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Resumen

En el contexto actual, las organizaciones enfrentan desafios en su proceso de toma de
decisiones. La dindmica del mercado, la variabilidad en la demanda y la competen-
cia exigen enfoques mas sofisticados. La toma de decisiones debe considerar multiples
criterios y gestionar la incertidumbre en la informaciéon. Por lo tanto, la capacidad de
implementar modelos analiticos y metodologias robustas es fundamental para optimizar
operaciones y maximizar rentabilidad.

Esta tesis propone modelos y metodologias para mejorar la gestion de productos susti-
tutos y las estrategias de retencion de clientes en entornos empresariales dinamicos con
informacion limitada. Se presentan dos investigaciones interrelacionadas que convergen
en optimizar la toma de decisiones, ademas de una tercera en desarrollo.

La primera investigacion optimiza la utilidad del consumidor mediante un modelo di-
namico de lot-sizing, para maximizar las ganancias al optimizar precio, produccion y
almacenamiento. El modelo emplea un algoritmo de Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO) para determinar éptimamente estos pardametros, a través de ecuacio-
nes de punto fijo. Se abordan conjuntamente decisiones de almacenamiento, produccion
y fijacion de precios de productos sustitutos en un marco innovador. La contribucion
es cientifica aplicada, desarrollando un modelo que integra un analisis multiproducto y
considera la demanda no fija y probabilistica, contrastando con modelos tradicionales
de demanda determinista. Este enfoque representa més realisticamente las decisiones
de los consumidores, mejorando la respuesta empresarial, proporcionando soluciones
practicas para la gestion de inventarios y precios en mercados competitivos.

La segunda investigacion disena y optimiza campanas de retenciéon de clientes, me-
diante un Sistema de Inferencia Difusa tipo Mamdani y modelos de optimizacion que
consideran el abandono de clientes (churn) en funcion de un umbral de decision. Este
enfoque maximiza la utilidad de las campanas basdndose en el analisis de la informacion
del cliente y los retornos marginales. Esta contribucion es metodologica, desarrollando
técnicas para categorizar clientes segiin su propension a abandonar, permitiendo estra-
tegias de retencion mas efectivas. Al ajustar intervenciones segin el comportamiento
previsto, esta metodologia maneja la incertidumbre en la informacion, clave en la toma
de decisiones en entornos dindmicos.

Los resultados en simulaciones numéricas demuestran la efectividad y adaptabilidad de
ambos modelos en distintos contextos, destacando su relevancia en la toma de decisiones.
Finalmente, se proponen futuras extensiones como algoritmos paralelizados y validaciéon
empirica. En resumen, esta tesis ofrece herramientas aplicables en el ambito empresarial

para mejorar la toma de decisiones y optimizar la utilidad.
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Abstract

In the current context, organizations face challenges in their decision-making processes.
The dynamics of the market, variability in demand, and competition demand more
sophisticated approaches. Decision-making must consider multiple criteria and mana-
ge uncertainty in information. Therefore, implementing analytical models and robust
methodologies is fundamental to optimize operations and maximize profitability.

This thesis proposes models and methodologies to improve the management of subs-
titute products and customer retention strategies, improving decision-making in dy-
namic business environments with limited information. Two interrelated investigations
are presented that converge in optimizing decision-making, each contributing scientific
contributions and a third in development.

The first investigation optimizes consumer utility through a dynamic lot-sizing model
to maximize profits by optimizing price, production, and storage. The model employs a
Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm to determine these parameters optimally
through fixed-point equations. Storage, production, and pricing decisions of substitute
products are jointly addressed in an innovative framework. The contribution is applied
scientific, developing a model that integrates a multi-product analysis and considers
non-fixed and probabilistic demand, contrasting with traditional models of determi-
nistic demand. This approach represents the decisions of consumers more realistically,
improving business respond and providing practical solutions for inventory and pricing
management in a competitive markets.

The second investigation designs and optimizes customer retention campaigns through
a Mamdani-type Fuzzy Inference System and optimization models that consider cus-
tomer abandonment (churn) based on a decision threshold. This approach maximizes
the utility of the campaigns based on the analysis of customer information and mar-
ginal returns. This contribution is methodological, developing techniques to categorize
customers according to their propensity to abandon, allowing more effective retention
strategies. By adjusting interventions according to the predicted behavior, this metho-
dology handles uncertainty in information, which is key in decision-making in dynamic
environments.

Experimental results demonstrate the effectiveness and adaptability of both models
in different contexts, highlighting their relevance in business decision-making. Finally,
future extensions such as parallelized algorithms and empirical validation are proposed.
In summary, this thesis contributes to developing methodologies for product manage-
ment and customer retention, offering tools applicable in the business field to improve

decision-making and optimize utility.
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Capitulo 1
Introduccion

En el entorno empresarial actual, usualmente con altos niveles de competencia y en
mercados en constante evolucion, las organizaciones enfrentan el desafio de optimizar
sus operaciones para sostener su rentabilidad y viabilidad. Uno de los problemas mas
criticos que se presentan es la gestion eficiente del stock, la producciéon y la fijacion
de precios de productos sustitutos. La incapacidad para abordar estos aspectos puede
resultar en pérdidas significativas y en la disminucién de la satisfaccion del cliente, lo
que a su vez puede afectar la lealtad y la retenciéon de los mismos.

En este contexto, la toma de decisiones 6ptimas es un desafio clave para maximizar
la rentabilidad. La complejidad de este problema se agrava debido a la incertidum-
bre en la demanda, las restricciones operativas y el comportamiento cambiante de los
consumidores. Resolver estos problemas requiere herramientas flexibles y robustas que
permitan modelar incertidumbre, optimizar recursos y ofrecer soluciones aplicables en
entornos reales.

Este trabajo aborda la integracion de modelos de eleccion discreta con estrategias de
gestion empresarial, enfocandose en la optimizacion simultanea de inventarios y precios
y campanas de retencion de clientes en mercados dinamicos. La investigacion combi-
na metodologias clasicas de investigaciéon operativa con enfoques modernos como la
inteligencia computacional que engloba las dos contribuciones, permitiendo manejar
incertidumbre y complejidad del entorno competitivo. Los modelos propuestos buscan
maximizar la eficiencia operativa y estratégica, ofreciendo soluciones aplicables en di-

versos escenarios y contribuyendo a la toma de decisiones.



1.0.1. Foco original de la investigacion

Inicialmente esta investigacion se centraba en el estudio del Balanced Scorecard (BSC)
vy Decision-Making. En el proceso de investigacion no se encontraron mayores dificul-
tades en explorar BSC, existe avance del anélisis, se lograron algunos resultados, y el
campo es de interés. Sin embargo, los resultados, si bien son positivos, no se conside-
raron lo suficientemente interesantes o de impacto suficientes, como para producir una
publicacion en el corto plazo, y se requiere un mayor tiempo para una evaluacién atn
més profunda. En el estudio del BSC, se contempla el desarrollo de un modelo de op-
timizacion del diseno de mapas de control estratégico, que en términos de contribuciéon
al estado del arte, se tiene proyectado en la extension del modelo de |Acuna-Carvajal
et al. (2019)), la inclusion de anélisis de proyectos dentro del disefio del mapa de con-
trol estratégico, como también la maximizacion de los niveles de cumplimiento de los
objetivos estratégicos, lo que se estudiard con técnicas de optimizacion multicriterio.

Lo anterior sirve para ofrecer a los tomadores de decisiones miltiples arquitecturas
optimizadas de mapas de control estratégico, los cuales consideran objetivos de las
empresas que se pueden priorizar a través de un esquema de optimizacion. Este modelo
serd abordado con la metodologia DEMATEL]Y| difuso [Jassbi et al| (2011)), [Wul (2012).
El marco de estudio del BSC aplicado a proyectos se ubico en una fase de investigacion
en desarrollo que se puede ver en los apéndices|C|y[D] sin constituir el enfoque principal.
En consecuencia, los hallazgos obtenidos llevaron a la decisiéon de priorizar el estudio en
el area de Decision-Making, reconociendo que este enfoque podria ofrecer un impacto
més inmediato y significativo en la practica empresarial. Este enfoque sirvié como base
para la elaboracion del primer articulo publicado y, posteriormente, del segundo enviado

para su publicacion.

IDEMATEL: Decision making trial and Evaluation Laboratory. Es un método util para analizar
las relaciones de causa y efecto entre los componentes de un sistema. Permite confirmar la interde-
pendencia entre factores y ayudar a elaborar un mapa que refleje las relaciones relativas entre ellos, y
puede utilizarse para investigar y resolver problemas complicados y entrelazados. Este método no solo
convierte las relaciones de interdependencia en un grupo de causa y efecto mediante matrices, sino
que también encuentra los factores criticos de un sistema de estructura compleja con la ayuda de un
diagrama de relaciones de impacto.



1.0.2. Forma que toméd finalmente la investigacion

Es por esto que el principal foco de estudio corresponde al desarrollo de modelos y
metodologias para generar soluciones efectivas y econémicamente viables que puedan
respaldar las decisiones empresariales en entornos caracterizados por la presencia de
multiples criterios y limitada disponibilidad de informacion. Especificamente brindando

herramientas para el apoyo a la toma de decisiones tendientes a:

a) Desarrollar modelos para la gestion de productos sustitutos, optimizando deci-
siones criticas en almacenamiento, produccion y fijacion de precios (objetivo es-
tratégico primordial para las organizaciones) bajo restricciones dindmicas. Esta
metodologia, al incorporar analisis multi-producto, ajusta pardmetros clave que
afectan la curva de utilidad del consumidor, permitiendo una evaluacién precisa
del impacto de diferentes factores en las decisiones de compra. La capacidad de
adaptar estos modelos a contextos cambiantes y demandas del mercado refuerza

la toma de decisiones informadas y econémicamente viables.

b) Ayudar a las empresas en el diseno de campanas para lograr una mayor fidelizacion
y satisfaccion del cliente. La capacidad de maximizar las utilidades a lo largo
del tiempo no solo influye en la rentabilidad, sino que también afecta la posicion
competitiva y la sostenibilidad a largo plazo de las empresas. En este contexto,
se propone el desarrollo de un modelo de inferencia difusa de tipo Mamdani, que
permite evaluar la propension al abandono de los clientes (churn). Este modelo
considera multiples variables que influyen en el comportamiento del consumidor,
facilitando la identificacion de clientes en riesgo y la implementacion de estrategias

de retenciéon mas efectivas.

La investigacion aporta al estado del arte sobre la gestiéon de productos sustitutos y
retencion de clientes que confluyen en la maximizacién de rentabilidad como guia para
la toma de decisiones, integrando enfoques tedricos y practicos que abordan problemé-
ticas no tratadas anteriormente en la literatura y se espera que los resultados de ésta
proporcionen informaciéon relevante y contribuyan a la industria, permitiendo abordar
la estrategia empresarial desde una nueva perspectiva. Al mejorar la gestion y ofrecer

ventajas competitivas, este estudio se configura como una herramienta de apoyo para



los tomadores de decisiones, ayudando a las organizaciones a navegar en un entorno

complejo y a maximizar su rendimiento.

1.1. Inteligencia computacional como marco unifica-

dor

La inteligencia computacional (IC) surge como un enfoque adecuado para resolver pro-
blemas complejos de optimizaciéon y toma de decisiones. La IC integra metodologias

CO1mo:

= Computacion evolutiva: Técnicas como la Optimizacion por Enjambre de Par-

ticulas (PSO), utilizadas para la exploracion global de soluciones éptimas.

» Logica difusa: Herramientas como los Sistemas de Inferencia Difusa (FIS) tipo

Mamdani, capaces de modelar incertidumbre inherente en procesos de decision.

Ambas técnicas, aunque conocidas, ofrecen un marco metodolégico novedoso cuando se
aplican a problemas especificos, como la optimizacion de operaciones y estrategias de

retencion de clientes.

1.2. Hipoétesis

Cuatro hipoétesis fueron consideradas en el desarrollo de esta investigacion. Las hipotesis
formuladas para la tesis abordan aspectos criticos en la gestién de productos sustitutos,
el diseno de campanas de retencién y la optimizacion empresarial. A continuacién, se

presenta un analisis detallado de cada una de ellas:

I. En mercados caracterizados por restricciones explicitas de capacidad que son ob-
servadas por los clientes, alta variabilidad en la demanda y sensibilidad al precio;
la implementacion de un modelo de optimizaciéon que integra la demanda basada
en las preferencias de los consumidores supera en rentabilidad y precision a los
modelos tradicionales de eleccion discreta, los cuales consideran tnicamente la

demanda probabilistica sin restricciones.



Esta premisa fue validada mediante simulaciones en escenarios de mercado realistas.
Al comparar el modelo con un escenario de referencia de condiciones simétricas y sin
diferenciacion de productos, se demostro su capacidad para adaptarse a fluctuaciones
en la demanda. Tres pruebas realizadas mostraron un rendimiento satisfactorio, desta-
cando su eficacia en la toma de decisiones sobre inventario y precios para productos
sustitutos con restricciones suaves de suministro. Este enfoque mejora la representacion
del mercado y permite capturar el impacto de las restricciones de capacidad en el com-
portamiento del consumidor, lo que se traduce en una mayor precision y efectividad en
la toma de decisiones empresariales en contextos de alta sensibilidad a la disponibilidad
de recursos. Posteriores simulaciones analizaron escenarios donde se limitan produc-
tos atractivos ajustando costos y capacidades, y se realizdé un anélisis adicional en un

mercado con baja sensibilidad a los precios.

II. La integracion de decisiones de almacenamiento, produccién, fijaciéon de precios
y modelacién de preferencias de los consumidores en un contexto de multiples
productos sustitutos, permite un mejor manejo del inventario, reduce los costos
operativos y aumenta la satisfaccion del cliente comparado con enfoques tradi-
cionales de manejo de inventarios. Este enfoque se fundamenta en la posibilidad
de ofrecer productos sustitutos como alternativa en casos de quiebres de stcok, lo
que optimiza la disponibilidad percibida por los clientes y mejora su experiencia

de compra.

Esta hipotesis sugiere que la integracion de decisiones operativas como almacenamien-
to, produccién y precios en un marco analitico multi-producto reduce costos y aumenta
la satisfaccion del cliente. Se validé al implementar el modelo en un entorno simulado
que replicaba condiciones de mercado reales. La integracion demostrdé mejorar signifi-
cativamente la eficiencia operativa, reduciendo costos de almacenaje de productos, y
optimizando la satisfaccion del cliente mediante precios ajustados a la disponibilidad y
preferencia de los productos. Destaca como la experiencia del cliente mejora al percibir
disponibilidad, incluso cuando el producto buscado no esta en stock. Las pruebas rea-
lizadas confirmaron una mejora en la satisfaccion del cliente y una disminucién en los
costos operativos.

En industrias como el sector alimentario, de bebidas o productos de consumo masivo, las

empresas enfrentan restricciones de capacidad y fluctuaciones en las preferencias de los



clientes, lo que las obliga a adaptarse constantemente a la disponibilidad de productos
y a las condiciones del mercado.

El manejo tradicional de inventarios, que segmenta los productos segun las preferencias
primarias de los clientes, ignora las dindmicas de sustitucion, limitando su capacidad
para optimizar costos y mantener la satisfaccion del cliente. Por ejemplo, en una empresa
que comercializa bebidas, los clientes pueden tener preferencia inicial por un refresco
sabor naranja, pero podrian optar por un refresco sabor limén cuando el primero no esta
disponible. Incorporar este comportamiento de sustitucion en la gestion de inventarios
permite a las empresas ofrecer alternativas viables en situaciones de quiebre de stock,

logrando un manejo mas eficiente de los recursos. Esto se traduce en beneficios como:

= Disminucién de costos: Si los refrescos de naranja tienen un costo elevado debido
a limitaciones de suministro, priorizar la sustitucién con refrescos de limoén, dis-
ponibles a menor costo, permite mantener el balance operativo sin sacrificar tan

fuertemente la experiencia del cliente.

= Reduccion de quiebres de stock: Al integrar la sustitucion, las empresas evitan
pérdidas de ventas al garantizar que los clientes encuentren una alternativa acepta-
ble, incluso si su preferencia inicial no esta disponible, asegurando una experiencia

positiva para el cliente.

Este enfoque no solo mejora la eficiencia en la gestion del inventario, sino que también
responde de manera proactiva a las restricciones del mercado y las preferencias dinami-
cas de los consumidores, fortaleciendo la capacidad de las empresas para competir en

mercados altamente sensibles a la disponibilidad y los costos.

ITI. Las campanas tradicionales de retencion de clientes centradas exclusivamente en
la seleccion de publico objetivo (o targeting), pueden ser mejoradas mediante el
diseno 6ptimo y dinamico de incentivos. Autores previos solo se enfocaban en el
targeting, y hacer este manejo en conjunto con el disenio de incentivos, no sélo es

novedoso, sino que también mejora las prospecciones de utilidad de las empresas.

A través de simulaciones, se confirmo que las estrategias basadas en logica difusa para la
segmentacion de clientes, permiten una asignacion (targeting) mas eficiente de recursos

en campanas de retenciéon. Los resultados mostraron que las campanas optimizadas



lograron tasas de retencién superiores, mayor satisfaccion del cliente y una utilidad
més alta.

A diferencia de estudios previos, como los de Neslin, que tratan el incentivo (4) como una
constante, esta investigacion lo aborda como una variable de decision optimizable. Este
enfoque no solo es novedoso, sino que también maximiza las utilidades empresariales,

integrando (el targeting con el majo conjunto e innovador de los incentivos.

IV. En un modelo de prevencion de fuga de clientes que integra targeting y diseno
optimo de incentivos, se puede mejorar la precision en las decisiones estratégicas
y, por ende, la utilidad de la empresa, cuando se categoriza a los clientes. Este
enfoque no solo permite a las organizaciones implementar estrategias de retencion

mas efectivas, sino que también reduce la tasa de abandono de clientes.

La validacion se realizo a través de un analisis de datos de clientes, donde se segmentaron
clientes con base en su valor de compra, frecuencia y fidelidad. Esta segmentacion
permiti6 disenar campanas de retencion personalizadas que resultaron en una reduccion
significativa en la tasa de abandono, mostrando la eficacia del modelo en mejorar la
retencion y fidelidad del cliente en mercados competitivos.

Se destaca el cardcter innovador de combinar targeting, diseno dindmico de incentivos y
analisis de datos, introduciendo un esquema novedoso de segmentacion de clientes, algo
no explorado en investigaciones previas. Asimismo, integra como este enfoque mejora las
estrategias de retencion al vincular directamente la segmentaciéon con la optimizaciéon
de utilidades y reducciéon de abandono.

Estas hipotesis se evaluaron a través de simulaciones y anélisis de datos para la toma
de decisiones estratégicas, perimitiendo validar las afirmaciones planteadas en la tesis
y contribuir al cuerpo de conocimiento en el campo de la investigaciéon de operaciones
y la gestion empresarial. Asimismo, se demuestra la alineacion de las hipdtesis con las
tendencias actuales en la gestion de relaciones con clientes.

La integracion de analisis cuantitativos y cualitativos, junto con una interpretacion de
los resultados més la combinacion de técnicas de logica difusa y un enfoque analitico
en la categorizacion de clientes no solo refuerza la validez de estas hipotesis, sino que
también proporciona un marco tedrico y préactico que puede ser aplicado en diversas

industrias, y ofrecer recomendaciones valiosas como herramientas préacticas para que las



empresas optimicen su gestion en un contexto de creciente complejidad y competencia.

La evidencia que respalda estas hipotesis sera fundamental para consolidar su relevancia

y aplicabilidad en el Aambito empresarial, contribuyendo asi a la literatura existente sobre

la gestion de productos sustitutos y la retencion de clientes y optimizacion de campanas.

1.3.

Objetivos

1.3.1. Objetivos Generales

a)

Desarrollar modelos de optimizacion para la gestion de productos sustitutos que
permitan integrar decisiones de almacenamiento, producciéon y fijacion de precios
bajo condiciones de demanda probabilistica que incluya las preferencias de los

clientes y restricciones dindmicas (variables en el tiempo).

Disenar y validar metodologias que incluyan conjuntamente el targeting y el diseno
de incentivos para clientes, basadas en logica difusa para optimizar la utilidad
asociada con campanas de retencion de clientes, con el fin de mejorar su efectividad

en mercados con altas tasas de abandono.

1.3.2. Objetivos Especificos para el Primer Trabajo

Disenar un modelo que integre decisiones de almacenamiento, produccion y fija-
cion de precios para productos sustitutos, adaptandose a condiciones de demanda
no fija y probabilistica (Optimizacion de la gestion de productos sustitutos, en un

contexto de un modelo de lot-sizing).

Investigar como las variaciones en precios y caracteristicas de los productos afec-
tan la demanda de productos sustitutos, utilizando modelos de eleccion discreta

para representar esta relacion (Analisis de la sensibilidad de la demanda).

Disenar un algoritmo que integre dos metaheuristicas de optimizaciéon por enjam-
bre (PSO) para resolver la complejidad no lineal del modelo, donde una busca la
optimizaciéon global y la otra mantiene el equilibrio intertemporal en las decisio-

nes de almacenamiento y demanda (Desarrollo de un algoritmo de optimizacion

hibrido de PSO).



1.3.3. Objetivos Especificos para el Segundo Trabajo

» Desarrollar un sistema de categorizacion de clientes utilizando logica difusa (Mam-
dani FIS) para identificar aquellos con mayor propension a abandonar la empresa,
facilitando la creacion de campanias de retencion mas efectivas (Implementacion

de técnicas de logica difusa).

= Disenar y optimizar campanas de retenciéon de clientes basadas en el analisis
de datos, maximizando la utilidad de las intervenciones dirigidas a diferentes

segmentos de clientes (Evaluacion de estrategias de retencion de clientes).

Estos objetivos reflejan un enfoque integrado que busca no solo optimizar la gestion
de productos en un contexto competitivo, sino también mejorar la relaciéon con los
clientes a través de estrategias de retencion basadas en anélisis de datos y técnicas de
optimizacion.

Esta investigacion propone metodologias novedosas que, mediante simulaciones numé-
ricas, muestran su potencial para mejorar la gestion de inventarios, precios y campanas
de retencion en contextos de incertidumbre. Los resultados tienen sus alcances en entor-
nos simulados y establecen una base para futuras validaciones empiricas en escenarios
reales. Una validacion empirica, aplicada en empresas especificas, podria reforzar ain
més la aplicabilidad de los modelos propuestos, permitiendo ajustar pardmetros en fun-
cioén de datos reales y explorar su efectividad en diferentes industrias. Al momento del
desarrollo de este informe ya se esté trabajando en el desarrollo de encuestas que permi-
tan emular de mejor manera las preferencias y decisiones de los clientes, como también

levantando informacion real de costos de empresas.

1.4. Contexto de la Investigacién

La investigacion contribuye al desarrollo de modelos que apoyan la toma de decisiones
en entornos con informacion limitada. En el &mbito de la gestion empresarial, la optimi-
zacion simultanea de inventarios, precios y almacenamiento en mercados con productos
sustitutos, asi como el diseno de estrategias efectivas de retencion de clientes, han sido

desafios persistentes. Aunque por una parte, se han desarrollado modelos clasicos que



consideran demandas deterministas, estos enfoques no capturan la complejidad de mer-
cados dinamicos con restricciones de capacidad y preferencias cambiantes de los clientes.
Por otra parte, los enfoques tradicionales para la predicciéon de abandono y la segmen-
tacion de clientes solo aplican logica difusa a problemas especificos. Esta investigacion
aborda estas brechas al proponer dos contribuciones clave que, aunque aplicadas en do-
minios distintos, comparten un objetivo comun: "Maximizar la rentabilidad como
criterio central en la toma de decisiones empresariales". Las contribuciones son:
(1) un modelo de optimizacion integrado que combina decisiones de almacenamiento,
produccion y fijacion de precios en un entorno de demanda probabilistica. Ademés, el
enfoque hibrido desarrollado utiliza técnicas de optimizaciéon por enjambre de parti-
culas (PSO) y un método de punto fijo, lo que representa una importante innovacion
metodologica. En resumen, la primera contribucién optimiza decisiones de inventario,
produccion y precios en un contexto probabilistico con restricciones de capacidad, y
(2) un enfoque profit-driven para disefiar campanas de retencion de clientes basado en
sistemas de inferencia difusa y segmentacion. En ésta se realiza la asignacion eficiente
de recursos a las estrategias de retencion a través de técnicas de logica difusa en el pro-
ceso predictivo para categorizar clientes segiin su propensiéon al abandono en conjunto
con la implementacién de un modelo de optimizaciéon basado en la maximizacion de
beneficios, abordando limitaciones de los modelos existentes y proponiendo soluciones
replicables en otros contextos. En resumen, la segunda contribuciéon optimiza estrate-
gias de retencion de clientes, introduciendo una relacion dindmica entre incentivos y
tasas de aceptacion. Ambas contribuciones se enmarcan en el paradigma de la analitica
prescriptiva, que busca recomendar acciones 6ptimas basadas en un anélisis cuantitativo
riguroso y ademas, que no solo aportan soluciones a problemas especificos y a mejorar
la precision en la toma de decisiones empresariales, sino que también avanzan el estado
del arte en sus respectivos campos, al generar una base tedrica y nuevas perspectivas
metodologicas para futuras investigaciones en optimizacion empresarial, especificamen-
te, en areas como la resiliencia empresarial o la planificacion sostenible. En particular,
la replicabilidad y adaptabilidad de los modelos en entornos de incertidumbre y restric-
ciones complejas, los posiciona como una herramienta de apoyo para los tomadores de
decision en industrias que enfrentan condiciones de mercado dinamicas.

El contexto abarca empresas que enfrentan restricciones de capacidad y cambios en las
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preferencias de los clientes, lo que les obliga a adaptarse a la disponibilidad de productos
y a las condiciones del mercado. Estos modelos propuestos se aplican particularmente
en industrias donde los productos son sustitutos, como el sector alimentario, de bebidas,
o productos de consumo masivo, donde la competencia y la escasez son factores criticos.
Como parte de esta investigacion, dos trabajos fueron terminados en su totalidad, donde
un primer trabajo fue publicado en una revista cientifica de corriente principal, un
segundo trabajo esta siendo enviado a una revista cientifica de alto impacto y un tercer

trabajo esta en proceso de desarrollo.

= Meza, A., Latorre, P., Bonacic, M., Lopez-Ospina, H., Pérez, J., Optimizing In-
ventory and Pricing for Substitute Products with Soft Supply Constraints. Mathe-
matics 2024, 12, 1751.

= Meza, A., Latorre, P., Lopez-Ospina, H., Pérez, J., A prescriptive analytics ap-
proach to design profit-driven retention campaigns. Fxpert Systems with Applica-

tions.

Ademés, parte de esta investigacion fue presentada en varias conferencias internacio-
nales como: en la version N°33 de la Conferencia Europea en Investigacion de Opera-
ciones (Euro2024) en Copenhague, Dinamarca. También se present6 en la version N°8
del Simposio Internacional en Optimizacion Combinatoria (ISCO2024) en Santa Cruz
de Tenerife, Espana, en la Conferencia Internacional para académicos y profesionales
de Investigacion y anélisis de operaciones INFORMS ALIO-ASOCIO 2024 en Mede-
llin, Colombia, en la version N°23 de la Conferencia de la Federacion Internacional de
Sociedades de Investigacion de Operaciones (IFORS2023) en Santiago de Chile, en la
version N°21 del Congreso Internacional Latino-Iberoamericano de Investigacion Opera-
tiva (CLAIO2022) en Buenos Aires, Argentina y en la version N°14 del (OPTIMA2021)
de la Conferencia bianual del Instituto Chileno de Investigacion Operativa (ICHIO) en
Talca, Chile, lo que resalta la relevancia y aplicabilidad de los modelos propuestos en

el estudio en el campo de la investigacion de operaciones y la gestion empresarial.

1.5. Estructura del informe

A continuacion, se detalla la estructura del presente informe:
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a)

Capitulo Introduccion. Este capitulo contextualiza el problema de investigacion,
destacando su relevancia académica y aplicada. Ademas, se formulan las hipétesis
que orientan el estudio, asegurando un enfoque estructurado hacia los objetivos
planteados. Se definen los objetivos generales y especificos de la investigacion, y
por tltimo, se presenta una vision general de la estructura del informe, facilitando

la comprension integral del desarrollo y alcance del trabajo.

Capitulo Revision bibliogréafica general y especifica para esta investigacion. Aqui
se presenta un anélisis de la literatura, en el que se detallan conceptos y temas
clave necesarios para una mayor comprension de los modelos previos y enfoques
abordados en la investigacion, estructurados asi: 1.) Optimizacion de inventarios
y precios: Se analizan enfoques existentes en produccion, gestion de inventarios y
fijacion de precios de productos sustitutos, destacando las limitaciones de mode-
los tradicionales, que suelen asumir escenarios estaticos y deterministas. Ademaés,
se revisan avances en modelos de eleccion discreta multinomial basados en logit,
destacando su integraciéon con estrategias dinamicas que responden a mercados
competitivos y sensibles al tiempo. 2.) Diseno de campanas de retencion de clien-
tes: Se incorpora la légica difusa, en particular mediante el método Mamdani,
para categorizar clientes en funcion de su propension al abandono (churn). Esta
permite mejorar la precision de las estrategias de fidelizacion y optimizar el uso
de recursos de la empresa. La investigacion combina técnicas de categorizacion
con modelos clésicos de campanas de retencion, logrando soluciones novedosas y
econémicamente viables. Por tltimo, la investigacion resalta la importancia de
la inteligencia computacional como concepto que engloba computacion evoluti-
va (PSO, primer trabajo) y logica difusa (Mamdani FIS, segundo trabajo), para

fortalecer la coherencia y aplicabilidad de las dos contribuciones.

Capitulo : Metodologia propuesta para esta investigacion. Aqui se presentan
dos propuestas de modelos que brindan herramientas para el apoyo a la toma
de decisiones: En primer lugar, nos centraremos en un modelo de optimizacion
de beneficios para productos sustitutos en un mercado competitivo, que es sensi-
ble al tiempo y enfrenta condiciones de escasez y preferencias cambiantes de los

consumidores. Se considera la influencia de los costos de produccion y el manteni-
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miento de inventarios, utilizando un modelo de eleccion discreta para capturar la
demanda y la sensibilidad al precio. En segundo lugar, el modelo permite ayudar
a las empresas en el diseno de campanas para la retenciéon de clientes a través
de la unién de dos etapas metodologicas enlazadas: la primera es la elaboracion
de un método de inferencia difusa inspirado en el modelo de Mamdani para eva-
luar la probabilidad de abandono de clientes, conocidos como ‘churners’. Este
enfoque implica el analisis de tres factores de entrada clave: el valor de compra
(V), la frecuencia de compra (F) y la lealtad (L) de cada cliente, con el objetivo
de calcular un indice numérico (D) que caracterice a cada cliente. Este indice
facilitara la clasificacion de clientes segin su propension de dejar la empresa e
irse a la competencia. De esta manera, se podré identificar de manera efectiva a
aquellos clientes que requieren ser incluidos en campanas especificas destinadas a
retenerlos, optmizando asi los recursos y maximizando el retorno de inversion en

estrategias de fidelizacion.

Capitulo 4 Presentacion y anélisis de los principales resultados de esta investi-
gacion, para cada uno de los métodos presentados en la seccion anterior. En este
capitulo, se realiza un anélisis de los resultados obtenidos, evaluando cémo estos
responden a las necesidades planteadas en los distintos escenarios abordados en

cada una de las contribuciones.

Capitulo : Principales conclusiones de esta investigacion, y propuestas de trabajo
futuro para su continuidad. En este tltimo capitulo, se resume lo desarrollado en
la investigacion, resaltando los hallazgos mas relevantes, acompanado del anali-
sis correspondiente de los resultados obtenidos. Finalmente, en cuanto a posibles
extensiones de los modelos planteados, se exponen sugerencias para tener en con-

sideracion ciertos aspectos que planteen un contexto de mayor complejidad.
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Capitulo 2
Revisiéon Bibliografica

En este capitulo se presenta una revision bibliografica sobre los topicos abordados en la
presente tesis. Cada tema se complementa con un anélisis y revision de estudios previos
en los que han realizado investigaciones relacionadas. El primer tema que se introduce
corresponde a la integracion de un modelo de eleccion discreta con estrategias de inven-
tario y fijacion de precios, con una revision de enfoques de optimizacion en mercados
competitivos. El modelo integra eficazmente la fijacion de precios, la producciéon y el
almacenamiento para maximizar los beneficios de la empresa en entornos restringidos.
Luego, se aborda el diseno 6ptimo de campanas de retencién de clientes a modo de
maximizar la utilidad que se podria obtener de una campana. Finalmente, se introduce
el concepto de inteligencia computacional (IC), el cual constituye el marco metodolo-
gico unificador que articula ambas contribuciones, al integrar enfoques de computacion
evolutiva (por ejemplo, la Optimizacién por Enjambre de Particulas, PSO) y logica
difusa, los cuales sustentan el niicleo metodologico de este trabajo. La incorporacion
explicita de IC fortalece la cohesion de la investigacion, evidenciando que, pese a sus di-
ferencias en aplicaciones especificas, las contribuciones comparten una fundamentacion
metodologica comun y complementaria.

En los diversos trabajos de investigacién que componen a esta tesis, se busca resolver
una serie de probleméticas relacionadas a la toma de deciones que no han sido tratadas
con anterioridad en la literatura. Las investigaciones presentadas tienen un caracter
aplicado. En particular, el primer trabajo aborda un modelo de optimizacion de be-
neficios para productos sustitutos en un mercado competitivo, sensible al tiempo, con

escases y preferencias de usuarios cambiantes. El modelo tiene en cuenta los costos de
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produccién y el mantenimiento de inventarios, utilizando un modelo de eleccion discreta
para representar la demanda y la sensibilidad al precio, asi como la disponibilidad de
productos y preferencias cambiantes de los consumidores. La investigacion ofrece un
enfoque novedoso para gestionar inventarios, producciéon y precios en un contexto de
competencia por productos sustitutos. En este marco, se consideran conceptos clave que
deben ser conocidos para comprender el estudio, entre estos estéan: pricing, lot-sizing,
demanda estocastica, modelo logit multinomial restringido (CMNL), método punto fijo
y optimizacion por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en ingles).

Por otro lado, el segundo trabajo considera la utilizacion de una técnica de logica difusa
a través del andlisis de miltiples factoresE]; es decir, de la informaciéon de los clientes,
para categorizarlos acorde a su propension o tendencia a abandonar o no la empresa,
y con ello definir a cuales de ellos se debe aplicar o no la campana disenada. Con
una contribucion cientifica aplicada, el aporte de esta parte de la investigacion radica
en la combinaciéon de una técnica novedosa de categorizacion de clientes respecto de
la propension a dejar la empresa (Geramian & Abrahaml| 2021)), en conjunto con la
extension de un modelo clasico para el diseno de campanas de retencion de clientes
(Neslin et al., 2006), los que combinados proveen de soluciones efectivas y de bajo costo

de implementacion para apoyar a los responsables de la toma de decisiones.

2.1. Integraciéon de modelos de elecciéon discreta con

estrategias de inventario y fijaciéon de precios

La revision de la literatura se estructura en torno a tres objetivos primordiales. Pri-
mero, destaca la importancia y diversidad de las publicaciones que abordan decisiones
relacionadas con la produccion, la gestion de inventarios y las estrategias de fijacion de
precios. En segundo lugar, explora la interaccion entre los modelos de eleccion discreta
multinomial fundamentados en la funcién logit y los métodos utilizados para la estima-
cion de precios en diferentes contextos. Por tltimo, proporciona una integracion de las

contribuciones del modelado matemético en el ambito del modelo de eleccién discreta

'Especificamente se hace referencia al método de Mamdani (Geramian & Abraham) [2021). Es una
técnica de mapeo de relaciones de entrada a salida donde hay incertidumbre de datos, mas de una
entrada, una salida y una relaciéon desconocida entre las entradas y salidas. Consta de las etapas de
fuzzificacion, base de reglas difusas "si-entonces", inferencia difusa y agregacion y, defuzzificacién
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logit restringido.

2.1.1. Pricing

La fijacion de precios se configura como una estrategia importante para la optimizacion
de beneficios empresariales, dentro de la teoria econémica. Esta técnica ha demostrado
ser eficaz en la maximizacion de utilidades de las firmas, al permitir la alineacion de
precios con la disposicion a pagar de los consumidores y la estructura de costos de
produccion, lo cual facilita la captura de excedentes econdémicos y la mejora de la
rentabilidad.

A pesar de las dificultades que enfrentan las empresas para estimar el precio de reserva
de los consumidores, |Bitran & Ferrer| (2007) consideran que diversas técnicas basadas
en el analisis del comportamiento del mercado pueden facilitar esta estimacion. Estas
técnicas permiten el diseno de estrategias de precios que consideran la heterogeneidad en
los gustos y preferencias de los consumidores. El precio se ajusta segtun la disposicién a
pagar de los consumidores y la atractividad de los productos, mientras que las empresas
deben tener en cuenta las limitaciones en el control de estos parametros y la influencia
de la competencia en el mercado.

Pérez et al| (2016)) proponen un modelo de maximizacion de utilidades que incorpora
la méaxima disposicion a pagar de los consumidores (MWTP) para la determinacion de
precios. Los autores evidencian que este enfoque proporciona estimaciones de utilidades
mas precisas que aquellos que no integran el MWTP. Asimismo, destacan que el uso de
un modelo logit multinomial (MNL) para capturar el comportamiento del consumidor
es una practica estdndar en la literatura de pricing.

En esta linea, se observa que la incorporaciéon de restricciones en la maximizaciéon de
utilidades del consumidor anade complejidad al proceso de fijacién de precios. Martinez
et al. (2009) abordan esta complejidad utilizando un modelo logit multinomial restrin-
gido (CMNL), que permite integrar restricciones del comportamiento del consumidor
mediante funciones de cut-off.

La técnica descrita ha sido efectiva en modelar la demanda en diversas industrias.
Bierlaire et al.| (2010)) indican que, los modelos CMNL son heuristicos, aproximéndose
a soluciones 6ptimas en problemas restringidos. Asimismo, Castro et al. (2013)) afirman

que los modelos CMNL son 6ptimos para capturar el comportamiento del consumidor
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en contextos especificos, dado que se ajustan mejor al modelo logit multinomial (MNL)

bajo condiciones de restriccion.

2.1.2. Lot-sizing

Es ampliamente investigado en la planificacion de producciéon de bienes, porque permite
optimizar la asignacion de recursos para cumplir con los objetivos empresariales en un
entorno de mercado especifico.

El problema de lot-sizing es una cuestion de planificacion a mediano plazo que in-
volucra decisiones sobre materiales, cantidades de produccién y tamanos de lote para
alcanzar los objetivos empresariales, como la minimizacion de costos y la satisfaccion de
la demanda (Karimi et al., 2003). Los autores destacan que tales decisiones son funda-
mentales, dado que afectan directamente la productividad y el rendimiento de la firma.
Identifican las caracteristicas fundamentales de los modelos de lot-sizing, que incluyen
el horizonte de planificacion, la demanda, el nimero de productos, las restricciones y la
escasez. El horizonte de planificaciéon puede ser finito, asociado a una demanda dina-
mica, o infinito, vinculado a una demanda estacionaria. La demanda puede ser estatica
(constante en el tiempo) o dindmica, y esta tltima puede ser determinista (conocida
previamente) o probabilista (estimada mediante calculos de probabilidad), siendo esta
tltima més compleja en términos de resolucion.

El lot-sizing se aplica tanto a un solo producto como a miultiples bienes, siendo los mode-
los multi-item mas complejos que los univariantes. Ademaés, las restricciones adicionales,
como capacidad de almacenamiento, presupuesto, personal y maquinaria, aumentan la
dificultad del problema. En caso de escasez de bienes, los modelos pueden contemplar
la opcién de satisfacer la demanda futura mediante backlogging o no cubrirla comple-
tamente. Usualmente, se incluye un costo de escasez en la funcién objetivo para mitigar

el impacto de la escasez.

Modelo lot-sizing

Karimi et al. (2003) propusieron el modelo que se muestra en el cuadro[2.1] Este modelo
busca optimizar el proceso de lot-sizing considerando costos asociados a produccion,

almacenamiento y escasez, mientras se ajusta a las restricciones operativas.
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Componentes Formulacion Canénica

Descripcion

Notacion matemaéatica I

Inventario disponible al final del periodo t.

di Demanda del producto en el periodo t.

Xt Cantidad producida en el periodo t.

Ct Costo de produccion por unidad variable en el periodo t.

ht Costo de almacenamiento por unidad en el periodo ¢.

St Costo de instalacion en el periodo t.

Y: Variable binaria: 1 si el producto se produce en el periodo t,
0 si no.

Funcién Objetivo min Z = Zthl(StYi + Ce Xt + hely) Minimizar el costo total de produccién, instalacién y almace-
namiento.

Restricciones Xe+ L1 — Ly =dy, Vte{l,..., T} Restricciéon de flujo: Equilibrio entre produccién, inventario y
demanda. El objetivo es que la produccién del periodo, junto
con el inventario del periodo anterior, se iguale a la demanda
y al stock actual registrado

X <Y: Z’;:l D;, vte{l,...,T} Limitacién de produccion segun capacidad disponible.
Y; € {0,1}, Vvte{l,...,T} Indicador binario de produccién.
X, It >0, Vvee{l,...,T} Restriccion de no negatividad para produccién e inventario.

Cuadro 2.1: Tabla de componentes, formulacién canénica y descripcion

En esta tesis se adapta el modelo para incluir demanda estocastica y fijacion de pre-
cios, empleando un modelo logit multinomial restringido para capturar la conducta del

consumidor y aplicar restricciones de lot-sizing mediante ecuaciones cut-off.

2.1.3. Demanda estocastica

La demanda es esencial para la optimizaciéon en la toma de decisiones empresariales y
puede ser representada de diversas formas: la demanda estatica, constante en el tiem-
po, v la demanda estocastica, que refleja un consumo dinamico probabilista y es méas
compleja (Castro et al., 2013)). La investigacion desarrolla un modelo que usa demanda
estocéstica para parametrizar el consumo y determinar los precios de los bienes segiin
las preferencias de los consumidores.

Cuando se examina la integracion en la toma de decisiones sobre produccién, inventa-
rio y fijacion de precios, se consideran tanto los entornos estéaticos como los dindmicos.
En un contexto estatico, [Burwell et al.| (1997)) analizan los efectos sobre el precio y el
tamano del lote, incorporando parametros como los descuentos por cantidad y el flete
bajo una demanda lineal. Chang (2013) amplia este trabajo para analizar los descuen-
tos cruzados sobre las mismas variables. Ademas, [Taleizadeh et al| (2020) consideran
el impacto de las emisiones de didxido de carbono en estas decisiones. En un contexto
dindmico, los trabajos seminales de Thomas| (1970) y |Wagner & Whitin| (1958) desta-
can la variabilidad de los precios 6ptimos en distintos periodos, independientes entre si.

Estos trabajos incluyen modelos matematicos y algoritmos que abordan decisiones si-
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multaneas de precio y produccién para un tdnico producto con una funcién de demanda
determinista, excluyendo los pedidos pendientes. [Zhang et al. (2008]) desarrollaron un
modelo analitico que informa de las decisiones sobre precios, promociones e inventarios
para un tunico articulo dentro de un horizonte finito, centrandose en la maximizacion
de beneficios mediante revisiones periodicas. Dong et al. (2009) estudiaron politicas di-
namicas de fijacién de precios y control de inventarios para productos sustitutivos en el
suministro a largo plazo de un minorista con periodos de venta cortos, utilizando un mo-
delo de eleccién discreta logit multinomial para la demanda de los consumidores. Smith
et al.| (2009) abordaron la optimizacion de la planificacién conjunta de inventarios, pro-
duccién y fijacién de precios para un tnico articulo con limitaciones de capacidad e
inventario, maximizando los beneficios en un horizonte multiperiodo discreto. |Avinadav
et al. (2014)) propusieron y analizaron dos modelos matematicos para la fijacion Opti-
ma de precios, cantidad de pedido y periodo de reposicion, considerando funciones de
demanda separables en componentes de precio y antigiiedad. A partir de estos traba-
jos, algunos autores ampliaron el analisis para incorporar precios de referencia en las
dindmicas de inventario y fijaciéon de precios, suponiendo una valoracién positiva por
parte del consumidor de los cambios de precio a lo largo del tiempo (Giiler, 2013} |Giiler

et al., 2014} Xue et al.; [2016} Liu et al., [2019)).

2.1.4. Modelo Logit multinomial restringido

Un modelo de estimaciéon de la demanda muy aceptado y utilizado en marketing pa-
ra analizar las preferencias de compra de los consumidores es un modelo de eleccion
discreta conocido como logit multinomial (MNL) y sus extensiones. Estos modelos, en-
raizados en la teoria microeconémica de maximizacion de la utilidad, se han integrado
en diversos estudios teodricos y aplicados. En el &mbito de las decisiones logisticas y de
produccion, la consideracion conjunta de los precios de venta de uno o mas productos
ha sido explorada por investigadores como |Liier-Villagra & Marianov| (2013)) y Wang
et al. (2023)). Ghasemy Yaghin et al. (2014) propusieron un modelo multietapa que in-
corporaba decisiones sobre el tamano del lote, la fijacién de precios y la coordinacion,
utilizando una funcién de demanda logit multinomial. Terzi et al.| (2023)) se centraron
en las decisiones de precio y tamano de lote para un fabricante que vende un tnico

producto a través de distintos canales, con el objetivo de disenar un plan de produccion
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y unos precios 6ptimos. |Adeinat et al.| (2022) estudiaron la coordinaciéon de la cadena
de suministro mediante un modelo no lineal de optimizacién entera, haciendo hincapié
en la importancia de considerar precios de venta variables para minoristas dispersos
geograficamente con estructuras de costos y estrategias de comercializacion distintas.
Sus conclusiones sugieren que los modelos con precios de venta variables generan mayo-
res beneficios que los que tienen precios de venta uniformes, y proponen un algoritmo
de recocido simulado (SA) para optimizar la soluciéon. Un supuesto importante de los
modelos logit multinomiales (MNL) cléasicos es el comportamiento compensatorio de
los responsables de la toma de decisiones, que implica una estrategia de decisién que
permite el intercambio o la variacion entre los valores de los atributos para mantener un
nivel fijo de utilidad (Adane et al., 2023} |Zheng et al., 2024). Sin embargo, estos modelos
no tienen en cuenta umbrales o limites en los atributos, como el precio, y suelen pasar
por alto el impacto de la escasez de productos o la competencia entre consumidores por
unidades limitadas. En escenarios practicos en los que los supuestos ilimitados no son
realistas, es necesario restringir o penalizar alternativas especificas para ajustarse a las
restricciones del sistema y de los consumidores. Basdndose en los trabajos de |[Swait &
Adamowicz (2001)); Cascetta & Papolal (2001); [Martinez et al. (2009) proponen un mo-
delo heuristico multinomial logit restringido (MNL). Este modelo incorpora la funcion
de utilidad de los consumidores y las restricciones endogenas del sistema, incluyendo
la capacidad o la oferta de bienes y servicios. Se parte del supuesto de que la utilidad
puede separarse en términos compensatorios y no compensatorios, que indican la viabi-
lidad o disponibilidad de cada alternativa. Para ello se utilizan funciones de corte o de
penalizacion logaritmica, que pueden imponerse a atributos individuales o a condicio-
nes del sistema. Estas funciones de penalizacion facilitan una transicién suave entre el
espacio compensatorio factible y el espacio no compensatorio no factible, permitiendo
ligeros incumplimientos de ciertas restricciones.

Las aplicaciones recientes del modelo logit multinomial restringido (CMNL) abarcan
diversos ambitos, como la eleccion del modo de transporte (Castro et al., [2013)), la
seleccion de escuelas (Martinez et al. [2011), la economia urbana (Martinez & Dono-
so, [2010; Martinez & Hurtubia, [2006)), la tarificacién de aparcamientos (Zhang & Zhu,
2016), la modelizacion de ubicaciones (Lopez-Ospina et al., 2021)), el desarrollo de ener-

gias renovables (Oehlmann et all 2021) y la modelizacion de la eleccion de rutas en
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redes de transporte ferroviario urbano (Shih et al.; 2024)). Para integrar las caracteristi-
cas de los consumidores, se utiliza el logit multinomial (MNL), que evalta la utilidad de
los clientes (Pérez et al., 2016|). La variante logit multinomial restringida (CMNL) per-
mite una descripcion més precisa al considerar la maxima disposicion a pagar (MWTP)
mediante funciones cut-off. Ademas, se pueden aplicar restricciones adicionales usando
funciones suavizadas para detallar el comportamiento del consumidor. Segin [Castro
et al.| (2013), los modelos MNL incluyen componentes deterministas y aleatorios, mien-
tras que CMNL anade un componente no compensatorio para atributos cercanos a
umbrales. |Lopez-Ospina et al.| (2021]) demuestran que CMNL ofrece una representacion
més realista al considerar restricciones endogenas. Esta investigacion analiza el con-
sumo de dos productos sustitutos, incluyendo funciones suavizadas de atractividad y
sensibilidad al precio, ademas de evaluar la producciéon y almacenamiento disponibles.
Aunque el CMNL se ha empleado en decisiones de fijacion de precios (Pérez et al.|
2016; Pérez & Lopez-Ospina, 2022)), principalmente analizando el impacto de las res-
tricciones en la disponibilidad méxima de pago a los distintos consumidores, ninguno
de los modelos incorpora la influencia de las restricciones exégenas o del sistema en
un entorno dinamico o intertemporal de gestion integrada de inventarios con fijacion
de precios. Los modelos de demanda basados en CMNL se convierten en problemas
multidimensionales de punto fijo cuando incorporan restricciones del sistema como las
capacidades o la oferta. Esto se debe a que la decision de compra de un agente influye
en las decisiones de los demés y puede alterar las preferencias de aquellos que no tienen

acceso a un producto debido a su escasez.

2.1.5. Meétodo de punto fijo

Este método analiza la convergencia de las variables y confirma la existencia de una
solucion a través de un proceso iterativo, donde el objetivo es que el valor x coincida con
la estimacion dada por la funcion g(z) evaluada en x (Biazar & Amirteimoori, 2006).
A continuacion se ilustra este procedimiento:

Sea g(z) una funcién dada, definimos f(x) como:

flz)=g(x) —x (2.1)
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El objetivo es minimizar f(z), lo que se puede expresar como:

min f(z) = min (g(z) — z) (2.2)

La raiz de f(z), denotada como z*, se encuentra cuando:

f(@")=0 <= g(@") —2"=0 <= g(a") =2~ (2.3)

Para alcanzar esta solucion, se inicia con una estimacién inicial de x y se refina itera-
tivamente para asegurar la convergencia de f(z).

En el estudio, se aplica el método de punto fijo para estimar el inventario de productos
y se utiliza la optimizacién por enjambre de particulas (PSO) para resolver el problema

de optimizacion.

2.1.6. Optimizacion por enjambre de particulas

Los algoritmos de Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO), se basan en la mo-
delizacion del comportamiento social observado en agrupaciones naturales como mana-
das y bandadas (Kennedy & Eberhart,, [1995)). Este método heuristico utiliza particulas
que se mueven estocasticamente en el espacio de bisqueda, ajustando su velocidad en
funcién de la mejor posicion local y global encontrada.

Parsopoulos & Vrahatis (2010) describen cinco principios bésicos de la inteligencia de
enjambre, propuestos por Millonas| (1994) (Van Den Berghl (2001)): 1. Proximidad (el
enjambre debe ser capaz de realizar calculos simples en el espacio y el tiempo), 2.
Calidad (el enjambre debe ser capaz de percibir los cambios de calidad en el entorno y
responder a ellos), 3. Diversidad de respuestas (el enjambre no debe limitar su forma
de obtener los recursos en un ambiente estrecho), 4. Estabilidad (el enjambre no debe
cambiar su modo de comportamiento con cada cambio ambiental) y 5. Adaptabilidad

(el enjambre debe cambiar su modo de comportamiento cuando este cambio lo amerite).

Descripcion de Algoritmo PSO

En el contexto del algoritmo, se establece un enjambre S compuesto por N particulas

(x;), que representan posibles soluciones candidatas al problema de optimizacion. Estas
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particulas evolucionan durante ¢ iteraciones en el espacio de busqueda A para identificar

la solucion 6ptima. Se tiene:

S = {xl,l‘g,...,{f]\[} (24)
X, = (xil?xﬁ?"'?xin)TEA, Z:l,’N (25)

Cada particula ¢ posee una posiciéon p; y una velocidad v; en cada iteracion ¢:

pi = (pi,pizs - pin)" €A, i=1,...,N (2.6)
Uv::(vz'hvz'27-~,vm)T€A, 1=1,...,N (2.7)

La velocidad de cada particula se actualiza considerando la mejor posicién encontrada
hasta el momento para dicha particula, que corresponde a la solucién que minimiza la

funcion objetivo f; = fi(x;):

pi(t) = arg mtin fi(t) (2.8)
P ={pi,ps,...,pn} (2.9)

El algoritmo también incorpora un componente de comportamiento social, lo que im-
plica la comunicacion entre particulas. Asi, se define la mejor posicion global hasta la
iteracion t como aquella particula que proporciona el valor minimo global de la funcién

objetivo dentro del enjambre:

py(t) = argmin f(p;(t)) (2.10)

Esto asegura que la bisqueda se realice de manera colaborativa, utilizando tanto el
conocimiento individual como el colectivo para mejorar la convergencia hacia la solucion

Optima.

Las figuras [2.1(a)| y [2.1(b)| muestran las variables que determinan el procedimiento de

iteracion y la nueva posiciéon de la particula x; en la iteracion k£ + 1, incluyendo el
mejor rendimiento individual (influencia de su memoria), el mejor rendimiento global
(influencia social), y la velocidad de la iteracién anterior (vF). Cada particula ajusta su

posicion en el espacio de soluciones mediante tres componentes: (1) Velocidad propia,
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la cual guia su movimiento por inercia; (2) Mejor desempefio propio, la cual atrae
hacia el 6ptimo historico; y (3) Mejor desempeno de vecinos, la cjual orienta hacia el
mejor hallazgo de sus vecinos, promoviendo la cooperacion en la biisqueda de soluciones

optimas (Dubreil et al., 2005; |Wang et al., 2018).

AR
S
id ..
?A@ #Tnfluencia de la )
m”’ memoria de la particula
> B

-» Vi

v o e
o e o

(a) Esquema de iteracion de particulas.

hacia el mejor
desempefio propio

—\
Q . hacia el mejor
\ Odesempeﬁo de
particula sus vecinos

velocidad propia

hacia el punto
accesible siguiendo
velocidad propia

(b) Ajuste de posicion de una particula en el espacio de solucion.

Figura 2.1: Representacion de la iteracion y posicionamiento de particulas en PSO.

Shiet al. | (2001)) proponen la variante de PSO que es utilizada en este estudio y se define

mediante las siguientes ecuaciones:

U)(t) = Wmax T (wmax - wmin) : (213)

t
T
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En este modelo, ¢; y ¢p representan los coeficientes de aprendizaje cognitivo y social,
respectivamente, mientras que Ry y Ry son términos aleatorios entre 0 y 1. El peso de
inercia w(t) ajusta la velocidad de la particula, favoreciendo una exploracion global ini-
cial y una convergencia mas local en iteraciones posteriores, lo que mejora la capacidad

de convergencia en comparacion con el algoritmo original (Jaberipour et al., |[2011)).

2.2. Diseno de campanas de retencion de clientes

El autor |Neslin et al.| (2006 definié la rotacion de clientes como la tendencia de los
clientes a dejar de hacer negocios con una empresa en un periodo de tiempo determi-
nado. La prediccion de la rotacion de clientes se encuentra en el centro de los esfuerzos
de la campana de retencion. La prediccion de churner y no-churner (quien abandona
o no-abandona, por su significado en espafiol y que se usara churn en adelante) es una
herramienta 1til para predecir el riesgo de abandono del cliente. Otros autores como
Pérez et al. (2016)), Zambrano-Rey et al.| (2019), |Lopez-Ospina et al.| (2021), Maldonado
et al.| (2021)) y Page et al.| (2021]), coinciden con esta definicion.

Extendiendo el modelo de Neslin et al| (2006), los autores |Verbraken et al.| (2012)),
Oskarsdottir et al.| (2018) y Maldonado et al.| (2021), desarrollan esquemas para definir
campanas Optimas, ayudando a los tomadores de decisiones a definir a cuales clientes
aplicar la campana y a cuéles no, a modo de maximizar la utilidad que se puede atribuir
a la aplicacion de la campana. Esta investigacion tiene dos etapas, la primera se enfoca
en la elaboracién de una categorizacion de clientes, que permite ordenarlos para conocer
cuéal de ellos tiene mayor propension a dejar de ser clientes y cambiar de empresa, lo que
se realizara con la técnica de inferencia difusa MISOP}Mamdani (Geramian & Abraham|
2021), la que a través del andlisis de factores como el valor de las compras, la frecuencia
con la que realizan las compras y la fidelidad de los clientes, define reglas logicas, con
las que se usa logica difusa para definir la categorizacion de los clientes. La segunda
etapa, especificamente, es el diseno de la campana de retenciéon propiamente como tal,
la cual sera desarrollada con la familia de métodos que derivan del autor Neslin et al.

(2006).

2Sistemas difusos con multiples entradas de salida tnica (Multiple Input Single Output, por sus
siglas en inglés)
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En la etapa de construccion de modelos de prediccion, se pueden identificar al menos
las siguientes tendencias de investigacion, algunos autores se inclinan por modelos eco-
nométricos explicativos |Smail & Weijia (2017); Tamaddoni et al.| (2017); Malesios et al.|
(2018)); [Van den Bulte et al.| (2018); Lemmens & Guptal (2020). Otros autores utilizan

modelos de la familia de aprendizaje de maquinas no supervisado, como por ejemplo:

'Abbasimehr et al.| (2011} [2013]); Backiel et al.| (2016)); Kuo & Kusiak| (2019), y otros lo

hacen con modelos supervisados como son: Xie et al.| (2009); Coussement et al. (2010));
Yu et al.| (2011)); [Verbeke et al.| (2011a); Coussement| (2014al); Maldonado et al. (2015));
Gordini & Veglio (2017);|Coussement et al.| (2017a)); De Caigny et al.| (2018)); Amin et al.|
. Otros autores han realizado prediccion de churn con métodos tipo Mamdani,
como: Papa et al| (2021); [Sharma et al. (2022).

El autor |Geramian & Abraham| (2021) desarrolla una metodologia que calcula los va-

lores FLPN desfuzificados mediante la multiplicacion de los factores de entrada: valor
de compra (V), frecuencia de compra (F) y lealtad (L) (Madzik & Shahin| 2020), la

definicion de reglas logicas, con las que se usa logica difusa, para convertir éstos en

indices de prioridad o ponderacion, que se utilizaron para efectos de categorizacion de
los clientes. En este trabajo se aborda un esquema similar, en el que se consideran los
tres factores de entrada tales como: el valor de las compras (V), la frecuencia de las
compra (F) y la lealtad de los clientes, para determinar un valor numeérico (D) para
cada cliente y las categorizaciones de éstos en churner y no-churner, de acuerdo a la
propension a dejar o no la empresa, lo que sirve para definir a cuéles de ellos se debe

aplicar o no la campana.

Muchos autores han abordado el diseno de campanas de retencion (Bolton, [1998; (Ger-

pott et all [2001; [Wei & Chiul, [2002; Neslin et al., 2006; [Olson & Chael, [2012; [Verbraken|

et al., [2012; [Coussement et all 2017a); Keramati et al., [2020; [Uner et al., [2020; Kozak
et all |2021; Routh et all [2021}; Vo et al., [2021]).

El autor referente Neslin et al.| (2006) proporcioné un marco para caracterizar qué tan

bueno es un modelo para predecir la probabilidad de abandono en términos de una
métrica de ganancias que mide la efectividad de una campana de retencion de clientes
dependiendo de los resultados de un modelo predictivo. El documento proporciona una
métrica comin para medir campanas con diferentes modelos y con esta métrica permitio

calcular la ganancia.
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Es con el marco definido por Neslin et al.| (2006) que autores como [Verbraken et al.
(2012), |Oskarsdottir et al.| (2018) y Maldonado et al.| (2021)), profundizaron en la idea de
Neslin introduciendo cada vez mayores complejidades en la caracterizacion de clientes.
Nosotros nos enfocaremos en esta ultima linea Neslin et al.| (2006), |[Verbraken et al.
(2012), |Oskarsdottir et al.| (2018)), Maldonado et al.| (2021), con el objetivo de definir a
cuéles clientes aplicar o no campanas de retencion. Englobando nuestro estudio en este
contexto, pretendemos aportar en la etapa de categorizacion de clientes con el enfoque
de |Geramian & Abraham| (2021), enlazandolo con una extension del modelo de |[Neslin
et al. (2006, en la cual se considera el calculo de un umbral de corte 6ptimo que permita
decidir a cuales clientes aplicar o no la campana de retencion.

Los aspectos principales en esta parte de la investigacion son la prevencion de la pérdida
de clientes, la optimizacion orientada a beneficios y el analisis prescriptivo. Dado que
estos temas abarcan un amplio espectro, hemos enfocado nuestra revision bibliografica
en la brecha identificada y en los trabajos fundamentales para esta investigacion. En este
marco, hemos dividido esta secciéon en dos subsecciones interrelacionadas. La primera
subseccion revisa los métodos existentes para la prediccion del churn, con un énfasis
en el esquema que utilizamos como base, el cual emplea inferencia de l6gica difusa. La
segunda subseccion identifica la brecha en la literatura que nos lleva a este esquema
de analisis prescriptivo, destinado a abordar la rotacién de clientes, al tiempo que se
definen los incentivos que deben ofrecerse a estos clientes. Ademés, analiza la definicién

y relevancia de prevenir la rotacion utilizando métricas basadas en beneficios.

2.2.1. Predicciéon del churn

La pérdida de clientes se ha convertido en un problema relevante que afecta a muchas
industrias y en uno de los principales desafios que muchas organizaciones estan con-
frontando (Mitkees et al., 2017 Garcia et al., [2017)). Hoy en dia, el anélisis de esquemas
de rotacion de clientes se aplica a diferentes sectores tales como: mercados financieros
(Tang et al., 2014]), retail (Miguéis et al., 2012)), proveedores de servicio de correo elec-
tronico (Becker et al., [2020)), telecomunicaciones (Nath & Beharal [2003)), entre otros.

La predicciéon de la rotacion de clientes se encuentra en el centro de los esfuerzos de
la campana de retencion. Esta tematica adquiere particular relevancia en el sector de

las telecomunicaciones, donde, como indican (Gerpott et al., 2001; |Wei & Chiul, 2002;
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Coussement et al., 2017a)) el estudio del churn es relevante.

En el ambito de la prediccion de churn, los autores se han centrado en estudiar el
rendimiento de los modelos; entre los aspectos que conducen a una mejora se inclu-
yen la incorporacion de datos textuales (De Caigny et al., 2020)), la consideracion de
metodologias de aprendizaje sensible a los costos (Coussement, 2014b)), el uso de técni-
cas especificas de preparacion de datos (Coussement et al., 2017b), el uso de técnicas
avanzadas de machine learning (Al-Hashmi et al., [2022), la combinacion de técnicas
avanzadas de muestreo y aprendizaje sensible a los costos (Burez & den Poel, 2009), el
uso de un enfoque basado en el aprendizaje activo (Verbeke et al.l 2011a)), y el empleo
del enfoque hibrido SVM+NBTree propuesto (Verbeke et al., [2011b), entre otros.

En un contexto donde la entrada de nuevos clientes es limitada debido a altas tasas
de penetraciéon de mercado, el churn emerge como un indicador primordial de la com-
petencia. En esta linea, Dick & Basu| (1994) desarrollaron un marco conceptual para
comprender la lealtad del cliente, destacando la importancia de la interaccién entre la
calidad del servicio ofrecido por la empresa y la percepcion de dicho servicio por parte
de los consumidores.

Un prerequisito fundamental para enfocarse en el segmento 6ptimo de clientes implica
llevar a cabo una categorizacion efectiva de estos, tal como lo sugiere Madzik & Shahin
(2020), y, adicionalmente, predecir y analizar la rotacion de clientes, segtin |/Abbasimehr
et al.| (2013). La literatura existente revela que se han efectuado analisis exhaustivos
sobre tales esfuerzos de categorizacion, especialmente en relacién con el nivel de lealtad
del cliente. La nocién de lealtad se cimienta en el desarrollo de un vinculo psicologico
entre el cliente y una empresa, marca o producto, tal como discuten Meyer-Waarden
(2008)); |Choi & Choil (2014)); Wieseke et al.| (2014)). Esta conexion se evidencia a través
de compras reiteradas, una cierta tolerancia a variaciones de precio y recomendaciones
positivas por parte de los clientes.

Oliver| (1999) define la lealtad como un compromiso arraigado de continuar comprando
o apoyando un producto o servicio preferido de manera consistente en el futuro, mani-
festandose en la adquisicion recurrente de la misma marca o un conjunto especifico de
marcas. Esto ocurre a pesar de circunstancias situacionales y esfuerzos de marketing
que podrian inducir un cambio de comportamiento.

Con base en esta definicion, un nimero considerable de organizaciones aplican sistema-
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ticamente los principios y herramientas de la experiencia total del cliente para generar,
reforzar y mantener una lealtad duradera de los clientes (Mascarenhas et al., 2006)),
y los directivos definen la lealtad como el compromiso de seguir comprando un pro-
ducto o servicio, sean cuales sean las circunstancias (Narayandas|, 2005). Ademas, el
valor percibido del programa de fidelizacion era un predictor significativo de la lealtad
hacia el programa. A su vez, la fidelidad al programa predijo la fidelidad del cliente,
medida por las actitudes, la insensibilidad a los precios, el boca a boca y el compromiso
(Tanford & Baloglu, 2013). Aunque no existe una metodologia o enfoque tnico para
medir la lealtad, la literatura muestra varios métodos utilizados para este fin, como por
ejemplo: Net Promoter Score (NPS) (Reichheld, 2003)), Loyalty Ladder (Narayandas|
2005} Mascarenhas et al., |2006; Bandyopadhyay & Martell, [2007)).

En un reciente trabajo, Madzik & Shahin| (2020) pone mayor énfasis en la integracion
de factores conductuales junto a los actitudinales en el estudio de la lealtad del cliente.
Inspirdndose en la metodologia del Analisis Modal de Fallos y Efectos (FMEA)-una
técnica consolidada en la gestion de riesgos y control de calidad, que calcula el Nimero
de Prioridad de Riesgo (NPR) multiplicando tres factores de riesgo—, Madzik propone el
célculo del Numero de Prioridad de Lealtad (LPN). Este indice se deriva del producto
de tres dimensiones clave de lealtad: el valor de compra del cliente (V), la frecuencia de
compra (F) y lalealtad (L). Posteriormente, el LPN se utiliza como un indice global para
la clasificacion de clientes. No obstante, la formula de multiplicacién bésica del FMEA,
empleada en la metodologia de Clasificacion Tridimensional de Clientes (TDCC) de

Madzik, ha sido objeto de extensas criticas en la literatura especializada.

Sistema de inferencia difusa tipo Mamdani

El método de Mamdani es una técnica de inferencia difusa, una forma de logica mul-
tivaluada desarrollada por |Zadeh! (1965), especialmente disefiado para la modelizacion
y control de sistemas mediante reglas especificas y utilizado en sistemas de control
difuso debido a su capacidad para integrar y procesar multiples entradas simultéanea-
mente (multiple input), convergiendo en una tnica salida (single output) determinada
por reglas definidas, lo que optimiza la precision y la respuesta del sistema en entornos
complejos y dinamicos.

Dicha logica permite representar y tratar matematicamente situaciones imprecisas, am-
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biguas o vagas, caracteristicas comunes en situaciones del mundo real. En contraste con

las logicas tradicionales, que operan bajo valores binarios (como verdadero o falso), la

logica difusa maneja grados de verdad, representados generalmente en un rango conti-

nuo entre 0 y 1.

Ebrahim Mamdani aplicoé por primera vez esta técnica en un controlador de velocidad

para motores eléctricos, de ahi su nombre. La Metodologia MISO Mamdani se estructura

en varios pasos fundamentales:

a)

Definicion de las variables de entrada y salida: En esta fase inicial, se identifi-
can y delimitan las variables que formaréan parte del sistema a controlar, cuyas

especificaciones se detallaran posteriormente.

Division del rango de las variables en conjuntos difusos: Cada variable se segmenta

en conjuntos difusos que representan diversas condiciones o estados posibles.

Fuzzificacion: Dado que la mayoria de las variables son inicialmente numéricas,
se procede a convertirlas en términos lingiifsticos difusos. Este proceso facilita la

modelizacién de situaciones complejas y realistas mediante entradas imprecisas.

Creacion de reglas difusas: Se establecen reglas difusas en forma de "si-entonces",
las cuales especifican como las variables de entrada influencian a la variable de
salida. La cantidad total de reglas en un modelo de inferencia difusa Mamdani se
determina multiplicando el nimero de funciones de pertenencia de cada variable

de entrada.

Inferencia difusa: En esta etapa, se evaliia la contribucion de cada regla difusa al
resultado final. Utilizando la logica difusa, se combina la informacién proveniente

de todas las reglas para obtener una salida difusa.

Defuzzificacion: La salida difusa obtenida se transforma en un valor concreto, el
cual puede ser utilizado para controlar efectivamente el sistema. La defusificacion
implica la integracion de la informacién de todas las reglas en un tnico valor

numérico utilizable.

La metodologia MISO (Multiple Input Single Output, por sus siglas en inglés) Mam-

dani permite tomar decisiones basadas en reglas lingiiisticas y es espcialmente 1til en
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situaciones en las que la informacion es imprecisa o subjetiva. En la figura se ilus-
tra el diagrama a bloques del sistema difuso con una analoga arquitectura del sistema
general de control difuso (Sabri et al., 2013 (Cardenas Leon et al.; 2016)) que son la base

fundamental de las etapas utilizadas en este modelo de Mamdani.

______________________________________________________________

Base de Conocimiento

— Conjuntos Base de —
| Difusos Reglas ;
Entrada (s) Salida
Interfaz de Motor Interfaz de
> Dei .
X Fuzzificacion | (Difuso) ¢ :;\iffirseanaa (Difuso) | Defuzzificacién Y

Figura 2.2: Descripcion del sistema difuso.

El método FIS tipo Mamdani ha sido ampliamente aplicado en diversas areas, como el
analisis de falla FMEA (Geramian et al., 2017)) y partiendo de la necesidad de modelos
més sofisticados y precisos, ofrece una alternativa avanzada. Este método tiene diversas
aplicaciones, como el analisis del valor percibido por el cliente, la evaluaciéon del rendi-
miento educativo y el diagnostico de la degradacion del rendimiento (Geramian et al.|
2017, 2020} Yazic1 et al., 2021; |[Zanon et all [2020; Cervero et al., 2020; Kang et al.,
2017). Especificamente, en el &mbito de la evaluacion de la lealtad del cliente, el enfoque
de inferencia difusa aborda las limitaciones de modelos mas simples como el LPN al in-
corporar un manejo mas matizado de multiples factores de entrada, proporcionando asi
un marco solido para la priorizacion de clientes y proveedores en cadena de suministro
(Imran et al., 2020), la priorizacion de clientes en sistemas de colas (MahmoumGonbadi
et al., 2019)), y la evaluacion general de la lealtad del cliente (Ghani et al. 2018)). Esta
metodologia avanzada supera la naturaleza simplista de la formula de multiplicaciéon

de LPN y mejora la precision predictiva y la utilidad estratégica de las métricas de
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fidelizacion de clientes.

Ademas, se evidencia una diversidad de aplicaciones sofisticadas de los sistemas difusos.
En primer lugar, Castillo et al| (2012) emplearon un sistema de inferencia difusa para
amalgamar los resultados de tres clasificadores, incluyendo K-vecinos maéas cercanos
difusos y dos redes neuronales multicapa para clasificacion. En segundo lugar, Castillo
et al.| (2016) fusionaron la logica difusa con los principios de control y computacion
para el control de vuelo. En tercer lugar, |Ontiveros-Robles & Melin| (2020) idearon
un sistema asistido por computadora que se vale de la logica difusa y funciones de
pertenencia para abordar problemas de diagnéstico. Finalmente, Ontiveros-Robles et al.
(2020) propusieron la inclusién de insumos no singleton en sistemas difusos para tareas
de clasificacion.

Ademas, la literatura pertinente abarca una gran cantidad de aplicaciones y/o mejoras
de sistemas difusos. Por ejemplo, [Tavana et al.| (2021) modificaron el WINGS difuso
y lo aplicaron a la toma de decisiones sobre tecnologias avanzadas de la NASA. Por
otro lado, [Montazeri-Gh & Yazdani (2020)) emplearon sistemas logicos difusos para la
deteccion e identificacion de fallas en una turbina de gas. En otro contexto, |Juang et al.
(2021)) integraron reglas difusas en un enfoque para el seguimiento de palmas de mano en
tres dimensiones, implementadas en un sistema que simula la parte superior del cuerpo
de un robot. Finalmente, Xue et al.| (2021)) utilizaron una variedad de herramientas y
técnicas, como el conjunto de imagenes borrosas y el Mejor Peor Método (Best Worst
Method, BWM por sus sigla en inglés), para la monitorizacion de fallas y la evaluacion
de la seguridad operativa.

Nuestra investigacion utiliza un sistema experto y el enfoque de inteligencia artificial de
Fuzzy Inference System (FIS) (Liu et al |2013; |Geramian et al., [2017 2019, 2020)) para
abordar la prediccion del churn (pérdida de clientes). Inicialmente, un Mamdani FIS con
una sola salida y miltiples entradas categoriza a los clientes en funcién de su propension
a la rotacion, calculando un valor numérico D a partir de la defuzzificacion del valor de
compra (V), frecuencia de compra (F), y fidelidad (L) (Geramian & Abraham)| 2021).
En el contexto del modelo difuso de Mamdani, se emplean tres variables clave para
calcular el LPN (Numero de Prioridad de Lealtad) Madzik & Shahin (2020), el cual se
define como una funciéon de estas variables:

Valor de compra: Esta variable, representa el gasto monetario total que realiza un
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cliente en una transaccion especifica. Este indicador es importante para comprender el
comportamiento del consumidor, ya que revela su rentabilidad y grado de compromiso
con un producto o marca especifica. En el modelo difuso de Mamdani, el valor de compra
desempena un papel fundamental como entrada vital para el sistema. Incorporar este
criterio permite establecer reglas que guian la toma de decisiones basadas en datos
criticos, como los obtenidos de la variable "MonthlyCharge"seleccionada de una base de
datos alojada en www.kaggle.com. Esta variable refleja el importe que cada cliente paga
mensualmente, ajustado dentro de un rango de cero a diez para facilitar su integracion
en el sistema de inferencia difusa.

Frecuencia de compra: Esta variable, indica cuantas veces un cliente realiza tran-
sacciones en un periodo dado, proporcionando informacién esencial sobre su lealtad
y compromiso con una empresa. En el modelo difuso tipo Mamdani, esta variable es
relevante como otra entrada clave. La inclusion de la frecuencia de compra permite es-
tablecer reglas que mejoran la precision de las decisiones tomadas. Se utilizo la variable
"tenure", que representa la duracion en meses que un cliente ha estado vinculado a la
empresa, normalizada para ajustarse al rango de cero a diez, conforme a los requisitos
del sistema difuso.

Lealtad: Es la variable mas significativa entre las tres, ya que refleja el grado de fide-
lidad de un cliente hacia una marca especifica. Obtener esta métrica presenté desafios,
pues no estaba directamente disponible en la base de datos de Kaggle. Para estimar-
la, se desarroll6 un codigo en Python™ basado en el NPS (Net Promoter Score), un
indicador utilizado ampliamente para medir la lealtad, calibrado en una escala de 0 a
10. Este enfoque sigue principios similares a los establecidos por |[Reichheld (2003) para
evaluar la lealtad. La variable de lealtad desempena un papel esencial en el sistema
de inferencia difusa, ejerciendo un impacto significativo en los resultados finales del
modelo.

LPN: En el marco del sistema difuso, el LPN (Numero de Prioridad de Lealtad) opera
como una meétrica inicialmente expresada en términos lingiiisticos, vinculada estrecha-
mente a variables clave como el valor de compra (V), la frecuencia de compra (F) y la
lealtad (L). Inicialmente, el LPN categoriza a los clientes en segmentos como potencia-
les, regulares o premium. Sin embargo, tras el proceso de defuzzificacion, que transforma

las salidas lingiiisticas en valores numeéricos precisos, el LPN se determina mediante infe-
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www.kaggle.com

rencia difusa y se defuzzifica, generando asi un valor numérico en un intervalo especifico
de 1 a 100. Este enfoque permite una evaluacién mas precisa y cuantitativa del grado
de lealtad de los clientes, facilitando la toma de decisiones estratégicas basadas en datos

robustos y contextualizados dentro del sistema difuso.

2.2.2. Enfoque analitico prescriptivo

Nuestro anélisis se inspira en la investigacion de Neslin et al.| (2006)), que ofrece un marco
exhaustivo para evaluar el rendimiento de las campanas de retenciéon de clientes. Esta
investigacion destaca caracteristicas clave, como la selecciéon de los clientes con mayor
propension al churn (pérdida) y la evaluacion explicita del impacto de la campana en
los beneficios de la empresa. Considera factores como la probabilidad de la aceptacion
de la campana, los incentivos ofrecidos y el valor del ciclo de vida del cliente (CLV).
En una publicacién posterior, Verbraken et al.| (2012) amplian el modelo de Neslin
et al.| (2006) incluyendo una representacion explicita de la densidad de probabilidad
relacionada con la propension a aceptar la campana. Sin embargo, a pesar de convertir
explicitamente este parametro en una variable aleatoria, no lo relaciona con el incentivo
de la campana, manteniendo el foco tinicamente en el concepto de targeting propuesto
inicialmente por Neslin. En concreto, la segmentacion de clientes consiste en definir
un umbral de probabilidad para determinar el Gltimo cliente al que se le ofreceré una
campana de retencion, teniendo en cuenta su probabilidad de abandono y las métricas
de beneficios.

Posteriormente, Oskarsdottir et al.| (2018) propusieron una mejora en la orientacion al
cliente al considerar explicitamente la heterogeneidad de los CLVs de los clientes. A
partir de ahi, Maldonado et al.| (2021) profundizan en el concepto, diferenciando por
CLV e incorporando distintos umbrales para segmentos de clientes con CLV variables.
En esta investigacion, utilizando un esquema de prediccion de inferencia difusa, amplia-
mos el trabajo de los autores anteriormente mencionados introduciendo explicitamente
una condiciéon que vincula el umbral de decision al incentivo ofrecido en la campana. En
este caso, el incentivo no es un mero parametro, sino una variable de decisiéon dentro de
nuestro marco de analisis prescriptivo. Nuestro planteamiento inicial es sencillo: a me-
dida que aumenta el incentivo, también lo hace la probabilidad de aceptar la campana.

Este marco hace avanzar nuestra investigacion actual y abre vias para seguir explorando
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en dmbitos como la diferenciacion, la segmentacion y la aplicacion de otros esquemas
de prediccion. Este nuevo enfoque integra la segmentacion con recomendaciones sobre

los incentivos que se deben ofrecer en la campana.

2.2.3. Optimizacién de profit para la retencién de clientes

La optimizacion de beneficios en campanas de retenciéon de clientes ha sido ampliamente
estudiada en las ultimas décadas. Modelos como ProfLogit, ProfTree y ProfMPM repre-
sentan enfoques destacados en este campo, pero presentan limitaciones que la presente

investigacion busca superar.

2.2.3.1. Modelos de optimizaciéon de beneficios
1. ProfLogit

El modelo ProfLogit se basa en la estimacion de probabilidades a través de la regresion
logistica, asociando caracteristicas de los clientes con su propensiéon a aceptar incentivos.
Su implementacion es eficiente para escenarios estaticos donde las probabilidades no
cambian con el tiempo.

Devos et al.|(2018) introduce ProfLogit para maximizar las ganancias en aplicaciones de
puntuacion crediticia. Emplea un algoritmo genético para optimizar los coeficientes del
modelo e integra la métrica Expected Maximum Profit (EMP), priorizando el beneficio
neto sobre métricas tradicionales como el AUC, al considerar costos y beneficios en las
decisiones de clasificacion.

Stripling et al.| (2018)) propone un modelo ProfLogit, disenado para maximizar el bene-
ficio esperado méaximo para la pérdida de clientes (EMPC) durante el entrenamiento,
utilizando algoritmos genéticos y una estructura de modelo logistico regularizado por
lazo. Este enfoque se diferencia de otros modelos predictivos al integrar la maximiza-
cién de beneficios en la construccion del modelo, en lugar de enfocarse en medidas de
precision como el AUC.

Stripling et al.| (2015]) aborda la predicciéon de fuga de clientes mediante campanas de
gestion de churn en el sector de las telecomunicaciones. Presenta Proflogit, un modelo
de regresion logistica optimizado mediante algoritmos genéticos para maximizar be-

neficios. A diferencia de enfoques tradicionales, ProfLogit integra el criterio Expected
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Maximum Profit (EMP) en la fase de entrenamiento, priorizando el valor econémico de
las decisiones de clasificacion.

El modelo ProfLogit considera las probabilidades de aceptacion de incentivos y el re-
torno financiero esperado. Sin embargo, no incluye una relaciéon dindmica entre los in-
centivos ofrecidos (9) y las probabilidades de aceptacion (), lo que limita su capacidad

para ajustarse a escenarios cambiantes.

2. ProfTree

El modelo ProfTree emplea érboles de decision para segmentar clientes y optimizar
estrategias de retencion. Aunque este modelo es efectivo para categorizar clientes, su
rigidez en la estructura de los arboles limita su capacidad para capturar incertidumbre
y relaciones complejas entre variables.

Hoppner et al.| (2020) propone un modelo ProfTree disenado para optimizar la contri-
bucién al beneficio monetario esperado (EMPC) en el paso de construccién del modelo
de un arbol de clasificacion o decision, utilizando un algoritmo evolutivo (GA adaptado
para arboles de decision) que optimiza la contribuciéon al beneficio monetario esperado
(EMPC). A diferencia de métodos como CART o C4.5, que realizan una bisqueda local
y podrian quedarse en soluciones suboptimas, el algoritmo evolutivo permite explorar
un espacio més amplio de posibles drboles, maximizando las ganancias.

En el modelo Proftree, los édrboles de decision crean reglas jerarquicas para segmen-
tar clientes en grupos homogéneos. Es 1til en campanas con grandes bases de datos y
necesidades de segmentacion rapida, por lo que presentan esta dependencia de segmen-
taciones predefinidas. En resumen, ProfTree opera en un marco dinamico que busca
mejorar la rentabilidad a través de su proceso de construccion de modelos iterativos y

adaptativos, distinguiéndolo de los enfoques de optimizacion estéticos.

3. ProtMPM

El modelo ProfMPM se basa en métodos de programacion matematica para maximizar
beneficios, asumiendo escenarios estaticos. Utiliza programacion lineal o no lineal para
asignar recursos 6ptimos a las estrategias de retencion. Aunque este modelo es ttil en
contextos simples, su escalabilidad es limitada en escenarios de alta dimensionalidad,

con optimizacion estatica que no se adapta a cambios en el comportamiento del cliente,
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por lo que no aborda dinamicas complejas como las consideradas en esta investigacion.
Maldonado et al.| (2020) propone una extension de las Maquinas de Probabilidad Mini-
max (MPM) y sus variantes, adaptadas para la optimizacion de métricas de beneficios
en campanas de retencion de clientes. Su enfoque, denominado ProfMPM, introduce
mejoras en el marco de las MPM tradicionales al integrar métricas econémicas en el
proceso de optimizacién, en lugar de depender de métricas estandar de clasificacion
como el AUC. El objetivo de la propuesta es maximizar una funcién de beneficio al
tiempo que se garantiza una clasificacion adecuada, incluso para la peor distribucion

de datos de los churners y no churners.

2.2.3.2. Aportes recientes a la discusion bibliografica

Con el proposito de fortalecer la discusion bibliogréfica, se incorporan referencias re-
cientes que aportan un marco contextual actualizado y enriquecen la fundamentacion
tedrica de esta investigacion.

Manzoor et al. (2024) examinan como las empresas pueden aprovechar métodos de
aprendizaje automético para anticipar y mitigar el abandono, con un enfoque de mé-
tricas basadas en rentabilidad.

Zdziebko et al.| (2024)) proponen una solucion para identificar clientes con la propension
al churn y explicar los factores que contribuyen a éste, a través de la combinacion de
logica difusa con datos reales de una empresa de telecomunicaciones.

Rosario & Dias (2022)) proponen un marco que usa logica difusa para transformar el
marketing, enfocandose en mejorar la personalizaciéon, precision y competitividad en
la toma de decisiones. Esto permite a las empresas comprender mejor a sus clientes y
adaptar sus estrategias en mercados dinamicos.

Kim et al. (2021) proponen un marco que aborda los desafios de la incertidumbre cli-
matica mediante la integracion de enfoques de optimizacion robusta (RO) con formu-
laciones de funciones objetivo o restricciones empleadas en la programacién dindmica
estocastica (RSDP) para mejorar la capacidad de los embalses, asegurando adaptabili-
dad y sostenibilidad a largo plazo.

Smaili & Hachimi| (2020) proponen un enfoque practico para resolver problemas de
optimizacion en marketing, utilizando una metaheuristica eficiente y adaptable (Bat

Algorithm), proporcionando una mejora de la eficacia de las estrategias de marketing
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en contextos complejos.

Azeem & Usman (2018) ofrece una herramienta integral y automatizada basada en
logica difusa (Fuzzy Rough Nearest Neighbors), que no solo predice el abandono de
clientes con precision, sino que también implementa estrategias de retenciéon basadas

en el analisis de datos de uso y quejas de clientes.

2.3. Inteligencia computacional y sus aplicaciones

El concepto de Inteligencia Computacional (IC) es una rama de la inteligencia artificial
que se ocupa de la teoria, diseno, desarrollo y aplicaciones de paradigmas computacio-
nales motivados linguistica y biologicamente, poniendo énfasis en las redes neuronales,
algoritmos genéticos, programacion evolutiva, sistemas difusos y sistemas inteligentes
hibridos (Pérez, 2010).

La IC es un campo de la ciencia computacional que combina paradigmas y técnicas
inspiradas en la naturaleza y el comportamiento humano para resolver problemas com-

plejos. Estas técnicas incluyen:

» Computacion Evolutiva (EC): Inspirada en la teoria de la evoluciéon y optimizacion
natural, incluye algoritmos como PSO (Optimizacién por Enjambre de Particulas),

Algoritmos Genéticos (GA) y estrategias evolutivas.

» Logica Difusa (Fuzzy Logic): Introducida por Lotfi Zadeh (1965), permite modelar
incertidumbre y variables lingiiisticas con un enfoque de "pertenencia parcial” para
la toma de decisiones en sistemas complejos. Como ejemplo se tienen los Sistemas
de Inferencia Difusa (FIS) tipo Mamdani, que se utilizan para tomar decisiones bajo

incertidumbre.

» Redes Neuronales Artificiales (ANN): Basadas en el funcionamiento del cerebro hu-
mano, permiten el aprendizaje automatico y la prediccion a partir de datos. Asimismo,

se combinan con légica difusa en sistemas neuro-difusos para una mayor robustez.

= Sistemas Hibridos: La combinaciéon de dos o més técnicas anteriores para mejorar la

capacidad de resolucion.
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La IC se diferencia de la Inteligencia Artificial tradicional porque no requiere modelos

matematicos precisos y se adapta mejor a sistemas inciertos, no lineales y dindmicos.

2.3.1. Aplicaciones de la 1C

La Inteligencia Computacional tiene aplicaciones en areas como la optimizacién de
procesos, modelado bajo incertidumbre y toma de decisiones.

En cuanto a la gestién de operaciones y logisticas, [Kennedy & Eberhart (1995), Du
(2013) aplican PSO para la optimizacién de inventarios, rutas de transporte y pla-
nificacion de la produccién. La mayoria de los trabajos no integran simultaneamente
decisiones de inventario, producciéon y precios bajo incertidumbre.

En cuanto a la optimizacion de decisiones financieras, Herrera et al.| (1998) usan meta-
heuristicas y logica difusa para la optimizacion de carteras de inversion y prediccion de
mercados financieros.

En marketing y retencién de clientes, estudios basados en modelos predictivos del churn
orientados a profit-driven como ProfLogit Stripling et al.| (2018)), ProfTree Hoppner et al.
(2020), ProfMPM Maldonado et al.| (2020), logran mayores ganancias esperadas. Estos
trabajos optimizan campanas de forma estatica o dinamica, sin introducir explicita-
mente una relacién proporcional y funcional dinamica entre incentivos y aceptacion.
En cuanto a modelos predictivos y control en procesos industriales, Passino| (1998);
Wang (1996)) Implementan sistemas hibridos (PSO + légica difusa) para controlar pro-
cesos industriales en tiempo real.

Para la optimizacion en redes y telecomunicaciones, |Engelbrecht| (2006) usan PSO para
optimizar la asignacién de recursos en redes inalambricas y la planificacion de frecuen-

cias.

2.3.2. Analisis comparativo de modelos previos y modelos pro-

puestos

A continuacion, se presenta una comparacion analitica y explicita entre los modelos
existentes y los modelos propuestos en la investigacion, considerando de manera dife-

renciada las dos principales contribuciones.
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Primera contribuciéon: Integracion de lot-sizing, logit restringido, pricing y

PSO

Aspecto

Modelos Previos

Modelo Propuesto

Lot-sizing con demanda esto-
castica

Estrategias de pricing

Restricciones endégenas

Metaheuristicas

La mayoria de los modelos tradiciona-
les (e.g., PL, PNL) asumen demanda
determinista, ignorando la incertidum-
bre.

Modelos previos tratan precios de for-
ma estatica o como un parametro ex-
terno.

El modelo logit multinomial estandar
(MNL) no maneja restricciones en ca-
pacidad o costos de produccién.
Algunos modelos utilizan heuristicas
tradicionales (e.g., GA, SA), que pue-
den estancarse en minimos locales.

El modelo propuesto considera deman-
da probabilistica mediante la integra-
cién del modelo CMNL.

Las decisiones de pricing se optimi-
zan simultaneamente con inventarios y
produccion.

Se extiende a CMNL (logit restrin-
gido), incorporando restricciones me-
diante penalizaciones suaves.

El uso de PSO garantiza exploracion
global del espacio de soluciones, resol-
viendo problemas no lineales comple-
jos.

Cuadro 2.2: Problemas no
ci6n

resueltos por los modelos existentes en la primera contribu-

Estudio previo

Limitaciones

Aporte del modelo propuesto

Zambrano-Rey et al. (2019)

Loépez-Ospina et al. (2020)

Martinez et al. (2016)

Se enfoca en lot-sizing y precios, pero
asume demanda determinista y carece
de restricciones endogenas.

Maneja restricciones endégenas en pro-
blemas de transporte, pero no conside-
ra simultaneamente decisiones de pri-
cing.

Utiliza métodos exactos para proble-
mas simples, pero tiene escalabilidad
limitada.

Introduce demanda probabilistica y
restricciones endbégenas usando CMNL
y PSO simultaneamente.
Optimizaciéon conjunta de pricing, al-
macenamiento y produccién en un en-
torno con incertidumbre.

El PSO permite resolver problemas de
alta dimensionalidad de manera efi-
ciente.

Cuadro 2.3: Comparacion con trabajos especificos en la primera contribucion

Segunda contribucién: Optimizaciéon del profit en retenciéon de clientes con

FIS tipo Mamdani

Aspecto

Modelos Previos

Modelo Propuesto

Enfoque determinista vs. pro-
babilistico

Categorizacion de clientes

Relacion entre v y 6

Modelos como ProfLogit y ProfTree
optimizan el profit, pero no consideran
incertidumbre explicita en las relacio-
nes.

Métodos como clasificaciéon binaria o
arboles no capturan interacciones com-
plejas entre variables.

Modelos tradicionales tratan v y & co-
mo parametros independientes.

El modelo propuesto optimiza el profit
con logica difusa y relaciona explicita-
mente y y d.

Utiliza un Sistema de Inferencia Difusa
(FIS) tipo Mamdani, permitiendo seg-
mentacion precisa de clientes.

Se propone una relacién funcional v =
h(8), introduciendo una optimizacién
dinamica de incentivos.

Cuadro 2.4: Problemas no resueltos por los modelos existentes en la segunda contribu-

cion
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Estudio previo

Limitaciones

Aporte del modelo propuesto

ProfLogit

ProfTree

ProfMPM

Optimiza el profit, pero no establece
una relacion entre v y §.

Modelos basados en arboles que no
consideran incertidumbre ni optimiza-
cion difusa.

Optimizacion estatica de incentivos sin
ajustes dindmicos.

Relaciéon explicita y dinamica: v =
h(0).

Introduccién de légica difusa (FIS
Mamdani) para capturar incertidum-
bre y segmentaciéon avanzada.
Optimizaciéon dindmica de incentivos,
adaptada al comportamiento de los

clientes.

Cuadro 2.5: Comparacion con trabajos especificos en la segunda contribuciéon

2.3.3. Valor Original de la Investigaciéon

Si bien PSO y FIS tipo Mamdani son modelos conocidos, el valor original de la investi-
gacion radica en aspectos relevantes como: (1) Integracion de técnicas: La integracion de
sistemas de inferencia difusa, técnicas de optimizacion heuristica y modelos probabilis-
ticos constituyen contribuciénes novedosas, que no han sido exploradas en la literatura.
(2) Resolucion de problemas reales: Se abordan problemas aplicados complejos (ges-
tion de operaciones y retencion de clientes) que no han sido resueltos por modelos
tradicionales. (3) Aplicacion innovadora: Por una parte, el uso de PSO para optimizar
simultaneamente decisiones complejas (pricing, inventarios y produccion) en un entorno
con incertidumbre, y por otra parte, la aplicaciéon de FIS Mamdani para capturar las
interacciones complejas entre variables mediante un sistema de inferencia difusa tipo
Mamdani y luego optimizar las campanas de retencion de forma profit-driven, integran-

do dindmicamente vy y 0.
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Capitulo 3

Metodologia

Hoy en dia las empresas tienen una necesidad especifica que satisfacer que no esta
siendo provista por las arquitecturas o metodologias actuales. Con esta investigacion se
propone atacar las necesidades insatisfechas bajo el esquema actual con las herramientas
de tono estratégico y tactico.

La investigacion se centra inicialmente en la optimizacion de la gestion de productos
sustitutos, aplicando una perspectiva dindmica al modelo de (Pérez et al., [2016)), abor-
dando decisiones de almacenamiento, producciéon y precios en entornos dinamicos con
restricciones de produccién, mientras se considera la demanda sensible a las caracteris-
ticas del mercado. El modelo aborda la demanda no fija y probabilistica, a diferencia de
los modelos tradicionales que asumen una demanda determinista. Esto anade comple-
jidad y permite una representacion més realista de las decisiones de los consumidores.
Por otra parte, estamos realizando varios planteamientos nuevos con un marco novedoso
en la cual tenemos una funciéon que es (1), que nos va a permitir encontrar el 7*
(umbral de corte 6ptimo). Las metodologias que actualmente uno pudiera utilizar, por
ejemplo, como una de tipo Machine Learning, no hacen factible poder encontrar un 7*.
La funcién en la forma como la estamos planteando, en consideracion a que adentro de
esos clasificadores hay agentes o funciones que hacen complejo encontrar ese punto, a
menos que sean en forma numérica. Lo que estamos proponiendo es proporcionar una
ventaja de tono explicativo y algebraico para tener una expresion explicita para 7*.
En esta segunda etapa, la tematica relacionada a Mamdani (Geramian & Abraham)
2021)) esta en el estado del arte. En cuanto a (Neslin et al., 2006), también se encuentra

en el estado del arte con las tltimas publicaciones de (Verbraken et al., [2012; |Oskars-
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dottir et al., |2018; Maldonado et al.| 2021)), y se esta haciendo una extension a través de
una union valiosa entre Mamdani y Neslin; pero que no es una fusiéon cualquiera, debido
a que hay una expresion explicita para calcular el (1) con muy pocas herramientas,
simplificada, con muy pocos datos y con bajo requerimiento de computo para el proce-
samiento de la informacion. Entonces, esta es una solucion factible de implementar.
El diseno de campanas de retencion de clientes tiene dos etapas metodologicas enla-
zadas: La primera es la elaboracién de un método de inferencia difusa tipo Mamdani
(Geramian & Abraham| 2021) que permita analizar cuan propensos a abandonar la
compania son los clientes (churners), lo que se realiza a través del analisis de los fac-
tores de entrada que son: valor de compra (V), frecuencia de compra (F) y lealtad (L)
de los clientes, para determinar un valor numérico (D) para cada cliente y realizar una
categorizacion de ellos. Este valor sirve para ordenar a los clientes y conocer cual de
ellos tiene mayor o menor tendencia a dejar de ser clientes y cambiar de empresa, y
poder definir a cuéales de ellos se debe aplicar o no la campana.

El valor (D) se obtiene de la desfuzzificacion de las tres variables de entradas difusas (V,
F y L) antes mencionadas, con sus correspondientes funciones de pertenencia y grados
de membresia. Cada cliente 7 tendra un valor V;, F; y L; con los que se calcula su
correspondiente D;, lo que permite determinar un orden en los valores de D; para saber
si un D; es més alto que otro y, entonces estara del lado de los clientes no-churners. En
caso contrario, un D; mas bajo estara del lado de los clientes churners.

La segunda etapa corresponde a la definiciéon de un modelo, con base en los conceptos de
(Neslin et al., 2006), en el cual se asimila el abandono de los clientes con un umbral de
decision 7 el cual se propone estimar a modo de maximizar la utilidad de la campana, en
un contexto que se conocen los retornos marginales por cada cliente, en los que forman
parte el ingreso por cliente, como también los costos en los que se incurren por concepto
de la campana.

A continuacion, exponemos en subsecciones separadas la metodologia para cada uno de

los modelos propuestos.
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3.1. Integraciéon de modelos de elecciéon discreta con

estrategias de inventario y fijacién de precios

(Pérez et al., [2016]) desarrollaron un modelo para optimizar la composicion y el precio
de paquetes dirigidos a un segmento de clientes, maximizando la utilidad de la firma
mediante un enfoque de demanda estocastica y un modelo multinomial restringido.
Evaluaron los bundles en el mercado para estimar la probabilidad de consumo.

El presente estudio revisa este modelo, incorporando un enfoque dindmico para mejo-
rar la representacion realista. Se centra en el comportamiento del consumidor frente
a dos bienes sustitutos en diversos contextos econdémicos y determina las cantidades
de produccién, almacenamiento y precios 6ptimos para maximizar la rentabilidad. Se
emplea un modelo logit multinomial restringido (CMNL) con demanda estocastica y
preferencias heterogéneas del segmento, aplicando restricciones suavizadas relacionadas

con el atractivo del producto y la disponibilidad.

3.1.1. Enfoque matematico

Se implementa un enfoque dindmico al modelo de (Pérez et al., 2016)), aplicando politicas
de lot-sizing que incorporan costos de produccion, almacenamiento y restricciones de

flujo intertemporal.

Parametros

En primer lugar, se define un horizonte temporal de ¢t € T" periodos y se analizan i €
productos.

Por lo tanto, se especifican los costos asociados a cada producto. El término Cj; repre-
senta el costo de produccion del producto i € I en el periodo ¢t € T, mientras que H
denota el costo de almacenamiento del producto i € I en el mismo periodo. Ademas, se
establecen las capacidades méaximas de producciéon y almacenamiento, denotadas por
Mcap ¥ kcap, TESPEctivamente.

Adicionalmente, [; refleja el atractivo del producto i € I en el periodo t € T. En
contraste, [ representa el parametro de sensibilidad o penalizacion del grupo de estudio

frente al precio del producto. Ademas, M, indica el nimero de individuos en el segmento
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de clientes durante el periodo t € T'. También se incluye V; como la utilidad asociada
con la opcién de no-compra.

Respecto a los parametros necesarios para aplicar las restricciones suavizadas, se con-
sideran wsrocki ¥ Werod,i Para ¢ € I, que son los parametros logit vinculados a las
restricciones de cantidad almacenada y producida, respectivamente. Estos pardmetros
calibran la influencia de cada restriccién en el problema de optimizacion. Por otro la-
do, Nsiock ¥ NpProg indican la fraccion de individuos que transgreden las restricciones de

almacenamiento y produccion, respectivamente.

Variables de decision

Se especifican las variables necesarias para la formulacién del modelo de investigacion

que representa una empresa que maximiza el beneficio total:

= P, define el precio del producto 7 € I en el periodo t € T.

= S;; representa la cantidad almacenada del producto ¢ € I durante el periodot € T'

(inventario).

= X,; corresponde a la cantidad producida del producto ¢ € I en el mismo periodo

tel.

Modelo matematico

La demanda es modelada con un modelo de eleccion discreta multinomial en el que los

consumidores perciben una utilidad Vj; para obtener un producto, dada por ecuaciéon

BD):

Vie(Pie) = It — B+ Pa (3.1)

donde, ( es la utilidad marginal de la renta del consumidor, P es el precio del producto
1 en el periodo t € T, e I;; es el atractivo del producto. El atractivo [; representa el
valor percibido de un producto, basado en la valoraciéon que los consumidores hacen
de sus atributos o caracteristicas (como calidad, diseno, marca). Es una medida de
cuan deseable o interesante resulta el producto o servicio para el mercado objetivo en

comparacion con otras alternativas disponibles.
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En un contexto de logit multinomial (MNL), si hay M, consumidores en el mercado en
el periodo t € T y si Vj es la utilidad asociada con la opciéon de no-compra, entonces la
demanda D;; se puede expresar en funciéon de los precios P y las utilidades asociadas
mediante la ecuacion ((3.2)), que representa la probabilidad logit de adquirir el producto

1 € I multiplicada por el tamano del mercado M;:

eVit(Pit)
. Vo + ZI e Vit (Prt)
0 k=1
Las restricciones suaves dentro del MNL se representan mediante limites, que se expre-

san en forma de funciones ‘S’ como se muestra en las ecuaciones (3.3)) y (3.4)):

Di(Py, ..., Pr) = Dy(P,) = M,

(3.2)

1
¢Prod,it - 1 + ewProd,i(Xit_mCaP_pPTOdvi) (33)
1
¢Stock,7jt - (34)

1 + eWStock,i(Zle Sit*k‘CapfpStock,i)
Donde m kcap representan los niveles maximos de produccion y almacenamiento

Cap Cap ’
respectivamente. Los otros pardmetros en estas funciones de corte son los parametros
de escala Wstocki ¥ Wrrod,i que se corresponden con la cantidad almacenada y producida,
respectivamente. Las proporciones de individuos que no cumplen con las restricciones

de almacenamiento y produccién estén representadas por 7siock ¥V Mprod, ¥ S€ estiman

mediante las ecuaciones (3.5 y (3.6)), respectivamente.

1 1 —1pro
PProd,i = -In ( w d) (3.5)
WProd,i TIProd
1 1— oc
PStock,i = -In ( It k) (36)
Wstock,i T)Stock

Los puntos de corte y representan restricciones suaves para la produccion y
el almacenamiento. Estas restricciones tienen como objetivo garantizar que la cantidad
producida no exceda la capacidad méxima y que el almacenamiento se mantenga dentro
de los limites permitidos. En particular:

- La restriccion de produccion busca asegurar que la cantidad producida X;; no sobre-

pase el limite de capacidad maxima mca., para cada producto ¢ en el periodo ¢. Esta
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restriccion se formaliza como:

Xit < McCap VZ, t

- La restriccion de almacenamiento asegura que la cantidad almacenada no exceda el

limite establecido, lo que se expresa como:
I
Z Sit S kCap vt
i=1

Donde Zle S;; es la suma de las cantidades almacenadas de todos los productos en el
periodo t y kcap es el limite de capacidad de almacenamiento.

Ademas, como se detalla en Lopez-Ospina et al.| (2021)) y [Pérez & Lopez-Ospinal (2022),
el objetivo de las funciones suavizadas no es iinicamente permitir la penalizacién de una
alternativa en funciéon de un atributo especifico, sino también ilustrar el impacto que
tiene la inclusion y valoracion de restricciones endogenas sobre la funciéon de utilidad
de los consumidores. Estas restricciones endogenas reflejan el efecto de la escasez de
productos en el mercado, modificando asi la percepciéon de utilidad de los consumidores.
Incluyendo estos limites, el modelo de eleccion discreta multinomial (MNL) se convierte
en un MNL restringido (CMNL). La demanda D;; de la ecuacion se expresa ahora
como se muestra en la ecuacion . Todos los parametros del modelo CMNL pueden
ser estimados utilizando las metodologias descritas en Martinez et al. (2009) y (Castro
et al. (2013)), que ofrecen directrices y enfoques para llevar a cabo estimaciones de

méxima verosimilitud especializadas en el contexto de CMNL.

evz't
T
Vo + D peq PProd,kt * PStock ki - €4

Si los costos de produccion y almacenamiento son Cj; v Hj; respectivamente, el modelo

Dit(é; Xt, 5_;15) = Mt : qurod,it ' ¢Stock,it : (37>

completo se desarrolla en las siguientes expresiones:

T
max Y (P Dul(P X0, 5) = Ciu - X = Hir - ) (3.8)
i€l t=1
S.a.:
Sit = Sip—1 + Xie = Dul(P, X1, S)), Viel,VteT (3.9)
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e‘/’it

I
Vo 4+ D 11 PProd.kt * PStock,kt - €+

Dit<Pta Xta St) = Mt : ¢Prod,it : ¢Stock,it . (310)
Para incluir las restricciones que indican que los precios Py, la cantidad producida X,
y la cantidad almacenada S;; deben ser no negativos en todos los productos y periodos,

utilizamos la siguiente notacion:

Py, Xy, Sy >0, Yiel, VteT (3.11)

La funcién objetivo, expresada en la ecuacion , representa la utilidad o el beneficio
total obtenido, calculado como la diferencia entre los ingresos totales generados y los
costos totales asociados a la produccion y el almacenamiento. La ecuacion detalla
el balance dindmico del inventario, considerando que el stock de periodos anteriores se
transfiere para su uso en futuros periodos. En el periodo inicial, el inventario inicial S
de cada producto es conocido.

Es importante destacar que las restricciones se integran en el modelo de eleccion discreta
mediante el uso de restricciones suaves. El modelo logit multinomial (MNL), presentado
en la ecuacion , asegura que la demanda de los consumidores para cada producto
y periodo se determina de manera probabilistica, teniendo en cuenta las restricciones
exbdgenas impuestas sobre la probabilidad de compra. Esto implica que la demanda,
entendida como la cantidad vendida, se ajusta en funcién de estas restricciones a través

de las funciones de corte.

Planteamiento metodolégico

En relacion con la solucion del problema descrito, se emplea el método de punto fijo para
determinar el 6ptimo en términos de la cantidad almacenada. Este enfoque considera la
cantidad producida, los precios previamente establecidos y la demanda observada para

el periodo en analisis. Por consiguiente, se plantean las siguientes ecuaciones:

Sit = Sit—1 + Xit — Dit(Sir, Xit, Pit) (3.12)

En la ecuacion (3.12]), S;; muestra recursividad, ya que su valor depende de si mismo
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para el calculo de la demanda, que requiere conocer el almacenamiento de todos los
productos. (Lopez-Ospina et al [2021]), aborda la congestion mediante un punto fijo,
dado que la demanda, al modelarse con CMNL, es implicitamente dependiente de su

propio valor. La ecuacion utilizada para determinar el valor del inventario es:

SprueBAit = Sit—1 + Xit — Dit(Sit, Xit, Pit) (3.13)

En el estudio, se aplica el método de punto fijo para estimar el inventario de produc-
tos y se utiliza la optimizacion por enjambre de particulas (PSO) para la resolucion
del problema de optimizacion, el cual ha sido implementado en Python™. Se busca
minimizar la diferencia entre el almacenamiento calculado mediante las ecuaciones y el
estimado por PSO, al considerar la suma de los errores cuadraticos en los items produ-
cidos. Asi, se emplea el algoritmo PSO para optimizar simultdneamente el inventario,
la produccién y el precio en el problema global.

En definitiva, el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO) se utiliza
especificamente para optimizar todo el modelo. La razon es que el modelo es no lineal
y requiere un método capaz de manejar esta complejidad mediante modificaciones es-
pecialmente adaptadas. La heuristica PSO se ajusté con un punto fijo para resolver el
modelo. El objetivo no era contribuir al campo de la heuristica, sino utilizar un mé-
todo conocido que permitiera modificaciones, incluida la inclusion del punto fijo. Se
descartaron los solucionadores tradicionales debido a la elevada no linealidad y a la
imposibilidad de disponer de una expresion algebraica debido al punto fijo.

El algoritmo de solucién integra dos metaheuristicas de tipo PSO: La primera meta-
heuristica busca la solucién global del problema, y la segunda pretende mantener la
condicién de equilibrio intertemporal en cada periodo y producto. Este enfoque per-
mite calcular el almacenamiento 6ptimo utilizando restricciones de capacidad de corte
y estimar la probabilidad de demanda en funciéon de la utilidad de los productos. El
algoritmo PSO logra la convergencia de forma eficaz, lo que lo convierte en una opciéon
adecuada para nuestras necesidades de optimizacion. El algoritmo logra la convergencia

para resolver ecuaciones de punto fijo (véase la Figura [3.1)).
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Figura 3.1: Descripciéon del método PSO modificado propuesto.

El uso de un sistema de punto fijo en cada periodo dentro del esquema PSO presenta
desafios especificos. Basada en el comportamiento observado en bandadas de pajaros,
la PSO incorpora dindmicas grupales para influir en las decisiones individuales de las
particulas. Para una comprension detallada, consulte los trabajos de (Shiet al. |, [2001)),
(Wang et all 2023), (Kilichev & Kim, [2023)), y (Zhang et al., 2023)). El procedimiento
PSO consiste en generar un enjambre de particulas, evaluarlas en funciéon del objetivo

y realizar actualizaciones iterativas en sus posiciones y velocidades.

I
FOrixed-point,t = Z (Sit — (Sit—1 + Xir — Dis(Sis, Xir, Pir)))” (3.14)

i=1
La cantidad almacenada se determina utilizando ecuaciones de punto fijo para cada
particula, considerando produccién y precios previamente conocidos. Este calculo to-
ma en cuenta la cantidad producida, los precios y la demanda del periodo actual. Por
consiguiente, se plantea la restriccion de equilibrio de inventario entre periodos ,

la cual es de naturaleza recursiva. Cabe destacar que la demanda también depende de
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la produccién, mientras que el valor de almacenamiento se basa en todos los productos
disponibles. Por lo tanto, para obtener el conjunto completo de soluciones S;;, se debe
resolver un problema de optimizacién en cada periodo. Para resolver , se puede
emplear nuevamente el método PSO o cualquier otra biblioteca adecuada para la op-
timizacion numeérica, dado que estos problemas internos son relativamente simples de
resolver. Para cada solucion evaluada en cada iteracion k del PSO principal, es necesa-
rio encontrar una solucién 6ptima para el flujo de inventario. Consulte la metodologia

interna en la Figura [3.2

=(k) = (k) i (K)
L L T O
Pl PZ PT

§k-1)

oK)

Figura 3.2: Explicacion de la Optimizacion interna de PSO.

En este contexto, una vez que se obtiene una soluciéon para la iteracion k, se lleva a
cabo una optimizacion por enjambre de particulas (PSO) estandar en cada etapa para
abordar el problema.

Sea Y,(ff) la matriz de variables de decision para todo el problema en la iteracion k para

la particula m (ecuacion [3.15)), dada por:

k k
xX® o x®

Yo =1 p¥ ... P (3.15)
st ..., st

A continuacion, siguiendo el procedimiento clasico de PSO (véanse las ecuaciones
y 13.17)), es posible optimizar el problema completo. Los detalles de los parametros de
PSO se presentan en el Apéndice [A] (seccion [A.1]). La actualizacion de la matriz de

variables de decision para la iteracion k£ + 1 se realiza de la siguiente manera:

Y*D — y®) 4 vel®) (3.16)
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La actualizacion de la velocidad para la iteracion k + 1 se calcula como:

Vel = wVel(y) + ClTl(P(k) Y®) 4 027‘2(G(k) Y ) (3.17)

best best

donde:
. VelfﬁH) es el vector de velocidad actualizado en la iteracion & + 1.
. Velﬁ,’f) es el vector de velocidad de la particula m en la iteracion &.
= w es el factor de inercia, que controla la influencia de la velocidad anterior.

= ¢ V ¢ son los coeficientes de aceleracion para las posiciones personal (P](De)st) y

global (ng)st), respectivamente.

= 7] y 9 son numeros aleatorios entre 0 y 1.

. p

best €5 la mejor posicion conocida por la particula en la iteracion k.
. Gf)e)st es la mejor posicion global conocida en la iteracién k.
» Y® es la matriz de variables de decision en la iteracion k.

= Y es 1a nueva posicion de la particula m en la iteracion k + 1.

Experimentos computacionales

Se configuran diversos escenarios experimentales para evaluar la eficiencia del algoritmo
desarrollado, contextualizando estos escenarios mediante la variacion de los pardmetros
del modelo matematico (ver Apéndice [A] (seccion [A.2)). Inicialmente, se define un es-
cenario base que refleja un mercado en el que los consumidores responden de manera
estandar a los cambios en los precios y los productos son percibidos como equivalentes
en atractivo. En este contexto, se examina la robustez y el rendimiento general de la
herramienta.

En una segunda etapa, se establece el escenario 1, donde se realiza el analisis de la sus-
titucion mediante la restriccion de productos mas atractivos a través de ajustes en los
costos y las capacidades. Se parametrizan entornos de mercado con alta y baja sensibi-

lidad a variaciones en los precios. Finalmente, se define el escenario 2, con la limitacion

02



de un producto méas atractivo mediante parametros CMNL, considerando un mercado
de grandes segmentos de clientes y baja utilidad de no-compra. En estos contextos, se
induce escasez ajustando costos, capacidades o variaciones en los parametros del mo-
delo de eleccion multinomial restringido (CMNL), en un entorno donde un producto
se presenta como significativamente maéas atractivo que el alternativo. Posteriormente,
para cada escenario, se identifican las decisiones 6ptimas que una empresa debe tomar
y las utilidades derivadas de dichas decisiones.

Para modelar los mercados, se ajustan los parametros de sensibilidad al precio y la
utilidad asociada a la opciéon de no-compra. En términos de sensibilidad al precio, se
establecen tres categorias que reflejan la variacion en la respuesta del consumidor ante
cambios en los precios. En cuanto a la utilidad de no-compra, se reduce en escenarios que
implican una mayor necesidad de adquisicion. A partir de estas variaciones, se calculan
las demandas en cada caso de estudio y, a continuacion, se determinan los 6ptimos de

almacenamiento, produccion y precios.

3.2. Diseno de campanas de retencién de clientes

El diseno de campanas de retencion de clientes tiene dos etapas metodologicas enlaza-
das: la prediccion para lograr la categorizacion de clientes a través de Mamdani FIS y
el profit-driven basado en los beneficios para captar clientes. Asimismo, considera un

analisis prescriptivo.

3.2.1. El enfoque de la predicciéon

Consideremos una Clasificacion Tridimensional de Clientes (TDCC) (Madzik & Shahin,
2020), inspirada en el Analisis Modal de Fallos y Efectos tradicional (FMEA), que
evalia los fallos potenciales antes de que afecten al cliente (Liu et al. 2013)). En el
FMEA tradicional, el riesgo se prioriza utilizando el Ntumero de Prioridad de Riesgo
(Risk Priority Number, RPN por sus siglas en inglés), calculado como RPN = SxOx D
(Qin et al., [2020). Aqui, S, O, y D representan tres factores de riesgo: la gravedad del
efecto del fallo (failure effect severity, S), la ocurrencia de fallos (failure occurrence, O)
y la probabilidad de que el fallo no se detecte (probability of failure non detection),

respectivamente.
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(Madzik & Shahin|, 2020)) proposieron priorizar y clasificar a los clientes de nuevo, a

través de una formula de multiplicacion como se muestra en la Ecuacion (3.18)).

LPN =V x F x L, (3.18)

donde V es el valor de compra del cliente, F' es la frecuencia de compra del cliente, y
L es la fidelidad del cliente. Estas son las tres dimensiones, cada una con el dominio
[1,10], y LPN es una funcion de ellas, con el rango [1, 10].

Podemos mejorar este sencillo enfoque de multiplicaciéon introduciendo un sistema de
inferencia difusa (Fuzzy Inference System, FIS) como entrada multiple y salida tnica
(Multiple Input Single Output, MISO), también conocido como FIS de Mamdani. Los
sistemas MISO generan una tnica salida a partir de multiples entradas y son particu-
larmente tutiles para mapear relaciones inciertas entre entradas y salida, como se ve en
el FMEA (Geramian et al., [2017)).

El desarrollo del método de inferencia difusa de tipo Mamdani (Geramian & Abraham)
2021) analiza la propension de los clientes a la rotacion. Factores como el valor de
compra (V'), la frecuencia de compra (F), y la fidelidad (L) se evaltian para asignar
a cada cliente un valor numérico D, que indica su propension a la rotaciéon o churn.
Cuanto mayor sea el valor de D, mayor sera la probabilidad de que el cliente abandone.
Para cada cliente ¢ con V;, F;, y L;, el FIS nos permite calcular el correspondiente D;.
En consecuencia, surge un orden de clientes basado en los valores de D;. Un D; maés
alto coloca a un cliente mas cerca del lado de los que abandonan (churner), mientras
que un D; mas bajo lo coloca en el lado de los que no abandonan (no-churner). Esta
categorizacion ayuda a determinar qué clientes tienen una mayor o menor propension
a abandonar la empresa, proporcionando insights sobre a quién dirigir las campanas de
retencion.

El procedimiento FIS de MISO Mamdani consta de cuatro etapas. A continuacion se

ofrece una breve descripcion de cada etapa, seguido de los detalles mateméticos.

(i) Etapa de Fuzzificacion: Convierte los valores numéricos de las varibles de entra-
da en variables lingiiisticas difusas, asignando grados de pertenencia mediante

funciones de pertenencia.
(ii) Base de reglas difusas: Define reglas expertas que mapean la relacién entre en-
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tradas y salidas, utilizando un formato “si-entonces"para cada regla. Por ejemplo,
con tres variables de entrada mi, no, y n3 y sus correspondientes funciones de

pertenencia, el nimero total de reglas necesarias es ny X ns X ng.

(iii) Inferencia y Agregacion difusa: Evaltia reglas con valores de entrada utilizando
métodos de producto o minimo y agrega los resultados utilizando métodos de

MmMAaximo o suma.

(iv) Etapa de Defuzzificacion: Convierte las variables lingiiisticas en valores numeéricos
utilizando métodos como la Bisectriz, el Centroide de Area, el Mayor de los Méxi-
mos (Largest of Maximum, LoM), el Medio de los Maximos (Middle of Maximum,
MoM), y el Menor de los Maximos (Smallest of Maximum, SoM) para defuzzificar

la salida agregada.

Etapa de Fuzzificacion

Las variables de entrada, como el valor de compra (V), la frecuencia de compra (F)), y
la fidelidad (L), se convierten variables difusas mediante conjunto de funciones de per-
tenencia {bajo(l), medio(m), alto(h)}. Estos valores difusos se combinan para obtener
un valor de potencial de abandono de clientes difuso o niimero de prioridad de logica
difusa (Fuzzy Logic Priority Number, FLPN) multiplicando las variables de entrada.

Los vectores de entrada se presentan a continuacion:

{V7 [17 ]‘0]7 l? m? h? }

7 (3.19)
{1V, e (V) pn(V)}

P—; _ {F’ [17 10]’ l,m, h, } (3.20)
{10(F), o (F), pun(F)}

i {L,[1,10],1,m, h, } (3.21)

{pu (L), prn (L), pon (L) }

Donde V| F,y L estan en el rango [1,10], y LPN es una funciéon de ellos, con
un rango [1,10]. Para simplificar, todas estas variables de entrada se disefian utilizan-
do el mismo conjunto de funciones de pertenencia, {L, M, H}, con los elementos que
representan {low, medium, high}, respectivamente. Los grados de pertenencia corres-

pondientes son {py(k), um(k), un(k)} para valores k € {V, F, L} y son numeros reales
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dentro de [0, 1]. De forma similar a los valores LPN, cuanto mayor sea el valor FLPN
difuso de salida, mas probabilidad de que el cliente abandone (churn).

Base de reglas difusas

Considerando los tres factores V', F', y L, cada uno con tres funciones de pertenencia
{l,m,h}, la base de reglas consta de 27 = 3 x 3 x 3 reglas. Nuestro enfoque combina
los componentes utilizando las condiciones “minimo” y “y”. Por lo tanto, el vector del

namero de prioridad de l6gica difusa (Fuzzy Logic Priority Number, FLPN) es:

{FLPN,|0,1], {no — churner, churner}}

FLPN = (3.22)

{ﬂnofchurner (lpn> y Hchurner (lpn> }

Donde FLPN cambia en el rango [0, 1] (a pesar de que algunos autores utilizan [1, 100]),
representando las funciones de pertenencia para no-churner y churner. Los grados de
pertenencia correspondientes, { ftno—churner (D), tehurner (Ipn) } para el valor Ipn, son ni-
meros reales dentro de [0, 1].

Inferencia y agregacion difusas

Las reglas de inferencia definidas se alimentan con las entradas y se evaltian utilizando
el método de implicacion minima (AND). A continuacion, los valores de las funciones
de pertenencia de todas las reglas se agregan utilizando el operador méaximo.
Defuzzificaciéon

El valor de salida difuso FLPN se convierte en un valor nitido D mediante el método
del centro del area (Center of Area, CoA). Este valor D clasifica a los clientes y predice
si se darén de baja (churn). Por lo tanto, D es la defuzzificacion del FLPN en ({3.23),
dado que las funciones de pertenencia de FLPN, es decir, D, deben representar clases
de clientes, que se definieron utilizando las categorias de no abandono (no-churner)
y abandono (churner), respectivamente, para mantener la naturaleza difusa de MISO
Mamdani FIS. La ecuacion (3.22)) muestra la salida difusa de FLPN, donde las variables
de entrada y salida se disenan utilizando las funciones de pertenencia de la forma trian-
gular como se configuraran en el modelo computational. Estas funciones de membresia
describen la pertenencia de un cliente a las categorias de churner y no-churner:

phuner mide el grado de pertenencia de un cliente al grupo de churners basado en su

valor defuzzificado ”D_ Defuz”.

pnoeturner) hide el grado de pertenencia de un cliente al grupo de no-churner basado en
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su valor defuzzificado” D De fuz”. Matematicamente, estas se definen por las funciones

de pertenencia triangulares establicidas en el codigo.

—+oc0o
/ NFLPN(Z/) ydy
- (3.23)

—+oc0o
/ ,uFLPN(y) dy

[e.9]

D =

donde y es la variable agregada de las funciones de pertenencia.

En resumen, D es el valor certero defuzzificado, que resulta de evaluar cada elemento D
(Defuzzificacion del FLPN) del universo de salida ponderado por su pertenencia en el
conjunto de salida FLPN. Es esperable que la implementacion de éste detecte un valor
numérico D para cada cliente y ordenarlos para obtener una categoria y asi aumentar la
rigidez del método Mamdani difuso. De manera que D nos permita ademés de obtener

la categorizacion de los clientes, poder predecir si el cliente es churn o no.

3.2.2. Un enfoque basado en los beneficios (profit-driven) para

la captacion de clientes

Se presenta la ecuaciéon de beneficios para una empresa utilizando las directrices de
Neslin et al.| (2006) para comparar clasificadores; este enfoque aborda explicitamente el
efecto producido por una campana de retencion. La segmentacion de los consumidores
se realiza con 7 € [0,1] como el umbral, refiriéndose a una probabilidad en la forma
propuesta por (Verbraken et al., 2012), (Oskarsdottir et al., [2018), y (Maldonado et al.,
2021). En nuestro caso, que se trata de un FIS tipo Mamdani, utilizamos el nimero
defuzzificado a partir de las funciones de pertenencia de los no-churners y churners,
aplicando la campana si D > 7.

Para definir nuestro modelo, consideremos los siguientes pardmetros y variables: N es
el nimero total de consumidores, « es la fraccidon de consumidores que se busca apuntar
con la campana, [ es la fraccion de consumidores en el target que pueden ser churners,
0 es el costo del incentivo para cada cliente, ¢ es el costo de contactar con un cliente
para ofrecerle el incentivo, «y es la tasa de éxito del incentivo (es decir, la proporcion de
clientes que siendo contactados que aceptan la campana), C'LV; es el valor de por vida

(es decir, el valor para la empresa si se retiene al cliente) para el cliente i € {1, ..., N},
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A es el costo administrativo total fijo de la ejecucion de la campana, y 7 es una variable
de decision que representa el umbral para el cual se define aplicar la campana. Para el

cliente i, si D; > 7, se aplica la campana. Dado que:

N
1

Por lo tanto, o - N es el namero total de clientes de la campana. Esto implica que:

1, sicliente i tiene D; > 7 (es decir, prioridad alta)
Loy = (3.25)
0, en caso contrario

Entonces, la expresion para el beneficio (profit) total es:

() = —A+ 5, U pny [BYCLV; — ¢ — ) + B —7)(=¢) + (1 — B)(—c — §)]

-~

Wi

(3.26)
En , el término [vy(CLV; — ¢ — §) representa la contribucién al beneficio de la
fraccion (v de clientes contactados que son potenciales churners y deciden quedarse
debido al incentivo. El término 5(1 — 7v)(—c) representa el costo de contactar con la
fraccion B(1 —+y) de clientes potenciales churners que no aceptan la oferta y abandonan
(churn) a pesar de que se les ha ofrecido la campana. El término (1 — §)(—c — 9)
representa el costo en que se incurre por la fraccion (1 — /) de clientes contactados que

no son churners potenciales pero aceptan la oferta. Con un poco de algebra, podemos

reducir la suma de estos términos en (3.26)), obteniendo el término en (3.27).

Wi = B (CLV:) +6(1 = )] — (¢ + ) (3.27)

Como se ha mencionado, 3 es la fraccion de consumidores en el target que pueden
ser churners. Segin las definiciones de otros autores (Verbraken et al., [2012; |Oskars-
dottir et al 2018; [Maldonado et al., 2021)), esta fracciéon suele venir determinada por
el cociente o el ratio de las funciones de distribucion de probabilidad del clasificador.
En nuestro caso, necesitamos ajustar esta definicion para adaptarla al esquema FIS de

tipo Mamdani. Asi, definimos [ para cada cliente como ; una funcién de 7 segun la
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ecuacion ((3.28)).
.
| witie s
0

[tz ras+ [ @)

A continuacién, se explicard de manera precisa el papel de esta ecuacion en la opti-

Bi = Bi(T) = (3.28)

mizacion de las estrategias de retencion y en la evaluacion del beneficio total de una
campana y se describird de manera mas explicita el origen de los términos y variables
presentes en la ecuacion , estableciendo como se vinculan con los supuestos teo-
ricos y las condiciones practicas del modelo general. En efecto, esto es la base de una
linea de investigacién que se abre, puesto permite utilizar esquemas diferentes y mas
elaborados, pero considerando la misma idea base de mezclar targeting con incentivos
que se expone en este trabajo:

La cuacién juega un papel fundamental y forma parte del modelo de anélisis para
la optimizacion de estrategias de retencion y evaluar el beneficio total de una campana.
Esta ecuacion define el cociente 5;(7), que representa la propension ajustada de un
cliente ¢ a responder favorablemente (o no) a la campana, en funciéon de un umbral 7.
Este valor ponderado permite evaluar la importancia de los clientes en términos de su
riesgo de abandono (churn) frente a su potencial retencion.

La ecuacion comprende las funciones de pertenencia (fchurners Mno-churner), 1as cuales re-
presentan el grado en que un cliente ¢ pertenece a la categoria de “churner” o “no-
churner”. Estas funciones son caracteristicas de los modelos de légica difusa, lo que
permite manejar la incertidumbre en la clasificacion del cliente. Ademas, se tiene una
funcion de densidad F LPN (Z) que modela la distribucion de las caracteristicas relevan-
tes del cliente y pondera las propensiones o la contribucién de los valores de pertenencia
(). Finalmente, se tiene el pardmetro 7 que actia como el umbral para determinar el
rango de valores a considerar y se interpreta como un limite superior para evaluar la
propension acumulada hasta cierto nivel.

Asi, el numerador de la ecuacion captura la propension acumulada de los clientes
que se ajustan a las caracteristicas de un churner y el denominador normaliza esta
propension acumulada considerando tanto churners como no-churners.

El resultado (;(7) es una métrica relativa que permite priorizar decisiones basadas en
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la importancia o el impacto potencial de incluir al cliente ¢ en la campana.

En resumen, la fraccion  suele venir determinada por el cociente o ratio de las funciones
de distribucién de probabilidad del clasificador, segtin las definiciones de otros autores.
En nuestro caso, ajustamos esta definicion adaptandola al esquema FIS Mamdani. De
esta manera, definimos (3 para cada cliente como f; una funcion de 7; es decir, 8; = S;(7),
segin lo indicado en la ecuacion ((3.28)).

7 es el limite superior de las integrales, la variable principal del modelo, el umbral hasta
el cual se evalua la integral. El umbral para el cual se define aplicar la campana, que se
aplica sobre el "D" y éste se obtiene del FIS Mamdani. Este umbral define el umbral
de propension aceptable para que un cliente sea incluido en las estrategias de retencion.
La fraccion S que, en vez de determinarla mediante probabilidades, en nuestro caso
se determina a través de un ratio de las funciones de pertenencia. De esta manera, se
puede calcular hasta déonde llegar con el "D" y esos van a ser a los que se les considera
en el target. Entonces, se tiene que agrupar hasta ese punto. Estimar cuantos de esos
clientes se hara campana del total de /N consumidores se calcula con la ecuacion ([3.25)),
la funcién indicatriz.

Entonces, podemos reescribir el beneficio total de la campana (profit) como en la ecua-

cion (3.29)

I(r) = —A+ > Lpsn [Bi(r) YOLV; + (1 = 7)) — (c +0)] (3.29)

i=1
Finalmente, el problema, como planteamiento habitual (Neslin et al., 2006} Verbraken
et al. 2012; Oskarsdottir et all, [2018; [Maldonado et al., [2021) queda en la ecuacion
(13.30)

max I (7) (3.30)

7€[0,1]
No obstante, el planteamiento de solo se centra en los clientes més propensos a la
rotacion (churners). No hay ninguna relacion entre « y §, ni ninguna optimizacion que
implique estos términos. Por lo tanto, (3.30)) representa un problema clésico de seleccion
de clientes utilizando un esquema de prediccion FIS de tipo Mamdani. Analicemos ahora

coOmo mejorar este modelo para hacerlo mas general y optimizar la campana.
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3.2.3. El modelo de anilisis prescriptivo

En primer lugar, analicemos las condiciones principales para que una campana sea
rentable. Los ingresos totales, menos los costos del incentivo () y del contacto con los

clientes (c¢), deben ser superiores o iguales al costo fijo total de la campana (A), como

se indica en ((3.31).

S L [Bi(T)(YCLV: + 6(1 — 7)) — (¢ +6)] > A (3.31)

Supongamos ahora que se ha completado la focalizacion, lo que implica la existencia
de un 7* 6ptimo para (3.30). Econémicamente, esto ocurre cuando identificamos al
ultimo cliente v* que produce un beneficio marginal individual positivo para la empresa.
En este punto se incluyen todos los clientes con beneficio marginal positivo hasta i*.

Mateméaticamente, esta condicion se cumple cuando se satisface la ecuacion (3.32]).

(c+9)

By (T%) = CLV + 5 (1=7) (3.32)

Introducimos dos ideas clave: En primer lugar, proponemos tratar 6 como una variable
de decision para , redefiniendo el beneficio 6ptimo como maxy, s II(7, §), ya que
la empresa necesita disenar una campana mas efectiva. En segundo lugar, sugerimos
una nueva interpretacion de v. Mientras que [Verbraken et al.| (2012)) considera v como
una variable aleatoria independiente de §, proponemos que un aumento en ¢ deberia
aumentar en consecuencia la propensiéon a adoptar la campana, expresada como v =
h(9).

Es esperable que: (i) sin incentivo, no hay propension a aceptar la campana (es decir,
h(0) = 0), (ii) a medida que aumenta el incentivo, la propension a aceptar la campana
también aumenta (es decir, h'(d) > 0), y (iii) dado que v es una proporcién, ésta debe
ser menor o igual a uno (es decir, h(J) < 1).

Ademas, el anélisis realizado sobre f;«(7*) para el problema de focalizacion (targeting

problem) ([3.30)) sigue siendo vélido. Por lo tanto, podemos actualizar la condicién en

(3.33) de la siguiente manera:

c+o*
h(6*)C LV« + 0*[1 — h(6*)]

Bix(17) = (3.33)
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La condicién en se basa en la optimizacion de 7 (orientacion al cliente). Un
enfoque de condicion de optimalidad de primer orden (la derivada) seria complejo por-
que la funcién objetivo que representa las ganancias de la campana es discontinua en
esa dimension, especificamente en 1p,~.. Sin embargo, ayuda al establecer una
condicion que puede interpretarse como la identificacion del wultimo cliente i* con una
ganancia positiva cuando es el objetivo de la campana. Dado que § € R, , es posible

analizar una condicién de optimalidad en la dimensiéon de §. Por lo tanto, calculemos

O11/96.

T =2 1o [0 oz 252 0w -5 22) <]

En (3.34)), %_1;1 = 0, cuando D; < 77, entonces 1{p,<-+; = 0; por lo tanto, la condicion
ya se cumple. Por el contrario, cuando D; > 7*, entonces 1{p,~,~} = 1. Definamos
Q={ie{l,...,.N}:D; >7"} yCLV = ﬁ > icq CLV;, considerando un 7 conocido.
Ahora, podemos expresar la condicion de optimalidad de primer orden %—g = 0 en (3.34)

como (|3.35)).

oh(o) 1
80 Bi(7)
Enunciando explicitamente la condiciéon de optimalidad para 7, que implica identificar

al cliente i* que satisface la condicion (3.33)), podemos sustituir 5* en la ecuacion (3.35]).

Esta condicion seré valida para 6* y 7*, correspondientes a 7*, como se muestra en ((3.36)).

____0h(s)
OLV =& +1 - h(3) = -

(3.35)

On(5%)
96"

h(6*)C LV + 6*[1 — h(0%)]
c+ o*

(CLV — &%) +1—h(6*) = (3.36)

En este contexto, en el que existen numerosas alternativas de investigacion, nos centra-
remos en el caso mas simple, que supone una relaciéon lineal entre + y ¢ sin intercepto.
Esto permitira realizar un analisis descriptivo destinado a proponer lineas de investi-

i6n donde 1 i¢ tar 1 na si fi de "S"
gacion donde la propension a aceptar la campana sigue una curva en forma de ,

especificamente:

(i) Analizamos en detalle y obtenemos resultados para todo el modelo cuando supo-

nemos que h(d) = K9, donde K > 0 es una constante conocida.

(ii) Analizamos brevemente el caso con h(J) = }» que representa un

1
1+exp{w(dmin—9)
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limite o punto de corte en § donde mayores incentivos aumentan la propension.
Esto implica una curva en forma de S con un punto de corte en d,,;,. A medida que
J se vuelve significativamente menor que dni, (1o que indica menores incentivos),
la propension a aceptar la campana se acerca a cero. Por el contrario, a medida que
) se vuelve mayor que Oy, la propension (probabilidad) de aceptar la campana

Se acerca a uno.

Desarrollamos la expresion (3.36)) para el caso en que h(6*) = K6*, y encontramos que
es posible derivar una ecuacién de segundo orden en §*. Esta ecuacion se presenta en

(13.37)), v sus soluciones se proporcionan en (|3.38)).

—6?K +0*K(CLV —2c— CLV;+) 4+ c¢(KCLV +1) =0 (3.37)

T, . T, )2 4 Ae(ECLV L)
LV -2 CLM*i\/(CLX; 2 — CLV;.)? 4 1ECL (3.38)

5*

Obsérvese que cuando el costo fijo por cliente ¢ ~ 0, que es realista para las ofertas
online, las soluciones son §* ~ 0y 6* ~ CLV — CLVj, siendo esta tltima la tnica
solucion valida. Recordemos que la relacion entre 0* y 7* se establece a través de ¢*.

Esto implica que existe una solucién para el incentivo 6ptimo 6*, que, junto con el ob-
jetivo 6ptimo 7%, maximiza el beneficio obtenido de la campana (profit). Este novedoso
enfoque es factible con nuestra propuesta y no ha sido explorado previamente en la
literatura. En la siguiente seccion, se proporcionara una descripcion detallada de un

caso de estudio numérico de acceso publico.

1
1+exp{w(dmin—9)}’

pero pueden aplicarse métodos numéricos. En concreto, considerando esta funcion de

Oh(5)
95

Para el caso en que h(d) = ya no es posible proceder algebraicamente,

forma sigmoidea, la derivada se simplifica considerablemente. Se vuelve factible

obtener numéricamente ¢* de la expresion resultante en (3.39)).

h(6*)C LV« + 0*[1 — h(6")]
c+o*

(CLV — §")wh(6*)(1 — h(6*)) + 1 — h(6*) = (3.39)
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Capitulo 4

Resultados y Analisis

En esta seccion se muestran algunos resultados y sus respectivos analisis de los sets
de experimentos realizados para los dos trabajos abordados en esta investigacion: ini-
cialmente, se aborda el problema de optimizaciéon de la utilidad del consumidor bajo
restricciones de logit multinomial restringido (CMNL) con el objetivo de maximizar
las ganancias de una empresa. El enfoque se basa en un modelo dinamico de tipo lot-
sizing, que optimiza simultaneamente el precio, la cantidad producida y almacenada
para maximizar la utilidad. El estudio también incluye el anélisis de la demanda entre
productos sustitutos dentro de una organizacion. Para ello, se implementa el algoritmo
de Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) utilizando el software Python™.
Especificamente, se utiliza PSO para determinar de manera 6ptima el precio y la can-
tidad de producciéon de cada producto, y para calcular el 6ptimo de almacenamiento
mediante restricciones de capacidad y la evaluaciéon de la probabilidad de demanda ba-
sada en la utilidad de los bienes. Este enfoque asegura la convergencia mediante el uso
de ecuaciones de punto fijo. Finalmente, se definen varios escenarios de estudio para
evaluar el desempeno del algoritmo, ajustando los parametros del modelo matematico
para analizar su funcionamiento en diferentes contextos.

El segundo trabajo, se centra en el diseno de campanas de retencion de clientes utili-
zando modelos como el Fuzzy Inference System (FIS) del tipo Mamdani, enlazado con
la definicién de un modelo de optimizacién, con base en los conceptos de Scott Neslin,
en el cual se asimila el abandono de los clientes con un umbral de decision 7, el cual se
propone estimar a modo de maximizar la utilidad de la campana, en un contexto que

se conocen los retornos marginales por cada cliente, en los que forman parte el ingreso
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por cliente, como también los costos en los que se incurren por concepto de la cam-
pana, ofrece una estructura precisa para identificar y dirigirse a los clientes con mayor
propension a abandonar, maximizando asi el impacto de las estrategias de retencion.

Ambas teméticas presentan enfoques soélidos, novedosos y complementarios para abor-
dar el desafio de la retencion de clientes desde perspectivas diferentes pero igualmente
relevantes, asi como el analisis de sensibilidad realizado mediante la variacién de ciertos
parametros de los modelos de optimizacion propuestos y el establecimiento de distin-
tos escenarios que permitieron evaluar diferentes situaciones que soportan la toma de

decisiones en las empresas.

4.1. Integracion de modelos de eleccién discreta con

estrategias de inventario y fijacién de precios

Dado el modelo propuesto, el anélisis y la comparacion deben evaluar las siguientes
caracteristicas: 1. No linealidad y demanda probabilistica: El modelo no lineal introduce
una demanda probabilistica, a diferencia de los enfoques deterministas tradicionales
en lot-sizing e inventarios, incrementando su complejidad. 2. Efectos de sustitucion:
La funcién logit para representar los efectos de sustituciéon genera una estructura no
algebraica, complicando su resolucién con métodos convencionales. 3. Punto fijo: La
inclusion del punto fijo requiere técnicas de solucion especializadas, distintas de las
empleadas en modelos tradicionales.

Debido a estas caracteristicas tinicas del modelo, es esencial implementar un enfoque
de validacion adecuado. En lugar de realizar una comparacion directa con la literatura
existente —considerando la novedad del modelo—, se establece un escenario de refe-
rencia donde los productos no presentan diferencias. A partir de este punto de partida
simétrico y simplificado, se introducen variaciones para examinar las recomendaciones
del modelo y simular la situaciéon en la que los tomadores de decisiones deben ofrecer
el producto o servicio mas atractivo a los consumidores. Esta metodologia permite re-
saltar las innovaciones y contribuciones del modelo, ademés de validar su aplicabilidad
en contextos reales.

El proposito es analizar como el modelo propuesto gestiona la escasez y la sobrepro-

duccién cuando un producto tiene mayor atractivo para los consumidores que el alter-
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nativo. Definimos escenarios variando valores de atractivo (I;), capacidades méaximas
(Kcaps Meap i), costos (Ci y Hy), sensibilidad al precio (), tamano del mercado (M)
y utilidad de no-compra (V). Probamos el modelo en un horizonte temporal de cinco
periodos (nr = 5) y para dos productos sustitutos (nprop = 2). Presentamos los valo-
res obtenidos para el valor de la funciéon objetivo, precios (P;) y cantidades producidas
(Xi) v almacenadas (S;;). Adicionalmente, presentamos los valores de demanda para
los casos descritos y los respectivos graficos de convergencia para las heuristicas PSO.
Este estudio implementa un horizonte temporal de cinco periodos y considera dos pro-
ductos sustitutos, buscando un equilibrio 6ptimo entre la complejidad del modelo y la
claridad en aspectos clave: Primero, la limitacion a dos productos sustitutos permite
captar de manera precisa los efectos de sustitucion y las preferencias del consumidor,
manteniendo controlada la complejidad computacional y permitiendo un anélisis mas
enfocado. Segundo, el uso de un horizonte temporal de cinco periodos proporciona un
marco adecuado para evaluar la adaptabilidad dindmica del modelo a variaciones en las
condiciones del mercado, logrando representar los conceptos fundamentales de manera
efectiva sin introducir complejidades innecesarias, lo cual es relevante para su aplicacion

en escenarios practicos con informacion de demanda y disponibilidad actualizada.

4.1.1. Escenario base

Para validar el modelo, se compara con un escenario de referencia que asume condiciones
homogéneas entre productos. Este entorno inicial permite evaluar el impacto de atri-
butos diferenciadores y variaciones en disponibilidad. La comparacién en este contexto
controlado demuestra la robustez y adaptabilidad del modelo, ofreciendo perspectivas
sobre su aplicabilidad en decisiones de inventario y precios para productos sustitutos
con restricciones flexibles de suministro.

El Cuadro muestra un escenario donde se consideran dos productos con idéntico
nivel de atractivo, detallando simultaneamente los costos asociados y las capacidades
disponibles. Se observa que los costos de almacenamiento presentan una tendencia de-
creciente a lo largo del tiempo, esto obedece a que se modela que el consumidor presenta
més placer al adquirir el bien en el presente que en un futuro. Ademas, se presentan
las capacidades maximas, que son equivalentes para ambos productos. Por otro lado,

el Cuadro proporciona parametros CMNL que consideran un mercado de 10 clien-
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tes, los cuales presentan una sensibilidad al precio estandar, modelando un mercado de

estudio de bienes normales.

Parametro Producto 1 2 3 4 5

Atractivo (Iy)

Costos de produccion (Cj)

Costos de almacenamiento (H;;)
Capacidad de almacenamiento (keqp)
Capacidad de Produccion (mcqp)

l1y?2 4,00 350 3,00 250 2,00
1y2 3,00 2,75 250 225 2,00
ly2 0,05 004 003 002 001
1y2 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00
l1y?2 500 5,00 500 500 5,00

Cuadro 4.1: Parametros de la hipotesis de base.

Parametros CMNL Valor

Tamano del mercado (M;) 10,00
Utilidad de no-compra (Vp) 4,00
Sensibilidad al precio (3) 0,10

Cuadro 4.2: Parametros CMNL para el escenario de referencia.

Dado que se han definido parametros de caracterizacion idénticos para ambos productos,

se espera que estos generen utilidades similares y que la demanda se exprese en unidades

equivalentes. Adicionalmente, se prevé que el precio establecido muestre una variacion

minima entre los productos.

El cuadro [£.3 muestra una estabilidad en la utilidad total de la empresa a lo largo de las

tres pruebas realizadas para evaluar la metodologia en el escenario de referencia, con

una distribucién equitativa entre los productos, lo que concuerda con las expectativas

tedricas.

Funcién de utilidad de la empresa

UTotal

UProductol UP'roductoQ

Prueba 1 84,529
Prueba 2 82,663
Prueba 3 82,225

42,122 42,407
41,592 41,072
40,408 41,817

Cuadro 4.3: Funcién objetivo de utilidad — Escenario base

Ademas, el cuadro [£.4) muestra el beneficio y las desviaciones porcentuales respecto al

promedio. El cuadro presenta la funciéon objetivo para los problemas internos de
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cada periodo, que reflejan el célculo de la ecuacion de punto fijo en (3.14). Un error

cercano a cero indica una mayor precision de la solucion del algoritmo PSO.

Funcién objetivo y desviaciones

Total
Media 83,14
Prueba 1 1,67 %
Prueba 2 -0,57%
Prueba 3 -1,10%

Cuadro 4.4: Funcién objetivo - beneficio de la empresa y desviaciones de la media para
tres pruebas.

Valores de la funcién objetivo para los problemas internos

Pruebas T T T3 Ty T5

1 1,718 x 1075 1,542 x 1076 1,245 x 1076 5449 x 107° 1,100 x 1076
2 1,055 x 1073 1,163 x 1072 1,124 x 107° 1,114 x 10~° 1,144 x 106
3 7,114 x 107° 3,207 x 107° 7,081 x 10™° 5,224 x 107° 8,536 x 107

Cuadro 4.5: Valor de la funciéon objetivo para tres pruebas y cada periodo: cuanto més
se acerque a cero, menor serd el error.

En las figuras [4.1] [£.2) y [4.3], se muestran las curvas de convergencia para las tres pruebas
de PSO del problema principal, a la izquierda y a la derecha, se muestra la convergencia

para el PSO interno para encontrar valores de almacenamiento.

Convergencia de la FO del PSO de Utilidad

NE de Iteraciones: 8 - N2 de Particulas: 100 - Gamma: 4.0 - Ht: 10.0
e Convergencia de FO (Minimo Cuadrado) del PSO de Almacenamiento

200 —— Mejor Global Periodo: 0

Mejor Global Periodo: 1
—— Mejor Global Periodo: 2
150 —— Mejor Global Periodo: 3
Mejor Global Periodo: 4

g 8 3 B

Valor FO

]
=]
jar
]

0.50
30
5 ; 0.25
= Convergencia del Promedio
20 Convergencia de GBEST 0.00
o 10 20 30 40 50
N2 de Iteracion

0 1 2 3 3 5 & 7
N2 de lteracion

Figura 4.1: Mejor convergencia para la prueba 1 del escenario base.
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Convergencia de la FO del PSO de Utilidad

NE de Iteraciones: § - N2 de Particulas: 100 - Gamma: 4.0 - Ht: 10.0
80 - Conver ia de FO (Mini Cuadrado) del PSO de Almacenamiento

4 — Mejor Global Periodo: 0
rii] Mejor Global Periodo: 1
—— Mejor Global Perioda: 2
—— Mejor Global Periodo: 3

3
a &0 Mejor Global Periodo: 4
- (=]
550 £
= = 2
A0
1
30
— Convergencia del Promedio _
70 Convergencia de GBEST 0 —
T T T T T T o 1 2 3 4 5 & 7
10 20 0 40 50

. Ne de Iteracian
N2 de Iteracion

Figura 4.2: Mejor convergencia para la prueba 2 del escenario base.

Convergencia de la FO del PSO de Utilidad

Ne de Iteraciones: 8 - N® de Particulas: 100 - Gamma: 4.0 - Ht: 10.0

80 i Convergencia de FO (Minimo Cuadrado) del PSO de Almacenamiento
5 —— Mejor Global Periado: 0
10 Mejor Global Periodo: 1
a —— Mejor Global Perioda: 2
—— Mejor Global Periodo: 3
o B0 Mejor Global Periodo: 4
[ o 3
‘6 'S
2 =
= 50 K] 2
B 1
— Convergencia del Promedio
30 Convergencia de GBEST 0

20 30 40 50
N de Iteracion

i 4 5 5 7
N2 de Iteracion

=
=
=]
=
=
[~

Figura 4.3: Mejor convergencia para la prueba 3 del escenario base.

En los cuadros [4.6] [4.7] y [£.§) se muestran los valores de precios (Py), produccion (X;),
demanda (D;;) y stock (S;;) para las tres pruebas, cubriendo todo el horizonte temporal.
En definitiva, la metodologia demuestra un desempeno satisfactorio, como lo demues-
tran los resultados casi idénticos en las tres pruebas, la proximidad numérica de los
errores de la metodologia PSO interna a cero y la convergencia tanto en el PSO prin-
cipal como en el interno.

El cuadro muestra el calculo del valor real de almacenamiento para cada bien y
periodo, confirmando asi la precisiéon del PSO SUB, con diferencias absolutas menores
a cero (ver cuadro , calculadas usando las ecuaciones (4.1)) y , lo que evidencia
su alto rendimiento y convergencia. Como con la cantidad producida (X;), no es perti-
nente centrarse en la cantidad almacenada por periodo debido a las multiples soluciones

6ptimas posibles.
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t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 Total Media

Py
i=1 7,498 7,446 7,492 7,495 7,491 - 7,484
i = 7,486 7,487 7,495 7,495 7.451 - 7,483
Xit
i=1 2174 2,001 2,052 3,201 0,487 10,005 2,001
i=2 2163 2,074 2,508 1,508 1,777 10,030 2,006
Dy
i=1 2174 2,001 2,009 1,890 1,855 10,019 2,004
i=2 2163 2,074 2,001 1,940 1,852 10,030 2,006
Sit
i=1 0,000 0,000 0,00425 1,374 0,00795 1,386 0,277
i=2 0,000 0,000 0,508 0,0753 0,000869 0,584 0,117

Cuadro 4.6: Variables de decision y demandas para la prueba 1 en escenario base.

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 Total Media
Py
i=1 7,415 7,373 7,446 7,469 7,465 - 7,434
1=2 7,446 7,491 7,448 7,404 7,373 - 7,432
Xit
1=1 2,178 2,121 2,301 2,975 0,479 10,054 2,011
1=2 2,202 2,105 3,765 0,380 1,451 9,903 1,981
Dy
1=1 2,171 2,091 2,028 1,901 1,842 10,033 2,007
1=2 2,170 2,088 1,878 1,935 1,855 9,926 1,985
Si
i=1 0,000 0,000 0,271 1,363 0,000519 1,635 0,327
1=2 0,000 0,000 1,889 0,412 0,00771 2,309 0,462

Cuadro 4.7: Variables de decisiéon y demandas para la prueba 2 en escenario base.

Ty T T T, Ts

Si Sirleal Sz S;2eal Sz Sirgzal Sz Sirzfal Si5 Sir5ea1

Pleauy 71 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,00425 | 0,043 | 1,374 | 1,354 | 0,00795 | -0,014
asevase 14, 10,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,508 | 0,507 | 0,0753 | 0,075 | 0,000869 | 0,000
P2us 71 | 0,000 | 0,007 | 0,000 | 0,037 | 0,271 | 0,310 | 1,363 | 1,384 | 0,000519 | 0,0021
asevase 14, 10,000 | 0,032 | 0,000 | 0,049 | 1,889 | 1,936 | 0,412 | 0,381 | 0,00771 | -0,023
P3ey... || 0,000 [0,008 10,000 [0,009 | 0316 [ 0,332 | 1,767 [ 1,760 | 0,00534 | -0,0029
asenase 14, 10,000 | 0,001 | 0,000 | 0,007 | 1,419 | 1,427 | 0,0643 | 0,040 | 0,00278 | -0,024

Cuadro 4.9: Comparacion almacenamiento calculado (S;;) vs almacenamiento real
(Sreal) - Escenario base.
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t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 Total Media

Py
i=1 7334 7476 7,481 6,755 7,457 - 7,301
i=2 7489 7,492 7455 7.350 7,480 - 7,453
Xit
i=1 2181 2,090 2,337 3,318 0,0921 10,018 2,004
i=2 2171 2,095 3,370 0,553 1,787 9,976 1,995
D
i=1 2173 2,089 2,014 1,890 1,855 10,021 2,004
i=2 2,170 2,089 1,950 1,940 1,851 10,000 2,000
S
i=1 0,000 0,000 0,316 1,767 0,00534 2,088 0,418
i=2 0,000 0,000 1,419 0,0643 0,00278 1,486 0,297

Cuadro 4.8: Variables de decisiéon y demandas para la prueba 3 en escenario base.

T 15 T3 Ty 15
Pl || 0 0 00388 ] 002 | 0,00605
ey |0 0 0,001 | 0,0003 | 0,000869
P2 || 0007 0037 0,089 | 0,021 | 000158
s g, 10,032 1 0,049 | 0,047 | 0,031 | 0,01529
P, || 0008 0,009 0.016 | 0.007 | 000244
o |45 1 0,001 | 0,007 | 0,008 | 0,0243 | 0,0212
Cuadro 4.10: Diferencia almacenamiento calculado vs real (|Sif4| — |Sy|) - Escenario

base.

Srent = i 4 X — Dy (4.1)

Difay, = |s;fal — |Si| (4.2)

4.1.2. Escenario 1: Analisis de la sustitucion limitando los pro-
ductos mas atractivos mediante ajustes de costos y capa-

cidades

En este caso se analiza la preferencia del consumidor hacia un producto atractivo,

como se muestra en el cuadro [4.11, No obstante, este producto enfrenta restricciones
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por limitaciones de produccién o costos elevados, causando escasez en la industria.
Ademés, se comparan dos mercados: uno con alta sensibilidad al precio y otro con baja

respuesta a cambios de precios.

Atractivo (I;)
Periodo Producto1l Producto 2

1 4,0 6,0
2 3,5 6,25
3 3,0 5,5
4 2,5 4,75
5 2,0 4,0

Cuadro 4.11: Valores de Atractivo (I;;) para cada periodo y producto.

Se emplean los mismos costos de mantenimiento (H;;) y capacidad de inventario (keqp)
especificados en el Cuadro 4.1 En términos de mercado, se mantiene el tamano del
mercado (M) y la utilidad de no-compra (V4) tal como se detalla en el Cuadro A
continuacion, se analiza cuando un producto es més atractivo y cuando su produccion
esta limitada por altos costos y bajas capacidades, seguido por una evaluacion de casos

con alta y baja elasticidad precio.

Costos de produccién elevados y escasa capacidad de produccién en un mer-

cado muy sensible a los precios

En ambos escenarios de elevados costos de producciéon y baja capacidad de manufactura,
se estudia como la utilidad marginal del ingreso de los consumidores (o sensibilidad a
los precios) influye en los resultados del modelo. Para ello, se incrementa la elasticidad
precio () a 0,15 para capturar una mayor elasticidad de demanda frente al escenario
base:

1. Para el caso de baja capacidad de produccion, se modifica para el bien més atractivo
(ver cuadro . Se espera que este ultimo maximice la produccién del bien més
atractivo, impulsando las ventas, y aumente la sustituciéon por escasez de stock.

2. Para el escenario con costos de producciéon elevados, se aumentan los costos de pro-
duccion del producto 2, como se detalla en el Cuadro [£.13] La capacidad de producciéon
se mantiene constante para ambos productos (M., = 5,Vi € {1,2}) conforme a la

hipotesis de referencia. En este escenario, se prevé una disminuciéon en la utilidad del
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producto mas atractivo y un incremento en la sustituciéon, impulsado por el aumento

en los costos y la alta elasticidad del mercado inducida por el parametro .

Capacidades Producto 1 Producto 2

Capacidad de produccion (Mmeqp;) 5,0 2,0

Cuadro 4.12: Capacidad de produccion limitada—Escenario 1.

Costos de produccion (Cj)
Periodo Producto1l Producto 2

1 3,00 5,00
2 2.75 4,75
3 2,50 4,50
4 2,25 4,25
5 2,00 4,00

Cuadro 4.13: Costos de produccién para el Escenario 1.

Los resultados se presentan al restringir la capacidad de produccién o aumentar los
costos del bien més atractivo, en comparacioén con el escenario de referencia. MLT Cproq
y MLJm ¢,y corresponden a mercados de altos costos y baja capacidad, respectivamente.
El Cuadro[£.14 muestra que limitar la capacidad de produccién ofrece mejores margenes
que elevar los costos, dado el impacto directo de las variaciones de costos en la funcion

objetivo.

Funcion de utilidad de la empresa

Parametros UTotal UProductol UProductoZ
MIACpog 59,5005 31,887  27.614
ML{mcqp 79,967 41,429 38,538

Cuadro 4.14: Funcién objetivo de utilidad - Escenario 1: Mercado de alta sensibilidad
al precio.

Senialemos que, en ambos casos, los bienes menos atractivos generan mas beneficios
para la empresa que los bienes mas atractivos para los consumidores. En cuanto a la
PSO SUB, existe un alto nivel de convergencia de ambos escenarios, como se evidencia

en los valores obtenidos en el cuadro [4.15]
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Funcién de punto fijo de almacenamiento
T Ty T3 1y T5

ML1Cprog 6,081 x 1075 0,000 1,045 x 107¢ 9,296 x 1075 1,169 x 107°
ML{mcq, 1,876 x 1077 0,000 4,763 x 107¢ 3,276 x 107> 9,843 x 107

Cuadro 4.15: Funcién de punto fijo de almacenamiento - Escenario 1: Mercado de alta
sensibilidad a los precios.

En el cuadro [£.16] se analizan las variables a medida que los costos de produccion au-
mentan. Respecto al precio (P;;) del bien més atractivo, los valores se acercan al méaximo
(Ppnax) debido a una mayor demanda (D;;) del producto en cuestion. En contraste, los
precios del bien sustituto muestran caidas significativas en ciertos periodos (Ty y Tj),

resultando en un promedio inferior al del sustituto.

Variables y demandas para ML;Cp,.q

T T T3 Ty Ts Total Media
P
=1 7496 4,774 7445 6,376 7,491 - 6,716
1=2 7497 7496 7497 7,443 @ 7,481 - 7,483
Xit

i=1 1915 1925 2599 1317 1395 9,151 1,830
i=2 2838 2641 2513 3,734 0,706 12,432 2,486

i=1 1915 1,925 1804 1,820 1,697 9,161 1,832
i=2 2830 2641 2513 2230 2224 12,438 2,488

+=1 0,000 0,000 0,795 0,302 0,000579 1,098 0,220
=2 0,000 0,000 0,000754 1,518 0,00131 1,520 0,304

Cuadro 4.16: variables y calculos de la demanda para ML 1 Cp,.q - Escenario 1.

Los resultados muestran una produccién ajustada a la demanda para el producto 2
en los primeros tres periodos, lo que optimiza los costos de fabricacion a lo largo del
tiempo. Una tendencia similar se observa en el producto 1 durante 77 y 75, destacando
una estrategia eficiente en la gestion productiva.

Centrandonos en la demanda (D;;), el producto 2 exhibe mayores valores en todos los
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periodos. Asi, a pesar de su precio superior, un porcentaje significativo de consumidores
contintia adquiriendo este bien en lugar del producto 1. En conjunto, se observa un
consumo adicional de tres unidades del producto 2 en el escenario analizado.

En el cuadro la capacidad de producciéon del producto 2 esté restringida a dos
unidades por periodo, mientras que el producto 1 tiene un méximo de cinco unidades.
En primer lugar, los precios (P;;) de ambos productos son casi idénticos y se aproximan

a Phax, v sus medias son practicamente iguales.

Variables y demandas para ML | m¢q,

T, T T3 Ty Ts Total Media
Py
1=1 7480 7,463 7,491 7,492 7,497 - 7,485
1= TAT3 7493 7,494 7488 7,498 - 7,489
Xit

i=1 2151 2,040 2,118 2991 0,544 9,844 1,830
i=2 1912 1,868 1864 1976 1,501 9,121 1,824

i=1 27150 2,040 1975 1,948 1,732 9,845 1,969
i=2 1912 1,868 1,836 1420 2089 9,125 1,825

t=1 0,000 0,000 0,141 1,194 0,00677 1,342 0,268
t=2 0,000 0,000 0,0292 0,588 0,000378 0,621 0,124

Cuadro 4.17: Variables y calculo de demandas para ML | mcq, - Escenario 1.

En segundo lugar, las cantidades producidas (X;;) del producto 2 se acercan al méaximo
en todos los perfodos, excepto en el tltimo. Un mayor porcentaje de consumidores
recurre a productos sustitutos por falta de disponibilidad, como se observa en Ty, Ty y
T3, debido a que la produccion coincide con la demanda. La produccion del producto 1
es mas alta por la menor restriccion en capacidad, pero no alcanza el maximo porque
el producto no es el mas atractivo.

En tercer lugar, la cantidad total demandada y producida es casi idéntica para ambos
productos, con solo 0.72 unidades adicionales para el menos atractivo sin restricciones de
produccién. Se espera una disminucién en la utilidad del producto més atractivo debido

al aumento de los costos y un aumento en la sustitucion por parte de los consumidores,
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dado que el mercado es altamente elastico por el incremento del parametro 5.

Comparacién almacenamiento calculado (S;;) vs almacenamiento real (S:ea!

T 13 13 1; 15
Parametros S; Sreal G, Sieal Si Greal S; Sreal Sis Sreal
ML + C i1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,795 0,795 0,302 0,292 0,000579 -0,01
Fred 4,0,000 0,008 0,000 0,008 0,000754 0,008 1,518 1,512 0,00131 -0,006
i1 0,000 0,001 0,000 0,001 0,141 0,144 1,194 1,187 0,00677 -0,001
ML \L Mcap

i 0,000 0,000 0,000 0,000 0,0292 0,0280 0,588 0,584 0,000378 -0,004

Cuadro 4.18: Comparaciéon almacenamiento calculado vs almacenamiento real - Esce-
nario 1: Mercado de alta sensibilidad de precios.

Diferencia almacenamiento calculado vs real |SZ‘§5eal — Sl

T Ty Ty T, T;

i 0 0,008 0 0,01 0,0106
ML Ceroa ip 0,008 0,008 0,00725 0,006 0,00731
ML | g, 0,001 0,001 0,003 0,007  0,00777

0 0 0,0012 0,004 0,00438

Cuadro 4.19: Diferencia entre almacenamiento calculado y real — Escenario 1: Mercado
de alta sensibilidad de precios.

Finalmente, se calcularon las diferencias entre el flujo real de almacenamiento y las
estimaciones del PSO SUB. Como en el escenario de referencia, los cuadros [£.1§ y [4.19
muestran estos resultados obtenidos con las ecuaciones y . Las diferencias en-
tre el almacenamiento calculado y el real son minimas en todos los periodos y escenarios,

lo que confirma la eficacia del algoritmo y su alta convergencia.

Costos de producciéon elevados y baja capacidad de produccién en un mer-

cado poco sensible a los precios

Para los escenarios con altos costos de produccion y baja capacidad, se consideraron
clientes con baja sensibilidad a precios (8 = 0,05). Este valor indica que, con grandes
variaciones en el precio, el atractivo del item cambia poco, indicando una demanda mas
inelastica respecto al escenario base.

En el caso de baja capacidad productiva, los costos se mantienen segin el cuadro

[1.1] y la capacidad del producto 2 esté limitada (ver cuadro[4.12)). Este escenario deberfa
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optimizar la produccién del bien mas atractivo. Con un mercado donde 3 es menor,
se espera que los costos y las cantidades demandadas sean mayores que en el mercado
anterior, junto con un aumento en la sustitucion hacia el bien menos atractivo debido
a la escasez generada.

Con costos de produccion elevados, se mantienen los costos del cuadro [4.13] mien-
tras que el producto 2 es més caro. Las cantidades demandadas y los precios esperados
son mayores que en el escenario anterior debido al cambio en la elasticidad.

El ajuste de la sensibilidad al precio busca mostrar como cambian las recomendaciones
del modelo ante las diferencias entre productos sustitutos, especialmente cuando el pro-
ducto mas atractivo enfrenta mayores costos y limitaciones de capacidad. La diferencia
entre estas dos subsecciones analizadas radica en la simulacién del impacto en clientes
con distintos grados de sensibilidad a los precios.

En un contexto donde la capacidad del bien mas atractivo (MBI 1 Cp,oq) es limitada,
las utilidades superan a las de un escenario con mayores costos (MBI | mCap), ya que la
limitaciéon de capacidad no afecta directamente las utilidades como lo hace un aumento
de costos (ver cuadro [£.20). Ademas, el bien menos atractivo, sin restricciones, genera
mayores beneficios. El cuadro muestra la convergencia al punto fijo de la PSO de

almacenamiento.

Funcioén de utilidad de la empresa

UTotal UProductol UProduct02

MBItTCp,oq 68,074 34,735 29,339
MBI|m¢c,, 83,491 43,836 39,655

Cuadro 4.20: Funcién objetivo de utilidad-Escenario 1: Mercado de baja sensibilidad al
precio.

Valor funcién de punto fijo de almacenamiento
Tl T2 T3 T4 T5

MBITCproq 0,000 x 10° 1,822 x 1073 6,517 x 10™° 7,644 x 10™° 2,749 x 1075
MBI mc,, 1,757 x 107° 7,100 x 107 6,313 x 1077 1,228 x 10~° 3,913 x 1077

Cuadro 4.21: Funcién de punto fijo de almacenamiento — Escenario 1: Mercado de
baja sensibilidad a los precios.

En el Cuadro se muestran las variables para un escenario de altos costos de pro-
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duccion con una sensibilidad a precios () reducida. Los precios en este contexto son
mas altos en comparacién con un mercado de mayor sensibilidad a precios, lo cual es
esperado debido a la menor sensibilidad de los consumidores. Ademas, el precio del bien

més atractivo es superior al del producto 1.

Variables y demandas para MBI 1 Cp,..4

T1 T2 T3 T4 T5 Total Media
Pi
1=1 6,808 7,463 7,418 6,376 7,473 - 7,108
i=92 7492 7480 7495 7482 7470 ; 7,484
Xt

i=1 2019 1976 2318 2,376 0,879 9,568 1,914
i=2 2920 2,853 3,200 2,278 1,976 13,227 2,645
D

i=1 2019 1,970 1,920 1,854 1,808 9,571 1,914
i=2 2920 2811 2,620 2,504 2,355 13,210 2,642

Sit
¢=1 0,000 0,000 0,394 0,930 0,0000931 1,324 0,265
t=2 0,000 0,000 0,587 0,382 0,002985 0,972 0,194

Cuadro 4.22: Variables y calculos de demandas - Escenario 1 (MBITCp,oq)-

A continuacion, se observa que tanto la demanda como la produccion de ambos produc-
tos superan las del mercado previo, lo cual concuerda con la reduccién del parametro
B. El producto 2 muestra mayores cantidades a lo largo del horizonte temporal.
Durante los dos primeros periodos, la produccién iguala la demanda para ambos pro-
ductos debido a la reduccion de los costos de produccion, lo que sugiere que no es
6ptimo sobreproducir para almacenamiento en estas etapas.

El cuadro [4.23] muestra los valores de las variables cuando la capacidad de produccion
del producto mas atractivo esta limitada. En este escenario, los precios se aproximan
al limite superior para ambos productos, salvo en el ultimo periodo para el bien menos
atractivo. El producto 2 presenta un ligero descenso en comparaciéon con el escenario
de incremento de costos.

Finalmente, en los cuadros y se presenta una correcta convergencia del PSO
SUB. Especificamente, al aplicar las ecuaciones y , se cuantifica el error

asociado al calculo del almacenamiento, comparando los resultados generados por el
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Variables y calculos de demandas — Escenario 1 (MBI | m¢,,)

T1 T2 T3 T4 T5 Total Media
7
=1 7,486 7,498 7,500 7,492 7,030 7,401
1=2 7,484 7,459 @ 7,496 7,492 7,468 7,480
Xit
i=1 2311 2214 2102 2507 1,380 10,514 2,103
i=2 1946 1919 1985 1,741 1,796 9,387 1,877
Dj,
i=1 2307 2211 2,102 1957 1931 10,508 2,102
=2 1,946 1,919 1,593 2,089 1,849 9,396 1,879
Sit
i=1 0,000 0,000 0,000645 0555 0,00304 0,559 0,112
=2 0,000 0,000 0,391  0,0547 0,00116 0,447 0,089

Cuadro 4.23: Variables y céalculos de demandas — Escenario 1 (MBI | mcyp).

algoritmo con los valores obtenidos mediante el modelo de flujo. El cuadro [4.25] muestra

que el error del PSO SUB es considerablemente bajo, lo que confirma su adecuacion y

precision para abordar el problema analizado.

Comparacién almacenamiento calculado (S;;) vs almacenamiento real (S:ea!

Tl T2 T3 T4 T5
Parametros S; Sreal G Sisal Si: Sreal Sia Sreal S; Sreal
MBI 1 C i, 0,000 0,000 0,000 0,006 0,394 0,404 0,930 0,926 0,000931 -0,003
Prod 4,0,000 0,000 0,000 0,042 0,587 0,622 0,382 0,396 0,002985 0,017
MBI | m i1 0,000 0,004 0,000 0,007 0,000645 0,007 0,555 0,557 0,00304 0,006
Cap 350,000 0,000 0,000 0,000 0,392 0,392 0,0547 0,044 0,00116 -0,009

Cuadro 4.24: Comparaciéon almacenamiento calculado vs real - Escenario 1: Mercado
de baja sensibilidad de precios.

4.1.3. Escenario 2: Limitaciéon de un producto mas atractivo

mediante parametros CMNL

En este escenario, se modela un producto de mayor atractivo, donde la escasez se

incorpora ajustando los pardmetros del CMNL mediante un incremento en el grupo de

consumidores (M;) y una reducciéon en la utilidad de no-compra (V4) de estos.
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Diferencia almacenamiento calculado vs real |Sea! — S|
T, T T T, T

0 0 0,006 0,01 0,04 0,000309
) 0 0,042 0,035 0,014 0,0140

11 0,004 0,007 0,00636 0,002 0,00296
) 0 0 0 0,0107 0,0102

MBI T C’P'rod

MBI | mcap

Cuadro 4.25: Diferencia entre almacenamiento calculado vs real — Escenario 1: Mercado
de baja sensibilidad de precios.

Este analisis examina un escenario donde el producto 2 es mas atractivo que su alter-
nativo, manteniendo constantes las capacidades y costos segun los cuadros [£.11] [£.12] y
Con una sensibilidad al precio (5 = 0,1), se evalian variaciones en los parametros
del modelo CMNL, incrementando el segmento de mercado a 15 individuos y reduciendo

la utilidad de no-compra primero a dos y luego a uno.

Mercado de gran segmento de clientes

En este caso, se varia la cantidad de participantes en el mercado, preservando simulta-
neamente una utilidad de no-compra normal (ver cuadro [4.26). La escasez se modela al
introducir un gran ntamero de clientes que intentan adquirir los bienes disponibles, en-
frentandose a una disponibilidad limitada debido a las restricciones de las capacidades

productivas.

Parametros CMNL Valor

Tamano del segmento (M;) 15,0
Utilidad de no-compra (V) 4,0
Sensibilidad al precio () 0,10

Cuadro 4.26: Parametros CMNL-Escenario No.2 alto: M,.

El aumento del tamano de mercado prevé un incremento en la demanda y la produccion,
particularmente para el bien méas atractivo, junto con un probable incremento en los
precios debido a la mayor demanda. Para representar un mercado grande, se establece
M, = 15. Las funciones de utilidad obtenida al ajecutar el algoritmo con el cambio

propuesto se muestran en el cuadro |4.27,
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Funcién de utilidad de la empresa

UTotal UProductol UProductoQ
137,200 59,117 78,083

Cuadro 4.27: Funcién objetivo de utilidad — Escenario 2: Aumento del tamano del
mercado.

El aumento significativo en las utilidades respecto a la hipotesis de referencia es con-
gruente con las expectativas, dado el incremento de cinco individuos en el mercado. El
producto 2, al tener una mayor atraccion, maximiza las utilidades. Para PSO SUB, la
cantidad almacenada debe ajustarse segtun la funciéon de punto fijo, ya que los valores
minimos en el cuadro sugieren una necesidad de optimizacién en los niveles de

mventario.

Funcién de punto fijo de almacenamiento
Periodo Tl T2 T3 T4 T5
Valor 2,878 x 1074 4,760 x 107* 4,631 x 1075 5,270 x 10> 1,081 x 10~*

Cuadro 4.28: Valores para diferentes periodos de funciéon de punto fijo de almacena-
miento - Escenario 2: Aumento del tamano de mercado

El analisis del Cuadro muestra que el precio (P;) de ambos productos es cercano a
Ppax, v la cantidad producida (X;;) del producto mas atractivo supera a la de la alter-
nativa durante todo el horizonte temporal. Esta produccion coincide con la demanda
inicial y no se destina a almacenamiento debido a los altos costos de producciéon en esa
fase.

Por ende, se evalta el calculo del almacenamiento con las ecuaciones y , cuyos
resultados se muestran en los cuadros [£.30] y [£.31] La convergencia del algoritmo PSO
SUB es positiva, con diferencias minimas entre el almacenamiento calculado y el real

en todos los casos.

Baja utilidad de no-compra

Por ultimo, se analiza la escasez limitando la utilidad de no-compra y manteniendo M,
en parametros referenciales. Este ajuste busca elevar la probabilidad de demanda al

reducir la no-compra (ver cuadro 4.32)). En este contexto, se espera un incremento en
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Tl T2 T3 T4 T5 Total Media

Py
i—1 7489 7401 7482 7490 7,465 _ 7,465
i—2 7498 7489 7451 7462 7,458 _ 7,472
X

1=1 3,025 2,936 3,295 2,792 2,027 14,075 2,815
1—=2 4,008 3864 3,713 3,787 2977 18,349 3,670

Dy
i=1 3008 2914 2772 2743 2637 14,074 2,815
i=2 4008 3864 3,713 3443 3,393 18,421 3,684

Si
i=1 0,000 0,000 0516 0,610 0,008 1,135 0,227
i=2 0,000 0,000 0,0005615 0417 0,00721 0,425 0,0850

Cuadro 4.29: Variables y calculos de la demanda - Escenario 2: Aumento del tamano
de mercado.

Comparacioén almacenamiento calculado (S;;) vs almacenamiento real (S;°?)
T T Ty 1y 15
1 1 1 I 1
So SE Se Sy Sa Sy Sa Sy S5 Sg

¢ 0,000 0,017 0,000 0,039 0,516 0,562 0,610 0,611 0,00850 0,001
2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000515 0,000 0,417 0,344 0,00721  -0,072

Cuadro 4.30: Comparacion almacenamiento calculado vs real - Escenario 2: Aumento
del tamano de mercado.

Diferencia almacenamiento calculado vs real

| Sirteal _ Sﬁ'

Ty Ty T3 T, T
11 0,017 0,039 0,046 0,001 0,0075
19 0 0 0,000515 0,073 0,0792

Cuadro 4.31: Diferencia almacenamiento calculado vs real - Escenario 2: Aumento del
tamano de mercado.

las cantidades demandadas, especialmente para el producto mas atractivo, a medida
que disminuye la utilidad de no-compra y un posible aumento en los precios debido a
la mayor necesidad de adquisicion.

En el Cuadro se presentan las utilidades para cada configuraciéon. En el caso con
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Parametro Valor

Tamano segmento (Hy) 10,0
Utilidad de no-compra (Vy) |[1; 2]
Sensibilidad al precio (/) 0,10

Cuadro 4.32: Parametros CMNL - Escenario No.2: bajo 1}

una utilidad de no-compra reducida, el beneficio total individual para ambos productos
es superior. Este hallazgo es consistente con la teoria, ya que una menor V; refleja una

mayor urgencia de adquisiciéon, analoga a la reducciéon de beta.

Funcién de utilidad de la empresa

UTotal UProductol UProductoQ

Ey,_, 127,968 53799 74,169
Ey,_1 154,436 67,609 86,827

Cuadro 4.33: Funcién objetivo de utilidad - Escenario 2: Variacion de utilidad de no-
compra.

El cuadro [4.34] presenta una funcién positiva de PSO SUB que detalla la convergencia
del algoritmo, con la funcién de punto fijo para almacenamiento acercandose a cero en

todos los periodos y para ambos productos.

Funcién de punto fijo de almacenamiento
Ty T T3 T, T

Evy—2 5,117 x 1075 0,000 x 10° 1,285 x 107> 8,264 x 1075 4,210 x 10~°
Evy-1 0,000 0,000 x 10° 8,934 x 107% 6,956 x 1075 2,554 x 107°

Cuadro 4.34: Funciéon de punto fijo de almacenamiento - Escenario 2: Variacién de
utilidad de no-compra.

En el cuadro , se muestra que el precio (Py) tiende a P,,,, para ambos productos,
con un aumento marginalmente mayor para el bien mas atractivo.

En los dos primeros periodos, la cantidad producida (X;;) coincide con la demanda
(D), evitando costos adicionales. Las cantidades del producto 2 superan en cerca de
cinco unidades a las de la alternativa, sugiriendo una preferencia por bienes atractivos.
Sin embargo, la alta tasa de sustitucion indica un mercado con alta necesidad y baja

utilidad de no-compra.
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Variables y calculos de demandas - Escenario 2 (Ey(-2)

T1 T2 T3 T4 T5 Total Media
Py
1=1 7480 7488 7,490 7,485 @ 7,437 - 7,476
1= 7,495 7489 7,492 7,496 7,494 - 7,493
Xit
1= 2,701 2,644 2881 3,908 0,704 12,838 2,568
i—92 3758 3,612 3556 3526 3,018 17,470 3,494
Dy
i—1 2,700 2,644 2,598 2379 2515 12,836 2,567
1= 3,755 3,612 3485 3,395 3,220 17,467 3,493
S
i—1 0000 0000 028 1,819 0,000259 2,105 0,421
1=2 0,000 0,000 0,0729 0,208 0,00998 0,291 0,0582

Cuadro 4.35: Variables y calculos de demandas para el escenario 2 (Ey,—2).

En el cuadro con una utilidad de no compra reducida (V5 = 1) y mayor necesidad
de adquisicion, los precios se acercan al valor maximo. Las cantidades producidas y
almacenadas aumentan considerablemente para ambos bienes, y un mayor porcentaje
de clientes sustituye el bien més atractivo, con una diferencia de cuatro unidades, debido
al incremento en la necesidad de adquisicion.

En los casos anteriores, la produccion cubre la demanda en los tres primeros periodos
debido a los elevados costos de produccién. En las etapas siguientes, la produccion
aumenta para satisfacer la demanda, dado que estos costos disminuyen con el tiempo.
Ahora, se evalta la precision de la estimacion de S;; por el algoritmo PSO SUB me-
diante las ecuaciones y aplicadas a los datos de los cuadros y . Los
resultados muestran una discrepancia minima entre el almacenamiento estimado y el

real, evidenciando la alta convergencia del algoritmo.

4.2. Diseno de campanas de retencién de clientes

En este estudio, se utilizé un conjunto de datos de abandono (churn) de una empresa

de telecomunicaciones disponible publicamente desde Kaggleﬂ El conjunto de datos

'Kaggle: Telco Churn EDA CV Score 85 F1 Score 80
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Variables y calculo de demandas - Escenario 2 (Ey,—-)

T1 T2 T3 T4 T5 Total Media
Pi
i—1 6,755 7484 7486 7420 7,492 ; 7,327
i=2 7,493 7,495 7,489 7,484 7,489 - 7,490
Xit
i=1 3,373 3,367 3,395 3,602 2,850 16,557 3,311
=2 4244 4198 4285 3875 3,860 20,462 4,092
Diq
i=1 3,373 3,367 3,395 3,188 3,267 16,590 3,318
i=2 4,244 4,198 3,979 4,128 3,923 20,472 4,094
Sit
i=1 0,000 0,000 0,000588 0,419 0,000385 0,420 0,0840
i=2 0,000 0,000 0,304  0,0623 0,000885 0,367 0,0734

Cuadro 4.36: Variables y calculos de demandas - Escenario 2: Disminuciéon de la utilidad
no-compra (Fy,—1).

Comparacién almacenamiento calculado (S;;) vs almacenamiento real (S&ea!

Tl TQ T3 T4 T5
Parametros Suo S S, SEY S Sl Sy Syt S Sigel
Evo_2 i, 0,000 0,001 0,000 0,001 0,28 0284 1,819 1,813 0,000259 0,002
is 0,000 0,003 0,000 0,003 0,0729 0,074 0,208 0,205 0,00998 0,003
Evo-1 iy 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000588 0,000 0,419 0,414 0,000385 -0,003
is 0,000 0,000 0,000 0,000 0,304 0,306 0,0623 0,053 0,000885 -0,01

Cuadro 4.37: Comparacion almacenamiento calculado vs real - Escenario 2: Variacion
de utilidad de no-compra.

Diferencia almacenamiento calculado vs real |Se?! — S|

Ty 15 T; T Ts
E i1 0,001 0,001 0,002 0,006 0,00174
Vo=2 ;. 0,003 0,003 0,0011 0,003 0,00698
E ii 0 0  0,000588 0,005 0,00339
Vo=l 4, 0 0 0,002  0,0093 0,0109

Cuadro 4.38: Diferencia almacenamiento calculado vs real — Escenario 2: Variacién en
utilidad de no-compra.
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contiene 7,043 registros, de los cuales 5,174 (73.5%) no abandonaron (no-churners) y
1,869 (26.5 %) abandonaron (churners). La informaciéon disponible incluye 20 campos,
de los cuales utilizamos el cargo mensual (monthly charge) como indicador del valor
V', la frecuencia F' como el nimero de meses con la empresa o antigiiedad (tenure), y
NPS para la lealtad L.

Probamos varias reglas, todas logicamente consistentes con la idea de que F', V| y L
mas altos conducen a una menor probabilidad de tener un cliente que abandona. Espe-
cificamente, creamos distintas combinaciones descritas en el apéndice [Bl Considerando
un esquema de clasificacion béasico, obtuvimos los resultados en el cuadro £.39, Un va-
lor de D = 0,5 indica el umbral para ser abandono (churner) o no: si para el cliente
i€{l,..,N}es D; > 0,5, entonces se clasifica como un abandono (churner) (1), y si

D; < 0,5, entonces se clasifica como no abandono (no-churner) (0).

FIS \% Or/And F Or/And L  Accuracy

1 (Caso Base) Bajo Or Baja Or Baja 53,3 %
2 Bajo And Baja Or Baja 64,0 %

3 Baja  68,5%

4 (v = KY9) Baja 64,5 %
5 Bajo 53,4 %

6 Bajo Or Baja And Baja 53,5 %

7 Bajo And Baja 64,6 %

8 Medio / Alto Or Media / Alta 64,6 %

Cuadro 4.39: Resultados de Combinaciones de Reglas FIS

En este contexto, podemos analizar al menos dos grupos de casos: uno similar a los
propuestos por algunos autores en este campo (Verbraken et al,, 2012 |Oskarsdottir
et al., 2018; Maldonado et al., 2021)), donde no hay una relacion directa entre el incentivo
0 y la propension a aceptar la campana -y, y otro donde hay una relacién proporcional

simple tal que v = h(d) = K6, como se resuelve tedricamente en la subseccion [3.2.1]

Las figuras [4.4(a)| y [4.4(b)| tienen la misma estructura. En la figura de la izquierda,

observamos el beneficio total tedrico obtenido en barras azules, el valor constante de ~,
y el umbral 7 que representa el target 6ptimo. En la figura de la derecha, se muestra
el beneficio real obtenido (utilizando la etiqueta de clientes que abandonan “churner’
y ), el valor constante de +, la sensibilidad de la prediccion FIS (total de clientes que

abandonan “churners” dividido por el nimero de consumidores que se predicen como
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(b) Métricas de rendimiento para v = 0,4
Figura 4.4: Reglas FIS del caso base para dos valores de 7.

clientes que abandonan, y la precision (accuracy) corregida. En ambos casos (Figura
y Figural4.4(b))), solo varia el valor de 7, que, como se ha sefialado, es un supuesto

fijo y no cambia al variar §.

En este contexto, es posible concluir que el beneficio disminuye a medida que aumenta

d. Esto coincide con las observaciones realizadas por (Maldonado et al., 2021)) y tiene

sentido porque simplemente refleja una campana mas cara que ofrece mayores incentivos

sin mejorar el beneficio (profit) o una mejora efectiva (effective uplift) con respecto a la
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precision de referencia (baseline accuracy) (véase cuadro[1.39), dado que v se mantiene
fijo. Aunque la precision global (accuracy) mejora ligeramente a medida que § aumenta,
esto solo es aparente si se tiene en cuenta que el niimero de clientes contactados aumenta
a medida que 7 crece. Por lo tanto, més clientes contactados acerca el ratio a la tasa
de abandono de referencia (baseline churn rate) de la base de datos total. En otras
palabras, este esquema, que emula el propuesto anteriormente, no permite optimizar
los incentivos § que se incluyen en la campana, ni produce realmente una mejora (uplift)
de la campana.

Consideremos ahora el enfoque matemaético descrito en la seccion [3.2.1] que aplicamos
para revelar la forma de la funcién de beneficio en relaciéon con la variable de decision
del incentivo de la campana, d, la cual es particularmente significativa, ya que encierra
la novedad de esta investigacion. Esta metodologia es sencilla: en primer lugar, la etapa
FIS de Mamdani estima el nimero D; para cada cliente de la base de datos. Luego, se
exploran los valores incrementales de § > 0 para estimar posteriormente ¢* y, en conse-
cuencia, el 7* que maximiza el beneficio de la campana para ese valor de incentivo. De
este modo, se construye la curva de ganancia (profit curve) en funciéon del incentivo para
una segmentacion optima (optimal targeting). La Figura proporciona un diagrama

explicativo de esta metodologia.
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i. Etapa Mamdani FIS
Estimar D; para cada cliente

l

ii. Iterar Sobre Valores
Incrementalesde 6 > 0

l

iii. Estimari*yt*
Maximizar los Beneficios de la
Campaiia

l

Figura 4.5: Diagrama explicativo de la metodologia numérica para maximizar el bene-
ficio de una campana.

La estructura en bloques permite una comprension clara y secuencial del proceso. Cada
bloque representa una etapa clave en la metodologia, lo que facilita seguir el flujo l6gico
de la optimizacion de la campana: El primer bloque, que se centra en la etapa del sistema
de inferencia difusa de Mamdani para estimar D, para cada cliente, es fundamental. La
capacidad de categorizar a los clientes segiin su propension a abandonar la empresa es
esencial para dirigir las campanas de retencién de manera efectiva. Este bloque establece
la base para los pasos posteriores. El segundo bloque, que corresponde a la iteracion
sobre valores incrementales de (0) es un enfoque préactico para evaluar como diferentes
incentivos pueden afectar la respuesta de los clientes. Este bloque es relevante para
entender la sensibilidad de los clientes a los incentivos y permite ajustar la estrategia
de la campana en funcién de los resultados obtenidos. El tercer bloque, referente a la
estimacion de i* y 7%, se centra en la maximizacion de los beneficios de la campana,
lo que es el objetivo final del proceso. La estimacion de ¢* (la cantidad optima de
clientes a contactar) y 7 (el umbral 6ptimo para la aceptacion de la campana) es
esencial para asegurar que los recursos se utilicen de manera eficiente y que se logren

los mejores resultados posibles. El cuarto bloque, referente a la construccion de la curva
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de beneficios con orientacion 6ptima es un paso final que permite visualizar el impacto de
las decisiones tomadas en los bloques anteriores. Esta curva puede ser una herramienta
poderosa para la toma de decisiones, ya que muestra como varian los beneficios en
funcion de los diferentes incentivos y estrategias implementadas. La interconexion entre
los bloques es clave. Cada etapa depende de la anterior, y el diagrama debe reflejar
c6mo los resultados de un bloque alimentan el siguiente. Esto no solo refuerza la logica
del proceso, sino que también ayuda a identificar dreas donde se pueden realizar ajustes
o mejoras, ademas de apreciar como cada etapa contribuye al objetivo final. Asimismo,
la claridad en la presentacion de cada bloque puede ayudar a los profesionales a aplicar
esta metodologia en sus propias campanas de retenciéon de clientes.

La figura , refleja el enfoque en la inferencia difusa (MISO Mamdani) empleado para
evaluar la propension de los clientes a abandonar la empresa (churn) y la optimizacion
relacionada con la retencién de clientes para maximizar el beneficio de una campana,

similar a lo que se describe en la figura [1.5] antes descrita.

—
—

Customers
Database
4 L M H
(V’F’L) a4 NoChurner Churner
(V,F,L)
I 3x3x3=27 >
v If - Then Rules v
Levels: (low, medium, high) D
Fuzzy Inference - Miso Mamdani System
1 n(6,7) T
Profit - Driven ﬁ ( *)
Measure T *

6 Optimization - T
(Neslin) *
s 0

Figura 4.6: Diagrama del modelo de Inferencia Difusa para Optimizacion de Retencion
de Clientes.

Descripcion de los componentes:

a) Base de Datos de Clientes:

= Se utilizan datos de clientes para alimentar el sistema, incluyendo variables
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como el valor de compra (V), la frecuencia de compra (F) y la lealtad (L).
b) Niveles de Entrada (V, F, L):

» Las variables de entrada se categorizan en tres niveles: bajo (L), medio (M)

y alto (H), representados graficamente mediante funciones de pertenencia.
c) Sistema de Inferencia Difusa:

= Se aplican 27 reglas if-then derivadas de la combinacion de las variables de

entrada (3 niveles para cada una de las 3 variables).

= Estas reglas determinan la salida difusa D, que indica la propension del
cliente a ser un churner (es decir, un cliente que probablemente abandonara

la empresa).
d) Defuzzificacion:

» La salida difusa se traduce en un valor nitido que representa la probabilidad

de que un cliente sea un churner.
e) Optimizacion de Medidas Basada en Beneficios:

= Se utiliza un modelo de optimizaciéon basado en el trabajo de Neslin, que
busca maximizar los beneficios empleando la salida del sistema de inferencia

difusa.
f) Funciones de Beneficio:

= La relacion entre las decisiones de marketing y la optimizacion de la retencion
de clientes se evaliia mediante funciones de beneficio, que se representan

graficamente en el dltimo componente de la figura.

En resumen, la figura ilustra un proceso que utiliza datos de clientes para evaluar su

riesgo de abandono mediante un sistema de inferencia difusa, alimentando un modelo

de optimizaciéon que busca maximizar los beneficios de las campanas de retencion de

clientes y complementa la metodologia descrita en la figura 4.5 al detallar el proceso

de categorizacion y anéalisis que alimenta la estrategia de optimizacion de campanas de

retencion.
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Aplicando esta metodologia (Figura y Figura , realizamos estimaciones numeéri-
cas para diversos valores de K € {0,0002,0,00025, 00,0003}, considerando los conjuntos
de reglas del caso base y del cuarto caso, donde el accuracy natural del FIS (con un
umbral en D = 0,5) es mejor que la del caso base. Los resultados se muestran en las
Figuras y Asimismo, en el apéndice B| encontrara informacion detallada de la
sensibilizacion de las reglas de Mamdani con el analisis de las distintas métricas de
rendimiento.

En las Figuras y ambas muestran tres valores de K € {0,0002,0,00025, 00,0003},
que indican la eficacia del incentivo d para mejorar la propension a aceptar la campana
~v. En cada uno de estos tres casos, hay dos graficos. El eje X representa el valor del
incentivo ¢ tanto en el grafico de la izquierda como en el de la derecha.

En el grafico de la izquierda, las barras azules muestran el beneficio teérico alcanzable
con la campana, la linea recta azul representa la relacion v = K9, y la linea amarilla
representa el umbral 6ptimo 7* obtenido para cada valor de §.

En el grafico de la derecha, las barras azules muestran el benefico real estimado, la linea
recta azul representa la relacion v = K4, la linea amarilla muestra el accuracy real del
FIS limitado al universo de clientes objetivo (customers targeted) de la campana, y la
linea morada representa la sensibilidad del conjunto de reglas, ya que se refiere solo a
aquellos clientes que realmente abandonaron (actual churners), dividido por el total de

clientes que se predijo que abandonarian (churners) utilizando el esquema FIS.

Analisis de discrepancias entre beneficios tedricos y reales en
campanas de retenciéon: Hacia una Optimizaciéon basada en mé-

tricas de rendimiento
La figura |4.9 muestra la evaluacion comparativa del beneficio tedrico frente al beneficio
real en campanas de retencion. El beneficio teérico representa el rendimiento potencial

de todos los clientes contactados en la campana, mientras que el beneficio real se centra

en los clientes que efectivamente abandonaron (churners) y fueron captados.
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Figura 4.7: Reglas FIS del caso Base para tres valores de K
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Figura 4.9: Evaluaciéon comparativa del beneficio teérico frente al beneficio real en
campanas de retencion
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Las gréaficas muestran como el beneficio real tiende a ser inferior al tedrico debido a que
este tltimo asume que todos los clientes contactados aceptan la campana, mientras que,
en la realidad, solo un subconjunto de ellos lo hace. Esto se refleja en las diferencias
de magnitud entre las barras de beneficio teérico y real. Ademaés, se menciona que
incorporar un costo base generalizado (A) ayuda a explicar estas discrepancias en los
valores observados.

La explicacion del desajuste entre el beneficio tedrico y real es logica: el beneficio tedrico,
al asumir que todos los clientes contactados aceptan la campana, sobreestima el rendi-
miento, mientras que el beneficio real refleja las fricciones inherentes al comportamiento
del cliente.

La inclusion del valor teodrico del §* en las graficas, que se representa como una linea
horizontal roja, es fundamental para la interpretacion de los resultados en el contexto
de campanas de retencion orientadas a las ganancias. Esto permite comparar directa-
mente el rendimiento teérico con el resultado préactico del experimento, facilitando una
evaluacion mas clara de la efectividad de las estrategias implementadas.

La forma céoncava de la curva de beneficio indica que hay un punto 6ptimo donde se
maximiza el beneficio, el cual representa el umbral estratégico clave para ajustar las
estrategias y maximizar el impacto de las campanas, lo que es relevante para la toma
de decisiones en el diseno de campanas de retencion de clientes.

Ademés, la inclusion del costo base generalizado y el analisis del 6* aportan claridad
para evaluar la eficiencia de las intervenciones en entornos empresariales dindmicos.
Estos hallazgos pueden guiar decisiones informadas sobre la priorizacion de clientes y
el diseno de futuras campanas.

Al observar como la linea teodrica se alinea con el peak de la curva azul, se puede inferir
la eficacia del modelo utilizado y la necesidad de ajustar parametros para mejorar los
resultados en la practica. Esto puede ayudar a identificar posibles éreas de mejora en
las campanas y a optimizar la asignaciéon de recursos.

En resumen, La figura [4.9resalta la importancia de considerar tanto el beneficio tedrico
como el real para entender el desempeno real de las intervenciones de retencion y ob-
tener una vision mas precisa de la efectividad de las campanas de retenciéon para guiar
futuras decisiones estratégicas, destacando la relevancia de las métricas de precisiéon en

la evaluacion de estas estrategias.
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4.3. Relevancia de los resultados

Los resultados obtenidos evidencian que los modelos propuestos en esta investigacion
abordan problemas criticos en la gestion empresarial. Por un lado, el modelo de optimi-
zacion integrado mejora la eficiencia en la toma de decisiones empresariales en mercados
con productos sustitutos. Comparado con modelos tradicionales, el enfoque desarrolla-
do permite integrar de manera simultanea multiples dimensiones de decision, logrando
optimizar inventarios y precios en funcién de restricciones de capacidad y comporta-
miento probabilistico del mercado. La introducciéon del método de punto fijo dentro
del flujo de optimizaciéon refuerza la estabilidad y factibilidad de las soluciones genera-
das, permitiendo cumplir con restricciones criticas como el balance de almacenamiento.
Por otro lado, el modelo de disenio de campanas de retenciéon de clientes basado en
un enfoque profit-driven demuestra ciertas mejoras a los enfoques clasicos. A través de
la prediccion del abandono de clientes utilizando sistemas de inferencia difusa (FIS)
tipo Mamdani y una segmentacion detallada, se logra personalizar los incentivos de
retencion considerando el valor de vida del cliente. Ademas, la integracion de estrate-
gias intertemporales permite adaptar las campanas a lo largo del tiempo, mejorando
la sostenibilidad y efectividad en condiciones de mercado dinamicas. Ambos modelos
superan los enfoques previos en la literatura, al garantizar convergencia incluso en es-
cenarios con alta complejidad no lineal y establecer un marco metodolégico que no solo
es innovador desde una perspectiva teodrica, sino también aplicable en industrias donde
la optimizacion de recursos y la fidelizacion de clientes son criticos para lograr buenos

resultados.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones tedricas y practicas

Esta tesis presenta los hallazgos derivados de estudios enfocados en la generacion de mo-
delos matematicos de optimizacion, metodologias de estimacion y pronéstico empleando
logica difusa, orientadas a la mejora de la gestion empresarial en contextos multicriterio
con limitada disponibilidad de informaciéon. En particular, se desarrollan herramientas
para apoyar la toma de decisiones: por una parte, se desarrolla una herramienta pa-
ra optimizar la gestion del stock, la producciéon y el precio de productos sustitutos,
maximizando las utilidades a lo largo del horizonte temporal. Ademas, representa una
contribucién innovadora al ofrecer una nueva perspectiva estratégica. Por otra parte,
se ofrece a los tomadores de decisiones un modelo que permite el diseno 6ptimo de
campanas para la retencion de clientes bajo un enfoque predictivo y profit-driven. El
proposito es que los resultados obtenidos enriquezcan las fuentes de informaciéon dis-
ponibles, proporcionando a los responsables de la toma de decisiones un contexto mas
amplio para el analisis de informacién, y asi, reducir la incertidumbre inherente a las
diversas decisiones empresariales.

La investigacion ha demostrado que la implementacion de modelos de optimizacién en
la gestion de productos sustitutos permite a las empresas mejorar significativamente su
eficiencia operativa. Al integrar decisiones de almacenamiento, produccién y fijacion de
precios, se logra una mejor alineacion con las dindmicas del mercado, lo que resulta en

una reduccion de costos y un aumento en la rentabilidad.
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El modelo propuesto se ha mostrado, a través de instancias numeéricas, ser adaptable
a diferentes escenarios de mercado, lo que permite a las empresas responder de mane-
ra efectiva a cambios en la demanda y en las preferencias de los consumidores. Esta
flexibilidad es esencial en un entorno empresarial cada vez mas dinamico y competitivo.
Se ha comprobado que las estrategias de retencion de clientes, fundamentadas en anélisis
de datos y categorizacion de clientes, son relevantes para maximizar el valor del tiempo
de vida del cliente. La capacidad de identificar y abordar las necesidades de los clientes
de manera proactiva contribuye a una mayor lealtad y satisfaccion, lo que se traduce
en un incremento de las utilidades.

En el modelo de retencién de clientes, la comparacion entre el escenario base, que carece
de la correlacion entre v y 9, y el escenario que la incluye, revela una curva de beneficios
con una forma casi concava, y el enfoque metodolégico permite una mejora significativa
en el rendimiento de la campana en términos de precision. Este incremento destaca el
valor anadido de integrar la relacion entre v y ¢ en el modelo.

Ademas, entre los escenarios que incorporan esta relacion, se observa que el desempeno
o6ptimo del modelo se refleja directamente en un régimen de beneficios mas favorable,
comprobando la relevancia de la optimizacion conjunta de targeting e incentivo o del
modelo para maximizar el beneficio total.

Es fundamental destacar que los resultados, aunque indican un beneficio inferior a
modelos base, esto no refleja una deficiencia del modelo, sino que estima el beneficio en
forma realista, teniendo en cuenta consideraciones mas precisas y précticas.

La integracién de objetivos combinados con el incentivo d optimiza las recomendaciones
para las variables 7 y ¢, resultando en un aumento significativo de los beneficios. Esto
ejemplifica la efectividad de los enfoques analiticos prescriptivos al demostrar mejoras
claras a través de estos esquemas combinados.

La investigaciéon proporciona al estado del arte un marco en que al mejorar la ges-
tion de productos sustitutos y la retenciéon de clientes, las empresas no solo optimizan
sus operaciones, sino que también crean un entorno propicio para el crecimiento de
sus utilidades, apoyandose en herramientas practicas e innovadoras que pueden ser im-
plementadas en el contexto empresarial actual para responder a las necesidades del
mercado, ofreciendo un enfoque que combina teoria y practica. Esto abre nuevas vias

para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo.
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5.2. Investigacion futura

Indudablemente, este trabajo aborda y resuelve diversas interrogantes, pero ademaés
plantea nuevas preguntas que demandan investigaciones adicionales para ser respon-
didas. En este contexto, esta secciéon expone una serie de propuestas para futuras in-
vestigaciones, las cuales tienen el potencial de complementar, ampliar o enriquecer los
hallazgos de la presente investigacion.

Considerando la extension del modelo, se sugiere considerar la inclusiéon de variables
adicionales que reflejen un contexto més realista, como la variabilidad en la demanda
estacional, la competencia en el mercado y las tendencias de consumo. Esto podria
enriquecer el modelo y hacerlo mas robusto ante diferentes escenarios.

Para mejorar la eficiencia del modelo, se recomienda implementar el algoritmo desa-
rrollado utilizando técnicas de paralelizacion. Esto permitiria ejecutar tareas simulta-
neamente, reduciendo considerablemente el tiempo requerido para la convergencia del
modelo y facilitando su aplicacién en tiempo real en entornos empresariales.

Con respecto al disenio de campanas de retencién de clientes, uno de los principales
desafios radica en mejorar la maquina utilizada para el modelo conjunto. La aplicaciéon
de esquemas modernos de machine learning, que han demostrado ser superiores en la
prediccién, serda compleja en este marco. Estimar la condicion de (B« y 0 con 7 sera
todo un desafio porque, a diferencia de un esquema FIS de tipo Mamdani, la mayoria
de los esquemas modernos de machine learning carecen de una expresion algebraica
sencilla. Muchos de estos esquemas funcionan como cajas negras, lo que complica la
aplicacion directa.

Actualmente estamos desarrollando un esquema de predicciéon mejorado basado en Logit
Multinomial, el cual corresponde a otro tema interesante a investigar. Al igual que en
este estudio, el desafio radica en estimar el parametro K. Estamos abordando esto
mediante encuestas y aplicando la estimacién de méaxima verosimilitud. Este enfoque
se recomienda para futuras investigaciones, ya que muestra potencial para refinar la
estimacion de pardmetros y mejorar la precision del modelo.

Se aconseja llevar a cabo estudios de validaciéon empirica que comparen los resultados
del modelo con datos reales de empresas; esto no solo confirmaria la efectividad del

modelo, sino que también proporcionaria informacién valiosa para su ajuste y mejora
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continua.

Es fundamental que las empresas que adopten estas herramientas de gestion inviertan en
capacitacion y formacion de su personal. Esto asegurara que los tomadores de decisiones
comprendan plenamente el funcionamiento del modelo y puedan aplicarlo de manera
efectiva en sus operaciones diarias.

Se recomienda fomentar la investigacion continua en el area de gestion de productos
sustitutos y retenciéon de clientes, explorando nuevas metodologias y tecnologias emer-
gentes que complementen y mejoren los enfoques actuales. Un enfoque que combine un
modelo optimizado de gestion de productos sustitutos con campanas de retenciéon ba-
sadas en analisis de datos podria contribuir significativamente a mejorar el desempeno
general de las empresas, en términos de rentabilidad y lealtad del cliente.

Esta afirmacion se alinea con las tendencias actuales en la investigacion de marketing y
gestion empresarial. A continuacién, se presenta un analisis detallado de esta recomen-
dacién desde una perspectiva cientifica:

1. Interrelaciéon entre gestion de productos sustitutos y retencion de clientes: La ges-
tion de productos sustitutos implica la optimizacion de decisiones relacionadas con la
produccion, el inventario y la fijacién de precios en un entorno competitivo. Al integrar
esta gestion con campanas de retencion de clientes, se puede crear un enfoque sinérgico
que no solo maximiza la utilidad de los productos ofrecidos, sino que también fortalece
la lealtad del cliente. La literatura sugiere que la satisfaccion del cliente y la percep-
cioén de valor son factores criticos que influyen en la lealtad, y un modelo de gestiéon de
productos que considera las preferencias cambiantes de los consumidores puede mejorar
significativamente estas métricas.

2. Optimizaciéon basada en datos: La utilizacion del anélisis de datos en el disenio de
campanas de retenciéon permite una segmentaciéon mas precisa y una personalizacion
de las ofertas. Al aplicar técnicas de inferencia difusa y modelos predictivos, como se
ha discutido en las hipotesis anteriores, las empresas pueden identificar de manera méas
efectiva a los clientes en riesgo de abandono y disefiar incentivos que resuenen con
sus necesidades y comportamientos. Esto no solo mejora la tasa de retencion, sino que
también puede influir positivamente en la percepcion del cliente sobre la marca, lo que
se traduce en una mayor lealtad.

3. Impacto en la rentabilidad: La combinacién de una gestion de productos optimizada
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y campanas de retencion efectivas puede resultar en un aumento significativo de la
rentabilidad. Al reducir la tasa de abandono y maximizar el valor del ciclo de vida
del cliente (CLV), las empresas pueden mejorar sus méargenes de beneficio. Ademas,
la optimizacion de la gestion de productos puede llevar a una reducciéon de costos
operativos y a una mejor asignacion de recursos, lo que contribuye a una mayor eficiencia
econdmica.

4. Evidencia empirica y tedrica: este planteamiento se apoya en una base tedrica solida
que sugiere que la lealtad del cliente y la rentabilidad estan interrelacionadas. Estudios
previos han demostrado que las empresas que implementan estrategias de retencion efec-
tivas y que gestionan adecuadamente sus productos sustitutos tienden a experimentar
un mejor desempeno financiero. La literatura sobre marketing relacional y gestion de la
cadena de suministro respalda esta afirmacion, sugiriendo que la integracion de estas dos
areas puede resultar en un enfoque mas holistico y efectivo para la gestion empresarial.
5. Implicaciones para la investigacion futura: La validacion del estudio propuesto podria
abrir nuevas avenidas de investigacion en la interseccion de la gestion de productos y
la retencion de clientes. Se podrian explorar modelos hibridos que integren técnicas
de optimizacion y anélisis predictivo, asi como el impacto de diferentes estrategias de
retencion en la gestion de productos en diversos sectores. Ademas, la consideracion de
factores contextuales, como la dindmica del mercado y las preferencias del consumidor,
podria enriquecer atn mas el analisis.

Esta nueva arista de investigacion presenta una propuesta valiosa que refleja la com-
plejidad y la interconexion de las decisiones empresariales en el entorno actual. La
combinaciéon de un modelo de gestion de productos sustitutos optimizado con campa-
nas de retencion de clientes basadas en anélisis de datos no solo tiene el potencial de
mejorar la rentabilidad, sino que también puede fortalecer la lealtad del cliente, creando
un ciclo virtuoso que beneficia a la empresa en su conjunto. Este enfoque integrado es
esencial para la sostenibilidad y el crecimiento en un mercado cada vez méas competitivo

y orientado al cliente.
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5.3. Relevancia cientifica y aplicada

Esta tesis contribuye al avance del conocimiento en optimizaciéon empresarial mediante
la propuesta de dos modelos integrados que abordan problemas fundamentales en la
gestion de inventarios, precios y almacenamiento, asi como en el diseno de campanas

de retencién de clientes:

a) Gestion de inventarios, precios y almacenamiento: Desde la perspectiva
del modelo de decisién integrado que aborda simultdneamente inventarios, pre-
cios y almacenamiento bajo restricciones de capacidad y demanda probabilistica,
a diferencia de enfoques tradicionales, el uso combinado de metaheuristicas de
optimizacion por enjambre de particulas (PSO) y el método de punto fijo permite
resolver problemas complejos no lineales de manera eficiente y estable.

Desde una perspectiva cientifica, la metodologia propuesta amplia la frontera del
conocimiento al introducir un marco replicable que integra modelos de eleccion
discreta y optimizacion multiobjetivo en un contexto empresarial. Esta contribu-
cion establece una base para futuras investigaciones en areas como la gestion de
cadenas de suministro, mercados de bienes sustitutos y estrategias de fijacion de

precios bajo incertidumbre.

b) Retencion de clientes: En el ambito de la retencién de clientes, el modelo
profit-driven basado en sistemas de inferencia difusa introduce una nueva for-
ma de predecir el abandono de clientes, segmentar 6ptimamente consumidores y
personalizar incentivos. Este enfoque no solo mejora la precision de las estrate-
gias de retencion, sino que también establece un marco adaptable a horizontes

temporales, maximizando el valor del cliente y la sostenibilidad de las campanas.

Ambos modelos tienen implicaciones practicas relevantes para industrias con restriccio-
nes criticas de capacidad y competencia intensa, demostrando que la combinaciéon de
enfoques probabilisticos, métodos de optimizacion y estrategias de segmentacion puede
mejorar la toma de decisiones estratégicas. Estas contribuciones establecen una base
para futuras investigaciones en gestion de cadenas de suministro, mercados dindmicos

y fidelizacién de clientes.
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(zlosario

Optimizaciéon multicriterio: Proceso de toma de decisiones que considera multiples
criterios u objetivos. Este enfoque busca soluciones que satisfagan de manera equilibra-
da todas las metas planteadas.

Logica difusa: Un enfoque matematico que permite manejar la incertidumbre y la
imprecision en la toma de decisiones, utilizando valores que pueden ser verdaderos en
un grado entre 0 y 1, en lugar de solo verdadero o falso.

Toma de decisiones: Proceso mediante el cual se elige una opcién entre varias alter-
nativas, considerando diferentes criterios y restricciones.

Inventario: Conjunto de bienes y productos que una empresa tiene en stock, que se
utilizan para la produccién o venta.

Pricing: Estrategia de fijacion de precios de productos o servicios, que busca maxi-
mizar los ingresos y la rentabilidad, teniendo en cuenta la demanda del mercado y la
competencia.

Lot-sizing: Estrategia de planificacion de produccion que optimiza la cantidad de pro-
ductos a fabricar y almacenar, buscando minimizar costos y maximizar beneficios.
Intertemporal: Relacionado con decisiones que afectan a diferentes periodos de tiem-
po, considerando como las decisiones actuales impactan en el futuro.

Productos sustitutos: Bienes o servicios que pueden ser utilizados en lugar de otros,
satisfaciendo la misma necesidad del consumidor.

MNL (Modelo logit multinomial: Herramienta estadistica que permite analizar
decisiones de eleccidon entre miltiples alternativas, considerando la utilidad de cada op-
cion.

CMNL (Modelo logit multinomial Condicionado): Extension del MNL que in-
corpora restricciones en el comportamiento del consumidor, mejorando la precision en

la estimacion de la demanda.
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MWTP (Maxima disposiciéon a pagar): Valor maximo que un consumidor esta
dispuesto a pagar por un bien o servicio, utilizado para determinar precios 6ptimos.
Punto fijo: Método matematico utilizado para encontrar soluciones en problemas de
optimizaciéon, donde se busca un valor que no cambia bajo una funcion especifica.
PSO (Particle Swarm Optimization): Algoritmo de optimizaciéon por enjambre de
particulas que simula el comportamiento social de grupos de particulas para resolver
problemas complejos y encontrar soluciones 6ptimas.

PSO MAIN: Variante principal del algoritmo de Optimizaciéon por Enjambre de Par-
ticulas, utilizada para resolver problemas de optimizacién complejos en diversas aplica-
ciones.

PSO SUB: Variante secundaria del algoritmo de Optimizacién por Enjambre de Par-
ticulas, que se aplica a problemas especificos o con restricciones particulares.
Demanda probabilistica: Modelo que describe la demanda de un producto como una
variable aleatoria, donde la cantidad demandada se determina a partir de una distribu-
cion de probabilidad.

Demanda estocéastica: Modelo que considera la variabilidad y la incertidumbre en la
demanda de productos, reflejando el comportamiento impredecible de los consumidores.
Demanda determinista: Modelo de demanda que asume que la cantidad demandada
es predecible y se puede calcular con certeza, sin considerar la variabilidad o incerti-
dumbre.

Efectos de sustitucion: Cambios en la demanda de un producto que ocurren como
resultado de cambios en el precio de productos sustitutos, afectando las decisiones de
compra de los consumidores.

Horizonte temporal: Periodo de tiempo considerado en la planificacion y toma de
decisiones, que puede influir en la evaluacién de resultados y en la estrategia a seguir.
Rentabilidad: Medida de la capacidad de una empresa para generar ganancias en re-
lacién con sus costos y gastos, evaluando la eficiencia de sus operaciones.

Campana de retencion: Estrategia disenada para mantener a los clientes existentes,
minimizando la tasa de abandono y maximizando la lealtad y el valor del cliente.
Rotacion de personal: Tasa a la que los empleados dejan una organizaciéon y son
reemplazados por nuevos trabajadores, lo que puede afectar la estabilidad y el rendi-

miento de la empresa.
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Churn: Término que se refiere a la tasa de abandono de clientes, indicando el porcen-
taje de clientes que dejan de utilizar un servicio o producto en un periodo determinado.
No-churn: Clientes que permanecen leales a una empresa y continian utilizando sus
productos o servicios, a diferencia de aquellos que abandonan.

Tasa de abandono: Porcentaje de clientes que dejan de utilizar un producto o ser-
vicio en un periodo especifico, utilizado para medir la efectividad de las estrategias de
retencion.

FIS (Fuzzy Inference System): Sistema de inferencia difusa que utiliza l6gica difusa
para modelar y tomar decisiones basadas en reglas "si-entonces", permitiendo manejar
la incertidumbre en los datos.

MISO (Multiple Input Single Output): Sistema que tiene multiples entradas y
una sola salida, utilizado en el contexto de modelado y control en diversas aplicaciones.
Maximizaciéon de utilidades: Proceso de optimizacién que busca aumentar la satis-
faccion del consumidor a través de la fijacion de precios y la oferta de productos.
BSC(Balanced Scorecard): es un marco de gestion estratégica que permite a las
organizaciones traducir su vision y estrategia en un conjunto coherente de objetivos y
medidas de rendimiento.

DEMATEL (Decision-Making Trial and Evaluation Laboratory): Método uti-
lizado para modelar y analizar relaciones causales entre variables en un sistema, facili-

tando la toma de decisiones complejas.
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Apéndice A

Implementaciéon metodologia PSO al

modelo matematico

A.1. Pasos para la implementacion del algoritmo PSO

Inicialmente, se aplica la metodologia de Optimizaciéon por Enjambre de Particulas
(PSO) para optimizar los valores de produccion y precio para cada item durante el
periodo de estudio. En cada iteracion del PSO, con produccion y precio fijos, se calcula
el 6ptimo de la cantidad almacenada mediante las ecuaciones de punto fijo. Este proceso
se repite para cada iteracion del algoritmo PSO, involucrando las variables X;; v Pj.
Se identifican dos tipos de PSO: la del problema general, PSO MAIN, y la del punto
fijo interior, PSO SUB. El PSO MAIN, optimiza el precio y la cantidad producida para
cada articulo ¢ € I en el periodo t € T', y el PSO SUB, integrado dentro del MAIN, que
determina el 6ptimo de la cantidad almacenada para cada producto ¢ € I en el periodo
teT.

A continuacioén, se identifican los pasos requeridos para una correcta implementacion
del algoritmo de Optimizaciéon por Enjambre de Particulas (PSO) para ambas optimi-

zaciones:

a. Inicializacion de Parametros

Inicialmente, se debe otorgar un valor a los parametros tanto del algoritmo de resolucion,

como a los requeridos para la definiciéon de la demanda mediante el modelo de elecciéon
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multinomial condicionada (CMNL) en el algoritmo de Optimizacién por Enjambre de

Particulas (PSO) SUB. Esto incluye:

» Parametros del Algoritmo PSO: Asignar valores a los parametros del PSO,
tales como el nimero de particulas, el nimero de iteraciones, y los coeficientes de

aceleracion.

= Parametros del CMNL: Definir los parametros necesarios para modelar la
demanda mediante el CMNL, que incluyen las variables de utilidad, las probabi-

lidades de eleccion, y las restricciones asociadas a cada item.

Este paso es crucial para garantizar que el algoritmo de resolucion y el modelo de
demanda sean configurados adecuadamente antes de proceder con la optimizacion.

i. En lo que respecta al método PSO, definimos el nimero de iteraciones (N, sup y
Niter MAIN ), cantidad de particulas (Ngwarm,SUB Y Mswarm MAIN) Para cada optimizacion.
Asimismo, las cotas anteriormente definidas y el namero de periodos (ny = 5) y pro-

ductos (nprop = 2).

Parametros PSO PSO MAIN PSO SUB

Numero de iteraciones Niter MAIN = 9D Niter.SUB = 8
Cantidad de particulas ngyermmain = 200 Ngperm,sup = 100

Cuadro A.1: Numero de iteraciones y particulas—PSO MAIN y PSO SUB

La seleccion de iteraciones y particulas en PSO impacta significativamente en su rendi-
miento. Se establecieron 55 iteraciones para PSO MAIN y 8 para PSO SUB, logrando
convergencia sin excesiva carga computacional, respaldado por resultados consistentes.
Para las particulas, se eligieron 200 para PSO MAIN y 100 para PSO SUB, equilibrando
la exploracion del espacio de soluciones con la eficiencia computacional, lo que resultod
en una adecuada diversidad exploratoria y estabilidad en los resultados.

ii. Los factores de aprendizaje cognitivo y social (¢; y ¢2) se configuran de manera
uniforme para ambos algoritmos PSO (c¢1suB, c2suB ¥ cimaIN, Camaln)- Estos factores se
asignan aleatoriamente a partir de conjuntos predefinidos en cada iteraciéon y particula

evaluada, con el fin de potenciar la capacidad exploratoria de ambos algoritmos.
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Factores de Aprendizaje PSO PSO MAIN PSO SUB

Factor de aprendizaje cognitivo (¢;1) ¢1mamn = [0,6,0,7,0,8,0,9,1,0,1,1] ¢ sus = [0,6,0,7,0,8,0,9,1,0,1,1]
Factor de aprendizaje social (¢) comamny = 10,6,0,7,0,8,0,9,1,0,1,1]  ea5us = [0,6,0,7,0,8,0,9, 1,0, 1,1]

Cuadro A.2: Factores de Aprendizaje—PSO MAIN y PSO SUB

iii. A continuacién se presentan las ecuaciones de inicializacion de las variables. Primero,
se inicializa el PSO MAIN en la posiciéon y velocidad de las variables. Es decir, X;; y

Py para cada particula w € Ngyarm main en la iteracion m = 0.

Inicializacién de Variables PSO MAIN Cantidad Producida (X;;) Precio (Py)
Posicion de la particula (w) PX(m = 0)yjt = Meqpi - random() PP(m = 0)yit = Pas - randomy()
Velocidad de la particula (w) VX (m =0)wit = 0,5 Megpi - random() VP(m = 0)y; = 0,5 Py - random()

Cuadro A.3: Inicializacion de Variables—PSO MAIN

iv. Posteriormente, se sigue el mismo procedimiento para el PSO SUB, donde se ini-
cializa S;; para cada particula w € ngyermsup en la iteracion s = 0. En este caso, la

posicion preliminar de almacenamiento es equivalente a 0.

Inicializaciéon de la Variable de Almacenamiento (S;)—PSO SUB

Posicion de la particula (w) PS(s=0)wit =0
Velocidad de la particula (w) VS(s =0)wit = 0,5 keqp - randomy()

Cuadro A.4: Inicializacion de Variables de Almacenamiento (S5;;)—PSO SUB

v. Cabe destacar que se crean las variables que conservan la mejor posicion de la particu-
la en cuestion (Phestx,,:,s PoestPyy Y Phests,; ), donde estas toman el valor de la respectiva
particula w en la primera iteracion (m = 0; s = 0) a modo de inicializacion. Luego, la
mejor posicion del enjambre en su totalidad (Ghestx,,, Goestp, ¥ Ghests;,) inicia con el
valor de la particula w = 0 correspondiente a la primera iteracion (m = 0; s = 0).

vi. Finalmente, en el cuadro se muestra el peso de inercia maximo (Wpyax) y minimo
(wmin) requeridos para el calculo de la inercia (w(t)) de cada variable en cada iteracion
segin la ecuacion [2.13] Cabe resaltar que estos valores son los mismos para el precio,
la cantidad almacenada y producida.

vii. Los valores de los parametros de CMNL, necesarios para el calculo de la demanda
en PSO SUB, son los siguientes:

b. Una vez inicializadas las variables, se procede a realizar el calculo de la demanda

dentro del PSO SUB. Para esto, se determina Vi, ¢prod;, ¥ @stock;, con las ecuaciones
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Peso de Inercia—PSO Valor

Peso minimo de inercia (wpin) 0,6
Peso méaximo de inercia (wmax) 0,9

Cuadro A.5: Peso de Inercia—PSO

Parametros CMNL asociados a las Restriccion de Almacenamiento Limitacion de la Produccion
restricciones de almacenamiento y produccion

Proporciéon de personas que incumplen la restriccion NStock = 0,9 Wstocki = [10,10]
Peso asociado a la restriccion NProd = 0,5 wWprodi = (6, 6]

Cuadro A.6: Parametros CMNL asociados a limitaciones de almacenamiento y produc-
cion

B.1] B-3 v 3.4} respectivamente. Posteriormente, se evalian los valores obtenidos en la
ecuacion para la estimacion de Dy.

c. Luego, se calcula el valor de Spruggasi utilizando la ecuacion y los resultados
obtenidos en el paso previo. A continuacion, se procede a evaluar el error del punto
medio entre este valor y S, el cual ha sido estimado mediante las ecuaciones del PSO
SUB.

d. Los pasos descritos en los itemes b y ¢ se ejecutan de manera reiterativa para cada
particula e iteraciéon dentro del algoritmo SUB. Es pertinente senalar que, en cada

instancia, se procede a la actualizacion de la posicion y velocidad de las particulas

conforme a las ecuaciones de actualizacion del PSO detalladas en 2.11], 2.12] y 2.13]

Adicionalmente, se actualizan los valores de P>,

y G2t siempre que el error asociado
a la variable evaluada sea inferior al previamente registrado.

e. Finalmente, se determina la particula Gbest para cada producto ¢ € [ y periodo
t € T que minimiza el error cuadratico de almacenamiento en el conjunto completo del
enjambre. Con esto se concluye el proceso del PSO SUB, y se procede a ejecutar el PSO
MAIN para la determinacion de X;; y Py.

f. Una vez que se ha alcanzado un valor estable para S;; y, en consecuencia, para D,
se calcula la funcion objetivo del PSO MAIN conforme a la ecuacion 3.8 En funcion

Xuwit szt Gth

de este calculo, se actualizan los valores de P, e Y best, siempre que el

best best )

nuevo valor sea superior al registrado por dichas variables.

g. A continuacion, se actualizan las posiciones y velocidades de X;; v Py utilizando las

ecuaciones [2.11], [2.12] y [2.13] Posteriormente, se repiten los pasos descritos previamente
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(a partir del punto b) para cada nueva actualizacion.
h. Una vez completada la evaluacion de todas las particulas e iteraciones en el PSO
MAIN, el proceso se considera finalizado. Se obtienen asi los valores 6ptimos para Sy,

Xt v Py que maximizan la utilidad de la firma.

A.2. Analisis de la Resiliencia del Modelo

El analisis de la resiliencia del modelo se centra en evaluar su capacidad para man-
tener un desempeno efectivo y robusto bajo condiciones cambiantes o adversas. Los

principales aspectos a considerar son:

Robustez frente a Perturbaciones

= Variaciéon de Parametros: Evaluar como el modelo responde a cambios en los
parametros de entrada, incluyendo la sensibilidad a errores de datos o variaciones

en las condiciones iniciales.

= Condiciones Adversas: Analizar el comportamiento del modelo bajo condi-
ciones extremas o no previstas, tales como eventos inesperados o fluctuaciones

significativas en los datos.

Convergencia y Estabilidad

= Comportamiento bajo Iteraciones: Examinar la estabilidad del modelo du-
rante el proceso de iteracion o ejecucion repetida, observando si converge a solu-

ciones consistentes y estables a lo largo del tiempo.

= Diversidad de Escenarios: Probar el modelo en una variedad de escenarios y
situaciones para asegurar que pueda manejar diferentes tipos de incertidumbre y

variabilidad.

Desempeno del Algoritmo

» Eficiencia Computacional: Evaluar la rapidez con la que el modelo procesa
datos y produce resultados, incluyendo el tiempo de ejecucion y el uso de recursos

computacionales.
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= Escalabilidad: Analizar como el modelo se comporta cuando se escala a mayores

volimenes de datos o instancias méas complejas del problema.

Evaluacion Comparativa

= Comparaciéon con Modelos Alternativos: Comparar el modelo propuesto
con otros modelos existentes para determinar si ofrece ventajas en términos de

resiliencia, rendimiento y robustez.

= Pruebas de Estrés: Realizar pruebas de estrés para identificar las limitaciones
del modelo y las condiciones bajo las cuales puede fallar o degradarse significati-

vamente.

Impacto de las Condiciones de Contorno

» Escenarios Extremos: Evaluar como el modelo se comporta en condiciones
limite o en escenarios extremos que podrian poner a prueba su capacidad de

respuesta.

= Adaptacion a Cambios: Analizar como el modelo se adapta a cambios en el
entorno o en las condiciones del mercado, y si puede ajustar sus estrategias o

soluciones de manera efectiva.

Para evaluar la eficiencia y peformance del modelo bajo diversas condiciones y escena-
rios, se realizaron distintas pruebas analizando la consistencia de la funcién objetivo de

utilidad y los tiempos de ejecucion del algoritmo (ver cuadro [A.7)).

Casos de estudio Testeo Tiempo de ejecucion del algoritmo
Escenario base Prueba 1 3:49:26
Prueba 2 3:09:12
Prueba 3 2:58:29
Escenario 1: Limitacion en producto més atractivo mediante costos y capacidades:
Mercado de alta sensibilidad de precios ML 1 Cproa 2:59:01
ML | mcap 3:43:15
Escenario 2: Limitacion en producto més atractivo a través de pardmetros CMNL:
a) Mercado de segmento de clientes cuantioso. Aumento de tamano de mercado 3:21:54
b) Variacion de utilidad de no-compra Ey=2 3:09:51
Ey=1 3:24:26

Cuadro A.7: Tiempos de ejecucion del algoritmo para diferentes escenarios y pruebas.
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Dado que el algoritmo es heuristico, se esperan variaciones tanto en la funcién objetivo
como en las variables, reflejando multiples combinaciones posibles que maximizan las

utilidades.

A.2.1. Escenario 0: Caso base o referencial

El escenario base muestra que el método de punto fijo, implementado con el algoritmo
PSO, converge efectivamente al determinar el almacenamiento 6éptimo en funciéon de la
demanda, el atractivo del producto, la produccion y el precio, lo que evidencia la robus-
tez del modelo. La variabilidad en los tiempos de ejecucion se debe a las iteraciones del
PSO MAIN y a la concurrencia de tareas en el procesador. Sin embargo, la consistencia

en las curvas de convergencia del PSO MAIN confirma la robustez y eficacia del modelo

(ver figuras [4.1] y [4.3).

A.2.2. Escenario 1: Limitacién en producto mas atractivo me-

diante costos y capacidades

Se muestran los resultados de limitar la producciéon de un producto atractivo mediante
altos costos y capacidades bajas, evaluando el impacto en mercados con alta y baja

sensibilidad a precios.

Mercado de alta sensibilidad de precios

Se analizan los resultados del algoritmo al limitar la capacidad de producciéon y au-
mentar los costos del producto mas atractivo en comparacién con el escenario base,
denominados ML 1 Cpyoq ¥ ML | mcap. E1 PSO SUB muestra alta convergencia en am-
bos escenarios, evidenciada tanto por los valores obtenidos como por el comportamiento

estable de la convergencia a lo largo de las iteraciones.
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Escenario 1 (ML | mcap).

Los tiempos de ejecuciéon varian significativamente entre las pruebas. Esta diferencia

probablemente se debe a la frecuencia de ejecucion del PSO SUB y a la velocidad

de convergencia del PSO MAIN. Ademas, las tareas paralelas del computador pueden

incrementar el tiempo total de ejecucion del programa.

Mercado de baja sensibilidad de precios

Se analizan las condiciones de altos costos de produccion y capacidad limitada en un

contexto de baja sensibilidad al precio ( ). Los tiempos de ejecucion varian entre

. Similar al mercado con alta sensibilidad a precios, el algoritmo presenta mayores

tiempos de ejecucion cuando se limita la capacidad productiva. Esto puede deberse a

calculos adicionales necesarios para la determinacion de demanda y la convergencia del

PSO SUB en este escenario.
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Figura A.4: Mejor convergencia - Escenario 1 (MBI | mcap).

A.2.3. Escenario 2: Limitacién en producto mas atractivo a tra-

vés de parametros CMNL

Este escenario analiza variaciones en los pardmetros CMNL con un Producto 2 més
atractivo, evaluando un incremento del segmento de mercado a 15 individuos y una

reduccion en la utilidad de no-compra, primero a 2 y luego a 1.

Mercado de gran segmento de clientes

Con g = 15, el ajuste en el algoritmo incrementa notablemente las ganancias, reflejando
la incorporacion de 5 individuos adicionales. El Producto 2, por su mayor atractividad,
lidera en utilidades. E1 PSO MAIN garantiza la maximizacion de la utilidad mediante su
convergencia, mientras que el PSO SUB valida la precision en la cantidad almacenada,

evidenciada por los minimos valores de la funcién de punto fijo.
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Convergencia de la FO del PSO de Utilidad
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Figura A.5: Mejor convergencia - Escenario 2: Aumento del tamano de mercado.

Baja utilidad de no-compra

Se evaltan dos escenarios de utilidad de no-compra (E, =2y Ey, = 1) en un mercado
donde el producto 2 es altamente atractivo. Los resultados indican una eficiente conver-
gencia del PSO SUB, con la funcién de punto fijo tendiendo a 0 para ambos productos.
Los tiempos de ejecucion son similares, con diferencias atribuibles a las tareas paralelas
del procesador o al nimero de iteraciones necesarias para la convergencia del algoritmo.

Convergencia de la FO del PSO de Utilidad
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Figura A.6: Mejor convergencia - Escenario 2 (Eyo—s).
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Convergencia de la FO del PSO de Utilidad
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Figura A.7: Mejor convergencia - Escenario 2 (Eyo1).
En resumen, el anélisis de la resiliencia del modelo busca asegurar que el modelo no solo

funcione bien bajo condiciones normales, sino que también mantenga su efectividad y

adaptabilidad bajo condiciones adversas y cambios en el entorno.
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Apéndice B

Conjunto de reglas para el FIS tipo

Mamdani

B.1. Datos relevantes del “D” a través de Mamdani

FIS

Esta seccion describe las condiciones “if — then” consideradas en la méquina FIS de
MISO Mamdani. Los detalles de las distintas combinaciones de reglas utilizadas para
evaluar el nimero “D” con este esquema, se muestra en el cuadro [B.I]

El esquema de inferencia difusa Mamdani FIS aplicado al modelo MISO muestra una
estructura de reglas if-then que evaltan la clasificacion de churners (variable D) en
funcion de las variables de entrada V', F'y L. La tabla presenta 27 reglas exhaustivas que
cubren diversas combinaciones de estos parametros, lo que permite capturar variaciones
significativas en el comportamiento de los clientes.

La asignacion de Yes o No para determinar el churn muestra una regularidad que sugie-
re una segmentacion eficiente en el espacio de decision. No obstante, serfa pertinente un
analisis de sensibilidad para evaluar la influencia relativa de cada entrada y la consis-
tencia del modelo en escenarios reales. La validacion empirica mediante datos histéricos

mejoraria la precision del modelo.
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Regla V F L D (Churner)

1 bajo  bajo  bajo Yes
2 bajo  bajo medio Yes
3 bajo  bajo alto Yes
4 bajo medio bajo Yes
) bajo medio medio Yes
6 bajo medio alto Yes
7 bajo alto bajo Yes
8 bajo alto  medio Yes
9 bajo alto alto Yes
10 medio bajo  bajo Yes
11 medio bajo medio Yes
12 medio  bajo alto Yes
13 medio medio bajo Yes
14 medio medio medio No
15 medio medio alto No
16 medio  alto bajo Yes
17 medio alto  medio No
18 medio  alto alto No
19 alto bajo  bajo Yes
20 alto bajo medio Yes
21 alto bajo alto Yes
22 alto  medio bajo Yes
23 alto  medio medio No
24 alto  medio alto No
25 alto alto bajo Yes
26 alto alto  medio No
27 alto alto alto No

Cuadro B.1: Reglas con los valores de V, F, L y D (Churner, No-Churner).
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B.2. Resultados extendidos para el caso base

Esta seccion presenta los resultados detallados obtenidos en el caso base, destacando
la incapacidad de vincular el incentivo 0 con el valor de la propensiéon a aceptar la
campana 7. Esto sugiere una falta de sensibilidad del modelo Mamdani a variaciones
en los parametros que definen la campana, lo cual podria deberse a la naturaleza de
las reglas de inferencia utilizadas. Este comportamiento indica una posible necesidad
de recalibracion del sistema de reglas para mejorar la precision de las predicciones en
funcién de los incentivos. Ademés de casos con un comportamiento natural del modelo
para observar como mejora la méquina de Mamdani con mayores restricciones tal como
se muestra en el cuadro pero se pudo comprobar que este escenario no permite
una optimizacion adecuada y no se observa ninguna mejora.

A continuacion se presentan diversos casos para reglas de Mamdani churner con el fin

de verificar la calibracién de la maquina.

B.2.1. Matriz de Confusiéon y sus métricas

La matriz de confusién es una herramienta indispensable para valorar cémo nuestro
modelo esta operando en términos de prediccion.
Dentro de esta matriz encontramos cuatro componentes clave que representan distintos

escenarios de prediccion, tal como se muestra en la figura [B.1}

» Verdadero Negativo (VN): Aqui, el modelo acierta al identificar a los clientes

de un segmento especifico con una baja tendencia a ser churners.

» Falso Positivo (FP): Este caso nos muestra a los clientes que, segin nuestro
modelo, son churners dentro de su segmento, pero que en la realidad no tienen

intenciones de dejar la compania.

» Falso Negativo (FN): Estos son los clientes que el modelo clasifica como leales
dentro de un segmento, pero que, contrariamente, si estan considerando dejar la

empresa.

» Verdadero Positivo (VP): En este escenario, el modelo acierta al sefialar a los
clientes de un determinado segmento que efectivamente tienen una alta probabi-

lidad de convertirse en churners.
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Negativo

Prediccion incorrecta:
Falso Negativo (FN)
Error tipo 1T

Positivo

Prediccion incorrecta:

Falso Positivo (FP)

Negativo
Error tipo I

Figura B.1: Matriz de Confusion.

Para poder medir el rendimiento del modelo se utilizaron las siguientes métricas:

» Accuracy (Exactitud): Representa la proporcion de resultados que son verda-
deros tanto los verdaderos positivos como los negativos comparandolos con todos

los clientes. Se calcula a través de la siguiente formula:

VP + VN
VP + FP + FN + VN

Accuracy =

» Precisidon: Representa qué proporcion de los valores positivos son verdaderos

positivos. Se calcula mediante la siguiente férmula:

VP
VP + FP

Precisiéon =

» Recall or Sensitivity (Sensibilidad): Es la tasa de los verdaderos positivos
sobre los resultados que estuvieron bien identificados por el modelo. Se calcula a

través de la siguiente ecuacion:

VP

Recall = m
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» Specificity (Especificidad): Conocida también como la tasa de verdaderos ne-
gativos (True Negative Rate, TNR), se refiere a los casos negativos (no persegui-
dos) que el algoritmo ha clasificado correctamente. Expresa cuan bien puede el

modelo detectar esa clase. Se calcula a través de la siguiente ecuacion:

VN

SpeCIﬁ(nty = W——]—FP

= Tasa de falsos negativos: Representa la proporciéon de los falsos negativos entre

los verdaderos positivos y los falsos negativos. Se calcula de la siguiente manera:

FN

Tasa de falsos negativos = NI VD

= Valor predictivo positivo: Representa la proporcion de verdaderos positivos

entre el total de predicciones positivas. Se calcula de la siguiente manera:

VP

Val dicti 1tivo = ————
alor predictivo positivo = £ P

= Valor predictivo negativo: Representa la proporcion de verdaderos negativos

entre el total de predicciones negativas. Se calcula de la siguiente manera:

VN
VN +FN

Valor predictivo negativo =

B.2.2. Sensibilizaciéon Reglas Mamdani

Todas las modificaciones se hicieron sobre el caso base tal como se muestra en el cuadro
B.2| en el que desde el caso de estudio V4 2 hasta el caso V4 9, se hizo la relacion
gamma-delta. Por el contrario, los otros casos analizados anteriormente no tiene esa
relacion (y/d). Este enfoque permite explorar el espacio de decision para comprender
mejor como las restricciones aplicadas afectan el desempeno del modelo. Sin embargo,
los casos anteriores no contemplaban esta relacion, lo que limita las comparaciones
directas.

Para el analisis de cada uno de los casos, se debe tener en consideracion:
a) Se parte de la Base de que si V=F=L=Nivel Bajo — Churner y si V=F=L=Nivel
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Alto — No Churner.

b) Agregar accuracy 0.5 o accuracy natural, sin profit, solo diciendo por D >0.5

Churner y D <0.5 No-Churner (Recta constante).

Casos A\ Or/AndF Or/AndL Accuracy
Natural

V4 2 (Churner) (Base —> Bajo Or Baja Or Baja 53,3 %
Misma Maquina)
V4 3 (Churner) Bajo And Baja Or Baja 64,0 %
V4 4 (Churner) Baja 68,5 %
V4 5 (Churner) (Mejora Baja 64,5 %
mas impactante)
V4 6 (Churner) Bajo 53,4 %

7 (Churner) Bajo Or Baja And Baja 53,5%
V4 8 (Churner) Bajo And Baja 64,6 %
V4 9 (No churner) Medio / Or Medio / 64,6 %

Alto Alto

Cuadro B.2: Casos Churner y No-Churner con énfasis en mejora

En el contexto prescriptivo, se implement6 un enfoque en el que la variable v se modela
como una funcion dependiente de 6, y este tltimo se escala mediante un factor K.

El procedimiento consistié en seleccionar un conjunto de valores de 0 y, para cada uno
de ellos, ajustar el valor de K. Por ejemplo, para K = 0,0002, se evaluaron todas
las instancias de §, determinando los correspondientes valores de . El valor de K fue
obtenido a través de una aproximacion, con el objetivo de que v permaneciera en el
intervalo [0, 1]. Cabe destacar que K no se calcula directamente, ya que forma parte
de la propuesta metodolégica, cuyo propoésito es mantener los valores de v dentro de
dicho rango. Dado que ¢ fluctiia en un dominio especifico, era necesario que K tomara
valores muy pequenos para garantizar que el producto ¢ - K generara resultados en
el intervalo [0, 1]. Este ajuste iterativo de K permitié obtener las graficas observadas,
donde se aprecia un desplazamiento hacia la derecha. Inicialmente, las curvas exhiben
una distribuciéon similar a una normal, pero a medida que se incrementa K, la curva se

expande asimétricamente, desapareciendo gradualmente en el extremo derecho.
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Evaluacion Comparativa del Beneficio Tedrico vs. Beneficio Real en Cam-

panas de retencion

Podemos observar las figuras [B.10] que tienen una linea roja a trazos, la cual indica el
profit maximo.

Los graficos proporcionan una visualizacion comparativa del beneficio teérico y el bene-
ficio real. El beneficio teérico representa el rendimiento proyectado de todos los clientes
a los que se dirigi6 la campana, bajo la suposicion de que se logra captar a todos estos
clientes. En contraste, el beneficio real excluye a aquellos que no son clientes que aban-
donan (churners), concentrandose inicamente en los clientes efectivamente captados, lo
que permite calcular la precision ajustada, equivalente a la sensibilidad.

Se incorpor6 un término adicional, —A, que representa un costo base generalizado, lo
que explica la disparidad en las magnitudes de los graficos. Por ejemplo, una grafica
muestra un valor de 4451 mientras que la otra muestra 1123. Esta diferencia se debe a
que el grafico de la derecha se construye exclusivamente con los churners confirmados,
cruzando estos datos con la base de datos real. La linea que atraviesa el grafico sirve
como referencia para la evolucion de la relacion gamma/delta.

En la figura de la izquierda, el color amarillo ilustra la evolucién del Tau 6ptimo. En la
figura de la derecha, se muestra la precision global (accuracy) que compara la prediccion
del churn realizada mediante el modelo de Mamdani con los datos reales. La precision
ajustada, por su parte, se obtiene al excluir a los no churners y enfocarse tiinicamente
en los churners, permitiendo evaluar con mayor precision la efectividad de la campana

al verificar cuantos churners fueron correctamente identificados.
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Apéndice C

Optimizacién de mapas de control

estratégico

C.1. Revision bibliografica

El enfoque del Balanced Scorecard (BSC) es un sistema de planificacion estratégica
ampliamente adoptado en el &mbito empresarial e industrial. En esencia, el BSC es un
sistema de gestion que permite a las organizaciones definir claramente sus objetivos y
estrategias, y luego implementarlos de manera efectiva |Olson & Slater| (2002). Kaplan y
Norton introdujeron el concepto de BSC en 1992, y este se aplico inicialmente como un
sistema de evaluacion del rendimiento, especificamente en 12 empresas estadounidenses
ese mismo ano. El objetivo principal del BSC era sustituir y modificar el modelo tradi-
cional de evaluacién del rendimiento, el cual se enfocaba exclusivamente en los indices
financieros, para proporcionar una evaluaciéon mas integral y eficaz del rendimiento or-
ganizacional mediante la aplicacion de este modelo (Kaplan & Norton, 1992; |Robert,
1992)).

Aunque el aspecto financiero sigue siendo considerado el mas importante en la evalua-
cion del rendimiento organizacional dentro del BSC, también se deben considerar otros
aspectos del modelo tradicional, como el cliente, los procesos internos de la empresa
y el crecimiento y aprendizaje de los empleados. Estos componentes adicionales son
esenciales para lograr un mayor equilibrio y eficacia en la evaluacion del rendimiento en

comparacion con el enfoque anterior. La integracién de estos aspectos es crucial para
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la percepcion y aplicaciéon de un sistema de evaluacion del rendimiento completo y la
formacion de un conjunto general de indicadores de rendimiento organizacional, lo cual
es fundamental para la investigacion estratégica de todos los objetivos y actividades de
una organizacion.

El autor Kaplan et al. (2000), Kaplan & Norton (2000), Kaplan & Norton (2001bj)

defini6 el Balanced scorecard (BSC) como una metodologia asociada a la gestion y

planificacion de organizaciones y su objetivo es apoyar a éstas a convertir o tradu-

cir su mision y estrategia en indicadores (Kaplan & David} |1996; Kaplan & Norton,

2007)). Su implementacion requiere de un mapa estratégico y claridad sobre los logros

esperados a corto, mediano y largo plazo Kaplan & Norton| (2004). El BSC considera

cuatro perspectivas: Financiera, Cliente, Procesos internos, Aprendizaje y crecimiento,
las cuales deben estar alineadas a la misién de la organizaciéon. Cada una de estas pers-
pectivas incluye un conjunto de objetivos estratégicos y sus respectivos indicadores de
desempeno.

Existe una relacion causal entre algunos objetivos estratégicos de estas perspectivas.
Por ejemplo, la mejora en los objetivos de la perspectiva de aprendizaje y crecimiento,
conduce a avances en los objetivos de los procesos internos. Mejores procesos internos,
a su vez, permiten a la organizacion generar un mayor valor para los clientes, lo que se
traduce en el logro de los objetivos financieros.

Esta secuencia de relaciones se representa en un mapa estratégico, el cual visualiza la

interconexion entre todos los objetivos estratégicos Kaplan & Norton| (2004)). Un mapa

estratégico constituye un método eficaz para representar y comprender la estrategia de

una empresa Kaplan et al.,| (2000).

El autor |Acuna-Carvajal et al|(2019) defini6 el BSC como una herramienta de gestion

que facilita el analisis de resultados y la toma de decisiones segiin el modelo desarro-
llado por Kaplan & Norton en 1992. Otros autores como Ahn (2001, Malina & Selto|
(2001), [Fernandez| (2001)), (Olson & Slater| (2002), Atkinson| (2006)), (Othman| (2006),
Kunc| (2008), [Reisdorfer et al.| (2010), |Gallego et al| (2013)), Quezada & Lopez-Ospinal
(2014)), Hintze| (2015), |Cao et al| (2015), |[Eftimov et al,| (2016]), Rahimnia & Kargozar|
, coinciden con esta definicion.

Autores como Kaplan & Norton| (2001a)), |Quezada et al.| (2009), Chytas et al.| (2011)),
Huang et al.| (2011)), [Jassbi et al| (2011)), [Wu (2012)), Valmohammadi & Sofiyabadi
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(2015)), Rahimnia & Kargozar| (2016]), Lopez-Ospina et al.| (2022), concuerdan que los

objetivos estratégicos son especificos para cada organizacion al abordar la elaboraciéon
de mapas de BSC para describir y comunicar la estrategia, desagregar la visién y mostrar
la relacion causa-efecto entre los objetivos de cada perspectiva.

En la etapa de elaboracién de mapas de BSC, se pueden identificar al menos las siguien-

tes tendencias de investigacion, algunos autores proponen modelos tedricos de BSC para

contextos reales especificos como: Bigliardi & Ivo Dormio| (2010), Bigliardi & Bottani

(2010), otros autores utilizan modelos cuantitativos y cualitativos como por ejemplo:
Kunc| (2008), |Quezada & Quinteros (2011)), [Lopez-Ospina et al.| (2017), y otros autores
lo hacen utilizando métodos multicriterios como son: [Berumen & Llamazares Redondol
(2007)), [Tseng (2010)), Jassbi et al| (2011), Lee et al. (2011)), [Wu (2012), Quezada et al.
(2013), [Ernesto Quezada and et al. (2014)), Quezada & Lopez-Ospinal (2014), |Chen)
(2015)), |Asgari & Darestanil (2017)), Lopez-Ospina et al.| (2017), Quezada et al. (2018)),
'Acuna-Carvajal et al.| (2019), Watrobski et al. (2019)), |Quezada et al.| (2022)), |(Quezadal
et al.| (2022)), Lopez-Ospina et al.| (2022), para apoyar el proceso de toma de decisiones.
Otros autores como Farhangi et al. (2002), [Lin & Wu| (2004), Lin & Wu/ (2008)), Hey-
dariyeh et al,| (2012)), |Jassbi et al| (2011)), Acuna-Carvajal et al. (2019)), Moraga et al.
(2020)), Quezada et al.| (2022), Lopez-Ospina et al.| (2022)), han abordado la elaboracion

de mapas utilizando el método multicriterio DEMATEL difuso para convertir, visualizar
y cuantificar las relaciones causa-efecto entre criterios de cada problema. Nuestro foco

se enmarca en esta area considerando la logica clasica de Balanced Scorecard (BSC).

C.1.1. Método DEMATEL

El método DEMATEL (Decision-Making Trial and Evaluation Laboratory) fue inicial-
mente desarrollado en el Battelle Memorial Institute del Centro de Investigacion de
Ginebra. En su origen, este método se utiliz6 para abordar problemas complejos a ni-
vel mundial, tales como la hambruna, la proteccion ambiental y la energia
(1976). DEMATEL es una herramienta de toma de decisiones multi-criterio que

permite transformar disefios cualitativos en andlisis cuantitativos Lee et al.| (2011)). El

proposito de DEMATEL es traducir las relaciones entre diversos criterios y dimensio-

nes causales de un sistema complejo en un modelo estructural comprensible de dicho

sistema Dalalah et al. (2011)). Todos los criterios dentro de un sistema estan interrela-
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cionados, ya sea de manera directa o indirecta, en un sistema general reciproco. Por lo
tanto, cualquier modificaciéon en uno de los criterios afectara a los demés [Tzeng et al.
(2007). Esta técnica ha sido aplicada exitosamente en diversas circunstancias, como en
sistemas de gestion, métodos de desarrollo, gestion del conocimiento y evaluacion elec-
tronica del aprendizaje, entre otros |[Kuo & Liang (2011). Diversas entidades en paises
como Japon, Corea y Taiwan han empleado ampliamente la técnica DEMATEL para
resolver eficazmente distintos problemas en varios campos |Lin & Wu, (2008]).

El DEMATEL es una metodologia de decision multi-criterio que también tiene enorme
aplicacion en estrategias de mercadeo, problemas de seguridad, evaluacion de aprendi-
zaje electronico, entre muchos otros Heydariyeh et al. (2012). De igual manera, es una
herramienta de an&lisis de criterios que se utiliza para visualizar la estructura de las
relaciones causales y su resultado se expone como un diagrama de causalidad |Acuna-
Carvajal et al.| (2019). Entre sus principales objetivos estan: ayudar a reconocer que
no estan claras las preferencias entre los objetivos estratégicos y convertir estas dificul-
tades en valores numéricos. Asimismo, analizar la asociacion entre objetivos y mapas
estratégicos |Acuna-Carvajal et al.| (2019). También esta metodologia soporta la toma
de decisiones en grupo, de caricter complejo, y ha tenido una amplia aplicacion en la
construccion de mapas estratégicos.

El método DEMATEL busca la recolecciéon de conocimiento para delinear relaciones
causales entre los objetivos estratégicos de la organizaciéon. Para construir un modelo
estructural preliminar del mapa estratégico, por lo general se debe reunir a los expertos
para que realicen evaluaciones que establezcan las interconexiones entre los objetivos,
lo cual constituye un proceso intrinseco de toma de decisiones grupal. En este contexto,
se implement6 el DEMATEL difuso para analizar y optimizar esta tarea, facilitando asi
a los tomadores de decisiones la obtencion de resultados més precisos y pertinentes Lee
et al. (2011]).

Cabe destacar que, para un grupo de personas, llegar a un consenso sobre la impor-
tancia relativa de los objetivos o sobre la influencia de un objetivo sobre otro es una
tarea intrinsecamente desafiante. Asi, obtener un resultado claro que represente con fi-
delidad las opiniones de los expertos es una tarea compleja que frecuentemente produce
resultados suboptimos. En un contexto de toma de decisiones grupal, con cada parti-

cipante teniendo preferencias divergentes, y donde el proceso de toma de decisiones es
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complejo y critico para la estrategia organizacional, cuantificar los resultados es un reto
significativo que puede poner en riesgo el futuro de la empresa.

Es por esto, que se recurri6 a una forma de medicién oportuna que permitird cuantificar
de la mejor forma la influencia y la "fuerza.®<istente entre los objetivos estratégicos que
componen al mapa estratégico. De esta necesidad surgi6 la aplicacion del DEMATEL
difuso, una extension que incorpora la logica difusa |Lin & Wul (2004). A continuacion
se presenta un resumen de los pasos necesarios para la implementacion de esta técnica:
1. En primer lugar, se deben especificar los factores de evaluaciéon segtun la opinion del
Comité de Expertos (es decir, los p lideres) con los antecedentes de investigacion.

2. Seguidamente, se determina la influencia de cada factor en el conjunto del sistema,
segun la opinién de los expertos. Para ello, utilizamos las expresiones del cuadro
Se establece una escala lingiiistica difusa para la calificacion de relaciones, en la cual
cada valor de la escala se asocia con u nimero triangular difuso que cuantifica el ni-
vel de influencia o causalidad representado por un término lingiiistico [Valmohammadi
& Sofiyabadi (2015)). Cada término lingiiistico tiene tres valores numeéricos (niveles)

triangulares difusos: un valor minimo A, un valor intermedio m, y un valor maximo .

Término lingiiistico Valor difuso

(A, m, )
Alto (0.5, 0.75, 1)
Medio Alto (0.25, 0.5, 0.75)
Bajo (0, 0.25, 0.5)
Medio Bajo (0, 0, 0.25)
Nulo (0, 0, 0)

Cuadro C.1: Relacion entre término y valor lingiiistico

3. Los n objetivos estratégicos son organizados en una matriz de calificaciéon conforme
a las perspectivas del Balanced Scorecard (BSC) con el fin de realizar la medicion
causa-efecto de las relaciones entre objetivos (Wu & Lee, 2007; [Wu et al., 2011} [Wu,
2012 [Valmohammadi & Sofiyabadi, [2015). En esta matriz, se solicita a cada experto
que cuantifique el grado de influencia de cada objetivo sobre los demas en términos
de causalidad, empleando la escala lingiifstica previamente definida. Las relaciones no
viables son excluidas para garantizar que el mapa estratégico cumpla con las condiciones

logicas establecidas por Kaplan y Norton.
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4. A partir de las calificaciones realizadas por el comité (k = 1,...,p), se obtiene la ma-
triz difusa de relaciones directas Z* de cada uno de los calificadores (1), compuesta por
los valores difusos Z;; (2) (Wu & Lee, [2007; Wu et al., 2011} [Wu, |2012; Valmohammadi
& Sofiyabadi, 2015). Cada matriz Z* es en realidad 3 matrices, cada una compuesta
por los valores ¢, m, p, respectivamente segtin la puntuaciéon por cada experto, que tra-
dujeran el valor lingiiistico asignado a la relaciéon entre objetivos en los distintos niveles

de nimeros triangulares difusos (0, m, u) segin el paso 2.

oz e 2
gk gL Z(Z)
Zh= |7 1 ok=1,....p (C.1)
z% z 0
Donde
k k k) (k
Zz'(j) = ()‘Ej)amz(j):/%(j)) (C.2)

(%)

Los valores de los ntiimeros difusos triangulares a; = permiten encontrar un factor nor-

malizado para cada experto k, denominado [ Valmohammadi & Sofiyabadi (2015):
(k) _ - (k) _ - (k) - (k) - (k)
=3 = (S0 Yl 3l )
j=1 j=1 j=1 j=1

Br = max al? (C4)
Es posible obtener una matriz difusa normalizada X* de la siguiente manera:

~k_i k
K=oz (C.5)

5. Se calcula la matriz difusa normalizada X (Wu & Lee, 2007; Wu et al., |2011; Wu,
2012; Valmohammadi & Sofiyabadi, 2015), que corresponde al promedio de las matrices

de relaciones directas difusas normalizadas X* de los evaluadores:

1<
X=-) Xt (C.6)
pk—l
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Xll Xl? o Xln
~ XQI X22 XQn
X =
an Xn2 Xnn
Donde, .
¢ _ k= X
77 »

X =Xy, X, X,)]

6. La matriz difusa de relaciones totales se obtiene mediante la serie geométrica descrita
en (2.7) que converge en (2.8) (Wu & Lee, 2007; Wu et al., 2011; Wu, |2012; |[Valmoham-
madi & Sofiyabadi, 2015)). Esta matriz representa las relaciones causales directas e

indirectas totales entre cada par de objetivos.

T=lim (X' + X%+ + Xv), (C.7)
wW—r 00
T=X -(I-X)1 (C.8)
Tll TIQ Tln
~ T21 TQQ TQn
T =
Tnl Tn2 Tnn

Cada valor de esta matriz corresponde a un ntimero triangular difuso, es decir, que se
obtuvieron tres matrices de relaciones totales: una para los valores minimos, una para

los valores intermedios y otra para los valores maximos.

Donde,

Tiy = (Ngo miy, ;) (C.9)

R
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Matriz [)\ ] = X)\ . (I)\ —X)\)il

Matriz [m);] = X, - (Iny — Xm) ™!
Matriz [u;] = X, - (I, — X0

7. Obtenidas las matrices de relaciones totales para los distintos niveles k, se defuzzifi-
caron usando el método del Primer Indice de Yager, |Atiencia & Garcial (2012)(C.10),
que es un promedio ponderado de los valores numéricos minimo, intermedio y maximo,
Ruan (2012). Este paso permitié mitigar la incertidumbre del modelo, conviertiendo
los valores o nimeros triangulares difusos en una puntuaciéon ”aguda” o en un valor
unificado para cada relacion causa-efecto y que relacionara los objetivos estratégicos.

Asi, se obtiene la matriz final de relaciones totales F', donde cada valor F;; de la matriz

representa el nivel de influencia total de un objetivo ¢ dado en el logro del objetivo j.

~ 1
Fyj = YTy = (N + mi + piy) (C.10)
Fll F12 Fln
F21 F22 FQn
F =
Fnl Fn2 an

8. Finalmente, se realiza un analisis de causalidad (Wu & Lee, 2007; Wu et al., 2011}
Wu, 2012; |Valmohammadi & Sofiyabadi, 2015) para determinar cuéles objetivos son
los més importantes para la empresa y cudles son sus clasificaciones (tipo causa o tipo
efecto). En primer lugar, usando la matriz F' resultante, se calcularon ”D” y " R” los
cuales representan la suma de las filas y columnas que indican el nivel de influencia y de

relacion que existe entre objetivos respectivamente, como se muestra en (C.8) y (C.9).

Di=)Y Fy (C.11)
j=1
=1

El valor (D + R) representa la importancia de cada uno de los objetivos o la fuerza de
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las relacioness de entrada y salida e indica el "nivel de funcion central"de cada uno de
los objetivos.

El valor (D — R) representa el "tipo de influencia.® si el objetivo es una causa o efecto
del otro. Si (D-R) es positivo, el objetivo es una meta-causa, es decir, debe tener una
prioridad més alta en la estrategia. Por otro lado, si es un valor negativo, es un efecto
objetivo o un objetivo de salida.

En el cuadro [C.2] se muestra el disefio metodologico de la técnica apliacada DEMA-
TEL difuso que aborda un anélisis de relaciones entre objetivos utilizando un enfoque
basado en mapas estratégicos, especificamente siguiendo las condiciones propuestas por
Kaplan & Norton| (2004). Se presentan distintos pasos para evaluar la influencia de un
objetivo sobre otro, utilizando escalas lingiiisticas para clasificar estas influencias. Se
describe como se deben llenar las matrices de influencia inicial y como se interpretan
los resultados para entender mejor las interacciones entre los diferentes objetivos esta-
blecidos en un mapa estratégico. Este método proporciona una forma estructurada de

evaluar y visualizar la influencia que un objetivo puede tener sobre otros en un contexto

organizacional.
Pasos Descripcion
1. Seleccion de comité de expertos Se seleccionan los expertos, quienes son responsables de evaluar las relaciones

de causa-efecto entre los objetivos y evaluar el mapa estratégico resultante.
2. Diseno de la escala lingiiistica difusa Establecer la forma de llenar la matriz de influencia inicial y disefiar la escala

lingiiistica.
3. Medicién causa-efecto de las relacio- Cada persona del comité asigna sus propios valores lingiiisticos. En este paso,
nes entre objetivos se obtiene la matriz de influencia al preguntar sobre la influencia de cada

objetivo en los demés. La pregunta fue: “Si se logra el objetivo estratégico X,
jcudl seria el impacto en el objetivo estratégico Y?”. Las escalas lingiiisticas
son: Alto (A), Medio Alto (MA), Bajo (B), Medio Bajo (MB) y Nulo (N).
Una “Nula” significa sin impacto directo de un objetivo sobre otro, mientras
que “Alta” significa una influencia directa y muy fuerte. Basado en Kaplan y
Norton (2004), algunas celdas fueron completadas o bloqueadas a priori.

4. Matrices difusas de relaciones direc- Con los valores lingiiisticos de cada experto, se calcularon las matrices minima,

tas intermedia y méaxima segun la informacién del Paso 2. Luego, se normalizo
cada matriz usando las ecuaciones (3)-(5).

5. Céalculo de la matriz media de rela- Después de calcular las matrices, se obtiene X, compuesta por tres matrices

ciones directas segun la estructura del namero difuso triangular, denotadas como Xy, X y
X, (Ecuacion 6).

6. Calculo de la matriz difusa de rela- Este paso proporciona la matriz para los nameros triangulares T, donde cada

ciones totales matriz T;; = (XN45, m”45, u”4;5) se calcula con la ecuacion (9), permitiendo
obtener una medicién difusa de las relaciones totales entre los objetivos.

7. Defuzzificaciéon de matrices Se obtiene la matriz de relaciones totales Fij mediante el indice de Yager
(Ecuacién 10).

8. Analisis de causalidad Se realiza un analisis del agregado de causalidad usando las ecuaciones (11) y

(12) para obtener los indicadores (D+R) “nivel de rol central” y (D-R) “tipo
de influencia” para cada objetivo.

Cuadro C.2: Pasos para la técnica aplicada: DEMATEL difuso.
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C.1.2. Optimizacién multicriterio

La teoria de la decision multicriterio (MCDM, por sus siglas en inglés de Multiple Cri-
teria Decision Making) es una metodologia robusta empleada para enfrentar escenarios
complejos de toma de decisiones, en los cuales se evaltian diversos factores simultanea-
mente en lugar de basarse en un solo criterio. Este enfoque integral permite considerar
una multiplicidad de criterios relevantes para la toma de decisiones |[shizaka & Nemery
(2013)).

El proceso de toma de decisiones multicriterio, involucra una secuencia estructurada
de etapas, que abarca desde la identificacién del problema hasta la construccion de
preferencias, la evaluacion de alternativas y la seleccion de las opciones 6ptimas Hwang
et al.| (1981). De igual modo, el enfoque de la decision multicriterio se fundamenta en
la resoluciéon de problemas mediante modelos matemaéticos, partiendo de un conjunto
predefinido de alternativas Majumder| (2015).

Un problema de optimizacién multicriterio se caracteriza por la consideraciéon simulta-
nea de multiples funciones objetivo, las cuales deben ser optimizadas (minimizadas o
maximizadas) de manera concurrente (Statnikov & Matusov, 2012} [Eschenauer et al.|
2012)). Segun Miettinen| (1999)), formalmente un problema de esta naturaleza con n va-
riables, m funciones objetivo, f; : R® — R, y k restricciones, puede ser representado de

la siguiente forma:

Min (f1(2), fo(z), ..., fu(z))

sujeto a x € S.

(P)

Se denomina vector de decision a cualquier elemento perteneciente al conjunto S. En
este caso, el vector de funcion objetivo se denota como F(z) = (fi(z), fo(z), ..., fu(z))T
y el vector de variables de decision como x = (xq, s, ...,2,)T € S. Ademaés, se tiene
la region objetivo factible Z = f(S), que es un subconjunto del espacio objetivo R*
Miettinen| (1999).

En este contexto el objetivo es lograr la minimizacion simultanea de todas las funciones
objetivo. En un escenario ideal donde no existe conflicto entre estos objetivos, es decir,
donde la minimizacién de una funcién no provocara el incremento de otra, seria posible

identificar una solucién que minimice todas las funciones de manera conjunta y cada
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funcién objetivo alcance su 6ptimo. Para este tipo de modelo se afirma que no es posible
encontrar una sola solucién que sea 6ptima con respecto a cada funcién objetivo.

En la evaluacion de decisiones multicriterio, la normalizacion de criterios y la optimali-
dad de pareto son conceptos clave. La normalizacion de criterios es una técnica esencial
que implica la estandarizacion de los valores de las variables a una escala comin previa-
mente definida, con el propésito de facilitar la comparacion entre diferentes variables
(Hair}, 2014; Tusell, [1999)). Esta practica es crucial debido a la diversidad de escalas
y unidades empleadas para medir los distintos criterios en los contextos de toma de
decisiones |[Romero| (1996).

En el &mbito de la toma de decisiones multicriterio, el concepto de optimalidad de Pareto
es fundamental, ya que define un conjunto de soluciones que se consideran 6ptimas desde
una perspectiva de eficiencia. Segin Romero (1996)), este concepto implica que no es
posible mejorar un atributo sin comprometer el rendimiento en al menos otro atributo.
La nocién de soluciones eficientes o Pareto-6ptimas ha adquirido una notable relevancia
en diversos dominios, tales como la economia, la ciencia de la negociaciéon y la teoria
contemporénea de la toma de decisiones multicriterio (Thakkar, 2021; Munier et al.,
2019).

Para manejar la complejidad inherente a los problemas de toma de decisiones, es impera-
tivo recurrir a métodos multicriterio [Mundaet al. | (2008)). Dichos métodos constituyen
enfoques sistematizados que integran diversas dimensiones, objetivos, criterios y sus
respectivas puntuaciones dentro de un marco estructurado para la toma de decisiones.
Esto permite ofrecer un marco analitico y cuantitativo que facilita la evaluacién y com-
paracion objetiva de multiples alternativas, optimizando la seleccion de la opciéon méas
adecuada.

Los métodos de toma de decisiones multicriterio se segmentan en distintas categorias,
destacéandose principalmente la toma de decisiones con multiples atributos (MADM) y
la toma de decisiones con multiples objetivos (MODM). Los métodoss MADM permiten
la evaluacion sistematica de alternativas discretas al considerar una extensa variedad de
atributos. Estas metodologias resultan especialmente valiosas al abordar problemas con
miultiples atributos diversos, ya que ofrecen un enfoque sistematico para la comparacion
y evaluacion de alternativas Thakkar (2021]).

Los métodos MODM se enfocan en analizar el conflicto entre diversos objetivos y en
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identificar la solucién 6ptima. Estos enfoques reconocen que los objetivos pueden estar
en competencia y se esfuerzan por equilibrar estos conflictos para determinar la soluciéon
mas adecuada posible.

Romero (1996) destaca la relevancia de la optimizacion multiobjetivo en el proceso de
toma de decisiones al intentar maximizar simultdneamente varios objetivos sujetos a
ciertas restricciones. En lugar de perseguir un 6ptimo tnico, este enfoque se orienta hacia
la identificaciéon de un conjunto de soluciones eficientes o Pareto-6ptimas Miettinen
(1999). Este método permite gestionar de manera eficaz situaciones que requieren un
equilibrio entre miltiples metas, teniendo en cuenta las limitaciones presentes.

La programacion multiobjetivo emplea un enfoque técnico para resolver problemas de
toma de decisiones, considerando los atributos de la situacion a través de restricciones
y formulaciones matematicas, sin incluir informacién sobre las preferencias del decisor
(Miettinen, (1999; Romero|, [1996).

La implementacion de la herramienta BSC ha sido objeto de severas criticas. Una de las
principales objeciones es que el modelo asigna igual prioridad a todos los objetivos es-
tratégicos (Chytas et al.| (2011)), sin considerar la subjetividad inherente a los tomadores
de decisiones, lo cual resulta en una omision significativa de la incertidumbre [Lopez-
Ospina et al.| (2017)). Asimismo, entre estas criticas se sefiala que muchas empresas
aun no han desarrollado la capacidad de interpretar o cuantificar de manera eficaz los
resultados positivos obtenidos y de mantenerlos consistentemente a lo largo del tiempo.
De esta manera, se resume que ningun estudio ha logrado proporcionar una metodologia
BSC completa y adaptada para su implementacion en situaciones reales. Para mejo-
rar esta herramienta, |Acuna-Carvajal et al.| (2019) propusieron un modelo que integra
los avances realizados por diferentes autores de manera independiente. Estos avances
incluyen los métodos de toma de decisiones multicriterio Asgari & Darestani (2017)),
la metodologia DEMATEL (laboratorio de prueba y evaluacion para la toma de deci-
siones) Wu| (2012) y los métodos hibridos que buscan combinar estos enfoques con la
teorfa difusa y la programacion lineal |Lopez-Ospina et al.| (2017)).

Considerando lo anterior, en el presente estudio se desarrolla una nueva versién del
modelo propuesto por |Acuna-Carvajal et al. (2019), bajo un enfoque renovado como
modelo matemaético de programacion lineal con optimizacion multicriterio. El objetivo

es obtener un modelo que se adapte de manera mas efectiva a la realidad.
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C.2. Metodologia: Optimizacién de mapas de control

estratégico

En este estudio utilizamos la metodologia fuzzy DEMATEL para identificar las relacio-
nes de causalidad dentro del mapa estratégico y eliminar la subjetividad o sesgo que
se genera en la definicion de la importancia y prioridad que tienen los objetivos estra-
tégicos, para ayudar a conocer que no estan claras las preferencias entre los objetivos
estratégicos y convertir estas dificultades en valores numéricos. Asimismo, se esté inclu-
yendo dentro del desarrollo metodolégico, la aplicacion de otros métodos para evaluar
su funcionalidad y comparacion.

El esquema de comparacion de métodos para esta investigacion respecto a la optimi-
zacion de mapas de control estratégico de Balances Scorecard (BSC), se presenta en
el cuadro , en donde se pretende indicar lo que hacen (v') versus lo que no ha-
cen (X) las distintas metodologias utilizadas por algunos autores y comparativamente
relacionar las distintas columnas, por ejemplo: herramientas de analisis multicriterio
versus modelos de optimizacién de programacion lineal, modelo de optimizaciéon con
multiples funciones objetivo versus MCDA, etc. Esto posibilita visualizar las ventajas
que contempla nuestra propuesta de investigacion, los métodos y modelos empleados,
lo que permite orientarse, por ejemplo, a un objetivo mas que al otro respecto al nivel
de cumplimiento. Asimismo, permite orientarse a saber cuéles son los proyectos mas

relevantes para la empresa.
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Caracteristicas/Métodos
Autor
MAPA_S PROYECTOS NIVELES DE HERRAMIENTAS LOGICA MODELOS DE MODELO DE
ESTRATEGICOS CUMPLIMIENTO DE DIFUSA OPTIMIZACION OPTIMIZACION
ANALISIS MUL- CON
TICRITERIO MULTIPLES
FUNCIONES
OBJETIVO
Lopez-Ospina et al., 2022 v X X DEMATEL v X v
Quezada et al., 2022 v v X DEMATEL X X X
Quezada et al., 2021 v X X ANP X X X
Moraga et al., 2020 v X X DEMATEL X X X
K-MEANS
Acuna-Carvajal et al., 2019 X X DEMATEL v v X
Quezada et al., 2018 v X X ANP + X X X
DEMATEL
Lopez-Ospina et al., 2017 v X X DEMATEL X v X
Quezada et al., 2014 v X X AHP X X v
Quezada et al., 2013 v X X AHP X X X
Nuestra propuesta v v v v v v v

Simbologia: v' Lo que hace la metodologia X Lo que no hace la metodologia

Cuadro C.3: Comparacion de metodologias en mapas estratégicos

De igual forma, en la metodologia estamos contribuyendo con un modelo de optimi-
zacion multicriterio que considera tres funciones objetivos normalizadas y ponderadas
por sus respectivos pesos w, con z € [1,2,3] y la aplicacion del método de la suma
ponderada; entonces se puede construir la frontera eficiente de soluciones respecto de
los objetivos y se cumplira para valores de w tal que: wy + wy + w3 = 1.

Entonces se puede construir la frontera eficiente de soluciones respecto de los objetivos,
y se cumplira para valores de w tal que: wy; + wy + w3 = 1.

Por su parte, el modelo de optimizacion de diseno de mapas de control estratégico
busca obtener mapas estratégicos y estudiar el comportamiento de las tomas de deci-
siones cuando se presentan distintos escenarios. Pretende determinar cudles objetivos
y relaciones incluir en el mapa, cuales proyectos realizar y ademas establecer qué nivel
de cumplimiento tienen los objetivos estratégicos que optimizan el modelo. Aunque se
plantee su procedimiento metodolégico, este estudio quedaré relegado a un estado .*»
cursoz no como el foco principal de esta tesis.

La aplicaciéon de un modelo de optimizacién multicriterio radica en las contradicciones
inherentes a la construccion de mapas estratégicos, donde se busca incorporar la mayor
cantidad posible de relaciones causales para capturar su influencia. Sin embargo, la in-
clusion excesiva de dichas relaciones puede comprometer la claridad y comprension del

mapa estratégico, desviandolo de su propoésito de representar la estrategia organizacio-
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nal de manera efectiva. Asi, se logra un equilibrio adecuado mediante la aplicaciéon de
un modelo multiobjetivo Lopez-Ospina et al.| (2022)).

La investigacion actual se enfoca en desarrollar mapas estratégicos que maximicen la
efectividad mientras minimizan los costos asociados. Simultaneamente, se examina el
comportamiento de las decisiones bajo diversos escenarios. El objetivo es identificar
qué objetivos deben ser incorporados en el mapa estratégico, cuédles proyectos deben
ser ejecutados, qué relaciones causales deben ser incluidas y el nivel de cumplimiento
de los objetivos que optimizan el modelo multicriterio.

Para alcanzar el objetivo de estudio, se utiliza un BSC a través de un problema de pro-
gramacion lineal con optimizacion multicriterio. Este enfoque integra proyectos destina-
dos a la consecucion de objetivos estratégicos, asigna ponderaciones entre las funciones
objetivo y obtiene el nivel de cumplimiento de los objetivos. Estas incorporaciones re-
presentan innovaciones respecto a los estudios previos de (Acuna-Carvajal et al., 2019;
Lopez-Ospina et al., 2022)).

En cuanto al desarrollo sisteméatico de mapas estratégicos de BSC utilizando logica di-
fusa y modelos de optimizacion multicriterio, la metodologia se divide en varias etapas:
1) Identificacion de objetivos estratégicos: Se seleccionaron los objetivos estratégicos
de acuerdo con las cuatro perspectivas del BSC (aprendizaje y crecimiento, procesos
internos, clientes y financiera) basados en la misién y visién de una unidad de la or-
ganizacion. 2) Construccion del Mapa estratégico: Se aplico la metodologia de decision
multicriterio (MCDM) DEMATEL apoyado en criterios difusos para establecer relacio-
nes entre los objetivos y definir los niveles de influencia. Se clasificaron los objetivos
como de tipo causa y de tipo efecto que hacen parte de la estrategia, asi como su impacto
en los diferentes niveles del mapa. 3) Analisis de Relaciones: La aplicacion de este mé-
todo da como resultado la matriz de relaciones totales Tj; que representa las relaciones
entre los objetivos estratégicos de la organizacion. Se identificaron las relaciones mas
importantes, especialmente aquellas que se originan en la perspectiva de aprendizaje
y crecimiento y finalizan en la perspectiva financiera. Para obtener un primer modelo
estructural del mapa estratégico, por lo general se debe reunir a los expertos para que
realicen juicios que permitan establecer las relaciones entre objetivos. El método DE-
MATEL difuso se implement6 en este proceso para analizar y facilitar el trabajo de los

tomadores de decisiones, con el objetivo de obtener resultados més precisos y exactos.
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Por esta razon, se recurrié a una metodologia de mediciéon adecuada que permitiera
cuantificar de manera mas precisa la influencia y la intensidad existente entre los ob-
jetivos estratégicos que conforman el mapa. Inicialmente, los expertos determinaran el
nivel de influencia de cada objetivo en la consecucion de los demés utilizando escalas
lingiifsticas difusas. Esto significa que los expertos definiran el nivel de relacién entre
los objetivos del mapa por medio de términos lingiiisticos (alto, medio alto, medio bajo,
bajo, nulo), a los cuales se les asigna valores difusos que expresan los diferentes grados
de influencia o causalidades que puedan tomar. En este paso, se obtiene la matriz de in-
fluencia inicial preguntando sobre la influencia de cada objetivo sobre todos los demas.
La pregunta es: “Si se logra el objetivo estratégico z, ;cual seria el impacto
en el objetivo estratégico y?” y de esta forma se llena la matriz dando inicio a la
aplicacion del algoritmo (ver méas detalle del cuestionario realizado a los expertos para
obtener las relaciones mencionadas en apéndice D] 4) Anélisis de Causalidad: Se realizo
un andlisis de causalidad para obtener indicadores (D+R) “nivel de rol” y (D-R) “tipo
de influencia” para cada objetivo, los cuales determinan el nivel de importancia que
tiene cada objetivo participe de la estrategia y el tipo de objetivo que es, respectiva-
mente. 5) Calificacion de Objetivos: Los expertos calificaron cada objetivo estratégico
en funcion de su factibilidad, inteligibilidad y utilidad. Estas calificaciones se utilizaron
para calcular la ponderacion final U; de cada objetivo y eliminar los menos relevantes
para la estrategia de la organizacion. 6) Modelo de Optimizacion Multicriterio: Se plan-
te6 un modelo matematico de programacion lineal con optimizacion multicriterio que
tiene tres funciones objetivo: maximizacion de los objetivos financieros, minimizacion
de las relaciones entre objetivos estratégicos y maximizacion del nivel de cumplimiento
N;de los objetivos. 7) Implementacion del Modelo: El modelo de optimizacion se imple-
mento6 en el lenguaje de programacion Python ™ para distintos escenarios de estudio,
incluyendo un caso base, un caso general y un escenario de limitacion de presupuesto.
Esta parte del informe se enmarca en proponer un nuevo enfoque para los modelos plan-
teados en trabajos previos de Acuna-Carvajal et al.[(2019) y |Lopez-Ospina et al.| (2022)
y brindar una herramienta tutil para la toma de decisiones estratégicas en organizacio-
nes. Los resultados obtenidos se evaltan en funciéon de las diferentes combinaciones de
ponderadores y se busca entender como las funciones objetivo influyen en la estrategia

final.
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C.2.1. Enfoque matematico

El modelo de optimizacion de mapas de control estratégico tiene tres funciones objetivo,
tales como: (1) la maximizacion de los objetivos financieros, (2) la minimizacion de las
relaciones entre objetivos estratégicos y (3) la maximizacion del nivel de cumplimiento
N; de los objetivos. En este modelo se obtiene qué objetivos incluir en el mapa, qué
proyectos seleccionar y cuéles relaciones entre objetivos se incluyen también en el mapa.
Ademas de establecer qué nivel de cumplimiento N; tienen los objetivos estratégicos.

Con esta modelacién, se busca proponer un nuevo enfoque para los modelos planteados
por (Acuna-Carvajal et al., [2019; Lopez-Ospina et al., 2022). De esta manera, se realiza
un modelo de programacion lineal con optimizaciéon multicriterio, en el cual se consi-
deran costos de proyectos, presupuesto, relaciones totales, ponderaciéon de objetivos,

influencia proyecto-objetivo y pesos entre funciones objetivo.

Parametros

En primer lugar, se analiza la estructura de los conjuntos: O denota el conjunto de
todos los objetivos estratégicos (AU P U C U F), clasificados de la siguiente manera: A
son los objetivos de aprendizaje y crecimiento, P los objetivos de procesos internos, C'
los objetivos de clientes y F' los objetivos financieros.

Estos se subdividen en objetivos causales y de efecto: los causales corresponden al
conjunto (AU P U C), mientras que los de efecto pertenecen al conjunto (PUC U F).
Ademés, se consideran k € K el conjunto de proyectos estratégicos que se van a realizar
para poder llevar a cabo los objetivos e 7, j que corresponden a los objetivos estratégicos,
los cuales pueden pertenecer a los conjuntos mencionados anteriormente. También, se
tiene el conjunto proyectos, que agrupa a todos los objetivos con proyectos asociados.
En cuanto a los parametros definidos mediante la metodologia DEMATEL, se presenta
T;; como la matriz de relaciones totales, es decir, la relacion entre los objetivos ¢, 7 € O,
U, como la ponderacion del objetivo ¢ € O, y, finalmente, D;, ¢ € O,k € K como
la matriz de influencia de k sobre i, que representa los objetivos que requieren uno
0 mas proyectos para su realizacion. Este parametro binario mide la relaciéon entre
objetivos y proyectos, es decir, qué objetivos podrian ser seleccionados si se realiza
ese proyecto. Este parametro se obtiene de una matriz DEMATEL entre objetivos y

proyectos. Aquellas relaciones que estan por encima de un umbral haran que su valor
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del parametro D, sea 1 y en otros casos, sera 0.
Asimismo, se define el costo asociado a cada proyecto, donde Cy, es el costo del proyecto
k € K,y se establece el presupuesto total como P. Por tltimo, se presentan wy, ws y

ws € [0, 1] como los pesos entre funciones objetivo.

Variables de decision

Las variables necesarias para formular el modelo de investigacion son:

1) Se define X;; = [0,1] Vi € O, Vj € O, que representa la variable binaria de
relacion (i,j) que toma el valor 1, si la relacion entre el objetivo i y el objetivo j se
incluye dentro del mapa. Siendo 0 en caso contrario.

2) Luego, Y; = [0,1] Vi € O, que representa la variable binaria de inclusién de
objetivo 7, que toma el valor 1, si el objetivo 7 es incluido dentro del mapa estratégico.
0 de lo contrario.

3) Posteriormente, S, = [0,1] V& € K, que representa la variable binaria de selec-
cion de proyectos que toma el valor 1, si el proyecto k es incluido o seleccionado. 0
de lo contrario.

4) Finalmente, N; que representa la variable continua del nivel de cumplimiento

del objetivo i € O.

Modelo matematico

El modelo de optimizacién de mapas tiene tres funciones objetivo:

1) Maximizar los objetivos financieros: Z, = . Y;U;

2) Minimizar la cantidad de relaciones entre objetivos: Zy = 3 ;5 > .o Xij

3) Maximizar los niveles de cumplimiento N; de los objetivos: Z3 = Y "._, N;

A continuacién se presenta la funcién objetivo a maximizar. En esta ecuaciéon se consi-
deran las tres funciones objetivo normalizadas y ponderadas por sus respectivos pesos w.
La primera funcién busca maximizar la ponderacién de objetivos financieros, la segun-
da minimizar las relaciones entre objetivos estratégicos. Sin embargo, como menciona
Miettinen| (1999)) para simplificar el problema, es necesario que todas las funciones ob-
jetivo se alineen en la misma direccidn, es decir, todas maximizando o minimizando.

Por lo tanto, en lugar de minimizar directamente, se maximiza el inverso aditivo de la
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seguna funciéon. Finalmente, la tercera funcién objetivo correspponde a la maximizaciéon

del grado de cumplimiento de los objetivos:

Max Z = W121 — WaZy + U)323 (C13>
S.a.: +
_ A1 ZieF Y;U;
1 — T —
21 T A
- oo Xy
22 _ 2 Zj—EO z:_jeO J (Cl4)
2y T 29
- z; B Zieo N;
B=E—F -
3 T %3

En estas ecuaciones se definen las funciones objetivo normalizadas, donde z} corres-
ponde al valor utépico maximo de z, y z; al valor utépico minimo de z; con s € [1,2, 3].
Podemos ver que aplicamos el método de la suma ponderada Miettinen| (1999)). Con la
funcion anterior, se puede construir la frontera eficiente de soluciones respecto de los
objetivos y se cumpliré para valores de w tal que: wy; + wy + w3 = 1.

La siguiente restriccion corresponde a la definiciéon del nivel de cumplimiento de los ob-
jetivos estratégicos j € O y garantiza que cada fuerza causal de la estrategia contribuya

proporcionalmente al cumplimiento de los objetivos:

> ico XijTij

=N, VjeO (C.15)
Zieo Tij ’

Si un objetivo es CAUSA y este es seleccionado, entonces tiene que salir hacia algtn

objetivo:

Y <) X;; Vie CAUSA (C.16)

jeo

Si un objetivo es EFECTO y este es seleccionado, entonces tiene que existir alguna

causa que llegue a él:
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Y; <) Xj; Vj€EFECTO (C.17)
1€0

El objetivo Y; puede entrar en el mapa si existe relaciéon con otro objetivo:

X;; <Y, Vi,j€0 (C.18)
El objetivo Y; puede entrar en el mapa si existe relacion con otro objetivo:

X;; <Y, Vi,jeO (C.19)

Se deben cumplir la condiciones minimas que imponen Kaplan & Norton y es que al
menos debe existir una relacion entre objetivos de perspectivas contiguas. Las perspec-
tivas contiguas son: aprendizaje y crecimiento y procesos internos, proceso internos y

clientes y, por tultimo, clientes y financiera:

2.2 Xzl

iCA jEP
DD Xzl (C.20)

ieP jeC

PBPIRCES

ieC jeF
Si i es causa de j, pues j no puede ser causa de i (los reflujos), para que no existan

ciclos:
Xij+X;; <1 Vi,jeO (C.21)

La siguiente restriccion corresponde a la relaciéon del objetivo con los proyectos. Los
proyectos van a tener su correlaciéon con el correspondiente objetivo, es decir, solo se
puede incluir un objetivo ¢ € O si se incluye un proyecto k € K y si k tiene influencia

sobre i:
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Y; <Y DySp VieO (C.22)

keK

Esta restriccion indica que solo se puede incluir un proyecto k£ € K si se incluye un

objetivo ¢ € O y si k tiene influencia sobre i:

Si < D;.Y; Vi € Proyectos, Vk € K (C.23)

Esta restriccion es sobre el cumplimiento de presupuesto, es decir, que el costo total de

los proyectos incluidos no puede sobrepasar el presupuesto:

Y W, <P (C.24)

keK

También se tiene la relaciéon entre ponderadores w que tiene que sumar 1 y finalmente,

se presenta la naturaleza de las variables del modelo de estudio:

wy + wo + W3 = 1 (C25)
X, Yi, Wy, € [0,1] (C.26)
N; >0 (C.27)

Planteamiento metodolégico

A continuacion se explica el procedimiento para la resolucion del problema de investi-
gacion formulado, en el cual se implementa el modelo de optimizaciéon multicriterio que
permita escoger los objetivos estratégicos y los escenarios de planificacion més efectivos
a partir de los evaluados y ponderados, con el fin de identificar la soluciéon éptima, aun-
que el modelo no propone una tnica soluciéon. Para la funciéon objetivo multicriterio, se
incorpora el parametro w como ponderador y para la normalizacion de las funciones,
se consideran las variables de relacion Xj;, la de inclusién Y; y el nivel de cumplimiento

N;, de manera preliminar. Por consiguiente, se plantean las siguientes ecuaciones:
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La funcién objetivo que se desea maximizar es:
7 = w12 — W2y + Wa2s (C.28)

Y la funcién objetivo normalizada es:

+ + _ . +
= 21— ZieF Y:U; Z9 ZieO EjeO XU 3 ZiEO N;
Z _
= w1 + — — W2 + — +w3 + —
21 — 4 R9 T %9 %3 — 3

(C.29)

Las funciones objetivo normalizadas z;, Z v z3 dependen de sus variables objetivo y
sus respectivos pesos w. Esto se debe a que el modelo es multicriterio, por lo que sus
funciones objetivo son optimizadas de manera simultanea.

Por su parte, la inclusiéon de proyectos toma en consideracion la matriz D;;, de influencias
entre proyectos k y objetivos 7 y se implementa teniendo en cuenta este pardmetro
binario Dy, y sujeto a las restricciones de tipo cobertura (3,32) y (3,33), que indican
que para tener activo el objetivo 4, debe hacerse al menos un proyecto k, relacionado
con este objetivo.

Para la implementacion de este modelo, en primer lugar, se hace uso del modelo mul-
ticriterio para la obtencién de los valores para las funciones objetivo: maximizacion
de ponderacion de objetivos financieros, minimizaciéon de relaciones entre objetivos y
maximizacion del nivel de cumplimiento de objetivos estratégicos, de manera que la
optimizacién sea simultanea. Adicionalmente, se calcula el 6ptimo para cada iteraciéon
con su respectivo ponderador w.

Para lograr la implementacion, se requiere que las funciones objetivo se establezcan
a un mismo sentido, es decir, todas maximizando o minimizando, tal como menciona
Miettinen| (1999). Es por esto, que en la segunda funcion objetivo se maximiza el inverso
aditivo.

A continuacion, se identifican los pasos realizados para la correcta implementacion del

modelo:

a. Inicialmente, se debe otorgar un valor a los parametros requeridos para la resolu-

cion del modelo.

I. Se define la cantidad de objetivos estratégicos por perspectiva, es decir, canti-

dad objetivos aprendizaje y crecimiento, cantidad objetivos clientes, cantidad
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objetivos procesos internos y cantidad objetivos financieros.
II. Después, se define la cantidad de proyectos relacionados con los objetivos.

111. Posteriormente, se definen los parametros que provienen de la metodologia
DEMATEL, matriz de relaciones totales, ponderacién de objetivos y matriz

de relaciéon proyecto-objetivo.

1v. Luego, se definen los costos de cada proyecto y el presupuesto total de la

estrategia de la organizacion.

V. Finalmente, se definen los ponderadores de las funciones objetivos.

b. Una vez determinados los parametros requeridos, se procede a realizar la optimi-
zacion para obtener las variables objetivo. La definicién de las funciones objetivo
debe estar dentro de una misma ecuacién, de esta manera la optimizacién se-
ra de manera simultdnea. Finalmente, la cantidad de posibles variables depende

tinicamente de la cantidad de combinaciones de ponderadores w existentes.

c. Posterior a esto, se procede al calculo de las funciones objetivo y su normalizacion

de manera independiente unas con otras.

d. Finalmente, se recalcula la funcién objetivo final que corresponde a la ponderacion

entre funciones objetivo normalizadas.

Configuraciéon experimentales

Se describen los distintos escenarios propuestos: caso base, caso general y limitacion
de presupuesto (ver méas detalle en apéndice @ Para esto, se varian los valores de las
ponderaciones w de las funciones objetivo y de los parametros de presupuesto. Estos
escenarios permiten evaluar variadas situaciones para las empresas y ademéas observar
como se comporta la toma de decisiones. Entre estas, se destacan la posibilidad de
que para la empresa, alguna de las funciones objetivo tenga un atractivo superior en

comparacion con las otras y también la limitacion de presupuesto o falta de recursos.
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C.3. Resultados y analisis:

El enfoque del diseno de mapas de control estratégico, proporciona un marco para
entender la situacion actual de la empresa y su trayectoria hacia sus objetivos. Estos
mapas ofrecen una vision integral de la posicion actual de la empresa y como se alinea
con sus metas estratégicas.

Esta tematica presentan un marco sélido y novedoso que se complementa con un ana-
lisis de sensibilidad ante la variacién de ciertos parametros del modelo de optimiza-
cion multicriterio propuesto y el establecimiento de distintos escenarios de estudio que
permitieron evaluar diferentes situaciones que soportan la toma de decisiones en las
empresas.

Con la aplicacion del método DEMATEL difuso y teniendo en cuenta los objetivos
definidos, se centraron los resultados de éste a través de la matriz de relaciones totales

T;; v el anélisis de causalidad presentados a continuacion:

Al 0,01 | 0,08 0,07 0,11 0,07 0,07 influenc |ay relacion) |importancia)

Xy mﬂﬂﬂﬂﬂ-ﬂm m s
a2 008 001 002 005 009 0,09 --- 0,07 0,08

Tipo de
Objetivo)
. \
causa \¢

( r N
A3 004 005 0 |004 007 005 012 011 0,1 0,07 2 [ oo -
P1 o | o o | o 005 004 006 005 0,06 0,04 e T OB Coue
P2 60 41 101 20 | causa ca
P2 0| 0| o |004 001008 011 009 01 0,09 " = | = TR . @ o
P3 0 | 0 o0 |005 008 001 009 009 0,07 0,06 o 2 | | 75 |1
c1 0 0 0 0 0 0 001 005 0,05 0,04 0,12 o . 70 |99 a2 sedo ” -
c2 0 0 0 0 0 0 0,05 001 0,04 0,04 0,12 < BT fde o
a1 26 78 104 Efecto
c3 o | 0o o | o 0| o 008 008 001 002 011 - PR e o -
F1 c /o jo|o0o 0|0 |0 0| 0| O |003 n s || = v () (/‘u‘\) =
2 oo oo o|o | 0o 0o 0o 00 o Se-v -
Figura C.1: Matriz de Relaciones Totales. Figura C.2: Analisis de Causalidad.

En la figura se puede observar la degradacion del color de la matriz, la cual refleja
las relaciones con mas fuerza dentro del conjunto de perspectivas que componen la
estrategia de la empresa. De esta manera, las relaciones més importantes son aquellas
que tienen su origen en la perspectiva de aprendizaje y crecimiento, y finalizan en la
perspectiva financiera. Ciertamente, este es un indicador de la importancia que tiene
aprender de lo que ha hecho la empresa y corregirlo para asi poder alcanzar sus metas
financieras.

Segtin lo esperado, los objetivos de aprendizaje y crecimiento, al igual que los de procesos
internos, se clasifican como de tipo causales, y los objetivos que estan orientados al

cliente y la satisfaccion financiera propia de la empresa, como efecto, tal como se muestra

en la figurgC.2
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También se considera la calificacion de cada objetivo estratégico realizada por los ex-
pertos, la cual es calculada teniendo en cuenta tres criterios: factibilidad, inteligibilidad
y utilidad. Para luego calcular la ponderacion o calificacion final U; de cada objetivo
estratégico, que representa la relevancia de este con respecto a la calificacion de los ex-
pertos. Este resultado es un insumo para el desarrollo del modelo de optimizaciéon que
permite la eliminacién de los objetivos menos relevantes para la estrategia de la organi-
zacion. Con la matriz de relaciones totales ya establecida, se generé un primer modelo
estructural del mapa estratégico de la organizacion, y este parametro seria el input para
el modelo de optimizaciéon multicriterio, en el cual se consideran costos de proyectos,
presupuesto, relaciones totales, ponderacién de objetivos, influencia proyecto-objetivo
y peso entre funciones objetivo.

Para la funcién objetivo multicriterio, se toma en consideracion el parametro w como
ponderador y para la normalizaciéon de las funciones se toman en consideracion las
variables de relacion (4, j) X;;, inclusion de objetivos Y; y nivel de cumplimiento N;,

preliminarmente.

C.3.1. Modelo Multicriterio

En primer lugar, se hace uso del modelo multicriterio para la obtencién de los valores

para las funciones objetivo. Este modelo tiene en cuenta las siguientes funciones:

» Maximizacion de la ponderaciéon de objetivos financieros: Se busca op-
timizar los valores relacionados con los objetivos financieros, maximizando su

ponderacion en el modelo.

= Minimizacién de relaciones entre objetivos: Se minimizan las relaciones o
conflictos entre diferentes objetivos para obtener una soluciéon que equilibre estos

objetivos.

= Maximizacion del nivel de cumplimiento de objetivos estratégicos: Se
maximiza el cumplimiento de los objetivos estratégicos definidos, asegurando que

se alcancen los objetivos clave de la estrategia.

Estas funciones objetivo se optimizan simultdneamente para encontrar un equilibrio

adecuado entre los diferentes criterios.
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C.3.2. Calculo del Optimo para Cada Iteracién

Adicionalmente, se calcula el 6ptimo para cada iteracion del modelo. Para cada ite-
racion, se ajusta el ponderador w, que define la importancia relativa de cada funcién

objetivo en el proceso de optimizacion. El calculo se realiza de la siguiente manera:

Optimo, = argmax {w; - fi +wa - fo+ ... +wy, - fn} (C.30)

donde f; representa las funciones objetivo y w; es el ponderador correspondiente para
cada funcién en la iteracion i. Este proceso asegura que los resultados obtenidos sean
los mejores posibles dados los ponderadores aplicados.

Para la funcién objetivo multicriterio, se toma en consideraciéon el parametro w co-
mo ponderador y para la normalizaciéon de las funciones se toma en consideracion las
variables de relacion (7, j) X;;, inclusion de objetivos Y; y nivel de cumplimiento V;, pre-
liminarmente. Asimismo, se presentan los valores que toman las tres funciones objetivo
21, 22 ¥ 23, asi como la funcién objetivo ponderada Z, junto con los valores normalizados
y sus respectivos parametros w.

A continuacién, se explica el modelo implementado en el lenguaje Python™ para los
distintos escenarios planteados: caso base, caso general y presupuesto limitado que

permitieron evaluar distintas situaciones en esta unidad de negocio.

s Para el escenario base:

Es necesario validar el modelo planteado y comprobar que se mantiene la estruc-
tura clasica de un BSC para luego analizar los resultados obtenidos, en el que
las funciones objetivo tienen los mismos pesos y los proyectos tienen los mismos
costos. Se observa que las relaciones incluidas en el mapa son (0,1), (1,2) y (2, 3).
De esta manera, se corrobora con la variable Y; que los objetivos 0, 1, 2 y 3 estan
incluidos en el mapa, tal como se esperaba para este caso, ya que se presenta un
objetivo por perspectiva como se muestra en la figura[D.1] Ademaés, se muestra el
nivel de cumplimiento de los objetivos, el cual se deriva de la ponderacion de la

variable de inclusion de relacion X;; y la matriz de relaciones totales T;;, como se

muestra en el cuadro [C.4]

También se presenta el mapa generado y otra tabla con los proyectos que se reali-

zan, los cuales corresponden a los proyectos 0, 1 y 2; es decir, todos los proyectos
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estan incluidos y el presupuesto es utilizado en su totalidad como se muestra en
el cuadro Ademas, se muestran los valores de las funciones objetivo z;, 2o
y z3 junto con el valor de la funcién Z, que corresponde a la ponderacion entre
los respectivos w y z, como se muestra en el cuadro [C.6] Dado que los pondera-
dores para este escenario tienen el mismo valor, las funciones z tienen la misma

influencia sobre 7.

FINANCIERA ! 3

CLIENTES 2 ‘:-._D
!
PROCESOS 1 \‘-,_EI
INTERNOS . y
—1-
APRENDIZAJE Y \
CRECIMIENTO 0

Figura C.3: Mapa Estratégico - Caso Base.

Variables Caso Base J
0 1 2 3
1=0 0 1.0 0 0
1= 0 0 1.0 0
1=2 0 0 0 1.0
1= 0 0 0 0
N; 0 04347 05769 0
1 0 1 2 3
Y; 1.0 1.0 1.0 1.0

Cuadro C.4: Variables del Caso Base

Variable K, K; K,
Sk 1.0 1.0 1.0

Cuadro C.5: Proyectos - Caso Base
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Funciones Objetivo z; 2 23 Z

Valores 1.0 3.0 1.0007 -0.3294

Cuadro C.6: Valores de Funciones Objetivo - Caso Base

= Para el escenario general:

Se muestran los resultados obtenidos cuando existe variacion del valor de los pesos.
En este caso, se analizan algunos mapas estratégicos para los distintos valores de

ponderadores y las funciones objetivo para todos los valores de w planteados y

tabulados en el cuadro del apéndice [D]

En las siguientes gréficas se presentan los mapas estratégicos obtenidos para algu-
nos valores de ponderadores escogidos, tales como: wy; = 0,1, wy; = 0,25, w; = 0,4
y wy = 1. Se puede inferir que la estrategia varia cuando cambian los valores de
los ponderadores y se muestran las relaciones incluidas en el mapa junto con los

objetivos seleccionados, asi como los proyectos realizados.

FINANCIERA 9 ) ]0 FINANCIERA ( 9 ] 0
- I

CL]IYI’ES/. 6 ) ( 7 8 CLIENTES (6 7 8
\ \

INTERNOS 3) (4 ‘>5|:| S .3 4 >5|:

CRECRIENTO, 0 1 2) cecoamro. (0 1 2)

wy;=0,10 w,=0,45 w3=0,45 wy=0,25 wp=0,375 wj3=0,375
Figura C.4: Mapa Estratégico 1. Figura C.5: Mapa Estratégico 2.
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FINANCIERA 9/._. 10 mﬁm&b 9 i 10
CLIENTES 6 7 S ) CLIENTES 6 7 8
INTERNOS 3 4 5) INTERNOS L3 4 5)
T &
el | L >2E meomrr |70 (1) (2
wi=04  w,=03  w,=03 wi=1 w0 wy=0
Figura C.6: Mapa Estratégico 3. Figura C.7: Mapa Estratégico 4.

En la figura[C.7] se observa un caso de preferencia tinica a una funcién objetivo,
dado que el ponderador de la primera funcién toma el valor de uno. En este
caso, la estrategia cambia de manera radical en comparacion con los otros casos
presentados, en los que se incluyen muchas relaciones y objetivos, lo que hace que

la interpretacion de la estrategia sea totalmente distinta para la organizacion.

Iteracion VA Zs Zs Z = —
1 0.0018 | 3.0 | 0.9610 | 10191 | |eeracion| Zv | Zo | Zs Z
5 09012 | 20 | 0.9610 | 18460 1 1.0000 | 1.0000 | 0.8913 | -0.0543
2 1.0000 | 1.0000 | 0.8913 | -0.0016
3 0.9018 | 3.0 | 0.9619 | -1.6540 3 1.0000 | 1.0000 | 0.8913 | 0.0511
4 1.3241 | 3.0 | 0.8285 | -1.4485 4 0.6811 | 1.0000 | 1.0000 | 0.1022
5 1.3241 | 3.0 | 0.8285 | -1.2076 5 0.6811 | 1.0000 | 1.0000 | 0.1362
6 1.3241 | 3.0 | 0.8285 | -0.9666 6 0.6811 | 1.0000 | 1.0000 | 0.1703
7 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | -0.6636 7 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0561
8 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | -0.3029 8 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0521
9 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | 0.0629 9 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0481
10 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | 0.4286 10 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0441
11 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | 0.7944 11 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0401
12 2.2259 | 4.0 | 1.1369 | 1.1601 12 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0361
13 29959 | 4.0 | 1.1369 | 1.5259 13 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0321
14 29259 | 4.0 | 1.1369 | 1.8916 14 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0281
15 29959 | 4.0 | 1.1369 | 2.2573 15 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0241
16 29959 | 4.0 | 1.1369 | 2.6231 16 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0201
17 99959 | 4.0 | 1.1369 | 2.9388 17 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0160
18 99950 | 4.0 | 1.1369 | 3.3546 18 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0120
19 59950 | 40 | 11369 | 37903 19 0.0000 | 0.9091 0.748; -0.0080
20 0.0000 | 0.9091 | 0.7487 | -0.0040
3(1) ;:;;gg 144'% ;éggg jgifé 21 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

Cuadro C.7: Resultados f.o Caso General Cuadro C.8: Resultados f.o normalizadas

En el cuadro[C.7y se analizan los resultados obtenidos de las funciones obje-
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tivo, tanto para los valores en su naturaleza, como para los valores normalizados.
Se indican los valores de las funciones z1, 23, 23 y Z. Se puede afirmar que, a me-
dida que el valor de w; va aumentando, el valor de Z también lo hace. Asimismo,
los valores de las funciones 21, zo v 23 van aumentando con el crecimiento de wy,
o dicho de otra forma, se puede analizar como la disminuciéon de wy y ws. Con la
normalizacion, ya no es estrictamente creciente la funcion y se observan distintas

tomas de decisiones.

En las siguientes graficas se observan los valores de las funciones 7, Z5 y Z3 en
funciéon del parametro wy, revelando que la estrategia adoptada no experimenta
variaciones significativas a lo largo de todo el rango de ponderadores, ya que
las preferencias no son extremas. Sin embargo, se observa que los valores de las

funciones varian en determinados intervalos.

Funcion z1 Funcion z2

22 14

%)

10

Funcién Objetivo z1
Funcion Objetivo 22

0.0 02 04 06 08 10
valor wl

00 02 04 06 08 10
valor wl

Figura C.8: Funcién objetivo Z;. Figura C.9: Funcién objetivo Zs.

Funcion z3

Funcion Objetivo 23
—- - N
LS > o« @« o

-
=]

o
™

0.0 0.2 04 06 08 10
valor wl

Figura C.10: Funciéon objetivo Z3.

Prosiguiendo con el estudio detallado de las funciones objetivo, las figuras [C.1]]

y ilustran la relevancia relativa de los parametros wy y ws. Se observa una
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tendencia decreciente en ambas métricas, lo que sugiere que presentan una pen-
diente negativa, derivada de su dependencia exclusiva respecto al valor de w;. En
consecuencia, dado que un incremento en w; conlleva un aumento en la funcién
objetivo Z, cualquier aumento en wy 0 w3 provoca una disminucién en Z, lo que

confirma la relaciéon inversa entre estos pardmetros y la optimizacion de Z.

Importancia relativa w2 Importancia relativa w3

Funcién Objetivo (Z)

valor w2 00 01 02 03 04 [
valor w3

Figura C.11: Importancia relativa ws. Figura C.12: Importancia relativa ws.

Funcion Objetivo Z

Con las modificaciones realizadas, los valores ahora exhiben una variabilidad que
desestima un patron uniforme de incremento en funcién del aumento del ponde-
rador w;. Con la aplicacion de la normalizacion, la funcién objetivo final deja de

mostrar un comportamiento estrictamente creciente.

Funcion objetivo Funcion objetivo normalizada

015

010

0.05

0.00

Funcién Objetivo normalizada Z

-0.05

12345678 9101112131415161718192021

123456789101112131415161718192021
Iteraciones

Iteraciones

Figura C.13: Funcion objetivo Z. Figura C.14: Funcién objetivo Z.

En la siguiente figura se exponen los valores normalizados de las funciones 21, 29

y 23, en correspondencia con las graficas [C.§] [C.9] y [C.10] (las funciones objetivo

z - Escenario general). Esto evidencia que, aunque las funciones no muestran va-
riaciones significativas con cada valor, los resultados reflejan diferentes decisiones

en funcion de los datos presentados.
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08

06

04

02

Funciones Objetivo normalizadas

0.0

0.0 0.2 04 06 08 10
valores wl

Figura C.15: Funciones objetivo Z; normalizadas.

= Para el escenario limitacién presupuestaria:

Se muestran las graficas de como varia la inclusion de proyectos cuando disminuye
el presupuesto. Para p = 50, p = 40, p = 30, p = 20 y p = 10 se utilizan los valores

de ponderadores: w; = 0.4, wy = 0,3 y wz = 0,3.

mm‘cmluEI ‘ [0 ) — ]0 }‘L\'ANCIERAEI L9 ) — 10 )
. ) hY S A . ’ d
CLIENTES I:l N \:l ) )
6 ) (L 7) (&) CLIENTES 0) (7)) (8
mee (50 (40 5 w3 (4) (5
creeomsto. (0 1 2) aeenmete (0 ) (] 2)
w;=0,40 w,=0,30 w;=0,30 wi=0,40 w;=0,30 w;=0,30
Presupuesto = 50 Presupuesto = 40

Figura C.16: Mapa Estratégico p=>50. Figura C.17: Mapa Estratégico p=40.
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FINANCIERA D 9 —10 EINNCIERS (9 ) 10
/' —

CLIENTES |:| - 6 7 ) 8 ) CLIENTES I:I " 6 ' 7 8
s 3) (4) (5 - mocss  (3) (4) (5 18
eanmevro. (0 1 2) cxeenmesto. () 1 2
w;=0,40 w,=0,30 w;=0,30 w,;=0,40 w,=0,30 w,=0,30
Presupuesto = 30 Presupuesto = 20

Figura C.18: Mapa Estratégico p=30. Figura C.19: Mapa Estratégico p=20.

FINANCIERA 9 10
(4) (5)

3

CLIENTES l:I :
APRENDIZAJE Y 4 ' :
CRECIMIENTO 0 1) 2

w;=0,40 w;=0,30 w,=0,30

Presupuesto = 10

Figura C.20: Mapa Estratégico p=10.

En algunos casos, cuando cambia el presupuesto, la estrategia puede variar o no.
La inclusion de objetivos cambia tinicamente cuando el presupuesto se disminuye

de 20 a 10, reemplazando el objetivo 1 por el objetivo 0.

La inclusiéon de proyectos cambia radicalmente cuando disminuye el presupuesto.

El modelo no descarta proyectos sino que plantea unos nuevos.

En las figuras [C.16] [C.17 y [C.18] se ejecutan los proyectos 0, 10 y 11, los cuales

contribuyen al logro de los objetivos 1, 4, 6, 9 y 10. En contraste, para el escenario

de la figura[C.19] se llevan a cabo los proyectos 0 y 9, que también contribuyen a

la consecucion de los mismos objetivos.
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Similarmente, en la figura [C.20] se implementa el proyecto 3, que apoya el logro
de los objetivos 0, 4, 6, 9 y 10. Sin embargo, a diferencia de las otras figuras, esta
variante incorpora el objetivo 0 y excluye el objetivo 1, resultando en la inclusion

de la relacion (0, 4) y la eliminacion de la relacion (1, 4).

En la implementacién del modelo, todos los objetivos estan respaldados por al
menos un proyecto, tal como se muestra en el cuadro Asi, el presupuesto de
p = 0 resulto inviable, dado que en ese escenario la integridad estructural y logica

del Balanced Scorecard no se preservo.

N° iteracion P=30 P=20 P=10

1 (w; =02) 0-10-11 29 3
2 (w; =0,3) 0-10-11  2-9 3
3 (w; =04) 0-10-11  2-9 3
4 (wy =05) 0-10-11  2-9 3
5 (w; =0,6) 0-10-11  2-9 3
6 (wy =0,7) 0-10-11  2-9 3
7 (w; =08) 0-10-11  2-9 3

Cuadro C.9: Resultados variable S},

En el cuadro [C.9] se detallan los proyectos incluidos en el mapa estratégico a
lo largo de siete iteraciones, con variaciones presupuestarias en tres niveles dis-
tintos. Al reducir el presupuesto, el modelo ajusta la estrategia introduciendo
nuevas alternativas en lugar de eliminar proyectos. Esta flexibilidad se debe a la
heterogeneidad de proyectos asociados a cada objetivo. En consecuencia, si un
proyecto es excluido debido a restricciones presupuestarias, el objetivo puede ser

reincorporado al mapa estratégico mediante la inclusiéon de proyectos alternativos.

En el cuadro se muestran los objetivos incluidos en el mapa estratégico a
lo largo de siete iteraciones con variaciones presupuestarias. La variable presenta
una baja sensibilidad al presupuesto, ya que las estrategias para p = 30 y p = 20

son equivalentes en términos de objetivos, aunque los proyectos varian.

Para p = 10, el modelo excluye el objetivo 1 y la relacion (1, 4), integrando en su
lugar el objetivo 0 y la relacion (0, 4), debido a que el presupuesto solo permite

la inclusion de un proyecto dada la estructura de costos.
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N° iteracién P=30 P=20 P=10
1 (wy =0,2) 1-4-6-9 1-4-6-9 0-4-6-9
2 (w;=03) 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10
3 (wy =04) 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10
4 (wy =0,5) 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10
5(w; =0,6) 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10
6 (wy =07 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10
7 (wy =0,8) 1-4-6-9-10 1-4-6-9-10 0-4-6-9-10

Cuadro C.10: Resultados Variable Y;
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Apéndice D

Configuraciones Experimentales

D.1. Aplicaciéon metodologia DEMATEL

Este apéndice detalla los objetivos estratégicos definidos en una unidad de negocio de

una empresa del rubro de las telecomunicaciones, indicando a qué perspectiva perte-
necen, segun Kaplan & Norton| (2004). En el cuadro , se presentan los objetivos
estratégicos integrados en la metodologia (Wu & Lee, [2007; Wu et al., [2011; Wu, [2012;

Valmohammadi & Sofiyabadi, 2015)).

Perspectivas N°

Objetivo

Aprendizaje y Crecimiento Al
A2
A3

Fortalecer Tecnologia, equipamiento y TI
Fortalecer competencias de RR.HH
Mejorar el clima laboral

Procesos Internos P1
P2
P3

Gestionar eficientemente los procesos de la unidad
Mejorar los indicadores de continuidad operacional
Fortalecer los procesos de mantencion

Cliente C1
C2
C3

Mejorar la satisfaccion en todos los servicios
Aumentar la fidelizacion de clientes
Aumentar la participacion de mercado

Financiera F1
F2

Disminuir Costos
Aumentar Ingresos

Cuadro D.1: Lista de Objetivos Estratégicos
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Matriz de Calificacion DEMATEL

Para implementar DEMATEL, se utiliz6 una hoja de Excel™. Un enfoque para comple-
tar la matriz de influencia directa en el que el analisis DEMATEL consistio6 en solicitar a
cada participante que realizara la evaluacion de forma individual. En este caso, Monda-
dori & de Melo Bezerral (2018)), sugieren que cada participante exprese sus preferencias
de manera auténoma.

Como se ha senalado, el método DEMATEL tiene como objetivo la adquisicion de
conocimiento para delinear relaciones de causalidad entre los objetivos estratégicos de
la empresa. Para desarrollar un modelo estructural preliminar del mapa estratégico, es
habitual convocar a un panel de expertos que realicen evaluaciones que permitan definir
las interrelaciones entre los objetivos. Este proceso, por ende, constituye una toma de
decisiones grupal.

{Como completar la Matriz? Para calificar cada una de las casillas disponibles
realice la siguiente afirmacion: “El objetivo X tiene un nivel de influencia/efecto

en la consecucion del objetivo Y.”

Grado de relacion Convencién

Nulo N
Bajo B
Medio Bajo MB
Medio Alto MA
Alto A

Cuadro D.2: Grado de relacion y su convencion

Nota: Por favor elija alguna de estas opciones en el ment desplegable en cada una de
las casillas (exceptuando las grises).
Ejemplo: Aumentar la fidelizacion de clientes (C2) tiene un nivel de influencia ALTO

en Aumentar los ingresos de la Empresa (F2).

Matriz de Calificacion diligenciada por:
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x/y |Al A2 A3 P1 P2 P3 C1 C2 C3 F1|F2

Al A MA A MA MA MA MB MA B B
A2 | A N MA MA A A MA A B B
A3 | N B B B B MA MA MA MB| B
P1 MA MB MA MA MA A B
P2 MB MA MA A MB MA| B
P3 MB A MA A MA MA| B
C1 A MA MB| A
C2 MB A MB| A
C3 MA MA MB | MA
F1 B
F2 MB

Cuadro D.3: Matriz de Calificacion DEMATEL

D.2. Escenarios

A continuacion, se establecen tres escenarios de anélisis para evaluar el desempeno
del modelo de optimizacion desarrollado, contextualizados mediante la variacion de los
parametros asociados a este.

En cada caso propuesto, se mencionan los valores de los parametros necesarios para
el desarrollo del modelo y los parametros que pueden influir en los resultados de las
variables de decision y el calculo de la funcién objetivo multicriterio. De esta manera,

se realiza una interpretacion y anélisis en cada escenario planteado.

D.2.1. Caso base

En el presente contexto, el objetivo es evaluar el desempeno del modelo propuesto bajo
condiciones de parametros fijos y con un nimero reducido de objetivos y proyectos.
Este modelo es de caracter multicriterio, en el que se asignan pesos de igual valor a las
funciones objetivo, asi como los costos asociados a los proyectos.

En el cuadro [D.4] se detallan los valores de los pardmetros de este caso: el modelo
incluye un nimero limitado de objetivos y proyectos, incorporando un objetivo por
cada perspectiva para preservar la estructura del BSC como se muestra en la figura
D.1

De igual forma, los ponderadores asignados a las funciones objetivo son iguales, es decir,

se modela que las tres funciones tienen igual importancia sobre el resultado final. Con
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APRENDIZAJE P

Y CRECIMIENTO

Figura D.1: Mapa estratégico - Caso Base

respecto a los parametros relacionados con la cantidad de proyectos, el presupuesto
total y los costos de los proyectos, se observa la realizacion de todos los proyectos si
puede ser parte de la solucién, dado que el presupuesto disponible alcanza para que

todos se puedan ejecutar satisfactoriamente.

Descripciéon Valor

Cantidad de objetivos
Financieros F=1
Clientes Cc=1
Procesos internos P=1
Aprendizaje y crecimiento A=1

K=3

Cantidad de proyectos

Ponderador funciones objetivo W; = Wy = Wy = %
Presupuesto total P=3
Costo proyectos C =

Cuadro D.4: Parametros Caso base

En el cuadro [D.5] se presentan valores simplificados de estos parametros DEMATEL
para facilitar la interpretacion de los resultados.
En este contexto, se interpretan los siguientes parametros: la matriz de relaciones to-

tales (7;;), de dimension 4x4, donde ¢ y j corresponden a los objetivos estratégicos (A,
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C, P, F). La ponderacion de objetivos (U;), una matriz 1x4, con las columnas represen-
tando los objetivos estratégicos y reflejando la relevancia diferenciada de cada objetivo.
Finalmente, la matriz de influencia proyectos-objetivos (Dj), de dimension 4x3, con
las filas representando la cantidad de objetivos estratégicos y las columnas la canti-
dad de proyectos. Esta matriz permite identificar qué objetivos requieren de proyectos

especificos para su cumplimiento.

Parametro Descripciéon
0 2 1 12
. . 4 0 3 0
Matriz de relaciones totales T = 026 0 0
3 0 12 0
Ponderacion objetivos U=1[02 03 05 1]
100
. . o 010
Matriz influencia proyectos-objetivos D;, = 00 1
0 00

Cuadro D.5: Pardmetros Metodologia DEMATEL - Caso Base

D.2.2. Caso general

En este escenario se analiza el comportamiento de las funciones objetivo bajo la condi-
cion de que ciertas funciones tienen mayor importancia relativa que otras, es decir, se
examina la variacion de los ponderadores w. De esta forma, se presentan los parametros
utilizados, asi como los objetivos estratégicos incorporados en el modelo, y se detallan
las perspectivas y la descripcion de cada uno de ellos, con la finalidad de destacar el
contexto real en el cual se desenvuelve el problema de investigacion. Aqui, la variacién
se centra en los valores de w;, dado que los ponderadores estan restringidos por su
sumatoria (Z?Zl w; = 1). Ademas, se analiza el impacto en los ponderadores wq y w;
cuando estos se igualan.

En el cuadro se presentan los valores de los pardmetros del caso general con los
objetivos por cada perspectiva y la ejecucién de todos proyectos con un mismo costo.
En el cuadro[D.7] se presentan los valores de los parametros extraidos de la metodologia

DEMATEL. Esta tabla incluye la matriz de relaciones totales, con una dimensién de
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Descripcion Valor

Cantidad de objetivos:

Financieros F=2
Clientes =3
Procesos internos P=3
Aprendizaje y crecimiento A=3
Cantidad de proyectos: K=14

Ponderador funciones objetivo: W; = Variable, Wy = W3 = Constante

Presupuesto total: P =100

Costo proyectos: C =10

Cuadro D.6: Pardmetros Caso general

11x11, derivada del ntimero de objetivos estratégicos (A, C, P, F), asi como la pon-
deracion de objetivos, representada en una matriz de 1x11. Finalmente, la matriz de
influencia de proyectos, con dimensiéon 11x14, donde las columnas representan los pro-

yectos y las filas los objetivos.

Parametro Descripcion
[0,003 0,0446 0,0475 0,0055 0,0997 0,1011 0,0778 0,091 0,0655 0,0246 0,02217]
0,0669 0,003 0,0698 0,0261 0,102 0,0853 0,0166 0,0686 0,065 0,0198 0,0146
0 0 0 0,0041 0,0485 0,0913 0,0488 0,0817 0,0544 0,0189 0,0167
0 0 0 0,003 0,003 0,067 0,0003 0,0121 0,0909 0,054 0,0084
0 0 0 0,002 0,002 0,0447 0,0891 0,0366 0,0962 0,06 0,0412
Matriz de relaciones totales Ty = 0 0 0 0,0447 0,0447 0,005 0,004 0,0925 0,0305 0,0995 0,0138
0 0 0 0 0 0 0 0,0489 0,0667 0,0569 0,0989
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0524 0,0901
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0317 0,0733
0 0 0 0 0 0 0 0,0667 0 0,002 0,0223
L O 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0891 0,002 |
Ponderacion objetivos U - 0,9763 1,1108 0,9978 0,7856 1,1089 1,3556
: ! 0,8802 1,2094 1,4202 1,3241 0,9018
M 001010000110 0
0000O0OO0O11110110
00011100101101
00001011101010
00010100110100
Matriz influencia proyectos-objetivos Dy =0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0
10110000000O0O0GO0CO
0111110011000°0
00010111101010
00011011111000
11 011 01000O0O0O0O0 O]

Cuadro D.7: Parametros Metodologia DEMATEL - Caso General

El cuadro muestra las iteraciones realizadas junto con las diversas combinaciones
de valores para los ponderadores. Como sabemos que los pesos deben sumar un total

de 1, y las combinaciones evaluadas varian tnicamente el valor de wy, mientras que ws
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y ws tienen el mismo valor (Ceteris paribus se aplico en el que se hace variar un factor

con los demas factores constantes).

Iteracion W1 W2 W3
1 0.00 0.50 0.50

2 0.06 048 0.48
3 0.10 045 0.45
4 0.15 043 0.43
5 0.20 040 0.40
6 0.25 0.38 0.38
7 0.30 035 0.35
8 0.35 033 0.33
9 0.40 0.30 0.30
10 0.45 0.28 0.28
11 0.50 0.25 0.25
12 0.55 0.23 0.23
13 0.60 0.20 0.20
14 0.65 0.18 0.18
15 0.70 0.15 0.15
16 0.75 0.13 0.13
17 0.80 0.10 0.10
18 0.85 0.08 0.08
19 0.90 0.05 0.05
20 0.95 0.03 0.03
21 1.00 0.00 0.00

Cuadro D.&: Variacién de Ponderadores — Caso General

En este caso, se espera representar como los ponderadores influyen en las tres funciones
objetivo, en la funcién objetivo final y en la presentaciéon de sus mapas estratégicos,

realizando una comparacion entre los valores de los ponderadores y funcién objetivo.

D.2.3. Limitacién presupuestaria

Se pretende evaluar el comportamiento del modelo propuesto bajo la restriccién de un
presupuesto limitado (P = {50, 40, 30, 20, 10, 0}). Para ello, se emplean los mismos
parametros que se utilizaron en el escenario general.

El objetivo de este anélisis es identificar los proyectos que el modelo prioriza conforme
se reduce el presupuesto, asi como examinar las modificaciones de la estrategia orga-
nizacional frente a este hecho. Ademés, los resultados se ilustran mediante los mapas

estratégicos generados.
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