 Regresion para calcular impacto directo en ventas por cambios en surtido
(mismo nivel)

Después de haber obtenido estas diferencias (deltas) contra el promedio en el mismo nivel del
arbol (impacto directo), se modelan las deltas en ventas como una funcion de las deltas en el
nimero de items para determinar el impacto en el desempeno de las ventas a partir del
aumento de surtido. De acuerdo a la Figura 24:

AP = £( Ai) en donde j representa cada elemento del mismo nivel.

24. Ejemplo de impacto directo

ventas surtido
r'd

M
151 'y =1.264486 x — 1.25277 T 20
101 ﬁ 1 18
+ 16

-104 T

o
Reparticién de items
(%)

-154

-20+ L
-13-12-11-10-9 8 -7 6 5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

No. actual de items — No. teérico de items

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de cdlculo de impactos en el mismo nivel del drbol de decision.

En donde y son las ventas valor, x es el nUmero de items, y el coeficiente (1.25277) explica qué
tanto varian las ventas en funcién del nimero de items.



2.4.4 Regresion para calcular impacto indirecto en ventas por cambios en surtido
(nivel superior)

Lo mismo se realiza para el nivel superior (impacto indirecto) para determinar cudl sera el
impacto por agregar otro item hacia el nivel de arriba considerado en el arbol de decisién. De
acuerdo a la Figura 25:

AV = f( A ) en donde j representa cada elemento del mismo nivel, y x representa el nivel
superior al que pertenece cada elemento j.

25. Ejemplo de impacto indirecto

6+ y =-0.37585 x + 0.015257 T 20

Reparticién de items
(%)

-13-12-11-10-9 8 -7 6 5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 45 6 7 8 9

No. actual de items — No. tedrico de items

Fuente: Elaboracion propia como ejemplo de cdlculo de impactos en el nivel superior del drbol de decision.

2.5 Ajuste del modelo de surtido

A diferencia de otros modelos de regresion lineal en donde la variable dependiente se explica
en funcién de un conjunto de variables independientes de manera simultdnea o en un solo
paso, en este caso y por la propia naturaleza de la metodologia de llevar a cabo varias
regresiones, no existe un sélo indicador de ajuste para el resultado final.

De manera general, se obtiene un primer ajuste en la etapa donde se lleva a cabo la regresién
para determinar las ventas y nimero de items benchmark, y posteriormente otro ajuste al
momento de calcular los impactos directos e indirectos, y por lo tanto, la incrementalidad en
los distintos niveles del arbol considerado.



La justificacion de correr el modelo en estos dos pasos principales, se debe a la necesidad de
tener mayor control sobre la informacion y a la busqueda de las deltas que posteriormente
conforman la base para el calculo de las incrementalidades por nivel.

Al realizar pruebas de bondad de ajuste, la experiencia con este tipo de modelo indica que el
coeficiente de determinaciéon obtenido en el primer paso que calcula las ventas benchmark y
nimero de ftems benchmark se ubica alrededor del valor R* = 0.7 o mayor.

Y respecto al ajuste que se genera en el siguiente paso para determinar los impactos directos e
indirectos, se sabe que el coeficiente de determinacion es menor al obtenido en el paso
anterior, alrededor del valor R? = 0.5 o incluso menor, aunque se garantiza la significancia de los
coeficientes encontrados. Es decir, aqui el objetivo es detectar una tendencia significativa entre
ambas variables, deltas en ventas y deltas en nimero de productos por cada elemento del
arbol. *

* Para el lector interesado en revisar teoria sobre pruebas de bondad de ajuste, puede consultar:
Draper, N. R., & Smith, H. (1998). Applied Regression Analysis (3a ed.). Estados Unidos: John Wiley & Sons.
Neter, J. (1983). Applied linear regression models. R.D. Irwin.






Capitulo 3

Interpretacion de resultados y aplicacion con foco en la
estrategia del fabricante

El presente capitulo abordara primeramente la manera en que se deben interpretar los
resultados obtenidos a partir de la aplicacion del proceso correspondiente al modelo de surtido
revisado en el capitulo anterior. Posteriormente se revisardn los resultados especificos del
proyecto para la categoria de lacteos y el Fabricante X, para finalmente enfocar en la
optimizacién de la estrategia de surtido del Fabricante X, considerando que estas
optimizaciones también beneficien a la categoria.

3.1 Interpretacion de resultados (Incrementalidad vs Tasa de
Ventas)

A partir de los resultados de incrementalidad hacia el nivel superior obtenidos en el modelo de
surtido y del nivel de ventas de cada elemento en los distintos niveles del arbol, se obtiene la
clasificacién de cada uno de estos elementos de acuerdo a 4 grupos de accién:

- Desarrollar

- Apoyar

- Revisar

- Excluir

Esto se realiza mediante una grafica en donde el eje horizontal es el valor incremental aportado
por cada elemento a su respectivo nivel superior en el arbol, y en el eje vertical se considera el
nivel de ventas aportado por cada elemento, es decir, si vende mucho o vende poco. De tal
forma se puede clasificar cada elemento, tanto de la categoria como del fabricante, de acuerdo
a la Figura 26.



26. Incrementalidad vs Tasa de Ventas
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Fuente: Elaboracion propia para definir la interpretacion de resultados con base en tasa de ventas e

incrementalidad.

Del lado derecho de la grafica se consideran los elementos o productos que aportan un valor
incremental importante, y del lado izquierdo se encuentran los productos que aportan poco
valor. De igual manera en la parte de arriba se localizan los elementos cuyo nivel de ventas es
alto, y abajo se encuentran a los elementos cuyo nivel de ventas es menor.

Por lo tanto, los 4 grupos de accidn plantean lo siguiente:

Desarrollar: Aqui se encuentran productos que venden mucho, generalmente
pertenecientes a marcas establecidas en el mercado, y que ademas aportan mucho
valor al segmento o grupo de productos al que pertenecen.

Apoyar: Aqui se localizan los productos “nicho”, productos que a pesar de no contar con
un nivel de ventas muy alto, aportan mucho valor incremental a su respectivo segmento
o grupo de productos. Estos productos normalmente se dirigen a perfiles de consumidor
especificos, y por lo tanto es importante nutrirlos y no desecharlos en primera instancia
al considerar Unicamente su nivel de ventas.

Revisar: En este cuadrante se encuentran los productos que venden mucho, pero
debido a una saturacién del portafolio o del grupo de productos al que pertenecen (ya
existen muchas variedades que en realidad no aportan mucho valor), conviene hacer
una revision en el surtido y para limpiar de los productos que no aporten mucho valor
aqui.

Excluir: En este grupo se puede localizar a los primeros candidatos en caso de que la
estrategia indique que se deben eliminar productos para optimizar el surtido, ya que no
aportan valor y no tienen un nivel de ventas importante, por lo tanto delistar productos
de este cuadrante ayudara a optimizar el surtido reduciendo la oferta de productos que
en realidad no aportan importancia a su respectivo portafolio o categoria.



Esta clasificacién se lleva a cabo en cada nivel del arbol, partiendo desde el primer nivel para
poder ir determinando cudles seran los movimientos adecuados en funciéon de la estrategia
Optima para cada elemento/nivel.

A continuacion se revisaran los arboles de decision a nivel categoria y fabricante que fueron
definidos para el presente analisis, asi como otras variables consideradas tales como: periodo
de tiempo, mercado, tipos de tienda y nimero de observaciones.

3.2 Arbol de la categoria y del fabricante

Dentro de las caracteristicas de la informacién utilizada para este andlisis se tiene:
- Periodo de tiempo. diciembre 2008 — diciembre 2009.
- Mercado. Autoservicios de México dividido en 3 tipos de tienda:
o Formato 1 (tiendas medianas/pequefias con menor variedad de surtido).
o Formato 2 (tiendas de entre 8,000 y 15,000 m2, con un mdaximo de 28-40
checkouts y que cuentan con departamento de ropa, calzado y musica).
o Formato 3 (tiendas de alrededor de 4000 m2, mdaximo de 15 checkouts y que no
cuenten con departamentos de ropa, calzado ni musica).
- Numero de observaciones. Informacién de ventas y numero de productos a nivel
tienda/semana/sku; por tipo de tienda:
o Formato 1: 8,600 observaciones.
o Formato 2: 10,300 observaciones.
o Formato 3: 10,400 observaciones.

El tipo de tienda se determina de acuerdo a variables como: tamafio de la tienda, variedad de
surtido (variedad de categorias, etc), nimero de checkouts (carriles de salida), si cuentan o no
con departamentos de ropa, calzado y musica.

De acuerdo a lo que se determind en conjunto con el fabricante X, el arbol de la categoria se
definié de la siguiente manera:



27. Arbol de la categoria de Lacteos

Categoria
de
Lacteos

Infantil
Petit
Suisse

Clasico Clasico Funcional Funcional Infantil

Batido Bebible Bebible Batido Bebible PIgREico

Licuado

Marcas Marcas Marcas Marcas Marcas Marcas Marcas Marcas

angos angos angos angos
de grama de grama de grame de grama

Fuente: Elaboracion propia para definir la estructura del drbol de decision de la categoria.

angos
de grama

angos
de grame

angos
de grame

En donde la incrementalidad se calcula al nivel inmediato superior, por ejemplo:
— La marca 1 ¢qué incrementalidad da al segmento Clasico Batido? Y éste a su vez
é¢qué incrementalidad le da a la categoria?

Asimismo se definid el arbol para el surtido del fabricante X, el cual quedd de la siguiente
manera:



28. Arbol del Fabricante X

Funcional ona a
Bebible Batido Bebible

Clasico Clasico
Batido Bebible

Sabor Sabor Sabor Sabor Sabor

SKU SKU SKU SKU SKU SKU SKU SKU SKU

Fuente: Elaboracion propia para definir la estructura del drbol de decision del fabricante.

De acuerdo con lo comentado en la seccion 2.1.2 del segundo capitulo, es importante recordar
gue a diferencia del arbol a nivel categoria, el arbol del fabricante llega hasta el nivel minimo,
es decir, hasta nivel sku. Esto permite que las estrategias recomendadas, asi como las
optimizaciones, puedan ejecutarse de manera precisa.

A continuacién se revisaran los resultados generales obtenidos para ambos arboles, y a partir
de la clasificacién de cada elemento en los distintos grupos de accidon (Desarrollar, Apoyar,
Revisar, Excluir) se definird la mejor estrategia que optimice el surtido tanto del fabricante X
como de la categoria.

3.3 Resultados Generales

Resulta importante tomar en cuenta que, con base en los resultados obtenidos es posible
responder a preguntas tales como:

¢Qué segmentos conviene desarrollar dentro de la categoria? écuales son los segmentos con
mayor saturacion para el fabricante X y en qué tipo de tiendas? équé segmentos se pueden
desarrollar dentro del portafolio?

A nivel categoria, los resultados para el fabricante y para la categoria de lacteos en general por
tipo de tienda se resumen en las Figuras 29 y 30.



En adelante, todos los cddigos de color y la interpretacion de resultados tienen como base la
definicién planteada en la Figura 26 (tasa de ventas vs incrementalidad).

29. Resumen de resultados a nivel categoria por tipo de tienda.

Categoria de Lacteos| Fomato 1 Formato 2 Formato 3
Cléasico Batido
Clasico Bebible
Funcional Batido
Funcional Bebible
Infantil Behible
Infantil Petit Suisse
Licuado

Light

Probidtico

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados para cada segmento a nivel categoria/tipo de tienda.

30. Resumen de resultados a nivel fabricante por tipo de tienda.

Fabricante X Fomato 1 Formato 2 Formato 3
Clasico Batido
Clasico Bebible
Funcional Batido
Funcional Bebible
Infantil Bebible
Infantil Petit Suisse
Licuado
Light
Probidtico
Fuente: Elaboracién propia con base en resultados para cada segmento a nivel categoria/tipo de tienda.

De lo anterior, se concluye que para la categoria el Clasico Bebible y Batido son los segmentos a
desarrollar en los 3 formatos de tienda. Ademads de esto, los segmentos Probidtico e Infantil
Batido tienen una gran oportunidad de desarrollo principalmente en las tiendas del Formato 3.
Desde el punto de vista del fabricante X, el potencial también se encuentra en los segmentos
Clasico Batido y Bebible, con excepcidn del formato de tienda 2, en donde conviene revisar el
surtido. El segmento Probidtico también muestra potencial dentro del Formato 2, aunque no
resulta atractivo enfocar esfuerzos en este caso, ya que no esta en linea con la estrategia
Optima para la categoria.

Después de obtener resultados y definir una estrategia de surtido dptima, el reto principal esta
en mostrar la informacién a las cadenas de Autoservicio y convencerlos de que los impactos
obtenidos de acuerdo a la estrategia sugerida implican una ganancia para la categoria en
general. Es por esto que, al momento de analizar los resultados es muy importante considerar
siempre ambos puntos de vista, categoria y fabricante, ya que aunque haya potencial para el



fabricante en algun segmento/formato de tienda, al momento de recomendar movimientos en
este sentido a los Autoservicios, resulta menos complicado convencerlos de realizar
movimientos que beneficien a la categoria, y no solamente a un Fabricante.

3.3.1 Resultados para el segmento Clasico Batido

El impulso del segmento Clasico Batido en los Formatos 1 y 3 debe de venir por parte de la
Marca A, que pertenece al fabricante X, y de la Marca B en el Formato 1.
En el Formato 2, solamente la Marca B ayudaria a impulsar el segmento.

31. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Clasico Batido.

Clasico Batido

Marca A (Fab X)

Marca B

Formatol
Formato 2

Marca D

Marca E (Fab X)

Clsico Batido

Formato3

Marca A (Fab X)

Clasico Batido

— )
— ]
— ]

Marca E

Marca C

Marca D

Marca E (Fab X)

Fuente: Elaboracion propia con base en resultados de Cldsico Batido a nivel categoria/marca.

En linea con lo anterior, a nivel fabricante los resultados indican que la Marca A es el mejor
candidato dentro del portafolio del fabricante X para aportar al desarrollo del segmento Clasico

Batido.

32. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Clasico Batido.

Fabricante X, Clasico Batido

Formato 1

Formato 2 Formato 3

Marca A
Marca E

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Cldsico Batido a nivel fabricante/marca.

3.3.2 Resultados para el segmento Clasico Bebible

El desarrollo del segmento Cldsico Bebible dentro del Formato 1 debe provenir de la Marca A,

Marca B, Marca Cy Marca D.



Considerando los resultados para la marca B a nivel categoria, y el hecho de que se debe revisar
el surtido del fabricante X dentro del Formato 2, la Marca G aparece como una mejor opcién

para aportar al desarrollo del segmento en el Formato 2, asi como aportaria también al
desarrollo dentro del Formato 3.

33. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Clasico Bebible.

Clasico Bebible Clasico Bebible

MarcaA
Marca B (Fab X)
Marca C
Marca D
Marca E
Marca F
Marca G (Fab X)
Marca H
Marcal

MarcaA

|

Marca C
MarcaD
Marca E
Marca F
Marca G Fab X)
Marca H

Formato2

Formato1

Marca |

arcal Marca)

Clasico Bebible

Marca B (X
Marca C
Marca D
Marca E
Marca F

Marca G (Fab X
Marca H

Formato 3

Marcal

Marca)J
Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Cldsico Bebible a nivel categoria/marca.

34. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Clasico Bebible.

Fabricante X, Clasico Bebible Formato 1 | Formato 2 Formato 3
Marca B

Marca G I R R

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Cldsico Bebible a nivel fabricante/marca.

3.3.3 Resultados para el segmento Funcional Bebible

Los resultados para el segmento Funcional Bebible a nivel categoria sugieren una exclusion
importante de los elementos con incrementalidad negativa para ayudar a revertir la situacion
actual, especialmente en los Formatos 1 y 3, en donde se deben identificar los elementos con
mayor incrementalidad negativa para retirarlos del surtido en este tipo de tiendas.



35. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Funcional Bebible.
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Fuente: Elaboracidn propia con base en resultados de Funcional Bebible a nivel categoria/marca

A nivel fabricante, a pesar de que habria posibilidad de impulsar el surtido de éste en los
Formatos 2 y 3, es necesario reducir su surtido para estar alineado con la estrategia de
reduccion de surtido recomendada para la categoria.

36. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Funcional Bebible.

Fabricante X, Funcional Bebible Formato 2 Formato 3
Marca E
Marca F
Marca G
Marca H
Marca |

Marca J

Fuente: Elaboracion propia con base en resultados de Funcional Bebible a nivel
fabricante/marca.

Es importante mencionar que, a pesar de que se obtuvieron resultados para el segmento
Funcional Batido dentro de la categoria, el fabricante X no cuenta con productos en este
segmento, por lo que no se estd incluyendo una recomendacion de surtido para este segmento.



3.3.4 Resultados para el segmento Probidtico

El segmento Probidtico muestra potencial de desarrollo Unicamente en el Formato 3, en donde
la marca con mayor incrementalidad es la Marca |, las Unicas marcas que no serian
consideradas para el desarrollo de este segmento serian las marcas Cy F.

37. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Probiético.

( ) (

)
N s MarcaC VRN \acaC |
gg
= e MarcaE (FabX) | = e MarcaE (FabX) |
L e varcar I e Vorcal
DU e MarcaC______|

S e MarcaD(FabX) |

S Marcat (Fabx) |
. MVarcak

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Probidtico a nivel categoria/marca.

Debido a su buen desempefio en el segmento, la estrategia para el Fabricante también sugiere
un desarrollo dentro de los Formatos 1 y 3, y todas las marcas del portafolio denotan

aportacién de incrementalidad positiva.

38. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Probiético.

Fabricante X, Probiético Formato 1 Formato 3
Marca D ! !
Marca E

Marca G

Marca H

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Probidtico a nivel fabricante/marca.



3.3.5 Resultados para el segmento Light

El segmento Light, cuya variedad de marcas es menor en comparacién con los segmentos

revisados hasta el momento, no muestra potencial para ser desarrollado en los Formatos 2 y 3,
en donde es necesario excluir algunos elementos.

De igual manera, las marcas del fabricante, especialmente el caso de la Marca B en el formato
3, deben de reducir su oferta de surtido.

39. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Light.

Light

Marca B (Fab X) Marca B (Fab X)

Formato1
Formato2

Marca C Marca C

Marca D Marca D

Marca B (Fab X)

Formato 3

Marca D

Fuente: Elaboracion propia con base en resultados de Light a nivel categoria/marca.

40. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Light.

Fabricante X, Light
Marca A
Marca B

Fuente: Elaboracidn propia con base en resultados de Light a nivel fabricante/marca.

3.3.6 Resultados para el segmento Licuado

El segmento Licuado Unicamente debe ser impulsado en el Formato de tienda 1.



41. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Licuado.

Licuado

Licuado

MarcaA (Fab X)

MarcaA (Fab X)

Marca B Marca B

Formato1l
Formato2

Marca C

Marca D Marca D

Licuado
MarcaA (Fab X)

Marca B

Formato3

Marca C

Marca D
Fuente: Elaboracion propia con base en resultados de Licuado a nivel categoria/marca.

Serd necesario revisar a detalle y con el debido cuidado los principales skus que ayudaran a
impulsar el desarrollo del segmento Licuado en el Formato 1, ya que la estrategia para el
Fabricante indica que se debe de reducir el surtido del portafolio en los 3 Formatos.

42. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Licuado.

Fabricante X, Licuado
Marca A

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Licuado a nivel fabricante/marca.

3.3.7 Resultados para el segmento Infantil Bebible

Dentro del segmento Infantil Bebible también se encuentran pocas marcas, por lo que resulta
facil identificar que el impulso del segmento en los Formatos 1 y 3 vendra de incrementar la
oferta para las marcas B y C, ésta ultima ubicada dentro del portafolio del fabricante X.



43. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Infantil Bebible.

Infantil Bebible Infantil Bebible

Marca B Marca B

Formato1
Formato2

Marca C (Fab X) Marca C (Fab X)

Infantil Bebible

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Infantil Bebible a nivel categoria/marca.

Formato3

44. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Infantil Bebible.

Fabricante X, Infantil Bebible Formato 1 Formato 2 Formato 3
Marca C

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Infantil Bebible a nivel fabricante/marca.

3.3.8 Resultados para el segmento Infantil Batido

Por ultimo, los resultados para el segmento Infantil Batido a nivel categoria sugieren que se

revise el surtido dentro de los Formatos 1 y 2, en donde los principales candidatos para delistar
algunos de sus productos en el Formato 1 son las marcas Cy D.



45. Resultados a nivel categoria/marca, segmento Infantil Batido.

T

Marca B Marca B

Marca C (Fab X) Marca C (Fab X)

Formato1
Formato 2

Infantil Batido

Marca B

Formato3

Marca C (Fab X)

Fuente: Elaboracion propia con base en resultados de Infantil Batido a nivel categoria/marca.

A pesar de que no es la mas alta en niveles de incrementalidad, la marca C del Fabricante X
puede aportar al desarrollo del segmento dentro del Formato 3.

46. Resultados a nivel fabricante/marca, segmento Infantil Batido.

Fabricante X, Infantil Batido Formato 1
Marca C

Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de Infantil Batido a nivel fabricante/marca.

A continuacion se revisaran las optimizaciones recomendadas para el fabricante X y el impacto

gue estos movimientos en surtido tendrian sobre la ganancia en ventas para el fabricante y la
categoria de Lacteos.



3.4 Optimizaciones

Después de revisar con el fabricante X los resultados, los movimientos de surtido
recomendados y de contar con su retroalimentacién sobre la factibilidad de llevar a cabo estas
recomendaciones considerando su propia estrategia y lineamientos internos, se llevan a cabo
ejercicios de optimizacién generados mediante herramientas propietarias de la empresa.
Especificamente mediante un simulador que, con base en los resultados generales de
incrementalidad e impactos en ventas obtenidos del modelo de surtido, y con la posibilidad de
anadir restricciones previamente definidas en conjunto con el fabricante X, genera escenarios
6ptimos de surtido.

Mediante iteraciones que consideran la ganancia en valor para los distintos niveles del arbol
por listar o delistar skus, el proceso de optimizacién pondera los resultados de rotacion (o tasa
de ventas) e incrementalidad y los compara contra los promedios observados de ventas valor y
numero de items (ver Figura 21) para garantizar que estos movimientos hagan sentido y se
encuentren dentro de lo normalmente observado en los distintos formatos de tienda.

Derivado de lo anterior, la siguiente solucién se propuso en términos de movimientos o
reacomodo de numero de skus, asi como el respectivo impacto en frentes correspondientes al
espacio en anaquel.

3.4.1 Formato de tienda 1

La estrategia 6ptima sugiere reducir y reacomodar el surtido del fabricante X de tal forma que
se manejen 53 skus de su portafolio, en vez de los 56.7 skus manejados en promedio para las
tiendas del Formato 1.



47. Optimizaciones para el formato de tienda 1.

TOTAL FABRICANTE X 56.7
CLASICO BATIDO 147
MARCAE 12

DURAZNO /DURAZNO 125GR 0.6
FRESA /FRESA 125GR NAL 0.6
MARCA A 135
CEREALES TRIGO /CEREALES 1000GR 0.9
DURAZNO 2
DURAZNO 125GR 1
DURAZNO 1000 GR 1
FRESA 2.9
FRESA125GR 1
FRESAY CEREALES 1000 GR NAL 0.9
FRESA 1000 GR 1
MANGO 1.3
MANGO 1 KILO 0.9
MANGO 125GR 0.4
MANZANA 2
MANZANA 125GR 1
MANZANA 1000 GR 1
MANZANA CANELA 1
MANZANA CANELAY CEREALES 125GR 0.4
MANZANA CANELA CEREALE 1000GR 0.6
NATURAL 2.2
NATURAL 125 GR 0.8
NATURAL 1000 GR 1
NATURAL CEREALES 125GR 0.4
CoCo 1.2
COCO 1 KILO 05
COCO 125GR 0.7
TOTAL FABRICANTE X 56.7
CLASICO BEBIBLE 9.6
MARCA G 15
FRESA /FRESA 250GR 0.7
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0.1
PINA COCO /PINA COCO 250GR 0.7
MARCA A 8
DURAZNO /DURAZNO 250 GR 1
FRESA 2.9
FRESA 6X250 GR=1500 GR 0.9
FRESA 250 GR 1
FRESA MORA 250ML 1
MANGO 225GRS 1
MANZANA /MANZANA 250 GR 0.5
MULTISABOR /6PZS 250 GR C/U = 1500 GR 0.9
PINA COCO 1.7
COCO 250 ML 0.8
PINACOCO 250 GR 0.9

23.2
1.9

1.0
21.3
1.7
1.6
24
13

24

0.8
05

20
14

0.4
0.7

13
16
0.4

04

0.9

25.2

1.2

1.2

53
13
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TOTAL FABRICANTE X
FUNCIONAL BEBIBLE
MARCAE
CIRUELA PASA / CIRUELA SIX PACK 250GR C/U=1500GR
MIEL /MIEL CEREAL 250GR NAL
PINA-APIO-NOPAL /BEBER PINA APIO NOPAL 250GR NAL
MARCA F
CIRUELA PASA
CIR PASA6PZ250ML=1500ML
CIRUELAPASA 250 GR NAL
CIR.PASA 6PZAS 250GR C/U=1500GR NAL.
FRESA /FRESA FIBRAS 250 GR NAL
MARCA G
CIRUELA PASA /CIRUELA BEBIBLE 250GR
FRESA /FRESA BEBIBLE 250GR
PAPAYA NARANJA /PAPAYA NARANJA 250GR NAL
PINA /PINA 250GR NAL.
TAMARINDO / TAMARINDO 250GR NAL.
MARCAH
DURAZNO /DURAZNO 250GR BEBER DESLACTOSADO
FRESA
FRESA 250 GR BEBIBLE DESLACTOSADO
LOW DISTRIBUTION
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MARCA |
MARCA J
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
NARANJA MANDARINA /NARANJA MANDARINA 250GR
NARANJA MANGO /NARANJA MANGO 250GR NAL

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BEBIBLE
MARCAC

FRESA
4PACK FRESA P/BEBER 150GR C/U=600GR
SABOR FRESA 150GR NAL
LOW DISTRIBUTION

MANGO /MANGO 150GR NAL

MORA /MORA AZUL 150GR NAL

MULTISABOR
SABORES 6PACK 150GR C/U=900GR NAL
4PACK SABORES P/BEBER 150GRC/U=600GR

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BATIDO
MARCA C
FRESA /FRESA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
FRESA MANGO /FRESA MANGO SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTAS /FRUTAS SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTOS ROJOS /FRUTOS ROJOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MANGOS /MANGOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MANZANA /MANZANA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MORA /MORA AZUL SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
PERA /PERA MANZANA SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
PLATANO /PLATANO SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL

56.7
9.1
1.4
0.2
0.6
0.6
1.6
1.2
0.4
0.4
0.4
0.4
3.6
0.7
0.7
0.6
0.9
0.7

0.4
0.5
0.4
0.1
0.1
0.4
1.1

0.5
0.6

56.7
4.1
4.1
1.7
0.8
0.8
0.1
0.7
0.7

0.2
0.8

56.7
8.1
8.1
0.9
0.9
0.8
0.9

0.9
0.9

0.9
0.9

135

0.1
1.2
1.2

0.5
0.5
0.4
0.5

1.0
11
0.4
1.6
1.4

0.5

0.5

0.7

0.9
1.0

5.0
5.0

0.7
12

1.1
11

0.1
0.8

7.9
7.9
0.9
0.9
0.7
0.8

0.8
0.8

1.0
0.9

1
w
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Numero Numero
. Frentes | Frentes
promedio de actuales optimo de optimizando
SKU's SKU's
TOTAL FABRICANTE X 56.7 53
CIRUELA PASA /LICUADO CIRUELA PASA Y NUEZ 250 GR NAL. 0.4 o6 N
FRESA PLATANO 0.9 1
LICUADO 4PACK 250GR C/U 1000GR NAL 0.4 o4 NN
LICUADO FRESA PLATANO CEREAL LIQUIDO 250 GR NAL 05 0.7 1 2
MAMEY /MAMEY C/CEREAL 250GR 0.6 14 [
NUEZ /LICUADO NUEZ Y CEREALES 250 ML. NAL. 0.5 0.6 1 2
TOTAL FABRICANTE X 56.7 53
MARCA A 2.8 3.7 3 4
FRESA 1.4 17 2 2
SOLIDO FRESALIGHT 125GR 03 oz 1
LIGHT FRESA 1 KG NAL. 05 0.4 1 1
LIGHT FRESALIQUIDO 250 GR.NAL. 06 10 1 1
NATURAL 1.4 2.0 1 2
NATURAL LIGHT BATIDO 125GR 03 X @ 0 |
NATURAL LIGHT BATIDO 1000 GR.NAL. 1 17 1 2
LOW DISTRIBUTION 0.1 0
MARCA B 3.5 4.3 4 4
DURAZNO /LIGHT DURAZNO 250GR NAL. 03 0.4 0 0
FRESA 0.9 1
BATIDO LIGHT FRESA 1000GR NAL. 0.4 oz 1
BEBER LIGHT FRESA 250GR NAL. 0.4 05 1 1
LOW DISTRIBUTION 0.1 [ o ]
MANGO /MANGO 250GR NAL. 05 0.8 1 1
MANZANA /MANZANA PERA 250GR NAL. 05 0.7 1 1
NATURAL 0.7 1
NATURAL BATIDO LIGHT 1000GR NAL 0.4 o4 1
LIGHT NATURAL 250GRS NAL. 03 0.4 1 1
TE ROJO /TE ROJO C/FRAMBUESAS 250GR NAL. 0.3 0.4 -
TE VERDE /TE VERDE C/PINA 250GR NAL. 03 03
TOTAL FABRICANTE X 56.7 53
MARCA D /NATURAL 1.2 1.8 2 2
LIQUIDO NATURAL 110 GR NAL 0.3 0.6 1 1
LIQUIDO NATURAL 4X110 GR.= 440 GR.NAL. 0.9 13 1 1
MARCA E /NATURAL 0.4 1 1
5 PACK 85GR C/U = 425GR NAL 0.2 o1 NN
LIQUIDO 5 PZAS 80GR C/U = 400GR NAL 0.2 0.1 1 1
MARCA G /NATURAL /HOMBRE MULTIVIT LIGHT 4PACK 120GRC/U=480GR N/ 0.4 0.5
MARCAH /NATURAL /MUJER LIGHT C/EXTRACALCIO 4PACK 120GRC/U=480 0.4 0.5

Fuente: Modificado de resultados de optimizacion para formato de tienda 1 generado por el simulador.

Con base en este escenario, la ganancia en ventas para la Categoria y para el Fabricante X
dentro de las tiendas del Formato 1 seria de:

- Categoria: +1.6% en ventas valor ($29, 584, 000 MXN).

- Fabricante X: +2.2% en ventas valor ($7, 115, 000 MXN).

Lo anterior esto sin necesidad de una inversién adicional, planteando Unicamente una revision
del surtido actual.



3.4.2 Formato de tienda 2

En el formato 2, la optimizacién sugiere reacomodar el surtido del Fabricante X, buscando
manejar 50 skus de su portafolio, en vez de los 59 skus que en promedio manejan este tipo de
tiendas.

48. Optimizaciones para el formato de tienda 2.

Nimero Nimero
- Frentes . Frentes
O 6E actuales O optimizando
SKU's SKU's
TOTAL FABRICANTE X 59.1 50
MARCA F 15 4.0 0
DURAZNO /DURAZNO 125GR 0.8 2.2
FRESA /FRESA 125GR 0.7 1.8
MARCA A 12.9 28.3 11 32
CEREALES TRIGO /CEREALES 1000GR 1 1.6 1 2
DURAZNO 2 2
DURAZNO 125GR 1 33 1 4
DURAZNO 1000 GR 1 2.0 1 2
FRESA 2.9 3
FRESA 125GR 1 3.7 1 5
FRESAY CEREALES 1000 GR 0.9 1.5 1 2
LOW DISTRIBUTION 0 0
FRESA 1000 GR 1 29 1 3
MANGO 1.4 1
MANGO 1 KILO 1 1.6 1 2
MANGO 125GR 04 os 1IN
MANZANA 2 2
MANZANA 125GR 1 33 1 4
MANZANA 1000 GR 1 1.8 1 2
MANZANA CANELA 1.3 0
MANZANA CANELA Y CEREALES 125GR 0.4 0.4
MANZANA CANELA CEREALE 1000GR 0.9 1.4
NATURAL 15 2
NATURAL 1000 GR 1 2.7 1 4
NATURALES CEREALES 125GR NAL 0.4 0.5 1 2
LOW DISTRIBUTION 0.1 0
COCO 0.8 0
COCO 1KILO 0.4 0.6
COCO 125GR 0.4 05
TOTAL FABRICANTE X 59.1 50
MARCAF 1.9 3.7 2 4
FRESA /FRESA 250GR 0.9 1.9 1 2
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0.1 0
PINA COCO /PINA COCO 250GR 0.9 1.8 1 2
MARCA A 8.5 42.8 8 42
DURAZNO /DURAZNO 250 GR 1 5.2 1 6
FRESA 3 3
FRESA 6X250 GR=1500 GR 1 33 1 4
FRESA 250 GR 1 9.0 1 9
FRESA MORA 250ML 1 5.0 1 5
MANGO /MANGO 225GRS 1 5.2 1 6
MANZANA /MANZANA 250 GR 0.5 1.8 1 2
MULTISABOR /6PZS 250 GR C/U = 1500 GR 1 3.5 1 4
PINA COCO 2 1
COCO 250 ML 1 490 N
PINACOCO 250 GR 1 5.1 1 6



TOTAL FABRICANTE X
FUNCIONAL BEBIBLE
MARCAE
CIRUELA PASA /CIRUELA SIXPACK 250GR C/U=1500GR
MIEL /MIEL CEREAL 250GR NAL
PINA-APIO-NOPAL /PINA APIO NOPAL 250GR NAL
MARCA F
CIRUELA PASA
CIR PASA 6PZ250ML=1500ML
CIRUELAPASA 250 GR NAL
CIR.PASA6PZAS 250GR C/U=1500GR NAL.
FRESA /FRESA FIBRAS 250 GR NAL
MARCA G
CIRUELA PASA /CIRUELA BEBIBLE 250GR
FRESA /FRESA BEBIBLE 250GR
PAPAYA NARANJA / PAPAYA NARANJA 250GR NAL
PINA / PINA 250GR NAL.
TAMARINDO /TAMARINDO 250GR NAL.
MARCA H
DURAZNO /DURAZNO 250GR BEBER DESLACTOSADO
FRESA
FRESA 250 GR BEBIBLE DESLACTOSADO
LOW DISTRIBUTION
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MARCA| /FRESA /FRESA P/BEBER 250GR NAL
MARCAJ
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
NARANJA MANDARINA /NARANJA MANDARINA 250GR
NARANJA MANGO /NARANJA MANGO 250GR NAL

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BEBIBLE
MARCA C

FRESA
4PACK FRESA P/BEBER 150GR C/U=600GR
SABOR FRESA 150GR NAL
LOW DISTRIBUTION

LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION

MULTISABOR
4PACK SABORES P/BEBER 150GRC/U=600GR
LOW DISTRIBUTION

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BATIDO
MARCA C
FRESA /FRESA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
FRESA MANGO /FRESA MANGO SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTAS /FRUTAS SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTOS ROJOS /FRUTOS ROJOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MANGOS /MANGOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MANZANA /MANZANA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MORA /MORA AZUL SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
PERA /PERA MANZANA SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
PLATANO /PLATANO SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL

59.1
11.7
1.6

0.7
0.7
1.9

0.3
0.4
0.8
0.4
4.4

0.9
0.9
0.6
15
0.4

0.9
0.1
0.1
0.5
1.8

0.9
0.9

59.1
2.7
2.7
1.5
0.8
0.6
0.1
0.3
0.9
0.8
0.1

59.1

31.1
0.3
2.2
0.4
0.9
14
0.9
3.6
3.7
0.8
2.8
1.4
0.9

3.2

11

2.7
2.7

5.3

13
25

15

9.1

1.7
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Numero Numero
. Frentes . Frentes
HEMEED 6E actuales IO L optimizando
SKU's SKU's
TOTAL FABRICANTE X 59.1 50
CIRUELA PASA /LICUADO CIRUELA PASA Y NUEZ 250 GR NAL. 1 37
FRESA PLATANO 1.1 1
LICUADO FRESA PLATANO CEREAL LIQUIDO 250 GR NAL 1 38 1 7
LOW DISTRIBUTION 0.1 0
MAMEY /LICUADO MAMEY C/CEREAL 250GR 0.8 32 R
NUEZ /LICUADO NUEZY CEREALES 250 ML. NAL. 1 3.9 1 7
TOTAL FABRICANTE X 59.1 50
MARCA A 3.4 11.5 4 12
FRESA 1.9 2
SOLIDO FRESALIGHT 125GR 0.4 os
LIGHT FRESA 1 KG NAL. 05 08 1 2
LIGHT FRESALIQUIDO 250 GR.NAL. 1 48 1 4
NATURAL 15 2
NATURAL LIGHT BATIDO 250 ML.NAL. 02 05 1 2
NATURAL LIGHT BATIDO 125GR 03 os N
LIGHT BATIDO 1000 GR.NAL. 1 4.3 1 4
MARCA B 3.7 10.8 4 11
DURAZNO /LIGHT DURAZNO 250GR NAL. 03 o5 IR
FRESA 11 1
BATIDO LIGHT FRESA 1000GR NAL. 0.2 o2 IR
BEBER LIGHT FRESA 250GR NAL. 09 38 1 3
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANGO /MANGO 250GR NAL. 0.9 35 1 4
MANZANA /MANZANA PERA 250GR NAL. 0.3 05 1 2
NATURAL 05 1
NATURAL BATIDO LIGHT 1000GR NAL 0.2 oz [N
LIGHT NATURAL 250GRS NAL. 03 08 1 2
TE ROJO /TE ROJO C/FRAMBUESAS 250GR NAL. 0.3 0.6 -
TE VERDE /TE VERDE C/PINA 250GR NAL. 0.3 05
TOTAL FABRICANTE X 59.1 50
MARCAD /NATURAL 1.2 1
NATURAL 4X110 GR.= 440 GR.NAL. 1 2.7 1 3
LOW DISTRIBUTION 0.2 0
MARCA E /NATURAL 0.2 1
5 PACK 85GR C/U = 425GR NAL 0.2 0.2 1 2
LOW DISTRIBUTION 0 0
MARCA G /NATURAL /HOMBRE MULTMIT LIGHT 4PACK 120GRC/U=480GR N/ 0.6 0.8 -
MARCA H /NATURAL /MUJER LIGHT C/EXTRACALCIO 4PACK 120GRC/U=480 0.6 0.8

Fuente: Modificado de resultados de optimizacion para formato de tienda 2 generado por el simulador.

Por lo tanto, la ganancia en ventas para la Categoria y para el Fabricante X dentro de las tiendas
del Formato 2 bajo este escenario seria de:

- Categoria: +1.5% en ventas valor ($23, 331, 000 MXN)

- Fabricante X: +2.4% en ventas valor ($5, 190, 000 MXN)



3.4.3 Formato de tienda 3

Dentro del Formato 3, el surtido dptimo para el Fabricante X plantea una reduccién de ~8 skus

a total portafolio, partiendo del promedio de 58.5 skus manejado en estas tiendas.
49. Optimizaciones para el formato de tienda 3.

Nimero Frentes Nimero Frentes
promedio de promedio 6ptimo de promedio
SKU's actuales SKU's optimizando
TOTAL FABRICANTE X 58.5 50
MARCA F 1 1.9 0
DURAZNO /DURAZNO 125GR 0.5 1.0
FRESA /FRESA 125GR 0.5 1.0
MARCA A 13.5 22.2 13 24
CEREALES TRIGO / CEREALES 1000GR 0.8 1.2 1 2
DURAZNO 1.9 2
DURAZNO 125GR 0.9 14 1 2
LOW DISTRIBUTION 0 0
DURAZNO 1000 GR 1 1.6 1 2
FRESA 2.9 3
FRESA125GR 1 1.7 1 2
FRESAY CEREALES 1000 GR 0.9 1.1 1 1
LOW DISTRIBUTION 0 0
FRESA 1000 GR 1 14 1 2
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0 0
MANGO 1.2 2
MANGO 1 KILO 0.7 1.0 1 1
MANGO 125GR 0.5 0.9 1 2
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANZANA 1.8 2
MANZANA 125GR 0.9 2.7 1 3
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANZANA 1000 GR 0.9 15 1 2
MANZANA CANELA 1.2 0
MANZANA CANELA Y CEREALES 125GR 0.6 0.7
MANZANA CANELA CEREALE 1000GR 0.6 0.8
NATURAL 2.2 3
NATURAL 125 GR 05 0.9 1 1
NATURAL 1000 GR 1 2.3 1 3
NATURAL CEREALES 125GR 0.7 0.9 1 1
LOW DISTRIBUTION 0 0
COCO 15 0
COCO 1KILO 08 12 -
COCO 125GR 0.7 0.9
TOTAL FABRICANTE X 58.5 50
MARCA F 12 2.0 2 2.0
FRESA /FRESA 250GR 0.6 1.0 1 1.0
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0 0
PINA COCO /PINA COCO 250GR 0.6 1.0 1 1.0
MARCA A 7.9 24.8 8 25.0
DURAZNO 1 1
DURAZNO 250 GR 1 33 1 4.0
LOW DISTRIBUTION 0 0
FRESA 2.8 3
FRESA 6X250 GR=1500 GR 0.9 14 1 2.0
FRESA 250 GR 1 5.0 1 5.0
FRESA MORA 250ML 0.9 3.1 1 4.0
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANGO 0.7 1
MANGO 225GRS 0.7 2.4 1 2.0
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANZANA /MANZANA 250 GR 0.9 2.9 1 3.0
MULTISABOR /6PZS 250 GR C/U = 1500 GR 0.7 1.2 1 2.0
PINA COCO 1.8 1
COCO 250 ML 0.9 26 o ]
PINA COCO 250 GR 0.9 3.0 1 3.0



TOTAL FABRICANTE X
FUNCIONAL BEBIBLE
MARCAE
LOW DISTRIBUTION /CIRUELA SIXPACK 250GR C/U=1500GR
MIEL /MIEL CEREAL 250GR NAL
PINA-APIO-NOPAL / PINA APIO NOPAL 250GR NAL
MARCAF
CIRUELA PASA
CIR PASA 6PZ250ML=1500ML
CIRUELAPASA 250 GR NAL
CIR.PASA6PZAS 250GR C/U=1500GR NAL.
FRESA /FRESA FIBRAS 250 GR NAL
MARCA G
CIRUELA PASA /CIRUELA 250GR
FRESA /FRESA BEBIBLE250GR
PAPAYA NARANJA /PAPAYA NARANJA 250GR NAL
PINA /PINA 250GR NAL.
TAMARINDO /TAMARINDO 250GR NAL.
MARCAH
DURAZNO /DURAZNO 250GR BEBER DESLACTOSADO
FRESA
FRESA 250 GR BEBIBLE DESLACTOSADO
LOW DISTRIBUTION
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MARCA | /FRESA /FRESA P/BEBER 250GR NAL
MARCA J
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
NARANJA MANDARINA /NARANJA MANDARINA 250GR
NARANJA MANGO /NARANJA MANGO 250GR NAL

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BEBIBLE
MARCAC

FRESA
4PACK FRESAP/BEBER 150GR C/U=600GR
SABOR FRESA 150GR NAL
LOW DISTRIBUTION

MANGO /MANGO 150GR NAL

MORA /MORA AZUL 150GR NAL

MULTISABOR
4PACK SABORES P/BEBER 150GRC/U=600GR
LOW DISTRIBUTION

TOTAL FABRICANTE X
INFANTIL BATIDO
MARCA C
FRESA /FRESA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
FRESA MANGO /FRESA MANGO SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTAS /FRUTAS SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
FRUTOS ROJOS /FRUTOS ROJOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION
MANGOS /MANGOS SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MANZANA /MANZANA SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
MORA /MORA AZUL SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
PERA /PERA MANZANA SOLIDO 8PZS 45GR C/U = 360 NAL
PLATANO /PLATANO SOLIDO 4PZS 45GR C/U = 180 NAL
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Numero Numero
i Frentes L Frentes
premeElo ez actuales Gpilline Gz optimizando
SKU's SKU's
TOTAL FABRICANTE X 58.5 50
CIRUELA PASA /LICUADO CIRUELA PASA Y NUEZ 250 GR NAL. 0.9 20 R
FRESA PLATANO 1.3 1
LICUADO 4PACK 250GR C/U 1000GR NAL 0.4 0.5 [ o ]
LICUADO FRESA PLATANO CEREAL LIQUIDO 250 GR NAL 0.9 2.3 1 4
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0 0
MAMEY /LICUADO MAMEY C/CEREAL 250GR 0.4 11
NUEZ /LICUADO NUEZ Y CEREALES 250 ML. NAL. 0.9 2.1 1 4
TOTAL FABRICANTE X 58.5 50
MARCA A 3.9 6.6 3 7
FRESA 2.3 2
SOLIDO FRESALIGHT 125GR 06 08 [ ]
LIGHT FRESA 1 KG NAL. 0.9 11 1 2
LIGHT FRESALIQUIDO 250 GR.NAL. 0.8 23 1 3
LOW DISTRIBUTION 0 0
NATURAL 16 1
NATURAL LIGHT BATIDO 125GR 0.6 08 0o 1
NATURAL LIGHT BATIDO 1000 GR.NAL. 0.9 16 1 2
LOW DISTRIBUTION 0.1 0
MARCA B 4.4 8.6 4 9
DURAZNO /LIGHT DURAZNO 250GR NAL. 0.6 1.0 0
FRESA 11 1
BATIDO LIGHT FRESA 1000GR NAL. 03 04 0o ]
BEBER LIGHT FRESA 250GR NAL. 0.8 16 1 3
LOW DISTRIBUTION 0 0
MANGO /MANGO 250GR NAL. 0.6 13 1 3
MANZANA /MANZANA PERA 250GR NAL. 0.5 1
NATURAL 0.8 0.9 1
NATURAL BATIDO LIGHT 1000GR NAL 03 04 0o ]
LIGHT NATURAL 250GRS NAL. 05 13 1 3
TE ROJO /TE ROJO C/FRAMBUESAS 250GR NAL. 0.4 0.8
TE VERDE /TE VERDE C/PINA 250GR NAL. 0.4 0.9
TOTAL FABRICANTE X 58.5 50
MARCA D 1.1 2
LOW DISTRIBUTION /LOW DISTRIBUTION 0 0
NATURAL 11 2
LIQUIDO NATURAL 110 GR NAL 04 13 1 2
LIQUIDO NATURAL 4X110 GR.= 440 GR.NAL. 07 09 1 1
MARCA E /NATURAL 0.4 1
5 PZAS 80GR C/U = 400GR NAL 0.3 0.2 1 1
LOW DISTRIBUTION 0.1 0
MARCA G /NATURAL /HOMBRE MULTIVIT LIGHT 4PACK 120GRC/U=480GR NAL 0.3 0.4
MARCAH /NATURAL /MUJER LIGHT C/EXTRACALCIO 4PACK 120GRC/U=480GRNAL 0.4 0.4

Fuente: Modificado de resultados de optimizacion para formato de tienda 3 generado por el simulador.

Por consiguiente, la ganancia en ventas para la Categoria y para el Fabricante X dentro de las
tiendas del Formato 3 seria de:

- Categoria: +1.3% en ventas valor ($28, 545,000 MXN).

- Fabricante X: +1.2% en ventas valor ($7, 420,000 MXN).



Conclusiones

Sobre el proceso de decisiéon al que un consumidor estd sujeto cada vez que realiza una
compra, vale la pena recalcar que, si bien la experiencia de compra en la actualidad es comun vy
rutinaria, anteriormente la oferta de variedades era reducida, y por lo tanto el tiempo
empleado en considerar todas estas variedades era minimo. Ahora, las personas son expuestas
a un numero mucho mayor de opciones en practicamente todos los aspectos o situaciones de la
vida.

Lo paraddjico respecto a la experiencia de compra, es que aparentemente las personas
compran mas y con mayor frecuencia, pero lo disfrutan menos, ya que la complejidad detras de
toda decisidon de compra disminuye el nivel de satisfaccion.

Los fabricantes y cadenas de autoservicio juegan un rol esencial, al ser responsables de ofrecer
un surtido en tiendas que sea equilibrado en términos de preferencias de consumidores, y que
ademads optimice las ventas tanto del fabricante como de las cadenas de autoservicio, es decir,
siempre buscando una relacién “ganar- ganar”.

Para la categoria de lacteos en cuestion, el desarrollo de la categoria en los Ultimos afios ha
dado lugar a la necesidad de recurrir a modelos y mejores practicas para la toma de decisiones
de surtido, debido a la inclusidon de nuevos segmentos.

A esto ademads habria que sumarle otras variables que influencian la eleccién, como lo son el
precio, las promociones, la disponibilidad de variedades y el tipo o formato de tienda.

Analizando especificamente las variables que corresponden al tema de surtido, es decir,
aquellas que estan relacionadas con la presencia de los productos en el anaquel y el analisis de
las distintas combinaciones de productos, es necesario siempre partir de la estructura del arbol
de decisidn, idealmente considerando un arbol para la categoria (arbol macro) y un arbol para
el fabricante (arbol micro). Aunque esto ultimo puede variar dependiendo de los objetivos de
cada proyecto, por ejemplo: una cadena de autoservicios puede necesitar Unicamente arboles
macro para distintos pasillos o anaqueles, ya que no requiere llegar a observar resultados a
nivel sku para cada categoria/segmento/marca en cuestion.

El arbol de decisidn es un elemento indispensable en este proceso de optimizacion de surtido, y
por lo tanto el orden o estructura que se defina a partir de éste sera la base para interpretacion
de resultados y recomendaciones obtenidas.



Derivado del arbol de decisién esta también la importancia del concepto de incrementalidad, ya
gue a partir de aqui se obtienen los impactos en valor (dinero) que habria en los distintos
niveles de cada arbol al afadir o remover skus.

Después de la definicion de los drboles de decisién, la metodologia general evaluada considera
los siguientes cdlculos y procesos:

- Calculo ventas baseline para obtener cudl es el volumen de ventas que un producto o
una marca lograria sin presencia de actividad promocional (reducciones de precio,
carteles, exhibiciones, demostradoras, cupones, etc.).

- Normalizaciéon de ventas y numero de productos por tienda/nivel para determinar
cuanto deberia vender una tienda en una semana para un producto determinado.

- Regresion para calcular el impacto directo en el desempefio de las ventas a partir del
aumento de surtido en mismo nivel del arbol.

- Regresion para calcular el impacto indirecto por agregar otro item hacia el nivel de
superior considerado en el arbol de decisién.

Al momento de analizar los resultados, la interpretacidon debe llevarse a cabo con base en la
matriz que aparece en la figura 25 de la pagina 47, la cual considera el valor incremental
aportado vs la el nivel de ventas de cada elemento dentro del arbol de decision.

Después de revisar los resultados en funcién de los cuadrantes de la figura 25 (revisar,
desarrollar, excluir o apoyar) y determinar qué productos aportan mayor o menor valor al
surtido, se procede a generar optimizaciones mediante un simulador que permite agregar las
restricciones que sean necesarias y a partir de aqui cuantificar la oportunidad en dinero al llevar
a cabo la estrategia de surtido recomendada.

Posterior a la entrega de resultados normalmente se llevan a cabo talleres de trabajo para
revisar las optimizaciones en conjunto con el fabricante y alinear sobre lo que se puede quedar
o lo que se puede remover en términos de surtido, lo cual en muchas ocasiones también
depende de la estrategia y los lineamientos internos del propio fabricante.

Después de haber llegado a una solucion final, el siguiente paso en el proceso implica
negociaciones entre cliente y cadenas hasta llegar a un acuerdo comdun, finalizando en Ia
implementacién de la estrategia de surtido mas dptima y viable acordada.



Por ultimo, resulta de interés mencionar que existen otros métodos alternativos de solucion a
problemas de surtido o casos similares al que se plantea en este documento, de los cuales la
rama que ha demostrado un potencial creciente y muy efectivo durante los ultimos 10 afios es
denominada Machine Learning.

Desde el punto de vista de Machine Learning, los pasos que se requieren para resolver un
problema de optimizacién son:

e Contar con un conjunto de datos para entrenar.

e Determinar si se requiere acondicionar o pre-procesar los datos.
e Definir el mejor modelo a utilizar para procesar los datos.

e Entrenar el modelo.

e Validar el modelo y los resultados obtenidos.

La esencia de Machine Learning consiste en que una computadora sea capaz de aprender
automaticamente (sin intervencion de un ser humano) el mejor patrén o modelo capaz de
representar un conjunto de datos, sin ocuparse necesariamente de la naturaleza o proceso de
como se hayan obtenido dichos datos. En términos practicos, el pre- requisito de Machine
Learning es contar con un conjunto de datos apropiados sobre el cual se pueda entrenar un
modelo.

A pesar de que los resultados obtenidos mediante Machine Learning puedan ser confiables y
reflejen las tendencias de preferencia de consumidores, existe un elemento diferenciador que
convierte a la solucidn planteada en este documento en la mejor alternativa para decisiones de
surtido avanzadas: el arbol de decisiéon. El arbol es el pilar que permite el calculo de la
incrementalidad, y por lo tanto la posibilidad de considerar tanto la tasa de ventas de los
productos como el valor aportado a los respectivos niveles de los arboles en la toma de
decisiones.

La flexibilidad de adaptar una estructura de arbol distinta dependiendo de las necesidades de
negocio de fabricantes y cadenas de autoservicio, es algo que otros métodos de solucién no
permiten, y por lo tanto los hace menos adaptables a diferentes categorias o situaciones de
mercado.






Glosario de términos

Benchmark: En este trabajo se refiere a un promedio, el cual se toma como referencia en términos de
ventas y cantidad de productos.

Cadenas: Tiendas de autoservicio que cuentan con sucursales distribuidas en el pais (ejemplos: Wal
Mart, Comercial Mexicana, Soriana).

Categoria: Es la definicién de un tipo de producto de consumo masivo especifico, la manera en que se
clasifica a un producto por los beneficios que otorga, sus momentos y ocasiones de consumo, el
formato, etc. (ejemplo: bebidas carbonatadas, botanas, suavizantes, limpiadores, analgésicos, pastas
dental, etc.).

Cluster: Se refiere a un conjunto o agrupacién de elementos.

Ejecucién: Es la manera en que un fabricante lleva acciones para atraer al consumidor y permitir que
éste localice sus respectivos productos y finalmente se generen compras. Algunas variables que
comprenden la ejecucion son la distribucién, las promociones, la comunicacidn de beneficios, eventos
patrocinados, etc.

Fabricante: Asi se define al organismo o empresa responsable de elaborar y comercializar un producto
de consumo masivo.

Formato de tienda: Tipos de tienda de las cadenas de autoservicio que varian dependiendo del tamafio

de la tienda en m?, el niimero de cajas registradoras, la cantidad de categorias manejadas (ejemplos:
Bodega, Supermercado, etc.).

Gerencia de categorias: Comprende todas las actividades y decisiones relacionadas con la catalogacion
o descatalogacion de productos dentro de las tiendas y su distribucidn en anaqueles y pasillos.

Item/ Sku: Se refiere a una unidad de producto tal como el consumidor lo puede encontrar en
tiendas, es decir, un producto a nivel codigo de barras.

Me too: El término se refiere a productos que son una copia o imitacion de otro producto ya existente
en el mercado.

Portafolio: Se refiere a la variedad de productos de consumo masivo que un mismo fabricante puede
ofrecer al consumidor.

Segmento: Es la segregacion de productos que puede existir dentro de una misma categoria, por
ejemplo, los limpiadores se dividen en liquidos, gel, multiusos, especializados (bafio, cocina), etc.

Surtido: Se refiere a la oferta de productos en términos de variedad y cantidad de alternativas
disponibles para el consumidor.
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