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Resumen
Introducción− Las decisiones operativas de un minorista impli-
can satisfacer la demanda a través de su surtido, logrando la ma-
yor utilidad posible y haciendo el mejor uso permitido de su espacio 
de exhibición. Este artículo presenta un modelo de programación 
lineal entera mixta, cuyo propósito es maximizar la rentabilidad 
de un minorista, considerando los efectos de sustitución dinámica 
entre artículos, impactos de la elasticidad del espacio sobre la de-
manda, niveles de servicio esperados de la exhibición y decisiones 
de los compradores. 
Objetivo− Proponer un modelo que soporte la toma de decisiones 
de asignación de espacio, planeación del surtido y localización en 
góndola de un minorista.
Metodología− Primero se analizan diferentes factores que afec-
tan las decisiones objeto de estudio usando fuentes primarias y 
secundarias. Para luego desarrollar el modelo matemático y eva-
luar su desempeño utilizando datos reales de una categoría de 
productos en un punto de venta de una cadena de supermercados.
Resultados− En la instancia de prueba se obtiene la solución ópti-
ma en un tiempo computacional razonable, permitiendo establecer 
la mejor forma en la cual gestionar el surtido en el punto de venta, 
superando los resultados del método actual.
Conclusiones− El modelo propuesto permite aumentar la utili-
dad de la cadena a través del surtido adecuado, con los espacios 
de exhibición justos y la localización exacta de los artículos selec-
cionados. 
Palabras clave− Planeación del surtido; asignación y localización 
en góndola; comercio al detal; modelos matemáticos; programación 
lineal entera mixta.

Abstract
Introduction− A retailer's operational decisions involve 
satisfying demand through their assortment, achieving the 
greatest possible utility and making the best allowed use of 
their exhibition space. This article presents an integer li-
near mixed programming model, the purpose of which is to 
maximize a retailer's profitability, considering the effects of 
dynamic substitution between items, impacts of space elas-
ticity on demand, expected exhibit service levels, and buyer 
decisions.
Objective− To propose a model that supports decision ma-
king in the allocation of space, assortment planning and 
location in a retailer's gondola.
Methodology− First, different factors affecting the deci-
sions being studied are analyzed using primary and secon-
dary sources. Then we develop the mathematical model and 
evaluate its performance using real data of a category of 
products in a point of sale of a supermarket chain.
Results− In the test instance the optimal solution is obtai-
ned in a reasonable computational time, allowing to esta-
blish the best way in which to manage the assortment at the 
point of sale, surpassing the results of the current method.
Conclusions− The proposed model allows to increase the 
utility of the chain through the adequate assortment, with 
the right exhibition spaces and the exact location of the se-
lected items. 
Keywords− Assortment planning; gondola assignment and 
location; retail trade; mathematical models; mixed integer 
linear programming.
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I. Introducción

La estrategia de operaciones subyacente en el día a día 
de los minoristas (retailers), sin importar su tamaño, 
se enfoca en la maximización de sus utilidades a tra-
vés de la definición de las categorías de productos que 
manejan en sus exhibiciones y la forma en que las ex-
ponen. Las categorías deben ser elegidas con criterios 
lo suficientemente consistentes para garantizarle al 
cliente que ingrese a sus puntos de venta su satisfac-
ción con el conjunto de productos que tiene a disposi-
ción para realizar su compra, como lo definen [1]: “El 
cliente va a encontrar los productos que necesita, en 
las cantidades adecuadas, en las tiendas adecuadas y 
en el momento adecuado”. Sin embargo, este criterio 
de decisión por sí mismo podría llevar a conclusiones 
equivocadas, al tender a confundir la idea de satis-
facción del cliente con la necesidad de tener una gran 
variedad de productos. La complejidad de este proble-
ma ha crecido entre otras razones por el crecimiento 
permanente del número de productos en el mercado, 
entre 1970 y 1980, el número total de SKU ś comer-
cializados en los Estados Unidos incrementó el 20% y 
para la siguiente década, el crecimiento fue a un ritmo 
del 75% [2]. Este crecimiento no se detiene y entre los 
años 2000 y 2009 se estima que el incremento era del 
30% [3].

A partir de la anterior situación, los diferentes ac-
tores del consumo masivo se han venido enfrentando 
a una problemática en la cual los gastos asociados 
al manejo de la operación y los inventarios reducen 
drásticamente los niveles del Margen Bruto (%-MB) 
del negocio; para el caso de Estados Unidos, se ha esti-
mado el promedio de %-MB esperado cercano al 28%, 
sin embargo, las utilidades netas luego de impuestos 
son tan solo del 1% [4]. La reacción natural ante este 
inconveniente es buscar alternativas que permitan 
definir estrategias y planes de acción para contrarres-
tar los efectos nocivos de los altos gastos operativos 
y mejorar el desempeño de las categorías a través de 
la generación de valor mutuo, el cual es percibido me-
diante la selección óptima de los productos a ofrecer, 
al precio justo, con los materiales promocionales co-
rrectos, en el momento indicado y exhibidos en los lu-
gares adecuados [5]. Recientemente las estrategias se 
definen basándose en el comportamiento del cliente-
shopper y del cliente-buyer [6]. El cliente-shopper es 
quien necesita una serie de argumentos para acudir 
a un establecimiento y no a otro, quiere saber dónde 
hay que comprar y no qué comprar, le preocupan as-
pectos tales como la facilidad de acceso, parqueaderos, 
la imagen del establecimiento y los precios en gene-
ral. El cliente-buyer, por otro lado, es el cliente dentro 
del punto de venta quien basa su decisión de compra 
en el precio, calidad y variedad de los productos, así 

como en las ofertas, promociones y el trato recibido. 
En otras palabras, el cliente-shopper es quien, fuera 
del establecimiento, elige dónde quiere o le conviene 
más comprar. El cliente-buyer es aquel, que dentro del 
establecimiento, decide qué va a comprar. Esta distin-
ción teórica sirve para que las empresas no descuiden 
ni los factores externos que hacen a un cliente entrar 
en el local, ni los factores internos que hacen al cliente 
comprar determinados artículos.

En este artículo se presenta un modelo matemáti-
co de programación lineal entera mixta en el cual se 
consideran factores como la forma en la cual un com-
prador toma su decisión de adquirir un determinado 
producto, la demanda pronosticada de los artículos, 
decisiones operativas como la frecuencia de abasteci-
miento de las góndolas, así como tácticas y estratégi-
cas como precios y niveles de servicio del inventario 
[7]. De igual forma, características propias de los 
artículos, como la elasticidad del espacio asignado en 
relación a su demanda, su impacto en la aparición o 
no en el surtido, efectos cruzados con otros artículos, 
costos del manejo. Por último, características propias 
del espacio de exhibición, tales como, las característi-
cas físicas de las góndolas en cuanto a entrepaños y 
espacios disponibles de exhibición. Los factores fueron 
seleccionados a partir de la revisión de la literatura 
y de la experiencia de las personas vinculadas al pro-
yecto, así como de colaboradores de la cadena de su-
permercados en la cual se desarrolló la prueba piloto. 
Para esta prueba se usó una instancia con datos reales 
en un punto de venta y para una categoría particular 
de artículos exhibidos en el tipo de góndola usado en la 
realidad. La selección del punto de venta y la categoría 
se realizaron de forma subjetiva por la importancia y 
conveniencia para la cadena.

El desempeño del modelo en la instancia selecciona-
da se evaluó frente costo esperado de la solución obte-
nida, el tiempo computacional y los resultados de los 
métodos que tradicionalmente su usan.

II. Revisión Literaria

En la literatura científica se define el problema de 
planeación del surtido como Assortment Planning Pro-
blem (APP), mientras la exhibición del surtido se cono-
ce como Shelf and Allocation Space Problem (SASP). 
El APP consiste en incluir, o retirar, los artículos 
propios de una categoría con el objetivo de maximizar 
las utilidades percibidas por el minorista teniendo en 
cuenta restricciones de espacio y presupuesto dispo-
nible para la compra de artículos [8]. La modelación 
de este problema se ha centrado en cómo describir 
el comportamiento del cliente-shopper y cómo se ve 
afectado el surtido por los efectos de sustitución entre 
productos.
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El SASP se enfoca en encontrar el dimensionamiento 
adecuado del espacio asignado a cada uno de los produc-
tos incluidos en el surtido y de esta forma maximizar la 
utilidad percibida [9], este problema busca reducir los 
agotados en góndola, y para tal efecto, en la mayoría 
de los casos, concentra su atención en modelar la elas-
ticidad de la demanda en función del espacio exhibido 
y los efectos de la elasticidad cruzada, es decir, cómo 
afecta a la demanda de un producto la competencia con 
otros similares. Típicamente, las restricciones de este 
problema están asociadas al espacio disponible para la 
exhibición y las políticas de reabastecimiento de gón-
dola [10].

Estos problemas, sin embargo, no son eslabones suel-
tos, por el contrario, son problemas complementarios, 
con la posibilidad de ser solucionados simultáneamente 
y producir mejoras en términos de costos operativos, 
a los esperarados si estos fueran tratados de manera 
independiente [8]. Cuando se revisa detalladamente el 
tratamiento dado a estos problemas, se encuentra con 
que ambos convergen a un punto en común: el modelo 
de inventarios subyacente. Cuando se habla de inven-
tarios en este contexto, se hace relación directa con las 
políticas de reaprovisionamiento de góndola consideran-
do los ciclos para realizar el recargue de góndola y las 
cantidades a ordenar.

La estructura con la que se plantean los modelos 
asociados al APP tiene la siguiente forma: Demanda + 
Modelo de Abastecimiento. En el contexto del problema, 
la demanda podría entenderse como el resultado de un 
proceso de selección de productos donde se toman de-
cisiones de compra de acuerdo al comportamiento del 
consumidor [11].

Los principales autores que han escrito sobre este te-
ma han utilizado tres modelos diferentes para explicar 
el comportamiento de compra del cliente: Multinomial 
Logit model (MNL), Exogenous Demand (ED) y Loca-
tion Choice Model (LCM) [12]. 

El MNL es un modelo basado en la posibilidad de 
cada consumidor para elegir los productos con mayor 
utilidad, de todos aquellos incluidos en el surtido. El 
modelo ED especifica la demanda de cada producto y la 
probabilidad de un producto sustituto para ser elegido 
cuando el producto a comprar este agotado. Por último, 
el modelo LCM asume que cada producto exhibido se 
diferencia al resto por tener especificaciones particula-
res y la elección del consumidor dependerá de aquellos 
artículos más cercanos entre sí; éste se diferencia del 
MNL en que la sustitución solo se pueda dar entre pro-
ductos ubicados contiguamente [13]. 

Los efectos de la sustitución se pueden clasificar en 
dinámica y estática; cuando se habla de sustitución di-
námica, el consumidor observa los niveles de inventario 
en el momento de entrar a la góndola y luego elige al-
guno de los disponibles. La sustitución estática la asu-

me el consumidor al entrar a la góndola buscando un 
producto en específico (no tiene en cuenta el inventario 
exhibido) pero en caso de estar agotado el producto que 
tenía en mente, la venta se pierde, al no existir una 
segunda elección [14].

Se ha planteado un modelo algorítmico para apoyar a 
los minoristas a calcular el mejor surtido para el punto 
de venta, con la capacidad de incluir productos inexis-
tentes en la tienda [15]; el efecto de sustitución es una 
combinación entre dinámica y estática, al plantear den-
tro del modelo un factor δ definido como la probabilidad 
del consumidor a tener una segunda elección en caso 
de estar agotado el producto buscado, lo cual implica, 
también habrá una probabilidad 1- δ de no efectuar la 
compra.

Otro modelo matemático generado [16] integra dos 
componentes; el primero es denominado Brand-Share 
Model, cuya finalidad es predecir la probabilidad de un 
cliente escojer un producto de una respectiva marca 
dentro del lineal durante una visita al punto de venta 
en función del valor agregado percibido por el cliente. 
El segundo es llamado Purchase-Incidence Model y 
busca estimar la probabilidad de un cliente comprar en 
función de la atracción existenete hacia una respectiva 
categoría.

También se ha implementado un modelo [17] en el 
cual se integraban el surtido, los inventarios y el precio 
como factores de decisión para maximizar la rentabi-
lidad del minorista. El modelo describe el comporta-
miento del cliente según un proceso MNL y asume la 
sustitución de productos como estática.

Además de estos modelos, se desarrolla uno integran-
do las decisiones de surtido, Category Managmenet, 
selección de proveedores y niveles de inventario [18]. La 
intención de los autores es determinar cómo están vin-
culados estos factores, aprovechando que en la litera-
tura son escasos artículos los que tratan puntualmente 
este tema. Cabe destacar que este modelo, a pesar de no 
tratar explícitamente el problema del espacio en góndo-
la si incluye en su formulación restricciones de espacio.

El SASP considera la situación en la cual es necesa-
rio determinar de un número total de artículos cuáles 
deben ser colocados en la góndola para ser exhibidos. 
Estos modelos se caracterizan por centrarse principal-
mente en tomar decisiones de exhibición y reposición 
en góndola basándose en los efectos de la elasticidad 
del espacio, limitaciones en el espacio de exhibición y 
restricciones de reabastecimiento [3].

Este problema se resolvió inicialmente con dos al-
goritmos clásicos: El primero es el modelo PROGALI 
[19], solucionando el problema bajo el supuesto de que 
el espacio se debía asignar de acuerdo al volumen de 
ventas. El segundo es el modelo OBM [20] el cual es-
tablece que el espacio debe ser asignado de acuerdo a 
las proporciones del margen de los productos a exhibir.
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Uno de los mayores aportes a la solución del problema 
[21] fue planteado con la demostración matemática de 
que la venta de un artículo está influenciada por su lo-
calización en la góndola y concluye, por ejemplo, como 
las posiciones más cercanas a los ojos son las mejores 
ubicaciones, pero cualquier ubicación escojida va a te-
ner un factor que afectará la venta.

La elasticidad del espacio también juega un papel 
muy importante en el planteamiento y solución de los 
modelos relacionados con SASP, y se pueden carac-
terizar dos tipos de elasticidades: efecto principal y 
efecto cruzado. El efecto principal  se define como un 
factor relacionado a la variación en la demanda de un 
producto específico con respecto al espacio asignado y 
el efecto cruzado es un factor que relaciona el impacto 
de productos sustitutos con el producto principal [22]. 
Esta elasticidad tiene un impacto moderado en las 
configuraciones de las góndolas y por lo tanto en las 
utilidades generadas por las mismas, lo cual es un fac-
tor a tener en cuenta, pero en últimas debe verificarse 
el efecto real sobre la complejidad de los modelos [23].

Un mayor efecto principal implica que entre mayor 
espacio se asigne a un producto mayores ventas se lo-
grarán, por el contrario, si el coeficiente es bajo signifi-
ca que dar un mayor espacio no representará un incre-
mento significativo en el resultado. Un efecto cruzado 
positivo quiere decir que los productos comparados no 
son sustitutos, mientras que un negativo significa que 
incrementar las ventas de un artículo disminuirá in-
mediatamente las del otro.

Para una propuesta modelo linealizada del SASP 
en la cual la decisión se vea afectada por los gastos 
operativos de las tiendas y la elasticidad del espacio, 
sería la linealización donde se utiliza programación 
entera mixta [24]. Dada la complejidad de los modelos 
existentes, la linealización del problema facilita a los 
autores desarrollar un algoritmo encargado de resolver 
situaciones típicamente presentadas en la cotidianidad 
de los minoristas.

El desarrollo de un modelo distinto [25]  busca maxi-
mizar la rentabilidad de un minorista a través de la 
asignación óptima del espacio de exhibición junto con 
un modelo de reabastecimiento alineado con la de-
manda de los artículos. La función objetivo integra los 
costos de operación y los márgenes de los artículos, la 
demanda es determinística y el modelo asume a la gón-
dola siempre llena, lo que implica que no van a tener 
productos agotados mientras se da el reabastecimiento.

Asimismo, [26] diseñaron un modelo de reabasteci-
miento en góndola basándose en la premisa del decre-
cer de la efectividad del espacio con el tiempo. Se asume 
una dependencia lineal entre el índice de las ventas y el 
espacio asignado en el anaquel. Se supone la demanda 
como determinística y el espacio de todos los productos 
asignados es conocido.

La propuesta innovadora [9] de un modelo matemáti-
co el cual simultáneamente permite definir el espacio 
y la ubicación de los artículos sobre la góndola conside-
rando exhibiciones rectangulares; asignando los espa-
cios y la localización de los artículos con la restricción 
de que la exhibición esté hecha por familias de produc-
tos, de manera uniforme y en columnas completas (este 
parámetro no se había tenido en cuenta previamente 
en la literatura). Adicionalmente, considera las dimen-
siones físicas del producto y de la góndola. Los detalles 
no considerados son: el efecto cruzado de la elasticidad 
del espacio, variables promocionales o de mercadeo y 
efectos de precios en la demanda. 

Para solucionar simultáneamente los problemas de 
APP y SAPS [27] desarrolla otro modelo. El primer 
modelo que logra integrar explícitamente ambas pro-
blemáticas, de ahí su importancia como base concep-
tual en futuros desarrollos. La formulación propuesta 
integra las dimensiones de los productos, márgenes y 
costos de operación diferentes de cada producto, efectos 
principales y cruzados de la elasticidad del espacio, y 
considera la lealtad de los consumidores en las deci-
siones de surtido. La principal conclusión sobre este 
modelo, es que al resolver ambos problemas de manera 
independiente representa una pérdida considerable en 
ventas y unos costos operativos más elevados.

Existe un modelo integrando las decisiones de abas-
tecimiento, planeación del surtido y asignación de es-
pacio en góndola [28]. Su objetivo es maximizar la uti-
lidad de los minorista a través de la optimización de 
los costos operativos, y su formulación coloca la política 
de inventarios en función del surtido exhibido en gón-
dola, de modo que las variables de decisión del modelo 
son: cantidades a ordenar, asignación del espacio en 
góndola y punto de reorden. Este modelo supone que la 
demanda es determinística y el inventario se maneja 
con una política de revisión continua.

Un modelo en el cual se integran simultáneamente 
decisiones sobre la selección de artículos que componen 
el surtido, la asignación y localización del surtido en 
góndola y las políticas de reabastecimiento asociadas 
a la exhibición, es el planteado por los autores [29], al 
considerar estos tres factores como base para que los 
minoristas estén en capacidad de tomar decisiones es-
tratégicas en la operación de sus negocios, y por tal mo-
tivo, no tener en cuenta la interacción de sus variables 
particulares, las cuales podrían resultar en soluciones 
sub-óptimas. Este modelo busca la maximización de 
los beneficios netos para el minorista-sujeto para una 
situación de múltiples ítems, con restricciones de espa-
cio limitado en la trastienda y en las zonas de exhibi-
ción. Adicionalmente, la función de demanda considera 
para cada uno de los artículos los efectos principales 
y cruzados de la elasticidad del espacio, así como los 
efectos de localización.
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En el caso [3], consiguieron un modelo donde mo-
delan la demanda como función del espacio asignado 
en la góndola, considerando la elasticidad del espa-
cio, efectos de sustitución y un modelo de reabaste-
cimiento. Este modelo asume la demanda como de-
terminística y su principal objetivo es conseguir una 
exhibición en la cual los productos no se encuentren 
sub-exhibidos ni sobre-exhibidos. De igual forma a 
los dos modelos anteriores, se solucionan simultánea-
mente los problemas de APP y SASP, y se diferencia 
por transformar un modelo de programación entera 
mixta en un problema de Knapsack.

Más recientemente, [30] propusieron un modelo de 
programación lineal entera mixta que maximiza la 
utilidad del minorista considerando simultáneamente 
los dos problemas y resuelve usando una heurística 
especializada de dos etapas. También [31] proponen 
un modelo que considera en tiempo real la reasigna-
ción de espacio en el caso de que existan agotados en 
la tienda. Pero el modelo [32] resuelve por etapas para 
la exhibición en góndola de categorías de los produc-
tos con el fin de atraer demanda. En estos casos, [23]  
proponen un modelo de programación lineal entera 
mixta considerando el surtido y la asignación de for-
ma simultánea. El modelo es resuelto usando una 
heurística que genera resultados muy cercanos a los 
óptimos [33] con un modelo cuyo objetivo es maximi-
zar la exposición de los productos, aprovechando el 
campo visual del shopper con el fin de aumentar la 
demanda y por consiguiente las utilidades.

III. Formulación del Modelo

En esta sección se presenta el modelo de programa-
ción lineal entera mixta propuesto. La siguiente no-
tación es usada:

A. Conjuntos

I		  conjunto de productos que pueden 		
	 pertenecer 	al surtido

J		 alias de I
N +	 conjunto de productos seleccionados 		

	 para ser exhibidos
N -	 conjunto de productos no seleccionados para 	

	 ser exhibidos, N+ ∪ N- = I
K		 conjunto del número de caras de exhibición 	

	 que se pueden asignar a un producto
E		 conjunto de los entrepaños de la góndola
F		 conjunto de las caras sobre 				  

	 las cuales se va a asignar el surtido
S		 conjunto de segmentos asociados 			 

	 a los productos
M	 conjunto de marcas asociadas 			 

	 a los productos
T		 conjunto de los tamaños o 				  

	 presentaciones del producto

Los conjuntos E y F se asocian a la ubicación física 
del producto. Se utiliza E para simbolizar los entrepa-
ños y F para simbolizar las caras, las cuales se pueden 
asemejar a coordenadas cartesianas, donde F se ubica 
sobre el eje horizontal y E en el vertical (Fig. 1).

Fig. 1. Representación cartesiana de una góndola. 
Fuente: Autores.

Los conjuntos S, M y T están vinculados directamen-
te con la forma en la cual el cliente-buyer establece las 
prioridades para comprar un producto. La Fig. 2 pre-
senta un ejemplo de la toma de decisión de un cliente:  

Fig. 2. Ejemplo de un Árbol de Decisión para el modelo 
propuesto. 

Fuente: Autores.

Este cliente, primero decide el segmento (S) de pro-
ducto a comprar, por ejemplo, de todos los tipos de leche 
prefiere la deslactosada, luego decide de todas las mar-
cas disponibles cual prefiere (M ) y por último de todas 
las presentaciones disponibles la presentación de 1.100 
ml (T). Para el modelo cualquier combinación es válida.

B. Parámetros

αi	 Demanda base del producto
βi	 Factor de elasticidad del espacio asociado al 		

		  producto i
λj	 Porcentaje de la demanda que se mantiene al 	

		  retirar el producto j del surtido
μji	 Tasa de sustitución entre el producto j y el 		

		  producto i
BSL	Nivel básico de reabastecimiento de góndola 		

		  de acuerdo con las frecuencias de la tienda
d ik	 Demanda del producto  con  caras de 			 

		  exhibición, 	dik = ∝i * kβi

di
N-	 Volumen de sustitución para el producto 

gi	 Número de unidades, por cara, 				  
		  abastecidas del producto  a través del 			 
		  proceso de reabastecimiento de góndola
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CInvi	Costo variable de manejo de inventario por 		
		  unidad para el producto 

pi	 Margen de contribución del producto 
ri	 Nivel de servicio esperado para el producto 
ki

max	 Número máximo de caras que puede tener 		
		  asociadas un el producto 

Loce	 Factor de inflación de la demanda de acuerdo 	
		  con el entrepaño  de exhibición

Kdisp	 Número total de caras que componen la 		
		  exhibición

Emax	 Número máximo de entrepaños disponibles 		
		  en las góndolas

El parámetro de BSL se propuso por primera vez 
[34] como Best Case Service Level, definido como la 
probabilidad de un cliente llegar a la góndola al ini-
cio del ciclo de venta y encontrar un surtido aceptable 
para suplir su necesidad. Se define como Basic Supply 
Level [12] y representa el porcentaje de la demanda 
cubierto por el proceso básico de abastecimiento de 
góndola. Este último es un proceso operativo, defini-
do generalmente por el administrador del punto de 
venta, y consiste en coordinar las frecuencias y can-
tidades con las que se hará el cargue de producto en 
la estantería. Las decisiones asociadas al BSL son 
muy importantes, ya que una mala definición puede 
ocasionar faltantes de producto aun con inventario 
en la trastienda o sobrecostos de mano de obra por 
realizar cargues innecesarios de producto. 

C. Variables de decisión

Yik	 Variable binaria que toma el valor de 1 si del 	
		  producto i se exhiben k caras; 0 de lo contrario.

Viₑf	 Variable binaria que toma el valor de 1 si del 	
		  producto i se exhibe al nivel del entrepaño e 		
		  y sobre la cara f; 0 de lo contrario.

Wsf	 Variable binaria que toma el valor de 1 			
		  si los productos del segmento s se exhiben 		
		  sobre la cara f; 0 de lo contrario.

Xmf	 Variable binaria que toma el valor de 1 			
		  si los productos de la marca m se 				 
		  exhiben sobre la cara f; 0 de lo contrario.

Utf	 Variable binaria que toma el valor de 1 			
		  si los productos del tamaño t se exhiben 		
		  sobre la cara f; 0 de lo contrario.

Qi	 Nivel de inventario requerido para 			 
		  sostener la demanda del producto i.

D. Función Objetivo

El objetivo de este modelo es maximizar la utilidad ge-
nerada por un retail para una determinada categoría 
a través de la selección adecuada del surtido, espacios 
de exhibición y localización en góndola, partiendo de 
un conjunto de productos dados; los criterios a tener 

en cuenta para la optimización serán: la utilidad perci-
bida definidas por la ganancia generadas directamente 
por los productos seleccionados (UDP), la ganancia ob-
tenida por los efectos de sustitución entre los productos 
(USP), la ganancia obtenida por localización vertical 
de los productos (ULP), menos el costo del manejo del 
inventario (CI), de la siguiente forma:

Max Z = UDP + USP + ULP - CI (1)

La utilidad percibida directamente por los productos 
seleccionados (UDP) se estima multiplicando la fun-
ción de demanda por el margen de contribución de cada 
producto, únicamente para aquellos que pertenezcan 
al surtido seleccionado:

=  ∑ ∑ ∗ ∗
=1∈ +.

 (2)

La utilidad obtenida por los efectos de sustitución en-
tre los productos (USP) describe la utilidad adicional 
ganada por el surtido activo (los productos selecciona-
dos para ser exhibidos o N +) a consecuencia de retirar 
del surtido productos con opción de ser sustitutos de 
los seleccionados: 

=  ∑ − ∗ (1 − 0) .  
=1

 (3)

El parámetro diN- es el volumen de sustitución para 
el producto  y se define por la siguiente expresión:

−
=  ∑ 0 ∗

=1
≠

     ∀  (4)

El término dj₀ puede expresarse también como dj₀ = 
dj₁ . λj y representa la demanda cedida al surtido acti-
vo. Al observar detalladamente (4) se puede apreciar 
que se está hablando una ecuación no lineal, al estar 
Yi₀ y Yj₀ siendo multiplicados indirectamente. Para so-
lucionar este inconveniente, diN- también se precalcula 
para todas las posibles combinaciones, es decir, asu-
miendo Yj₀ = 1 ∀ j. Al estar presente μji, los volúmenes 
que realmente se tendrán en cuenta serán los que pro-
vengan de los productos con los que hay probabilidad 
de sustitución.

La utilidad obtenida por localización vertical de los 
productos (ULP) es la ganancia esperada por la am-
plificación de la demanda para los ítems exhibidos a 
la altura de los ojos del cliente-buyer. Esta depende del 
entrepaño.

=  ∑∑∑ ∗ 1 ∗
=1=1=1

(5)
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Como [21], los productos que sean exhibidos a la 
altura de los ojos tendrán un estímulo mayor sobre 
la venta, por tal motivo se integra al modelo el fac-
tor Locₑ, que de acuerdo con el nivel del entrepaño e, 
aplica un incremento porcentual a la demanda de los 
artículos que sean localizados allí. La demanda que 
se toma es di₁, que corresponde a la del producto  con 
una sola cara de exhibición.

El costo del manejo del inventario (CI) establece el 
costo de mantenimiento de todos los artículos:

=  ∑
=1

∗  (6)

Se utiliza el inventario máximo (Qi ) para calcular 
este costo, en vez del inventario promedio, ya que en 
el caso de los productos en góndola se espera que esta 
siempre esté abastecida a su máxima capacidad, con 
el fin de generar un efecto visual positivo sobre los 
clientes y que esto estimule su deseo de compra. 

E. Restricciones

1) Restricciones de BSL

∑ ( +
−) ∗

=1 ⎦

⎦

⎦
⎦

∗ ≤  ∑
=1

∗ ∗   ∀  

 

(7)

La restricción (7) coordina la demanda con las restric-
ciones de abastecimiento. El lado izquierdo establece 
el porcentaje de la demanda total (directa + volumen 
de sustitución) que será abastecido mediante el pro-
ceso básico de recargue de la góndola, mientras el 
lado derecho denota la capacidad de abastecimiento. 
El parámetro gi representa el número de unidades 
por cara que se abastecen en cada ciclo de recargue. 
Al combinar el anterior valor con k, la capacidad de 
abastecimiento estará condicionada al número de ca-
ras que se haya asignado a cada producto.

2) Restricciones limitantes para la asignación de caras  

∑ ∗
=1

≤    (8)

1 = 0     ∀  (9)

∑
=2

= 1     ∀  (10)

∑∑ ∗
=2=1

=  (11)

La restricción (8) limita a todos los productos para 
ser exhibidos hasta cierto número de caras predefi-
nidas, para cada artículo puede haber un límite di-
ferente, dado que los minoristas tienen una mayor 
disposición de exhibir ciertos ítems. La restricción 
(9) restringe la posibilidad de un producto a tener 
solamente una cara; la razón de esta decisión es al 
tener una exhibición tan pequeña aumenta la posibi-
lidad de haber productos agotados y la razón de no 
ser atractivo a los ojos de los clientes. La restricción 
(10) garantiza para un producto i a solo ser exhibido 
con un número específico de caras. La restricción (11) 
busca la asignación de todas las caras disponibles 
para la exhibición.

3) Restricciones de localización en góndola

∑∑
=1=1

= ∑
=1

∗      ∀  (12)

∑
=1

=  1     ∀ ,  (13)

La restricción (12) asegura a todas las caras asig-
nadas de un producto ser localizadas dentro de la 
góndola, mientras la restricción (13) hace en cada 
combinación de coordenadas (e, f)  solo ser asignado 
un producto.

4) Restricciones del árbol de decisión

∗ =  ∑∑
=1=1

     ∀ ,  (14)

∗ =  ∑∑
==

     ∀ ,  (15)

∗ =  ∑∑
==

     ∀ ,  (16)

Las restricciones (14), (15) y (16) permiten para cada 
índice de cara f ocupar todos los entrepaños con pro-
ductos del mismo segmento, marca o tamaño. Emax 
se utiliza para garantizar a todos los entrepaños ser 
ocupados.

5) Restricciones asociadas al manejo del inventario y 
nivel de servicio

≥ (∑
=1

∗ ∗ ) ∗      ∀  (17)
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La restricción (17) define a los inventarios presentes 
en la trastienda el deber ser por lo menos las cantida-
des requeridas para el reabastecimiento en góndola, 
de acuerdo con los parámetros definidos mediante el 
BSL. El parámetro ri representa el nivel de servicio 
esperado para cada uno de los ítems.

6) Restricciones de no negatividad y variables binarias

Qi ≥ 0     ∀ i ( 18 )

Yik ∈ {0,1}      ∀ i, k ( 19 )

Viₑf ∈ {0,1}      ∀ i, e, f ( 20 )

Wsf ∈ {0,1}      ∀ s, f ( 21 )

Xmf ∈ {0,1}      ∀ m, f ( 22 )

Utf ∈ {0,1}      ∀ t, f ( 23 )

IV. Resultados

A. Escenario de prueba

Para el procesamiento del modelo se empleó la versión 
23.6 del software GAMS usando CPLEX en versión 
12.2.0.0 y empleando un computador con procesador 
de 1.7 GHz y 6 GB de RAM. La instancia utilizada 
para las pruebas de desempeño del modelo corres-
pondieron a datos reales de un periodo, entre agosto 
y octubre de 2016, en un punto de venta de un mino-
rista del canal de supermercados y de la categoría de 
Leches UHT. El surtido base corresponde a 30 pro-
ductos, exhibidos en 11 góndolas, con 7 entrepaños y 
14 caras horizontales por góndola.

 La demanda base αi se obtiene al promediar las 
cifras del trimestre y se expresa en unidades de pro-
ducto y el ciclo de ventas es de un solo día asumiendo 
que no hay independencia con otros días. El factor de 
elasticidad del espacio βi se definió como 0,5 para to-
dos los productos y el porcentaje de la demanda cedida 
al surtido activo λj como 0,3. La tasa de sustitución 
μji se calcula solo entre productos del mismo segmen-
to, es decir, se hace el supuesto de la inexistencia de 
sustituibilidad entre productos de segmentos diferen-
tes independientemente del tamaño y la marca. Para 
cada artículo, la tasa se estima como el porcentaje 
de participación de los demás productos, es decir, sin 
contar las unidades del propio artículo sobre el seg-
mento. Lo anterior significa que existe una mayor 
tendencia de sustitución para aquellos ítems con más 
importancia sobre la venta. El BSL se define en 80%, 
es decir, menos del 20% de la demanda necesitará ser 
recargada durante el día; gi se calcula como BLS * 
αi, redondeado al entero mayor más cercano. El costo 
del inventario CInvi se calculó como el 5% del costo 
de cada producto. El factor de inflación de la deman-

da por localización Locₑ utilizado es de 10% para el 
entrepaño 6 y 8% para el entrepaño 5, los cuales son 
los entrepaños ubicados a la altura de los ojos de los 
clientes. El número máximo de caras a exhibir para 
un producto kimax será de 98, correspondiente a una 
góndola de 7 entrepaños y 14 caras. Este supuesto li-
mita a un producto a ser exhibido en más de una gón-
dola. La cantidad de caras disponibles Kdisp será 1.078, 
que corresponde a 11 góndolas con 7 entrepaños y 14 
caras de exhibición.  Emax se definió como 7, al tener 
las góndolas utilizadas en el punto de venta 7 entre-
paños. Sobre algunos de los parámetros definidos se 
realiza posteriormente un análisis de sensibilidad, 
por ser su determinación de forma exacta implicando 
un estudio experimental sobre cada uno.

Tabla 1. Resultados de la asignación de espacio 
a cada producto (Yik * k). 

Producto Número de caras Producto Número de caras

1 14 16 49

2 49 17 56

3 18 18 84

4 7 19 35

5 17 20 35

6 70 21 28

7 28 22 21

8 56 23 21

9 35 24 21

10 56 25 14

11 70 26 7

12 73 27 14

13 74 28 28

14 49 29 14

15 28 30 7

Fuente: Autores.

La solución óptima del modelo con los parámetros 
previamente definidos se encontró en 1.302 segundos, 
con un resultado de la función objetivo de $1.336.454, 
compuesto de $1.848.538 por ganancia directa de los 
productos (UDP), $95.389 por efectos de sustitución 
(USP), $30.417 por efectos de localización (ULP) y 
descontando $637.891 por costos asociados al manejo 
del inventario (CI). El resultado obtenido implica una 
asignación de espacio a los productos tal como lo de-
muestra la Tabla 1.

Una muestra de los resultados de la localización de 
productos en la góndola se presenta en la Fig. 3. Solo 
se presentan los resultados gráficos de 2 góndolas con-
secutivas, ya que los resultados de las 11 góndolas no 
se verían claramente, debido a la limitación de espacio 
en este documento.
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Fig. 3. Resultado de la localización de los productos en dos góndolas consecutivas (Viₑf).
Fuente: Autores.

En la práctica, la solución inicial del modelo puede re-
querir ajustes de acuerdo con el Árbol de Decisión; este 
hecho no implica para los valores de las variables de 
decisión y la función objetivo cambios, al reacomodar 
las columnas completas no tiene ningún impacto en el 
resultado del modelo. El propósito es buscar para la 

Fig. 4. Resultado de la reorganización considerando los segmentos. 
Fuente: Autores.

exhibición de segmentos, marcas y tamaños una forma 
consecutiva en la góndola. Suponiendo la definición de 
las prioridades de selección del árbol como las siguien-
tes: primero, segmento, segundo, marca y tercero, ta-
maño; la reorganización de la solución inicial se pre-
senta de forma progresiva en la Fig. 4, Fig. 5 y Fig. 6. 
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Fig. 5. Resultado de la reorganización considerando los segmentos y luego las marcas. 
Fuente: Autores.

Fig. 6. Resultado de la reorganización considerando los segmentos, marcas y por último los tamaños. 
Fuente: Autores.

El resultado del modelo arroja como las participa-
ciones de exhibición dadas a los productos, agrupados 
por segmento, marca o tamaño, va muy de la mano 

con la participación en ventas. Sin embargo, un factor 
muy importante para la asignación de las variables 
ha sido el margen, resultando de este modo intere-
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Fig. 7. Dispersión de la asignación del espacio vs margen ($) y demanda diaria (unidades). 
Fuente: Autores.

sante analizar cuál de los dos parámetros es más 
predominante dentro de la solución. En la Fig. 7 se 
presenta el impacto de cada uno en la solución (cada 
punto representa un producto). Como se puede apre-
ciar la correlación entre el número de caras exhibidas 
y el margen es ligeramente mayor. El coeficiente de 
correlación de Pearson entre el número de caras y el 
margen y demanda diaria es de 0.78 y 0.51 respecti-
vamente.

para los analistas, ya que los resultados entregados 
por éste garantizan un escenario óptimo y una orga-
nización de la góndola mejor a las soluciones obteni-
das a través del uso de herramientas comerciales, por 
proporcionar en general solo soluciones factibles. En 
términos del tiempo de procesamiento el modelo es 
competitivo frente a estas soluciones.

La forma en la cual se calcularon los inventarios 
para el surtido activo no es más que la capacidad exis-
tente de abastecimiento en la trastienda multiplicado 
con un factor ri , representando el nivel de servicio. 
En la literatura es común encontrar como el manejo 
de las políticas de inventario se hace con modelos del 
vendedor de periódicos, sin embargo [10], por todas 
las decisiones operativas tomadas por un gerente de 
punto de venta, resulta más práctico y real definir el 
inventario a almacenar en bodega como una propor-
ción muy significativa de la demanda esperada.

Una ventaja significativa del modelo propuesto es la 
facilidad con la cual los analistas pueden fácilmente 
ajustar la exhibición de acuerdo con el árbol de deci-
sión establecido. En la literatura esta condición no se 
tiene en cuenta, por lo tanto, aplicar soluciones puras 
de éstos conlleva a reprocesos y reajustes manuales 
que distorsionan totalmente la solución inicial.

Se encontró como el modelo no es sensible a cam-
bios en algunos de los parámetros y potencialmente 
el factor con mayor impacto en los resultados es la 
elasticidad del espacio. En este sentido el potencial 
de investigación del comportamiento del consumidor 
frente a la mayor o menor exhibición de los productos 
resulta una línea de investigación, que, no solo arroja 
información muy valiosa desde el punto de vista del 
mercadeo, sino también para el desarrollo de mejores 
modelos para soportar la toma de decisiones.

B. Análisis de sensibilidad

El modelo fue probado con datos reales, pero algunos 
de los parámetros fueron definidos inicialmente de 
forma empírica, por opinión de expertos de la cadena 
estudiada. Sobre el porcentaje de la demanda cedida, 
al surtido activo (λj = 30%) se probó con valores de 
50% y 80% y la solución no sufrió cambios. Sobre la 
elasticidad del espacio (βi = 50%), se probó con valo-
res de 30% y 80% generando cambios de -62% y 380% 
respectivamente sobre la función objetivo. Sobre el 
costo de manejo del inventario (CInvi = 5%) se probó 
con valores de 10 y 15% y generaron cambios de -38% 
y -62 respectivamente sobre la función objetivo. Por 
último, el nivel básico de reaprovisionamiento de la 
góndola (BSL = 80%) se probó con valores de 30% y 
80% y la solución no sufrió cambios. 

V. Conclusiones

El modelo construido se diseñó para solucionar pro-
blemas de escala real con el objetivo de optimizar el 
margen percibido por el minorista a través del surtido 
adecuado, con los espacios de exhibición justos y con la 
localización exacta de los artículos seleccionados. Bajo 
este contexto, éste ofrece una alternativa interesante 
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Otras líneas futuras de investigación puede llegar 
a considerar dentro del modelo de forma explícita la 
estimación de algunos parámetros precalculados, in-
corporar el árbol de decisión dentro del procedimiento, 
haciendo que las soluciones encontradas no requieran 
una intervención posterior para su implementación y 
considerar las restricciones en la práctica para impo-
ner recursos de almacenamiento o transporte de los 
productos con capacidades finitas.

Financiamiento

Este proyecto se realizó como trabajo de grado de la 
Maestría en Ingeniería Industrial de la Escuela Co-
lombiana de Ingeniería Julio Garavito. 
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