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Resumen Ejecutivo

Las campãnas de marketing son una herramienta fundamental con la cuallas empresas afianzan
la relacíon con sus clientes. Mediante la realización de ofertas atractivas a través del canal apropia-
do, se busca incrementar la satisfacción de los consumidores y por ende la utilidad de la compañ́ıa.
Sin embargo, el proceso de asignación de ofertas y canales a clientes no es trivial, debido a la exis-
tencia de restricciones del negocio tales como: presupuesto disponible, capacidad de los canales,
máximo de ofertas por cliente, entre otras.

El presente trabajo de tı́tulo tuvo como objetivo la construcción de un modelo de optimización
para campãnas de marketing, decidiendo qué ofertas realizar, a qué clientes enviarlas y a través de
qué canal de venta. La metodologı́a desarrollada se centra en la integración de modelos de pro-
pensíon, que determinan la probabilidad de que un cliente responda positivamente a una oferta
espećıfica. Considerando dichas probabilidades, el modelo busca maximizar la utilidad esperada de
la campãna, sujeto a restricciones del negocio.

Dado que el problema es NP-completo, se propuso un enfoque heuŕıstico para resolver la opti-
mizacíon. La metodologa desarollada consiste en separar la resolución del problema en tres etapas:
seleccíon de las ofertas a activar, asignación factible de canales y asignación factible de clientes.
Cada solucíon encontrada se somete a la búsqueda de vecinos y posteriormente a un proceso de
mutacíon. Adeḿas se desarrolló una etapa previa de clusterización, en la cual se disminuye el ta-
mãno de la instancia y por ende los tiempos de ejecución.

Se compaŕo el algoritmo propuesto con otros métodos desarrollados en la literatura, obteniéndo-
se como resultado un mejor rendimiento en términos de la calidad de la solución y tiempos de eje-
cución. Tambíen se realiźo una aplicacíon real del algoritmo a una empresa chilena perteneciente
a la industria del retail financiero. En ella se comparó la metodoloǵıa propuesta con otras tres más
básicas, obteniéndose resultados favorables en términos de venta incremental, utilidad y clientes
estimulados.
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3. Modelo mateḿatico para el problema de negocio 10
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6.3. Tamãno de los clusters. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

6.4. Restricciones de negocio. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.4.1. Presupuesto global. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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2.1. Optimizacíon de campãnas de marketing vs.Next best offer. . . . . . . . . . . . . 7

4.1. Método de selección de vecinos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

6.1. Utilidad esperada vs tamaño de los clusters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

Debido a los grandes avances en tecnologı́as de almacenamiento y transmisión de datos, hoy

las empresas poseen gran cantidad de información de sus clientes, desde caracterı́sticas generales

como el perfil socio demográfico hasta el comportamiento detallado de sus compras: productos,

monto, frecuencia, formas de pago, etc. Lo anterior combinado con herramientas computacionales,

estad́ısticas y mateḿaticas permiten a las compañ́ıas explotar esta riquı́sima fuente de conocimiento

con la posibilidad de maximizar el valor agregado en la relación con sus clientes.

Por otro lado, el aumento del acceso de los consumidores a la informacíon ha intensificado la

competencia debido al mayor poder de comparación entre productos y marcas. Además, la interco-

nectividad existente gracias a las redes sociales y smartphones entrega a los usuarios la posibilidad

de conocer opiniones de otros compradores, realizar reclamos o recomendaciones en lı́nea o buscar

las ofertas que ḿas le convengan. Todo esto está inclinando cada vez ḿas el balance de poder hacia

los clientes cuya creciente exigencia hace imprescindiblepara las empresas el descubrimiento de

sus preferencias y la satisfacción de sus expectativas.

Dado lo anterior, para que una compañ́ıa mantenga y fortalezca la relación con su cartera de

clientes en el tiempo, es fundamental que el conjunto de ofertas que se realicen sean personaliza-

das y coherentes para cada usuario. Por esta razón, el proceso de selección del producto/servicio

a ofrecer, el canal de comunicación y el cliente objetivo se hace crı́tico. El presente trabajo se
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enfoca justamente en esteúltimo punto: la asignación óptima (oferta-cliente-canal) de campañas

de marketing para fortalecer la relación cliente-empresa, maximizando la satisfacción del usuario

(mediante ofertas coherentes y atractivas) y la utilidad dela firma (incrementando la probabilidad

de respuestas positivas a la campaña).

El primer paso para lograr realizar ofertas afines a cada cliente consiste en la construcción de

modelos de propensión o modelos de respuesta, que asignan a cada consumidor la probabilidad de

responder positivamente a la oferta de un producto/servicio [1, 2, 5]. En general el uso otorgado a

dichos modelos consiste en priorizar las ofertas según la probabilidad calculada, maximizando la

tasa de respuesta esperada y disminuyendo el costo de la campaña (menos clientes a los cuales con-

tactar). Sin embargo, el uso de modelos de propensión de manera individual (por producto/servicio)

no es suficiente, pues se contradice con el objetivo de las organizaciones centradas en el cliente y

no en los productos. La meta es ofrecer el producto correcto,al cliente correcto y a través del canal

indicado. Lo anterior tiene como consecuencia directa la generacíon de campãnas con ḿultiples

productos/servicios en lugar de ofertas separadas e independientes. Adeḿas, las restricciones del

negocio hacen compleja la decisión de qúe ofrecer a cada cliente. Por ejemplo: el presupuesto asig-

nado a las campañas, el ḿaximo de ofertas por persona, la capacidad de los canales, entre otras.

La presente tesis propone justamente una forma de resolver el problema de asignación óptima de

cliente-oferta-canal, buscando maximizar la utilidad de la campãna tomando en cuenta las restric-

ciones existentes.

El presente trabajo se estructura como sigue. En la Sección 2 se describe el estado del arte,

dentro del cual se analizarán trabajos que serán utilizados posteriormente como punto de compara-

ción al momento de realizar los experimentos computacionales. En la tercera sección se describe

el problema a resolver desde el punto de vista del negocio junto con la formulacíon mateḿatica del

mismo. La seccíon 4 presenta la heurı́stica construida para resolver el problema, aproximando la

solucíon óptima y reduciendo el tiempo de ejecución. Los resultados experimentales se pueden ver

en la quinta sección junto con la aplicación del presente algoritmo en un caso real. Finalmente se

presentan las conclusiones del trabajo en la sección7 seguidas de la bibliografı́a consultada.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

2.1. Modelos de propensíon

Identificar a los clientes ḿas propensos a responder a la oferta de un producto o servicio, es

un tópico importante en marketing directo. De la manera en que selleve a cabo dicho proceso,

dependeŕa no śolo la efectividad de la oferta en particular, si no que la relación de largo plazo entre

la empresa y sus clientes.

Modelos mateḿaticos predictivos han sido ampliamente utilizados en marketing con el obje-

tivo de seleccionar clientes idóneos para una oferta ([19]). Este tipo de t́ecnicas, conocidas como

modelos de propensión, utilizan el comportamiento histórico de los usuarios (en conjunto con in-

formacíon demogŕafica y de otras fuentes) con el fin de pronosticar su comportamiento en el futuro.

Tradicionalmente, ḿetodos estadı́sticos de regresión han sido utilizados para construir dichos mo-

delos ([10]). La mayoŕıa de los trabajos usan regresiones logı́sticas debido a su simplicidad y buen

ajuste ([11, 12, 13]). En losúltimos ãnos, se han introducido diversas técnicas de data mining ta-

les como:Árboles de Decisíon ([17, 19]), Redes Neuronales ([16, 18]), Support Vector Machines

([10, 14]), entre otras.
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En el presente trabajo los modelos de propensión son un input fundamental del modelo integra-

do propuesto, y eĺexito de la metodoloǵıa desarrollada depende directamente de su calidad (dicha

dependencia quedará en evidencia en las secciones siguientes). La siguiente clasificacíon propuesta

por [19] presenta diferentes tipos de propensión que pueden ser calculadas:

1. Modelo de tenencia: consiste en caracterizar a aquellos clientes que ya poseen (o han com-

prado) el producto/servicio, diferenciándolos del resto. Se basa en la hipótesis de que una

persona de caracterı́sticas similares, tendrá una mayor probabilidad de adquirir el producto/

servicio. Uno de los problemas de este tipo de modelos es que no consideran la causalidad

entre las variables, es decir, no diferencia entre las caracteŕısticas del cliente que motivaron

la compra de aquellas que fueron afectadas por causa de la misma. Considerar el siguiente

ejemplo: se quiere predecir el uso de una tarjeta de crédito en un rubro especı́fico A y una

variable de relevancia para el modelo de tenencia es el uso dela tarjeta en otra categorı́a B.

Sin embargo, en ese caso es posible que los clientes que utilizan la tarjeta en dicha categorı́a

lo hagan debido a que ya la utilizaban enA y no al rev́es.

2. Modelo de compra: consiste en caracterizar a aquellos clientes que adquieren el producto/

servicio en un perı́odo de tiempo determinado. Luego, los clientes con similares caracterı́sti-

cas tendŕan una mayor probabilidad de comprar el producto/servicio en el siguiente perı́odo.

Una de las principales falencias de este tipo de modelos es que no consideran el efecto de la

accíon de marketing (oferta) que se realizará al cliente, por lo que no se diferencia entre un

cliente que comprará el producto/servicio de todas maneras de aquellos que lo harán śolo si

son estimulados por la empresa.

3. Modelo de respuesta: consiste en caracterizar y diferenciar aquellos clientes que adquieren

el producto/servicio debido a una acción de marketing y no lo hubiesen hecho de no haber

sido estimulados. La mayor complejidad de este tipo de modelos es que requieren de gran

cantidad de información de campãnas hist́oricas y de la existencia de grupos de control en

cada una de ellas.

Esteúltimo es el tipo de modelo ideal para el presente trabajo, debido a que se busca maximizar

el efecto de las acciones de marketing en la respuesta del cliente. Sin embargo, al no contar con
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informacíon de campãnas hist́oricas, se realizaron modelos de propensión de compra (caso 2) como

aproximacíon de la respuesta estimada de los clientes.

2.2. Next best offer

Si bien los modelos de propensión pueden incrementar las ventas de un producto/servicio en

particular, su uso individual genera una orientación de la estrategia en torno al producto, desviando

el foco de la empresa en el cliente. Lo anterior puede traer como consecuencia la excesiva estimula-

ción de un grupo acotado de clientes y la nula interacción con todo el resto de la cartera ([20, 21]).

Con el objetivo de evitar lo anterior y mantener una estrategia orientada al cliente, nace el

concepto deNext best offer. Como su nombre lo dice, esta metodologı́a busca determinar cuál es la

mejor oferta que puede recibir un cliente, con el objetivo demaximizar la probabilidad de respuesta

y la satisfaccíon del consumidor ([1, 2, 3, 4]).

La metodoloǵıa delNext best offerconsidera como input principal el resultado de los modelos

de propensíon, y su enfoque tradicional puede resumirse en las siguiente secuencia de pasos ([21]):

1. Para cada producto/servicio a ofertar, desarrollar un modelo de propensión

2. Cada cliente tendrá un score (obtenido en el punto anterior) para cada oferta

3. Asignar a cada cliente las ofertas con mayor score

Por ejemplo en [5] se desarrolĺo un modelo Hazard multivariado para calcular la probabilidad

de compra de un nuevo producto introducido por la empresa, enbase a los tiempos de adquisición

de diferentes categorı́as de productos en el pasado. Como resultado se obtiene una matriz de pro-

pensíon cliente-producto que entrega la priorización de cada oferta. En [6] se propone un modelo

probit multivariado que detecta patrones de adquisición de diferentes productos en el tiempo. Con

esto se estima la probabilidad de que cada cliente compre un determinado producto en el siguiente

peŕıodo. En [7] se combinan los resultados de modelos de propensión con el score de riesgo de cada
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cliente, con el fin de determinar a qué clientes realizar ofertas en una empresa financiera. En [8] se

realiza un ańalisis factorial, combinando datos históricos del cliente y encuestas, para determinar

la probabilidad de adquisición de un producto en la empresa o sus competidores. En [9] utilizan

informacíon del ciclo de vida del cliente para calcular qué producto comprará entre las alternativas

existentes, utilizando un modelo de Counterpropagation network.

La principal dificultad del enfoque descrito anteriormente, es que no considera a priori las res-

tricciones del negocio, tales como: presupuesto disponible para la campãna, poĺıtica de toques por

cliente, canales disponibles y su capacidad, retorno esperado de la campãna, entre otras. Dichas

restricciones al ser incorporadas a posteriori en el proceso de asignación cliente-oferta, disminu-

yen la calidad de la solución y dificultan enormemente la gestión de la campãna. Se han aplicado

muchas reglas de priorización ad hoc para satisfacer las restricciones del negocio, tales como: prio-

rización por tasas de respuesta, por utilidad esperada, por reglasdel negocio particular, entre otras.

Sin embargo, ninguna de las alternativas mencionadas optimiza la asignacíon cliente-oferta ([21]).

2.3. Optimización de campãnas de marketing

Dado las dificultades descritas anteriormente, se desarrolló un nuevo enfoque para resolver la

asignacíon cliente-oferta en una campaña de marketing, que considera las restricciones del negocio

como input junto a los modelos de propensión ([21, 20, 22]) . Dicha metodoloǵıa consiste en

resolver un problema de optimización mateḿatica, y puede resumirse en la siguiente secuencia de

pasos:

1. Para cada producto/servicio a ofertar, desarrollar un modelo de propensión

2. Cada cliente tendrá un score (obtenido en el punto anterior) para cada oferta

3. Resolver un problema de optimización mateḿatica que realice la mejor asignación cliente-

oferta-canal, sujeto a las restricciones del negocio

4. Asignar a cada cliente las ofertas y canales correspondientes seǵun los resultados de la opti-

mizacíon
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Básicamente el problema de optimización busca maximizar la utilidad de la campaña, reali-

zando la mejor asignación cliente-oferta-canal, sujeto a las restricciones del negocio. Sin embargo,

existe una gran dificultad en la resolución de este problema: el tamaño de las instancias. Para em-

presas con cientos de miles (o millones) de clientes, decenas de productos y varios canales de venta,

se hace imposible resolver el problema de forma exacta. En [20] se demuestra que el problema es

NP-completo debido a la gran cantidad de variables de decisión (que aumentan exponencialmente

con el ńumero de clientes, ofertas y canales). Por esto, es necesario buscar soluciones heurı́sticas

que resuelvan el problema en tiempos razonables para su aplicacíon en un negocio real. La figura

2.1 ilustra el enfoque descrito anteriormente.

Figura 2.1: Optimizacíon de campãnas de marketing vs.Next best offer

En [20] se construye un modelo de optimización que busca maximizar la utilidad esperada de

la asignacíon cliente-oferta, sujeto a las siguientes restricciones:tasa de retorno de la inversión

mı́nima, presupuesto por oferta, máximo de ofertas por cliente y cantidad mı́nima de clientes por
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oferta. Dicha formulacíon no considera un presupuesto global de la campaña (que podŕıa ser ḿas

restrictivo que la suma de los presupuestos individuales),ni tampoco considera como variables de

decisíon el canal de venta de la oferta. Esteúltimo hecho no es menor, pues al agregar a la decisión

los canales, se generan nuevas restricciones y el problema se complejiza. El canal de comunicación

es de suma importancia al momento de entregar una oferta, tanto por las diferencias en costo, como

por la efectividad que cada uno muestra según el perfil del cliente al que se está dirigiendo la oferta.

Para resolver este problema, en [20] se analizan una serie de metodologı́as exactas y heurı́sticas.

Como ḿetodo exacto se utiliza un algoritmo de branch and price, el cual presenta buenos resultados

en instancias pequeñas (bajo ńumero de clientes y/o pocas ofertas), pero se vuelve inaplicable en

casos donde el tamaño del problema aumenta. En cuanto a las heurı́sticas propuestas, se construye-

ron ocho algoritmos diferentes utilizando distintas metodoloǵıas. Seǵun los resultados obtenidos, el

algoritmo de b́usqueda tab́u fue el mejor en t́erminos de brecha con respecto alóptimo y tiempos de

ejecucíon. Estaúltima metodoloǵıa seŕa utilizada como punto de comparación para el rendimiento

del algoritmo propuesto en el presente trabajo.

Por otro lado, en [21] se modela el problema maximización con las siguientes restricciones:

presupuesto global de la campaña, capacidad de los canales de venta, cantidad mı́nima de clientes

por oferta, cantidad ḿaxima de clientes por oferta y tasa de retorno de la inversión ḿınima. Si

bien en este caso se considera la existencia de canales de venta como una variable de decisión, no

se consideran una serie de factores relevantes: costo fijo por oferta, presupuestos particulares por

oferta (que pueden ser más restrictivos que el presupuesto global), cantidad máxima de ofertas por

canal y ḿaximo de ofertas por cliente. Estas dosúltimas restricciones son fundamentales en casos

donde la cantidad de ofertas existentes es alta. Por ejemplo, canales como call center o marketing

fı́sico (imprenta) poseen un lı́mite de ofertas a gestionar al mismo tiempo. Por otro lado, si no existe

una restriccíon para los toques por cliente, puede producirse la saturación de los mismos y por ende

un deterioro de su satisfacción y lealtad.

Para resolver el problema heurı́sticamente, se agrupan los clientes en clusters similaresseǵun

variables de ingresos y costos, resolviendo un nuevo problema utilizando dichos grupos. Con esto

se reduce el ńumero de variables, en una proporción que depende del tamaño de cada cluster (notar

que existe un trade-off entre la calidad de la solución aproximada y la reducción del tamãno del
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problema). Sin embargo, la metodologı́a descrita presenta una dificultad: no entrega como resultado

la asignacíon final, si no el ńumero de clientes dentro de un cluster que deben recibir la oferta.

Luego se resuelve un problema de asignación para cada conglomerado. Igualmente la estrategia es

interesante y por tanto se utilizará un enfoque similar en el algoritmo propuesto (ver sección4).

Finalmente, en [22] se resuelve el problema de asignación considerando segmentos de clien-

tes y no clientes individuales. Esto afecta tanto la complejidad de resolución (instancias de menor

tamãno) y el modelamiento mateḿatico del problema (diferentes restricciones y variables de deci-

sión). Por lo tanto, se resuelven problemas diferentes y no soncomparables. Es importante destacar

que en [22] se incorpora la existencia de más de un canal de venta, pero no considera la restricción

de cantidad ḿaxima de ofertas por canal, que es fundamental (como se explicó anteriormente) en

casos donde la cantidad de ofertas existentes es alta.
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Caṕıtulo 3

Modelo matemático para el problema de

negocio

3.1. Descripcíon

El escenario es el siguiente: una empresa quiere aumentar elvalor agregado a su cartera de

clientes, ofreciendo productos que satisfagan sus necesidades y, al mismo tiempo, maximizar la

utilidad y el retorno de la inversión realizada en campañas de marketing. Para esto se tiene co-

mo input las probabilidades entregadas por los modelos de propensíon (uno por oferta-canal) a

cada uno de los clientes. Con lo anterior es posible calcular la utilidad esperada de ofrecer un pro-

ducto en particular, a un usuario especı́fico y a trav́es de un canal determinado: multiplicando la

probabilidad de respuesta por el ingreso estimado y restando los costos asociados a la oferta. Es

importante diferenciar los costos de envı́o de la campãna (carta, email, etc.) de aquellos asociados

a los beneficios de la oferta (descuentos, regalos, etc.), pues los segundos sólo se hacen efectivos

si la respuesta del cliente es positiva. Una vez calculada lautilidad, es posible priorizar las ofer-

tas para maximizar dicho indicador. Es trascendental mencionar que la calidad de los modelos de

propensíon y de las estimaciones de ingresos y costos, son fundamentales para el funcionamiento

de la presente metodologı́a, por lo que el mayor esfuerzo de implementación debeŕıa asignarse a
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esta etapa. Por otro lado, existe una serie de restriccionesasociadas al negocio, las cuales deben

respetarse al momento de realizar la asignación de ofertas. Primero, el costo total esperado de la

campãna no puede superar el presupuesto establecido por la empresa. Por otra parte, en general se

exige un retorno ḿınimo para la inversión realizada, por lo que la utilidad esperada debe ser mayor

a la tasa establecida por la compañ́ıa multiplicada por el costo total (se debe alcanzar el retorno de

la inversíon esperado por la empresa). Tercero, se impone un mı́nimo de clientes por oferta para

evitar campãnas poco significativas. Luego se debe evitar la saturación de los clientes, por lo que se

establece un lı́mite de ofertas asegurando que un mismo producto/serviciono se ofrezca a través de

dos canales distintos. Notar que laúltima condicíon depende de las reglas de negocio, pues existe

un trade of entre saturar al cliente y aumentar la efectividad de la campãna. Una opcíon de flexibi-

lizar o generalizar la restricción es generalizar a N canales como mximo, pero habrı́a que agregar

el efecto en las probabilidades de enviar la oferta más de una vez (no basta simplemente con sumar

las probabilidades individuales). Queda como extensión de la presente tesis. Finalmente hay que

considerar la capacidad de los canales imponiendo un número ḿaximo de clientes y un tope de

ofertas para cada uno.

Resumiendo, el escenario en cuestión puede modelarse como un problema de programación

lineal entera, en el que se maximiza la utilidad esperada de la campãna decidiendo a qúe cliente

asignar qúe oferta a trav́es de qúe canal de venta. Todo esto respetando las restricciones delnegocio

mencionadas anteriormente.

3.2. Modelo mateḿatico

A continuacíon se presenta el modelo de programación lineal entera que representa el escenario

descrito anteriormente. El objetivo del modelo es maximizar la utilidad de la empresa distribuyendo

N ofertas entreM clientes a trav́es deK canales de venta diferentes, considerando una serie de

restricciones de negocio.

Se definepi jk como la probabilidad de que el clientei responda positivamente a la ofertaj a

través del canalk. El valor de dicho paŕametro es entregado por modelos de propensión que
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seŕan considerados como un dato conocido en el presente trabajo. Notar que la probabilidad

de contacto está impĺıcita en este valor (canales con menor contactabilidad tendrán una menor

tasa de respuesta).

Se denotaIi j al ingreso obtenido si es que el clientei responde positivamente a la ofertaj,

mientras queCi j corresponde al costo asociado (descuento, regalo, etc.).

El costo de env́ıo de la oferta a trav́es del canalk se define comoCEi jk . Adeḿas, cada oferta

tiene definido un costo fijoCFj y un ńumero ḿınimo de clientes a estimularMINCj . Tambíen

se define el presupuesto globalPT y particular de cada ofertaPj . Notar que para el presente

trabajo se consideraron sólo costos unitarios por canal. Costos por tramo (como impresión

de piezas de marketing o call center) quedan como extensiones de la presente tesis.

En cuanto a la capacidad de los canales de venta, existen dos paŕametros:CAPCk establece

la cantidad ḿaxima de clientes que permite el canalk, mientras que el lı́mite de ofertas se

denotaCAPOk.

Para cada clientei se define el lı́mite de ofertas que puede recibirMAXOi, evitando la satu-

ración.

Finalmente se denotar a la ḿınima tasa de retorno de la inversión aceptada por la empresa.

Las variables de decisión utilizadas son las siguientes:y j es igual a 1 si seactiva la oferta j (es

asignada a alǵun cliente) y 0 en caso contrario;w jk vale 1 si es que la ofertaj es asignada al canal

k y 0 si no;xi jk es igual a 1 si la ofertaj es enviada al clientei a trav́es del canalk. Con esto la

formulacíon del modelo se puede expresar como:
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Max ∑
i, j,k

xi jk ·
[

pi jk ·
(

Ii j −Ci j
)

−CEi jk
]

−∑
j

y j ·CFj (3.1)

s.a. ∑
i, j,k

xi jk · pi jk · Ii j ≥ (1+ r) · ∑
i, j,k

xi jk ·
[

pi jk ·Ci j +CEi jk
]

+∑
j

y j ·CFj (3.2)

∑
i, j,k

xi jk ·
[

pi jk ·Ci j +CEi jk
]

+∑
j

y j ·CFj ≤ PT (3.3)

∑
i,k

xi jk ·
[

pi jk ·Ci j +CEi jk
]

+CFj ≤ Pj j = 1, . . . ,N (3.4)

∑
i,k

xi jk ≥ y j ·MINCj j = 1, . . . ,N (3.5)

∑
k

xi jk ≤ 1 i = 1, . . . ,M j = 1, . . . ,N (3.6)

∑
j,k

xi jk ≤ MAXOi i = 1, . . . ,M (3.7)

∑
j

w jk ≤CAPOk k= 1, . . . ,K (3.8)

∑
i, j

xi jk ≤CAPCk k= 1, . . . ,K (3.9)

∑
k

w jk ≤ y j ·K j = 1, . . . ,N (3.10)

∑
i

xi jk ≤ w jk ·CAPCk j = 1, . . . ,N k= 1, . . . ,K (3.11)

La función objetivo (3.1) corresponde a la maximización de la utilidad esperada obtenida al

asignar las ofertas a los clientes a través de los distintos canales, restando el costo fijo de las ofertas

activas. La restriccíon (3.2) indica que el ingreso esperado debe ser por lo menos igual alretorno

mı́nimo de la inversíon. Estaúltima restriccíon es importante para descartar soluciones con una

alta utilidad pero que requieren demasiada inversión. Sin embargo basta con asignar el valor cero

a la tasa de retorno para omitir la restricción. La restriccíon (3.3) establece que el costo total no

puede superar el presupuesto total, mientras que el conjunto de restricciones (3.4) limita la inver-

sión por oferta. Estóultimo tiene sentido cuando las ofertas dependen de diferentes unidades de

negocio de la empresa, cada una con presupuestos individuales. El set de restricciones (3.5) obliga
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a estimular a un ḿınimo de clientes, si es que la oferta está activa. El conjunto de restricciones

(3.6) establece que no es posible asignar una oferta a un mismo cliente por ḿas de un canal. Esta

última restriccíon (como se mencionó anteriormente) es cuestionable y depende de las reglas del

negocio, pues mientras para algunos serı́a redundante y una pérdida de dinero, para otros podrı́a ser

interesante reforzar una oferta enviándola a trav́es de dos canales diferentes. Como extensión del

modelo descrito es posible asignar un parámetro que indique el ḿaximo de veces que un cliente

puede recibir una misma oferta, pero habrı́a que agregar el efecto en las probabilidades de enviar

la oferta ḿas de una vez (no basta simplemente con sumar las probabilidades individuales). Las

restricciones (3.7) limitan el ńumero de ofertas por cliente para evitar saturación, mientras que los

conjuntos de restricciones (3.8) y (3.9) impiden superar la capacidad de los canales en términos

de ofertas y clientes respectivamente. Finalmente, los conjuntos de restricciones (3.10) y (3.11)

establecen compatibilidad entre las variables de decisión.

3.3. Contribuciones del presente trabajo

El presente trabajo toma en consideración las debilidades existentes en la literatura actual evi-

denciadas anteriormente. En primer lugar, la formulación del problema es ḿas robusta y cercana a

la realidad, pues considera como variable de decisión el canal de comunicación de la oferta y todas

las restricciones pasadas por alto en los casos anteriores:cantidad ḿaxima de ofertas por cliente y

canal, presupuesto global, presupuesto particular y costofijo de cada oferta.

Por otro lado, para la resolución del problema se desarrolló un algoritmo heurı́stico que consi-

dera aspectos de la búsqueda tab́u, pero que fue modificado y adaptado para resolver el problema

de optimizacíon particular descrito en el presenta trabajo. Se mostrará en la sección de resultados,

que el algoritmo propuesto supera en tiempo de ejecución y brecha con respecto alóptimo a la me-

todoloǵıa desarrollada en [20]. Además se incorpoŕo una segunda etapa de clusterización similar

a la utilizada en [21], que permite disminuir áun más los tiempos de ejecución. La ventaja de esta

etapa adicional con respecto a [21], es que la solución es traspasable al problema original (antes de

agrupar), sin necesidad de resolver un nuevo problema de asignacíon.
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Las contribuciones de la presente tesis se pueden resumir en:

1. La formulacíon del problema de optimización es una extensión de los modelos propuestos

en la literatura, pues incorpora más restricciones de negocio haciéndolo ḿas cercano a la

realidad.

2. La inclucíon de canales de venta como variable de decisión, incluyendo todas las restriccio-

nes asociadas

3. El desarrollo de una heurı́stica que resuelve el problema en menores tiempos que en la lite-

ratura y alcanzando mejores resultados

4. La aplicacíon del modelo desarrollado a un caso real
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Caṕıtulo 4

Algoritmo heur ı́stico para la optimización

de campãnas de marketing

En [20] se demuestra que una versión simplificada del problema formulado en la sección an-

terior es NP-completo, por lo que el modelo construido en la presente tesis también lo seŕa. Este

hecho justifica el uso de heurı́sticas para encontrar una solución no trivial que respete las restric-

ciones del negocio [20, 21]. A continuacíon se presenta un enfoque heurı́stico para resolver el

problema en cuestión. Primero se describe el algoritmo principal y luego una variación del mismo

que pretende disminuir los tiempos de ejecución.

4.1. Algoritmo principal

Una de las diferencias fundamentales con los trabajos descritos en la sección 2, es la descom-

posicíon del problema en cuatro etapas:

1. Seleccíon del subconjunto de ofertas a activar

2. Encontrar una asignación no trivial factible (seǵun restricciones del negocio) de canales a la
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combinacíon de ofertas seleccionadas en la etapa anterior

3. Encontrar una asignación no trivial factible (seǵun restricciones del negocio) de clientes a las

combinaciones oferta-canal seleccionadas en la etapa anterior

4. Buscar mejores soluciones en un vecindario de aquellas obtenidas en el punto anterior

En la primera etapa se realiza una preselección de potenciales buenas combinaciones de ofertas,

realizando una evaluación ŕapida que será descrita en detalle ḿas adelante. Luego se escoge una

combinacíon de ofertas activas y se realiza una asignación no trivial factible de canales y clientes

buscando utilizar al ḿaximo los recursos disponibles (presupuesto, capacidad decanales, etc.). Este

último hecho es relevante para la siguiente etapa (que consiste en buscar vecinos a la solución ob-

tenida), pues mientras ḿas compleja es la solución más modificaciones pueden hacerse. La tercera

etapa consiste sólo en modificar la asignación de canales y clientes, dejando fija la combinación de

ofertas seleccionadas en la primer paso. Estas tres etapas se repiten para todas las combinaciones

potenciales en el conjunto preseleccionado. Finalmente serealizan diferentes mutaciones (cambios

de ofertas activas) a las combinaciones preseleccionadas,cada una de las cuales es sometida igual-

mente a los tres pasos mencionados. A continuación se detalla cada uno de los algoritmos utilizados

para resolver los tres sub-problemas.

4.1.1. Combinacíon de ofertas a activar

Si el ńumero de ofertas es N, existen 2N posibles combinaciones de ofertas a realizar. En ese

grupo existen combinaciones que a priori no son factibles debido a las restricciones existentes, por

ejemplo: la suma de los costos fijos es superior al presupuesto. El primer paso para seleccionar un

subconjunto de combinaciones factibles es determinar una cota superior para el número ḿaximo

de ofertas a realizar. La siguiente secuencia de pasos explica el procedimiento para hacerlo:

1. Iniciar el ḿaximo de ofertas y el costo total en cero:MO= 0,C= 0

2. Para cada ofertaj en{1, . . . ,N} determinar costo ḿınimo factibleCM j :
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a) Iniciar asignando costo fijoCM j =CFj y contador de clientesCONTj = 0

b) Para cada clientei en{1, . . . ,M} se selecciona el canalk∗ de menor costoCEi jk∗ y se

define el costo ḿınimo cmi j =CEi jk∗

c) Ordenar clientesi en{1, . . . ,M} seǵuncmi j de menor a mayor en el conjuntoC∗

d) Seai∗ el cliente con menor costo mı́nimo enC∗

e) SiCONTj <MINCj entoncesCM j =CM j +cmi j ,CONTj =CONTj +1 yC∗ :=C∗ \{i∗},

si no termina

f ) Si C∗ = /0 termina, si no vuelve a(d)

3. Ordenar ofertas por su costo mı́nimo de forma ascendente en el conjuntoO∗

4. Seaj∗ la oferta con menor costo mı́nimo enO∗

5. SiC=C+CM j∗ <PPTOentoncesMO= MO+1 y O∗ = O∗ \{ j∗}, si no termina

6. SiO∗ = /0 termina, si no vuelve a 4

Una vez determinado el lı́mite de ofertas a activar, se procede a seleccionar un conjunto de

combinaciones factibles y potencialmente cercanas alóptimo. Estéultimo hecho fue muy impor-

tante para la convergencia del algoritmo en los experimentos computacionales, pues al iniciar las

iteraciones con una solución más cercana aĺoptimo, los tiempos de convergencia se redujeron con-

siderablemente. El siguiente seudo-código detalla el procedimiento descrito:

1. Seleccionar un grupo aleatorio deN1 combinaciones factibles:

a) Iniciar conjunto de combinaciones factiblesOF:= /0

b) Iniciar combinacíon factibley∗ con y∗j = 0 para todoj en{1, . . . ,N}, el contador de

oferas activasCONT= 0 y calcular el ńumero de ofertas a activarNA como un ńumero

entero aleatorio entre 1 yMO

c) y∗j = 1 paraj aleatorio en{1, . . . ,N}, CONT=CONT+1

d) y∗l = 1 paral aleatorio en{1, . . . ,N}\{ j}
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e) si y∗ es factibleCONT=CONT+1, si noy∗l = 0 y volver a(d)

f ) si CONT=NAentoncesOF:=OF ∪{y∗}

g) Repito desdeb a f hasta completar lasN1 combinaciones

2. Pre-evaluar cada una de lasN1 combinaciones seleccionadas en el punto anterior y seleccio-

nar lasN2 mejores

a) Seay∗ la combinacíon a pre-evaluar

b) Iniciar la utilidad estimada paray∗: u∗ = 0

c) Sumar costo fijo de las ofertas activas:u∗ = u∗−∑ j y
∗
j ·CFj

d) Realizar asignación factible de canales a las ofertas activas:w∗ (se explicaŕa en detalle

más adelante)

e) Para todow∗
jk = 1, para todo clientei:

si ui jk = pi jk · (Ii j −Ci j )−CEi jk > 0, entoncesu∗ = u∗+ui jk

Notar queN1 y N2 son valores que el algoritmo recibe como input e influirán directamente en

los tiempos de ejecución y en la calidad de la solución. Si se quiere obtener mejores soluciones se

debe incrementar el valor de dichos parámetros, caso contrario si se desea disminuir los tiempos de

ejecucíon.

Cada una de las combinaciones preseleccionadas se someterá a las dos siguientes etapas descri-

tas al inicio de esta sección, dando origen a N2 soluciones no triviales factibles. Luego comienza el

proceso de mutación de las combinaciones encontradas, el cual consiste básicamente en modificar

las ofertas activas como se explica a continuación:

1. Iniciar el conjunto de soluciones a mutarSM como lasN2 combinaciones seleccionadas en

la etapa anterior

2. Considerar solución s en SM. Seay, w y x las variables deofertas, canalesy clientesde s

respectivamente

3. RealizarM mutaciones de dos tipos, siy∗ es la mutacíon dey:
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a) Tipo 1: paraj aleatorio siy j = 1 entoncesy∗j = 0, siy j = 0 entoncesy∗j = 1

b) Tipo 2: para j1, j2 aleatorios siy j1 = 1, y j2 = 0 entoncesy∗j1 = 0, y∗j2 = 1, si y j1 = 0,

y j2 = 1 entoncesy j1 = 1, y j2 = 0

4. Pre-evaluar lasM mutaciones y seleccionar la mejory∗

5. Asignar canales y clientes paray∗ obteniendo la solución mutadam∗, si hay mejora:SM=

SM∪{m∗}, si no eliminar solucíons deSMcon probabilidadp

6. Terminar cuando: se cumplen las iteraciones establecidas, no hay cambios durante un número

de iteraciones o el conjunto de soluciones para mutar es vacı́o

El método descrito anteriormente es una combinación entre unAlgoritmo Geńetico ([24]) y

Simulated Annealing([25]). En primer lugar se selecciona una soluciónpadre, de la cual se obtiene

descendencia mediante la mutación de la misma. Luego, en vez de desechar la solución padre

como se procede en unAlgoritmo Geńeticoest́andar ([24]), se introduce el concepto de temperatura

similar al utilizado enSimulated Annealing([25]). En cada iteracíon el paŕametrop corresponde a

la probabilidad de desechar la soluciónpadrepara el resto del proceso. El valor que dicho parámetro

tendŕa en cada iteración depende del ńumero de iteraciones que han transcurrido hasta el momento:

al comienzo del algoritmo el valor es mayor, permitiendo el crecimiento del conjunto de soluciones

para mutar, pero al avanzar las iteraciones el valor disminuye acelerando la convergencia ([25]).

4.1.2. Asignacíon factible de canales

Una vez seleccionada la combinación de ofertas, se procede a realizar una asignación factible

de canales. En la siguiente sección se explicaŕa ćomo mejorar dicha asignación. La restriccíon que

debe respetarse en esta etapa es el máximo ńumero de ofertas por canal. Inicialmente se asignan

todos los canales a cada oferta y luego, para aquellos casos en que se viola la restricción mencio-

nada anteriormente, comienza la poda de ofertas hasta obtener una asignación factible. El siguiente

pseudo-ćodigo explica el proceso descrito:

1. w jk = 1 para todok en{1, . . . ,K} para todoj en{1, . . . ,N} tal quey j = 1
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2. Iniciar el contador de ofertas para cada canalk: CONTk = N para todok en{1, . . . ,K}

3. SiCONTk ≤CAPOk para todok en{1, . . . ,K} termina

4. Si no, seak∗ tal queCONTk∗ >CAPOk∗

5. Se calcula la capacidad asignada a cada ofertaj:

CAj = ∑k w jk ·CAPCk

6. Se ordenan las ofertas según holgura de capacidad (CAj/MINCj ) en el conjuntoO∗

7. Seaj∗ la oferta con mayor holgura enO∗, entonces:

w j∗k∗ = 0,CAj∗ =CAj∗ −CAPk∗, CONTk∗ =CONTk∗ −1

8. SiCONTk∗ ≤CAPOk∗ volver a paso 3, si noO∗ = O∗ \{ j∗} y volver a paso 7

4.1.3. Asignacíon factible de clientes

Al obtener la combinación de ofertas con sus respectivos canales asignados, se procede a la asig-

nacíon de clientes. Este proceso consiste en asignar a cada oferta las combinaciones cliente-canal

de menor costo para asegurar factibilidad presupuestaria,hasta completar el ḿınimo de clientes

requerido. Posteriormente se corrigen los casos particulares de canales saturados por capacidad o

clientes saturados por el máximo de ofertas superado. A continuación se presenta un pseudo-código

que describe el proceso:

1. Seany, w las combinaciones de ofertas y oferta-canal respectivamente. SeaOA el conjunto

de ofertas activas eny.

2. Para toda ofertaj enOA:

a) Iniciar contador de clientesCONTj = 0

b) Ordenar las combinaciones canal-cliente (considerando sólo canales activos) por costo

CEi jk de manera ascendente enCC∗
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c) Seai∗,k∗ la combinacíon de menor costo deCC∗, entonces:

xi∗ jk∗ = 1,CONTj =CONTj +1,CC∗ :=CC∗ \{(i∗,k∗)}

d) Si CONTj = MINCj termina, si no volver a paso(c)

3. SeaCONTk el número de clientes asignados al canalk.

Si CONTk ≤CAPCk para todok en{1, . . . ,K} ir a paso 4, si no:

a) Ordenar canales saturados por nivel de saturación:

CONTk/CAPCk

b) Seak el canal con mayor saturación

c) Ordenar ofertas asignadas ak por holgura de presupuesto disponible (PDISPj ) descen-

dente en el conjuntoO∗

d) Seaj∗ la oferta de mayor holgura enO∗

e) Seleccionar clientei tal quexi j ∗k = 1

f ) Seleccionar combinación cliente-canal de menor costo (i∗,k∗) enCC∗ tal quew j∗k∗ = 1

y xi∗ j∗l = 0 para todol en{1, . . . ,K}

g) xi∗ j∗k∗ = 1 y xi j ∗k = 0. Si es factible:CONTk = CONTk − 1, CC∗ :=CC∗ \{(i∗,k∗)},

actualizarPDISPj∗

h) repetir hasta queCONTk ≤ CAPCk para todok en{1, . . . ,K} o hasta cumplir el lı́mite

de iteraciones

4. SeaCONTi el número de ofertas asignados al clientei.

Si CONTi ≤ MAXOi para todoi en{1, . . . ,M} termina, si no:

a) Ordenar clientes saturados por nivel de saturación:

CONTi/MAXOi

b) Seai el cliente con mayor saturación

c) Ordenar ofertas asignadas ai por holgura de presupuesto disponible (PDISPj ) descen-

dente en conjuntoO∗

d) Seaj∗ la oferta de mayor holgura enO∗

e) Seleccionar canalk tal quexi j ∗k = 1
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f ) Seleccionar combinación cliente-canal de menor costo (i∗,k∗) enCC∗ tal quew j∗k∗ = 1

y xi∗ j∗l = 0 para todol en{1, . . . ,K}

g) xi∗ j∗k∗ = 1 y xi j ∗k = 0. Si es factible:CONTi = CONTi − 1, CC∗ :=CC∗ \{(i∗,k∗)},

actualizarPDISPj∗

h) repetir hasta queCONTi ≤ MAXOi para todoi en{1, . . . ,M} o hasta cumplir el lı́mite

de iteraciones

4.1.4. B́usqueda de soluciones vecinas

Finalmente, dada la combinación de ofertas seleccionada con su respectiva asignación factible

de canales y clientes, se procede a la búsqueda de soluciones vecinas. Este procedimiento es utili-

zado en heurı́sticas del tipobúsqueda tab́u con el argumento de que en el vecindario de soluciones

es posible encontraróptimos locales.

En este caso se considera vecina a una solución donde se modificáunicamente la asignación de

clientes y canales, manteniendo intacta la combinación de ofertas activas. En el presente trabajo se

utilizan cuatro tipos de vecinos:

1. Intercambio de clientes de una oferta activa con clientesno asignados a ninguna oferta

2. Intercambio de clientes entre canales para una misma oferta

3. Intercambio de clientes entre ofertas para un mismo canal

4. Intercambio de clientes entre ofertas y canales

Notar que en los cuatro tipos de vecinos mencionados, ninguno interviene directamente en la

asignacíon de canales. Sin embargo, si es que todos los clientes asignados a un canal se cambian a

otro, éste es desactivado automáticamente. La figura4.1ilustra las diferentes metodologı́as utiliza-

das.

23



El primer tipo de vecinos consiste en activar clientes que nohan sido asignados a ninguna oferta,

realizando un intercambio con algún cliente activo de menor utilidad. El siguiente pseudo-código

detalla el procedimiento:

1. Para cada oferta activaj

2. Para cada canalk asignado aj

3. SeaCAjk el conjunto de clientes asignados a la ofertaj y el canalk y CD el conjunto de

clientes disponibles (sin asignar a ninguna oferta)

4. Calcular utilidadUi = pi jk · (Ii j −Ci j )−CEi jk para todoi enCAjk y enCD

5. SiCAjk := /0 terminar. Si no, seai1 el cliente con menor utilidad enCAjk

6. SiCD := /0, CAjk :=CAjk \{i1}, reiniciarCD e ir a paso 5. Si no, seai2 el cliente con mayor

utilidad enCD

7. SiUi2 >Ui1 y es factible:xi1 jk = 0 y xi2 jk = 1, CAjk :=CAjk \{i1}, reiniciarCD e ir a paso

5. Si noCD:=CD\{i2} ir a paso 6

En el segundo tipo se intercambian clientes asignados a una misma oferta pero a diferentes

canales, tal como se muestra en la figura4.1. El detalle del procedimiento es el siguiente:

1. Para cada combinación de ofertas activasj1 y j2

2. Para cada combinación de canalesk1 y k2 asignados ambos aj1 y j2

3. SeaCAj1k1 el conjunto de clientes asignados a la ofertaj1 y el canalk1 y CAj2k2 el conjunto

de clientes asignados a la ofertaj2 y el canalk2

4. Calcular utilidades del cambio:

Ui = pi j1k2 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k2 − (pi j1k1 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k1),

i enCAj1k1

Ui = pi j2k1 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k1 − (pi j2k2 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k2),

i enCAj2k2

24



5. SiCAj1k1 := /0 terminar. Si no, seai1 el cliente con menor utilidad enCAj1k1

6. SiCAj2k2 := /0, CAj1k1 =CAj1k1 \{i1}, reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si no, seai2 el cliente

con mayor utilidad enCAj2k2

7. SiUi2 >Ui1 y es factible:xi1 j1k1 = 0,xi2 j2k2 = 0,xi1 j1k2 = 1 yxi2 j2k1 = 1,CAj1k1 =CAj1k1 \{i1},

reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si noCAj2k2 =CAj2k2 \{i2} ir a paso 6

El tercer caso es muy similar al anterior. Laúnica diferencia es el intercambio de ofertas en

lugar de canales como se muestra a continuación:

1. Para cada combinación de ofertas activasj1 y j2

2. Para cada combinación de canalesk1 y k2 asignados ambos aj1 y j2

3. SeaCAj1k1 el conjunto de clientes asignados a la ofertaj1 y el canalk1 y CAj2k2 el conjunto

de clientes asignados a la ofertaj2 y el canalk2

4. Calcular utilidades del cambio:

Ui = pi j2k1 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k1 − (pi j1k1 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k1),

i enCAj1k1

Ui = pi j1k2 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k2 − (pi j2k2 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k2),

i enCAj2k2

5. SiCAj1k1 := /0 terminar. Si no, seai1 el cliente con menor utilidad enCAj1k1

6. SiCAj2k2 := /0, CAj1k1 =CAj1k1 \{i1}, reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si no, seai2 el cliente

con mayor utilidad enCAj2k2

7. SiUi2 >Ui1 y es factible:xi1 j1k1 = 0,xi2 j2k2 = 0,xi1 j2k1 = 1 yxi2 j1k2 = 1,CAj1k1 =CAj1k1 \{i1},

reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si noCAj2k2 =CAj2k2 \{i2} ir a paso 6

Finalmente, el cuarto tipo de vecinos consiste en intercambiar clientes tanto de oferta como de

canal, tal como se ilustra en la figura4.1. El procedimiento serı́a como sigue:
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1. Para cada combinación de ofertas activasj1 y j2

2. Para cada combinación de canalesk1 y k2 asignados aj1 y j2 respectivamente

3. SeaCAj1k1 el conjunto de clientes asignados a la ofertaj1 y el canalk1 y CAj2k2 el conjunto

de clientes asignados a la ofertaj2 y el canalk2

4. Calcular utilidades del cambio:

Ui = pi j2k2 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k2 − (pi j1k1 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k1),

i enCAj1k1

Ui = pi j1k1 · (Ii j1 −Ci j1)−CEi j1k1 − (pi j2k2 · (Ii j2 −Ci j2)−CEi j2k2),

i enCAj2k2

5. SiCAj1k1 := /0 terminar. Si no, seai1 el cliente con menor utilidad enCAj1k1

6. SiCAj2k2 := /0, CAj1k1 =CAj1k1 \{i1}, reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si no, seai2 el cliente

con mayor utilidad enCAj2k2

7. SiUi2 >Ui1 y es factible:xi1 j1k1 = 0,xi2 j2k2 = 0,xi1 j2k2 = 1 yxi2 j1k1 = 1,CAj1k1 =CAj1k1 \{i1},

reiniciarCAj2k2 e ir a paso 5. Si noCAj2k2 =CAj2k2 \{i2} ir a paso 6

4.2. Agrupación de clientes

Uno de los objetivos principales del presente trabajo es resolver el problema en tiempos razo-

nables para su aplicación en empresas reales. Como se verá en la pŕoxima seccíon, la metodoloǵıa

descrita anteriormente cumple con el objetivo, pero sólo para instancias de tamaño moderado (de-

cenas de miles de clientes) en comparación con las instancias reales (cientos de miles de clientes).

Por esta raźon, es necesario realizar un paso adicional para reducir lostiempos de ejecución. Tal

como se menciońo en la seccíon 2, se utilizaŕa un algoritmo de agrupación de clientes similar al

utilizado en [21]. Con esto es posible reducir el tamaño del problema según el ńumero de clientes

por cluster. Notar que existe un trade-off entre la calidad de la solucíon y el tiempo de ejecución

al momento de seleccionar el tamaño de los grupos. A diferencia del procedimiento utilizado en
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Figura 4.1: Ḿetodo de selección de vecinos

27



[21], en el cual se modifica el problema a resolver, en el presenteestudio se mantendrá intacta la

estructura original del problema y se resolverá tal como se describió anteriormente en esta sección.

Una vez obtenida la solución, simplemente se replicará la asignacíon oferta-canal a cada cliente

perteneciente al grupo. Para lograrlo deben agruparse clientes con el mismo lı́mite de ofertas, pues

si esto no ocurre pueden encontrarse soluciones no factibles al momento de replicar las asignacio-

nes a los clientes. Una vez segmentado el universo de clientes seǵun la variableMAXOi, se utiliza

el algoritmo de k-medias para obtener los grupos de clientes, en base a las variables de ingresos y

costos esperados. Cada cliente tendrá N ·K coordenadas, donde la coordenada asociada a la oferta

j y el canalk seŕa: pi jk · (Ii j −Ci j )−CEi jk . De esta manera quedarán agrupados clientes con igual

lı́mite de ofertas y similar función de utilidad. Como una medida de simplificación se impone que

el tamãno de todos los grupos debe ser el mismo. Finalmente, para resolver el problema utilizando

los clusters en lugar de clientes, deben recalcularse los parámetros. Los ingresos y costos de cada

grupo seŕan la suma de los valores individuales, mientras que el lı́mite de ofertas por cluster será el

mismo que el de los clientes que lo forman. Por otro lado, la capacidad de los canales y la cantidad

mı́nima de clientes por oferta se divide por el tamaño de los grupos.
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Caṕıtulo 5

Resultados

En esta sección se muestran los resultados de la aplicación del algoritmo desarrollado en el pre-

sente trabajo. En primer lugar se realizaron experimentos computacionales utilizando las mismas

instancias que en [20], comparando el rendimiento de las metodologı́as propuestas en términos de

la calidad de la solución y el tiempo de ejecución. Luego, se realiźo una aplicacíon del algoritmo a

una empresa real comparándolo con cuatro diferentes métodos que serán descritos ḿas adelante.

5.1. Experimentos computacionales

Tal como se comentó en la seccíon 2, en [20] se resuelve un caso particular del problema

tratado en este trabajo: el canal de venta no se considera como variable. Sin embargo, es razonable

pensar que los resultados de la comparación son generalizables al caso con más de un canal. A

continuacíon se describen las instancias utilizadas en [20] y luego se presenta la discusión de los

resultados obtenidos.
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5.1.1. Generacíon de instancias

Para testear diferentes escenarios se construyen instancias en base a:

Diferentes valores para el número de clientes: 300, 1.000, 2.000 y 10.000

Diferentes valores para el número de ofertas: 5, 10 y 15

Además se realizan pruebas modificando los valores de la tasa de retorno, el ḿaximo de ofertas

por cliente y presupuesto. En total se generaron 972 instancias de testeo. El resto de los parámetros

utilizados en [20] para los experimentos computacionales fueron generadas aleatoriamente en base

a datos reales utilizados en [21]. Por ejemplo los costosCi j toman un valor aleatorio en{1,2,3} y

la utilidad esperada toma valores enteros aleatorios entre0 y 16. Todos los valores fueron escogidos

con la precaución de obtener instancias factibles y consistentes.

5.1.2. Comparacíon de resultados

Se comparaŕa la metodoloǵıa propuesta en el presente trabajo con el algoritmo de búsqueda

tab́u desarrollado en [20], dado que fue la heurı́stica de mejor rendimiento (en términos de tiempos

de ejecucíon y calidad de la ejecución). La tabla 5.1 resume los resultados obtenidos en términos

del GAP con respecto alóptimo para la b́usqueda tab́u de [20] (BT), el algoritmo propuesto original

(AL) y el algoritmo modificado utilizando clusters de clientes (ALC). Por otro lado, la tabla 5.2

muestra los tiempos de ejecución. Como dato a tener en cuenta, en los experimentos realizados en

[20] se utilizó un computador Dell Optiplex GX620 con procesador de 2.8 GHzy 1.49 GB RAM,

equipado con Windows XP, mientras que en el presente estudiose utiliźo un Notebook HP Pavilion

dv7 con procesador Intel Core i5 de 2.67 GHz y 7.8 GB RAM.

Se observa de las tablas5.1 y 5.2 que la heuŕıstica desarrollada en el presente trabajo supera

en todas las instancias al algoritmo de búsqueda tab́u propuesto por [20], tanto en la calidad de la

solucíon como en los tiempos de ejecución. Es interesante notar que dicha diferencia se acentúa al
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Tabla 5.1: GAP con respecto alóptimo
Ofertas Clientes BT AL ALC
5 300 6,7% 2,7% 14,9%
5 1.000 7,2% 3,4% 8,3%
5 2.000 9,8% 3,0% 6,6%
5 10.000 10,9% 3,5% 7,9%
10 300 6,5% 5,2% 23,3%
10 1.000 8,5% 5,2% 17,9%
10 2.000 9,6% 5,0% 13,9%
10 10.000 11,0% 3,5% 9,6%

Tabla 5.2: Tiempos de ejecución (segundos)
Ofertas Clientes BT AL ALC
5 300 1,2 0,2 0,0
5 1.000 16,1 0,7 0,1
5 2.000 56,6 2,0 0,3
5 10.000 1.268,3 36,0 2,1
10 300 0,6 0,5 0,1
10 1.000 11,6 3,1 0,3
10 2.000 50,3 9,2 0,9
10 10.000 1.347,2 229,0 11,8

crecer el tamãno de las instancias, sobre todo por el aumento exponencial del tiempo de ejecución

de la b́usqueda tab́u cuando el ńumero de clientes aumenta a diez mil. Por otro lado, se observa

que la incorporación de clusters al algoritmo original, permite una reducción de un 90% promedio

en los tiempos de ejecución. Más áun, el GAP con respecto alóptimo sigue siendo mejor que el

obtenido en [20] para las instancias de mayor tamaño. Esteúltimo punto es fundamental para la

aplicacíon de la metodoloǵıa propuesta en casos reales, donde el número de clientes asciende a los

cientos de miles. En este caso se utilizó un tamãno de tres clientes por cluster, pues se disminuye

ampliamente el tiempo de ejecución sin perjudicar en deması́a la calidad de la solución. El tamãno

se mantiene para la aplicación real que se describirá a continuacíon.
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5.2. Aplicación en un caso real

A continuacíon se presenta la aplicación del algoritmo desarrollado en el presente estudio, en

una empresa Chilena perteneciente a la industria del retail financiero. El objetivo de esta aplicación

es determinar si efectivamente la metodologı́a propuesta puede serútil en la pŕactica, disminu-

yendo los tiempos de gestión de campãnas, realizando ofertas que hagan sentido a los clientes e

incrementando la utilidad de la compañ́ıa. Primero se describe brevemente a la empresa en cues-

tión para contextualizar el análisis. En segundo lugar se detallan las diferentes metodoloǵıas a ser

comparadas en el experimento, que será descrito ḿas abajo. Finalmente se muestran los resultados

obtenidos.

5.2.1. La empresa

El presente trabajo fue aplicado a una empresa del retail financiero de Chile. La compañ́ıa se

dedica a entregar servicios financieros tales como tarjetasde cŕedito, cŕeditos de consumo, seguros,

etc. Por razones de confidencialidad no se revelará el nombre de la empresa.

El negocio principal de la compañ́ıa consiste en otorgar financiamiento a clientes para compras

de bienes y servicios en todos los comercios del paı́s y del mercado internacional.

5.2.2. Metodoloǵıas a comparar

Con el objetivo de testear la eficiencia del algoritmo propuesto en el presente estudio, se com-

paraŕa el rendimiento del mismo con otras tres metodologı́as. Cada una de ellas utilizará diferentes

mecanismos para seleccionar las ofertas a activar, a qué clientes asignarlas y a través de qúe canal

de venta. Las alternativas a testear son:

1. Seleccíon aleatoria (RND)
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2. Seleccíon por principalidad (PRIN)

3. Seleccíon por propensión (PROP)

4. Seleccíon por algoritmo propuesto (AL)

5. Seleccíon por algoritmo propuesto + clusters (ALC)

RND consiste en seleccionar ofertas, canales y clientes al azar. En segundo lugar, PRIN selec-

ciona ofertas en orden según utilidad esperada, luego asigna canales al azar y finalmente los clientes

seǵun principalidad. La principalidad es un indicador que midela lealtad de un cliente a la tarje-

ta. A mayor principalidad, mayor probabilidad de que el cliente compre con la tarjeta. La tercera

metodoloǵıa selecciona ofertas en orden según utilidad esperada y luego escoge clientes y canales

seǵun propensíon, independiente de los costos. Obviamente estaúltima metodoloǵıa requiere que

la empresa cuente con modelos de propensión desarrollados para cada oferta. Finalmente, AL y

ALC son los algoritmos propuestos ya descritos en el presente trabajo. Notar que todas las meto-

doloǵıas deben respetar las restricciones del problema (presupuesto, ĺımite de ofertas por clientes,

capacidad de canales, etc.).

5.2.3. El experimento

El experimento llevado a cabo para testear cada una de las metodoloǵıas descritas anteriormen-

te, consistío en asignar tres ofertas a 40.000 clientes a través de dos canales de venta distintos. Las

ofertas consideradas fueron estı́mulos para utilizar la tarjeta en el rubro de combustibles,restauran-

tes y supermercados. Mientras que los canales disponibles fueron: correo electrónico e insertos en

el estado de cuenta. Esteúltimo consiste en publicidad enviada fı́sicamente junto con el estado de

cuenta mensual de la tarjeta. El primer canal tiene como ventaja su bajo costo y rapidez de llega-

da, pero la fraccíon de clientes con email registrado es bajo y las tasas de rebote y no lectura son

considerables. El inserto tiene la desventaja de ser variasveces ḿas caro que el correo electrónico,

pero permite una mayor cobertura (todos los clientes que reciben estado de cuenta fı́sico) y una

mayor tasa de lectura. En cuanto a los clientes utilizados, se realizaron filtros previos: inactividad

(24 meses sin compra) en los tres rubros mencionados.
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Tres modelos de propensión fueron desarrollados para este experimento: uno para cada rubro

en oferta. Debido a la falta de historia de respuesta a campañas hist́oricas, se desarrollaron modelos

de propensíon de compra y no de respuesta a un estı́mulo. La desventaja de lo anterior, es que la

respuesta y venta incremental con respecto al grupo controlpodŕıa ser baja si es que se estimula

a clientes que comprarı́an de igual manera si no recibieran la oferta. Sin embargo, el hecho de

que los clientes sean inactivos en los rubros ofertados, disminuye la probabilidad de encontrar

clientes que comprarı́an sin est́ımulo. Las restricciones fueron definidas para el experimento en

conjunto con expertos del negocio. Para cada una de las metodoloǵıas se consideró como ḿaximo

una oferta por cliente, no se estableció lı́mite de capacidad de clientes ni ofertas por canal y no se

exigió un ḿınimo de clientes por oferta. La tasa de retorno utilizada fue fijada en 10%. Finalmente

el presupuesto total disponible se estableció estimando que el número de clientes estimulados en

promedio fuera 5.000. No se definió un presupuesto particular por oferta.

5.2.4. Resultados

Para realizar los experimentos se utilizó un Notebook HP Pavilion dv7 con procesador Intel

Core i5 de 2.67 GHz y 7.8 GB RAM. La tabla5.3 resume los resultados de la asignación cliente-

oferta-canal para cada metodologı́a. Notar que tanto el ńumero de ofertas como el de clientes activos

es mayor en los casos AL y ALC, principalmente porque los tres primeros ḿetodos asignan ḿas

clientes al canal inserto, por lo que la restricción presupuestaria se satura rápidamente.

Tabla 5.3: Asignacíon de clientes por cada metodologı́a
Combustibles Restaurantes Supermercados

Total Email Inserto Email Inserto Email Inserto
RND 4.145 1.600 2.545
PRIN 4.734 2.220 2.514
PROP 3.708 1.140 2.568

AL 11.160 2.016 301 6.969 1.874
ALC 10.245 1.941 231 6.081 1.992

Por otro lado, la tabla5.4 muestra los resultados obtenidos en términos de utilidad esperada

y tiempos de ejecución. Se aprecia que AL y ALC generan una mayor utilidad esperada que el
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resto. Si bien las diferencias con respecto a PRIN y PROP son considerables, se espera que para

escenarios ḿas complejos (ḿas ofertas, canales y restricciones) la brecha se acentúe. En cuanto

a los tiempos de ejecución, se observa una clara diferencia entre AL y el resto. Lo anterior es

lógico pues las tres primeras metodologı́as son iterativas y no realizan optimización de ninǵun tipo.

Finalmente, es destacable la diferencia en tiempo entre AL yALC, sobre todo considerando que

las utilidades generadas son similares.

Tabla 5.4: Utilidad esperada y tiempo de ejecución
Utilidad (MM$) Tiempo (s)

RND 1,0 51
PRIN 3,1 50
PROP 4,4 35

AL 7,1 2.175
ALC 6,7 308

Con lo anterior queda demostrado que tanto AL como ALC tienen un mejor rendimiento, en

términos de utilidad esperada y tiempos de ejecución, con respecto a las metodologı́as ḿas b́asi-

cas. Sin embargo, aún no se ha probado su contribución real a la compãńıa en t́erminos de venta

incremental de las ofertas. Para realizar lo anterior debenanalizarse los resultados de la campaña.

Notar que el rendimiento de AL y ALC depende directamente de la calidad e los modelos de pro-

pensíon, pues síestos predicen bien quiénes reaccionarán a los estı́mulos, entonces la asignación

realizada seǵun la utilidad esperada cobra sentido y, por lo tanto, se obtendŕan resultados similares

a los vistos en la tabla5.4. Por otro lado, si los modelos no logran su objetivo, la utilidad esperada

pierde sentido y por tanto también la asignación obtenida por AL y ALC. La tabla5.5 resume los

resultados obtenidos en términos de tasa de respuesta, venta incremental y utilidad.

Tabla 5.5: Resultados reales de la campaña
Respuesta
incremental

Venta
incremental (M$)

Utilidad (M$)

RND 0,00% 0 -103
PRIN 0,19% 180 77
PROP 0,71% 403 300
AL 0,32% 2.321 2.217
ALC 0,14% 1.903 1.800
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Los resultados demuestran la superioridad de AL y ALC con respecto al resto de las metodo-

loǵıas, generando utilidades ampliamente mayores. Elúnico punto en el cual PROP es superior

es en la tasa de respuesta. Esto tiene sentido si se consideraque PROP se basa totalmente en la

propensíon de los clientes, por lo que detecta a aquellos con la mayor probabilidad de responder.

Sin embargo, para conseguirlo asigna las ofertas al canal más costoso (que posee una mayor tasa de

lectura), incrementando en deması́a los costos de la campaña y por ende disminuyendo la utilidad.
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Caṕıtulo 6

Análisis de sensibilidad

A continuacíon se presenta el análisis de sensibilidad del algoritmo propuesto, con el objetivo de

estudiar el comportamiento del modelo al cambiar ciertos supuestos. Adeḿas se muestran análisis

útiles que la empresa puede usar para la planificación t́actica y estrat́egica de campãnas.

6.1. Canal de venta fijo

Una de las ventajas de AL con respecto a PROP es la utilización del canal email (ḿas barato)

en desmedro del inserto (más caro), por lo que activa a una mayor cantidad de clientes utilizando

el mismo presupuesto, por lo que resulta interesante analizar qúe ocurre si es que se fija la elección

del canal. La tabla6.1muestra que al fijar el canal email la diferencia entre AL y PROP disminuye

de 61% a 12%, lo que demuestra que, si bien es menor, sigue existiendo un mejor rendimiento del

algoritmo propuesto. Por otro lado, al fijar el canal insertola diferencia es áun menor, alcanzando

sólo el 0,8%. Estóultimo tiene sentido pues al ser un canal más caro son menos los clientes que

se pueden activar y ambos algoritmos dan prioridad a aquellos con mayor utilidad esperada. Final-

mente, hay que recordar que se trata de un ejemplo simplificado pues śolo se consideran 3 ofertas,

y es de esperar que en un caso más complejo (con ḿas ofertas y canales) la diferencia sea mayor.
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Tabla 6.1: Utilidad esperada (MM$)
Canal fijo PROP AL Dif.%
Ninguno 4,4 7,1 61,4%
Email 3,2 3,7 12,6%
Inserto 4,1 4,1 0,8%

6.2. Oferta fija

Tambíen es posible analizar qué sucede al eliminar la elección de la oferta como un grado

de libertad. Para esto se modificó el problema asignando a cada oferta un presupuesto igual a un

tercio del presupuesto global, de esta manera cada algoritmo debe asignar de la mejor manera

los pares cliente-canal a cada una de las ofertas por separado. La tabla6.2 muestra los resultados

obtenidos. Se aprecia una disminución de la funcíon objetivo para los dos algoritmos cuando no

hay un canal fijo. Por otro lado, al fijar el email como canal de ventas no se aprecian diferencias

pues la cantidad de clientes con email disponible multiplicado por el costo del envı́o no superan el

presupuesto individual de una oferta, por lo que la restricción impuesta de separar el presupuesto en

tres no aplica en este caso (la leve diferencia en el caso de ALse debe a los factores aleatorios del

algoritmo). Finalmente, las diferencias también son leves al fijar el inserto como canal de venta, lo

cual indica que la utilidad esperada de los clientes más propensos no varı́a demasiado entre ofertas.

Se esperarı́a que estas diferencias sean mayores en un escenario más complejo (con ḿas ofertas

y canales). Al comparar AL y PROP sigue existiendo una diferencia tanto al fijar un canal como

al no hacerlo. Esto muestra que cuando PROP debe decidir en qué oferta asignar a un cliente, no

piensa en el beneficio global si no que escoge la oferta con la cual el cliente presenta una mayor

utilidad esperada. Al igual que en el punto anterior, estas diferencias debiesen ser aún mayores en

un escenario ḿas complejo.

Tabla 6.2: Utilidad esperada (MM$)
Canal fijo PROP AL Dif.%
Ninguno 4,2 7,0 66,1%
Email 3,2 3,8 15,5%
Inserto 4,0 4,2 4,6%
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6.3. Tamãno de los clusters

Uno de los pasos importantes del algoritmo desarrollado en el presente trabajo es la agrupación

de clientes para la disminución de los tiempos de ejecución. Como se mencionó en el caṕıtulo 4,

existe un trade-off entre la disminución del tiempo y el empeoramiento de la solución obtenida. Las

figuras6.1y 6.2muestran la variación con respecto al tamaño de los clusters de la función objetivo y

el tiempo respectivamente para el caso de la aplicación al caso real descrito en el capı́tulo 5. Si bien

el tiempo disminuye exponencialmente, la FO se mantiene prácticamente constante. Esto puede

deberse a la simplicidad del escenario utilizado en el experimento: tres ofertas y dos canales implica

sólo seis propensiones por cliente. Por otro lado, todos los clientes poseen la misma restricción de

máximo de ofertas, por lo que no es necesaria una diferenciación con respecto a dicha variable. Para

ver el efecto de la agrupación de clientes en un escenario más complejo, se consideró como ejemplo

una de las instancias del paper de comparación utilizada en el capı́tulo 5, en la cual existen 10

ofertas y diferentes restricciones de ofertas por cliente.Las figuras6.3y 6.4muestran los resultados

obtenidos. Efectivamente se produce una disminución cercana al 20% al agrupar de a 10 clientes.

Queda como trabajo futuro el desarrollo de una metodologı́a para determinar el tamaño de clusters

a utilizar.

Figura 6.1: Utilidad esperada vs tamaño de los clusters
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Figura 6.2: Tiempo de ejecución vs tamãno de los clusters

Figura 6.3: Utilidad esperada vs tamaño de los clusters

6.4. Restricciones de negocio

La resolucíon del problema de asignación de ofertas como un modelo de optimización permite

a la empresa realizar análisis de sensibilidad con respecto a las diferentes restricciones. Esto puede

40



Figura 6.4: Tiempo de ejecución vs tamãno de los clusters

ser utilizado para la planificación t́actica y estrat́egica de las campañas, decidiendo cuánto presu-

puesto asignar, definiendo la estrategia de toques por cliente (máximo de ofertas) y modificando la

capacidad de canales como call center. A continuación se muestra un análisis de sensibilidad de la

función objetivo con respecto a estas tres restricciones mencionadas: presupuesto global, máximo

de ofertas por cliente y capacidad de canales. La instancia utilizada seŕa la aplicacíon al caso real

descrito en el capı́tulo 5.

6.4.1. Presupuesto global

La figura6.5muestra la variación de la funcíon objetivo al modificar el presupuesto global asig-

nado a la campãna. Se aprecia un alza prácticamente constante de la utilidad esperada al aumentar

el presupuesto hasta $115.000. Hasta ese punto la función objetivo aumenta en promedio $250.000

por cada $10.000 adicional en el presupuesto. Luego, se produce un quiebre en la curva que se debe

a un cambio en la combinación de ofertas activadas (en el primer tramo se mantienen las ofertas

y sólo se activan clientes adicionales). Por otro lado, la figura 6.6 muestra la variación porcentual

del presupuesto versus el incremento de la utilidad, de lo cual se infiere que el retorno de cada peso

adicional es decreciente. Estoúltimo tiene sentido si se considera que al activar a más clientes se
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toca a aquellos que poseen una menor utilidad esperada y por lo tanto un menor retorno (pues en

este caso los costos no dependen del cliente). Un análisis de este tipo puede ayudar a la empresa a

establecer el presupuesto global de una campaña en un cierto perı́odo.

Figura 6.5: Utilidad esperada vs presupuesto global

Figura 6.6: Variaciones de la utilidad esperada y presupuesto global

42



6.4.2. Ĺımite de ofertas por cliente

La poĺıtica de toques es un tema cada vez más importante para las empresas debido al incre-

mento en las tasas de rechazo de publicidad por parte de los clientes. Para esto se puede realizar

un ańalisis de sensibilidad similar al anterior, pero con consideraciones. Primero, el algoritmo pro-

puesto no considera el efecto cruzado de las ofertas (la probabilidad cruzada puede ser mayor o

menor que la individual dependiendo del caso). Por otro lado, tampoco se considera el efecto de sa-

turacíon del cliente, que implicarı́a una disminucíon de la probabilidad de respuesta marginal desde

un cierto ńumero de toques. Por lo tanto, es necesario realizar un análisis adicional para determinar

el lı́mite óptimo de ofertas. La figura6.7 muestra la variación de la funcíon objetivo al modificar

el máximo de ofertas por cliente. Se aumenta hasta tres ofertas por cliente pues en el ejemplo sólo

existe esa cantidad de ofertas disponibles. Al incrementarel lı́mite a dos ofertas la utilidad crece

un 35%, mientras que al cambiar a tres sólo aumenta un 8%. Esto quiere decir que los retornos

marginales son decrecientes y puede interpretarse como si las propensiones ḿas altas no estuvie-

sen concentradas en los mismos clientes, por lo que hay un punto en que es ḿas rentable para la

empresa balancear la activación de clientes y no realizar demasiadas ofertas a un mismo grupo de

personas.

Figura 6.7: Utilidad esperada vs máximo de ofertas por cliente
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6.4.3. Capacidad de canales de venta

En el ejemplo la capacidad de los canales nunca es alcanzada,pues ambas alternativas no pue-

den superar su lı́mite: el ńumero de clientes con email es muy inferior a la cantidad de envı́os que

pueden realizarse, mientras que todo cliente que tenga facturacíon en un mes puede recibir un in-

serto. Por esto no tiene sentido realizar un análisis de sensibilidad en este caso. Sin embargo, para

canales de venta ḿas restrictivos en capacidad (por ejemplo call center) es muy útil este tipo de

ańalisis. En dicha situación la empresa podrı́a calcular la utilidad esperada adicional que implica

contratar un nuevo ejecutivo para el centro de llamados y el costo asociado, con lo cual podrı́a

obtenerse la capacidadóptima del canal.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

En el presente trabajo se resolvió el problema de optimización de campãnas de marketing,

decidiendo qúe ofertas activar, a qué clientes enviarlas y a través de qúe canal de venta. Adeḿas

se consideraron las restricciones del negocio tales como elpresupuesto disponible, la capacidad

de los canales, el ḿaximo de oferta por cliente, etc. Lo anterior beneficia a la empresa en diversos

aspectos, tales como:

Aumentar la venta incremental de las campañas con respecto a las metodologı́as ḿas b́asicas

utilizadas actualmente

Realizar ofertas que agreguen más valor a los clientes y por tanto incrementar su lealtad

Distribuir de manera ḿas eficiente los recursos, llegando a más clientes sin incrementar el

presupuesto

Mejorar la gestíon de campãnas al manejar autoḿaticamente las restricciones, sin tener que

ajustar las asignaciones manualmente por el no cumplimiento de las mismas

Se compaŕo el algoritmo propuesto con otros métodos desarrollados en la literatura ([20]),

obteníendose como resultado un mejor rendimiento (en términos de la calidad de la solución y
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de los tiempos de ejecución) por parte de la metodologı́a desarrollada en la presente tesis. Las

contribuciones de la presente tesis se pueden resumir en:

1. La formulacíon del problema de optimización es una extensión de los modelos propuestos

en la literatura, pues incorpora más restricciones de negocio haciéndolo ḿas cercano a la

realidad.

2. La inclucíon de canales de venta como variable de decisión, incluyendo todas las restriccio-

nes asociadas.

3. El desarrollo de una heurı́stica que resuelve el problema en menores tiempos que en la lite-

ratura y alcanzando mejores resultados.

4. La aplicacíon del modelo desarrollado a un caso real.

Tambíen se realiźo una aplicacíon real del modelo construido en una empresa chilena pertene-

ciente a la industria del retail financiero. En ella se comparó la metodoloǵıa propuesta con otras

tres ḿas b́asicas, obteniéndose resultados favorables en términos de venta incremental, utilidad y

clientes estimulados.

Se discutío tambíen sobre la importancia de los modelos de propensión para lograr la imple-

mentacíon del algoritmo. Es un requisito básico el desarrollo y mantención de este tipo de modelos,

siendo fundamental para obtener venta incremental, la predicción de la respuesta a estı́mulos y no

la compra natural de los clientes.

Es interesante mencionar el potencial táctico-estrat́egico que posee la metodologı́a desarrollada

en el presente trabajo. Dado que se resuelve un problema de optimización sujeto a restricciones, es

posible realizar ańalisis de sensibilidad de la solución. Por ejemplo, puede estudiarse cómo aumen-

ta la utilidad esperada si se incrementa el presupuesto o la capacidad de los canales. También seŕıa

interesante analizar la disminución de la utilidad al restringir la cantidad de ofertas por cliente. En

resumen, esta metodologı́a puede utilizarse para planificación de presupuestos, capacidad, estrate-

gia de toques por cliente, etc. Finalmente, vale la pena considerar las posibles complicaciones de la

implementacíon en una empresa real. Primero que todo se requiere de una cantidad considerable de
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informacíon para el desarrollo de modelos de propensión, sobre todo de campañas hist́oricas que

rara vez se almacena. Segundo, se necesita desarrollar modelos de calidad pues de ellos depende el

rendimiento del algoritmo.

Finalmente, una de las mayores complicaciones es la culturaempresarial. La metodologı́a pro-

puesta requiere de una visión de cliente y no de producto/servicio, pues se quiere entregar a los

clientes las mejores ofertas y no al revés, por lo que podrı́an haber productos/servicios postergados

en alguna campaña. Dado que lo anterior implica un cambio cultural de largo plazo, es recomenda-

ble iniciar la aplicacíon con pilotos de menor escala, que permitan la implementación paulatina de

esta nueva metodologı́a.

Como extensíon de la presente tesis se consideran los siguientes temas:

1. Flexibilizar la cantidad ḿaxima de veces que un cliente puede recibir una oferta, consideran-

do el efecto en las probabilidades.

2. Incluir costos por tramos para los canales de venta que corresponda (impresión de piezas de

marketing o call center).

3. Discusíon sobre la complejidad y convergencia del algoritmo (Se puede asegurar?).

4. Profundizar en la metodologı́a de clustering de clientes (Cómo afecta a la complejidad? Cuál

es la sensibilidad de la solución con respecto al número de clusters? K medias versus métodos

jerárquicos?)
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