“OE + By,
" oy
& FACULTAD 9.
& x A
' CIENCIAS EXACTAS %,
= Y NATURALES @

}-,-“ oDt {
B ule

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Departamento de Computacién

Revenue Management bajo comportamiento
selectivo de clientes en la industria hotelera

Avumno:  Germén David Kruszewski Martel
L.U. 274/03
germank@gmail.com

Director: Dr. Gustavo Vulcano
gvulcano@stern.nyu.edu
Stern School of Bussines, New York University, New York

Co-DirecTorA: Dra. Paula Zabala

pzabala@dc.uba.ar
Departamento de Computacion, FCEyN, UBA, Buenos Aires

Julio de 2011

Tesis para optar al grado de
Licenciado en Ciencias de la Computacion



i



Indice general

1. Introduccion 9
1.1. Generalidades Sobre el Revenue Management . . . . . ... ... .. 9
1.1.1. ;Qué es Revenue Management? . . . . . . . . . .. ... ... 9
1.1.2. Los origenes del Revenue Management . . . . . . . . .. ... 11
1.1.3. Un marco conceptual para Revenue Management . . . . . . . 12
1.1.4. Descripciéon de un sistema de Revenue Management . . . . . 15
1.1.5. El control de capacidad . . . . .. ... .. .. ... ... .. 16
1.1.5.1. Limites de reservas y niveles de proteccién anidados 17
1.1.6. Modelos de Demanda . . . . . .. ... ... .. ....... 17
1.1.6.1. Modelos de demanda independiente . . . .. .. .. 18
1.1.6.2. Modelos de eleccién . . . . . .. ... ... 19

1.1.7. Control de capacidad basado en un modelo de demanda inde-
pendiente: EMSR-b y MEMUR . . . ... ... ... .... 19
1.1.8. Control de capacidad basado en un modelo de eleccién: CDLP 20
1.1.9. Network Revenue Management . . . . . .. .. .. ... ... 20
1.2. Revenue Management en la industria hotelera . . . . . . .. ... .. 20
1.2.1. Sobre este trabajo . . . . .. ... .. L. 21
2. Estimacién 23
2.1. Descripcién del dataset . . . . . . . . .. ..o 23
2.2. Estimacién de maxima verosimilitud . . . . . . .. ... ... 24
2.3. Descripcién del modelo . . . . . . . ..o oo 25
2.4. El método expectation-maximization . . . . .. . ... ... ... 27
2.5. Procedimiento . . . . . . .. ... L 29
2.5.1. Definicién de Producto . . . . . . . ..o oL 30
2.5.2. Definicién de Periodo . . . . . . . . ..o 31
2.5.3. Segmentacién de los datos . . . . . ... 34
2.6. Resultados de la estimacion . . . . . .. . ..o 35
2.7. Descomposicién de las preferencias . . . . . .. ... 38
3. Optimizaciéon 41
3.1. Consideraciones preliminares . . . . . . . ... ... .. ... .... 41
3.2, Descripcién del modelo . . . . . . ... ..o oo 42
3.2.1. Formulacién basada en programacién dindmica . . . .. . . . 43
3.3. Imstanciacién del modelo . . . . . . . ... 43
3.4. Descripcion de los algoritmos utilizados . . . . . ... ... 45

34.1. FCFS . . . . . 45

1ii



INDICE GENERAL

342, CDLP . . ... e 46
3.4.2.1. Construcciéon de la politica . . . . . . ... .. ... 47
3.4.2.2. Generacion de columnas . . . . . .. ... 48

3.4.3. Heuristica: agregacion de estados del problema de programa-
cion dindmica . . . . . . . ... L 51
3.4.3.1. Seleccion eficiente de los offer sets . . . . . . .. .. 54
344, MEMUR . .. ... .. 55
3.5. Analisisde CDLP . . . . . . . . . .. ... ... ... 56
3.5.1. Un problema de CDLP: la politica estatica . . .. ... ... a7
3.5.2. Segundo problema de CDLP: subutilizacion de recursos . . . 58
3.5.3. Explicacién del casoreal . . . . . . .. ..o 60
3.5.4. Reoptimizacion de CDLP . . . . ... .. ... ... ..... 62
3.5.5. Comparaciéon con otros trabajos del drea . . . . . . . . . ... 63
3.6. Experimentos computacionales . . . . . . ... ... ... ... ... 64
3.6.1. Resultados . . .. .. ... . ... .. L. 67
3.6.1.1. Tiempos de ejecucion . . . . . . .. ... 75
4. Conclusiones 77
A. Resultados de la Estimacion 79
Al Hotel 1. . . . . o 79
A2 Hotel 2. . . . . . . 80
A3 . Hotel 3. . . . . . o 81
A4 Hotel 4. .. . . . . . 83
A5 Hotel 5. . . . . . o 84
B. Resultados de la Optimizacion 85
B.1. Hotel 1. . . . . . . o 85
B.2. Hotel 2. . . . . . . . e 88
B.3. Hotel 3. . . . . . . . 88
B4. Hotel 4. . . . . . . . . e 92
B.b. Hotel 5. . . . . . o 94






RESUMEN

Resumen

En los ultimos afios, se ha observado un creciente interés en utilizar modelos de
eleccion para los problemas de Revenue Management. Sin embargo, se han presen-
tado muy pocos resultados empiricos de su aplicacién en el marco de una industria
real. En este trabajo, utilizamos datos pertenecientes a cinco cadenas hoteleras pu-
blicados por Bodea et al. [BFG09| para calcular un modelo de demanda basado en
eleccién. Luego, a esta caracterizaciéon la internalizamos en politicas de control de
capacidad y medimos su impacto en la generacién de ingreso. Para estimar el modelo
de eleccion, utilizamos el método expectation-mazimization propuesto por Vulcano
et al. [VVRROS|.

Resolvemos el problema de control de capacidad utilizando CDLP (un méto-
do muy conocido cuyos detalles se tratan en [LvR08]), MEMUR (propuesto por
Ferguson et al. en [FGMN10]) y una heuristica nueva, planteada por nosotros. Los
resultados arrojaron un rendimiento inesperadamente bajo para CDLP, lo que nos
llevé a indagar las causas de este comportamiento. De esta manera, llegamos a carac-
terizar dos problemas generales que pueden afectar el rendimiento de una politica de
control de capacidad obtenida por CDLP. Luego, buscamos resolver estos problemas
mediante reoptimizaciones peridédicas del problema, mejorando sustancialmente los
resultados. Por su parte, los resultados de nuestra heuristica se mostraron similares a
los de CDLP con reoptimizaciones, aunque dominandolo. Por tltimo, los resultados
de MEMUR fueron mas bien eclécticos, no permitiéndonos arribar a una conclusién

general sobre este método.

Abstract

In the last few years, there has been an increasing interest on choice based
models of demand for Revenue Management problems. However, there has been little
empirical research on their application to a real industry. In this work, we use a
dataset published by Bodea et al. [BFG09| with information of five major hotel chains
to build a choice based demand model. Then, we internalize this characterization
in capacity control policies and measure their impact on the revenue generation.
To build the demand model, we make use of the ezpectation-mazimization method
proposed by Vulcano et al. [VVRROS].

We solve the capacity control problem using CDLP (a well-known method dis-
cussed in [LvRO08|), MEMUR (proposed by Ferguson et al. in [FGMN10]) and a new
heuristic, developed by us. Since our results showed an unexpectedly low income

when using the CDLP policy, we decided to investigate the causes of this behavior.



This allowed us to identify two general problems that can affect the performance
of a policy obtained by CDLP. Then, we tried to solve these problems by enfor-
cing periodical reoptimizations of the model, which resulted in a noticeable revenue
improvement. Regarding our heuristic, it has produced results comparable to the
reoptimized CDLP, but sometimes even dominating it. On the other hand, we have
found MEMUR results to be eclectic, and for that reason we haven’t been able to

arrive to a general conclusion regarding that method.
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Capitulo 1

Introduccion

La disciplina de management cuantitativo conocida como Revenue Management
se ocupa de establecer politicas de control sobre distintos recursos con el objetivo de
maximizar los ingresos. Se puede utilizar en diferentes areas de servicios, por ejemplo
en las aerolineas, hoteles, ferrocarriles, etc. En este trabajo, aplicaremos a un caso
real de la industria hotelera métodos de optimizacion del ingreso que incorporan
explicitamente el comportamiento selectivo de los clientes.

Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: comenzaremos con
una introduccién a los fundamentos del Revenue Management, incluyendo aspectos
histéricos generales, conceptos basicos, y areas de aplicaciéon, y luego, desarrollaremos

aspectos mas especificos, relacionados con el problema que vamos a resolver.

1.1. Generalidades Sobre el Revenue Management

1.1.1. ;Qué es Revenue Management?

Cualquier vendedor de un producto o servicio tiene que enfrentar algunas deci-
siones fundamentales relacionadas con el proceso de venta, entre ellas: cuando vender,
a qué precio, y por cudnto tiempo. Todo aquel que alguna vez haya tenido que to-
mar este tipo de decisiones conoce el grado de incertidumbre que involucran. Lo que
queremos es vender en el instante en que las condiciones de mercado son mas favo-
rables, pero si no vendemos ahora, ;estamos seguros que si lo haremos en el futuro?
Ademas, el precio tiene que ser el correcto: no muy alto, para que existan potenciales

compradores; tampoco muy bajo, para no perder una potencial ganancia.

En un entorno tipico de negocios, es necesario tomar decisiones atiin mas comple-
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jas, relacionadas con la demanda. Por ejemplo, ;como puede una compaifiia segmentar
a sus clientes ofreciéndoles diferentes términos contractuales y condiciones que explo-
ten los diferentes comportamientos o disponibilidades al comprar sus productos? Si
esta segmentacién es posible, ;qué precios debe asignarle a cada segmento? ; Cémo
deben ajustarse estos precios para cada producto o servicio a través del tiempo en

funcién de factores estacionales y la evolucién de las ventas? etc.

La disciplina conocida como Revenue Management se encarga de este tipo de
decisiones relacionadas con la demanda, y de los procesos y sistemas requeridos para
implementarlas. Involucra el manejo de la interfaz de la compafiia con el cliente, con

el objetivo de incrementar los ingresos de la misma.

. Qué es nuevo en Revenue Management?

En algtn sentido, el Revenue Management se ocupa de un problema antiguo.
Todo vendedor en la historia de la humanidad ha enfrentado decisiones sobre la
demanda. Sin embargo, la novedad del Revenue Management no son las decisiones
en si mismas, sino cémo tomarlas. La verdadera innovacién del Revenue Management
es el método de toma de decisiones, y se caracteriza por la escala y la naturaleza
operacional del control de decisiones. Esto se debe principalmente a los siguientes

factores

1. Avances cientificos en la toma de decisiones: Formulacion de modelos de de-
manda, comportamiento de clientes y condiciones econémicas cuantifican el
grado de incertidumbre y restricciones que enfrentan aquellos que deben tomar
decisiones. A su vez, permiten estimar los pardmetros de los modelos, hacer
predicciones en funcién de datos conocidos y optimizar la toma de decisiones

sobre cotizacién y control de ventas.

2. Avances en las tecnologias de informacion: Las computadoras y las redes de
comunicacién automatizan las transacciones, capturan y guardan grandes can-
tidades de datos que luego pueden ser procesados por algoritmos para imple-

mentar y automatizar las decisiones de demanda resultantes.

Sin el primero de ellos, no hubiese sido posible modelar en forma precisa situa-
ciones del mundo real (y por lo tanto, decisiones en el mundo real). Sin los avances
tecnoldgicos, es casi imposible automatizar procesos de este tipo. Estas dos caracte-

risticas combinadas ofrecen una nueva vision de la toma de decisiones.

10



1.1. GENERALIDADES SOBRE EL. REVENUE MANAGEMENT

1.1.2. Los origenes del Revenue Management

Los origenes del Revenue Management estan directamente relacionados con la
Ley de Desregulacion Aérea de 1978. Con esta ley, el Consejo de Aviacién Civil
de los Estados Unidos (CAB) perdi6 el control de las tarifas de los vuelos comer-
ciales, que hasta el momento habian estado estrictamente reguladas. La principal
consecuencia de este cambio fue que las aerolineas pudieron cambiar libremente sus
tarifas, cronogramas de vuelos y servicios sin la aprobacion del CAB. En particular,
las principales aerolineas desarrollaron nuevas redes de vuelos que les permitieron

ofrecer sus servicios en muchos més mercados que antes.

Al mismo tiempo, entraron al mercado un nuevo tipo de aerolineas, llamadas “de
bajo costo”. Estas aerolineas apuntaban a un publico que, si no fuese por los bajos
precios, utilizaria otro tipo de transporte (por ejemplo, familias yendo de vacaciones,
estudiantes, etc.). El potencial de este publico se evidenci6 en el répido crecimiento
de PeopleEzpress. Esta aerolinea comenzd a operar en 1981, ofreciendo tarifas de
entre un 50 % - 70 % mas bajas que las principales aerolineas. Para el final de 1984,
sus ganancias llegaban a los 60 millones de délares. La combinacion entre tarifas
bajas y el nuevo publico generé un incremento significativo en la demanda de vuelos

en los Estados Unidos.

Ante esta situacion, las grandes aerolineas se centraron en aquellos clientes que
preferian la calidad del servicio o mejores horarios antes que la tarifa (por ejemplo,
viajantes de negocios), pero de todos modos seguian siendo afectadas por las bajas

en las ganancias.

American Airlines fue una de las primeras en intentar resolver este problema.
Su CEO, Robert Crandall, se dio cuenta de que su aerolinea estaba ofreciendo asien-
tos con un costo marginal casi nulo y, dado que los vuelos despegaban con asientos
vacios, entonces podia utilizar el excedente de asientos para competir con los nuevos
entrantes al mercado. Para esto, identific6 dos problemas a resolver. El primero era
identificar cual era efectivamente la cantidad de asientos en este excedente, para po-
der ofrecer productos con tarifas mas bajas. En segundo lugar, tenian que asegurarse
de no perder a los viajantes de negocios, evitando que compren alguno de los nuevos

productos “baratos” que ofrecerian.

El resultado fue una promociéon llamada “American Super Savers”, basada en
ofrecer descuentos en las tarifas para viajeros que comprasen con suficiente antici-
pacion y que aseguraran un minimo de duracion de estadia (tipicamente, viajantes
de placer), ademas de ofrecer un namero fijo y limitado de este tipo de asientos

por vuelo. Esta nueva estrategia trajo buenos resultados, pero todavia era posible

11
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mejorarlo.

Crandall y su equipo identificaron que en realidad la demanda variaba en funcién
del mercado considerado. En algunos casos, los vuelos salian con gran cantidad de
asientos libres que podian ser utilizados para vender productos con tarifas bajas;
otros tenfan suficiente demanda como para vender productos normales. Entonces
desarrollaron un complejo sistema llamado DINAMO (Dynamic Inventory Allocation
and Maintenance Optimizer) que le permitio tener una actitud muchos mas agresiva

y competitiva en el mercado.

El sistema fue terminado a comienzos de 1985, y American Airlines lanzé una
nueva promocién llamada “Ultimate Super Saver Fares”, que igualaba o mejoraba las

ofertas disponibles en los mercados que American volaba.

El efecto de esta nueva estrategia fue draméatico. People Express fue una de las
companias a las que mas afecto esta estrategia de ventas: pasd de obtener sus maxi-
mas ganancias en 1984, a perder 160 millones de délares estadounidenses a fines de
1986. En solamente dos afios, la compania se declaré en bancarrota. Como contra-
parte, American Airlines report6 un incremento en los ingresos de 1,400 millones de

dolares en tres anos gracias a las nuevas estrategias.

Como resultado de esta historia, hoy en dia préicticamente todas las aerolineas
cuentan con sistemas de Revenue Management, y la disciplina ha alcanzado un alto

nivel de madurez.

1.1.3. Un marco conceptual para Revenue Management

JEn qué situaciones es posible aplicar Revenue Management? Una posible res-
puesta es: en cualquier negocio donde las decisiones tacticas sobre la demanda son
importantes, y existe una cultura relacionada con la tecnologia y el management que

permiten implementarlo. A continuacién veremos cudndo se dan estas condiciones.

El entorno de demanda de la compania

Para responder esta pregunta, primero veremos un marco conceptual para pen-
sar en el proceso de toma de decisiones. En primer lugar, podemos pensar que,
conceptualmente, para una compania la demanda tiene miltiples dimensiones. En-
tre ellas podemos destacar los diferentes productos que ofrece, los diferentes tipos
clientes con sus respectivas preferencias y comportamientos, y el tiempo. Si bien es

posible agregar otras dimensiones, estas tres sirven como ejemplo para mostrar la

12
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idea principal.

Las soluciones de Revenue Management fijan alguna de estas dimensiones, con el
objetivo de explotar el potencial de las restantes. Por ejemplo, las técnicas utilizadas
tradicionalmente en Airline Revenue Management se encargan de manejar decisiones
de demanda para miiltiples productos en una cantidad determinada de perfodos de
tiempo, y la dimensién correspondiente al comportamiento del cliente no se considera
explicitamente. Este tipo de ideas se utiliza para simplificar el problema, con el fin

de obtener un modelo implementable en la practica.

En muchos de estos modelos, se utiliza una visién monopdlica de la demanda.
Es decir, los métodos no incluyen explicitamente el nimero de competidores, sus
respuestas a las decisiones de otras companias, etc. En realidad, la competencia
por la demanda es un factor sumamente importante, y la visién monopélica refleja

limitaciones tanto practicas como teoricas.

Sin embargo, esta vision tiene su justificacién. Si bien las interacciones com-
petitivas no se modelan explicitamente, los efectos son capturados implicitamente
mediante los constantes ciclos de estimacion y optimizacion: cuando se realiza la
estimacién de la demanda de la compania, se la utiliza para efectuar una optimiza-
cién y obtener, como resultado, controles que se aplicardn en el mercado. Una vez
aplicados, la reacciéon de la competencia se evaliia a través de una nueva estimaciéon

de la demanda, que representa el comienzo de un nuevo ciclo.

Relaciones entre las decisiones

Si la gestion de demanda y el entorno fuesen completamente independientes, el
problema de la toma de decisién seria considerablemente méas simple. Pero tipica-
mente uno o més de los siguientes tres factores relaciona la demanda a través de las

dimensiones.

= Restricciones de produccion conjunta y costos: Generalmente, multiples pro-
ductos comparten recursos o tienen costos de produccién conjuntos. En estos
casos, la demanda para diferentes productos, o para un mismo producto en dis-
tintos instantes de tiempo, esta relacionada. Por ejemplo, aceptar la demanda
de un cliente para un producto en particular en un instante especifico puede
significar dejar de lado la oportunidad de aceptar la demanda para otro pro-
ducto en un instante posterior. En el caso de los hoteles, un pedido por una
habitacion agotada se puede aceptar ofreciendo una habitacién mejor por el

mismo precio, pero esto implicarfa dejar de vender esta dltima por su precio

13
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original, mas alto.

s Comportamiento selectivo de los clientes: Atn cuando las restricciones de pro-

duccién no relacionen las demandas de distintos productos, los clientes suelen
hacerlo. Por ejemplo, estos pueden elegir entre productos sustitutos al que
buscaban originalmente. Como resultado, las decisiones que la compaiia hace

sobre un producto puede afectar la demanda de otros.

Informacion: Las decisiones de demanda para los distintos productos, clientes y
periodos de tiempo deben tomarse en funcion de la informacién que la compania
obtiene. La forma maés comtn de hacer esto es a través del tiempo: la demanda

observada se utiliza para estimar y predecir la demanda futura.

Condiciones para utilizar Revenue Management

Teniendo esta conceptualizacidon del problema, podemos obtener una mirada més

profunda sobre las condiciones que deben darse para que el Revenue Management

sea beneficioso. Estas son:

14

1. El precio no es una senal de calidad: El Revenue Management se aplica mejor

a productos donde el precio no es un simbolo de status ni tampoco es senal
de su valor. Por ejemplo, consideremos el caso de las aerolineas. Mientras que
las distintas aerolineas se posicionan de forma diferente en relacién al precio y
la calidad, los clientes generalmente no asocian la tarifa de un ticket de clase
turista con la calidad del vuelo. Por ejemplo, no esperamos tener un mejor
vuelo cuando pagamos $300 extras en un pasaje por haberlo comprado dos

dias antes de la fecha de salida.

. Los clientes son heterogéneos: Mientras mas heterogéneos son los clientes, ma-

yor es el potencial de utilizar este factor estratégicamente para mejorar los
ingresos. Los hoteles, al igual que las aerolineas, proveen un buen ejemplo de
esta caracteristica. En un mismo hotel podemos encontrar huéspedes de alto
poder adquisitivo presentes en fechas fijas por viajes de negocios, y turistas de

cronogramas flexibles en busca de opciones mas econémicas.

. La demanda es variable a través del tiempo: A medida que se incrementan las

variaciones en la demanda y hay mas incertidumbre sobre la demanda futura,
mas dificiles son las decisiones, aumentando la posibilidad de tomar malas
decisiones. En general, en aquellas industrias donde las decisiones de capacidad
v cotizacién tienen que ser hechas con anterioridad, es de esperar que exista

incertidumbre en la demanda.
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4. La produccion no es flexible: La inflexibilidad de los productos genera mayor
interacciéon entre las decisiones de demanda en diferentes puntos del tiempo
entre diferentes segmentos de compradores, productos, etc. Nuevamente, la
industria hotelera como las aerolineas son un claro ejemplo de esta condicién,

pues la capacidad es limitada y el costo de operacion es practicamente fijo.

5. Disponibilidad de datos y sistemas: Esta es una condicién de implementacién.
Para caracterizar el modelo de demanda, es necesario contar con sistemas que
recolecten y procesen la informacion requerida. En la mayoria de las industrias,
esta es una condicién factible de realizar, pero intentar hacerlo en aquellas que
no cuentan con al menos una parte de la infraestructura puede ser riesgoso. Las
grandes cadenas hoteleras disponen de sistemas de ventas automatizados que
garantizan el cumplimiento de esta condicién. Asimismo las aerolineas disponen

de servicios de venta automatizados desde hace méas de 30 anos.

6. La cultura del management no rechaza a los métodos cientificos: ésta es una
restriccién subjetiva, pero muy importante para poder aplicar técnicas como

las propuestas por el Revenue Management.

Estas condiciones caracterizan aquellos negocios donde es posible aplicar Reve-
nue Management, con la posibilidad de obtener buenos resultados. Vimos que las
aerolineas cumplen con todas ellas, convirtiéndola en una de las industrias donde
mas se aplica este tipo de técnicas. Por su parte, la industria hotelera comparte en
buena medida estas caracteristicas, razoén por la cual, en ella también el Revenue

Management se encuentra muy difundido.

1.1.4. Descripcién de un sistema de Revenue Management

En la préactica, un sistema de Revenue Management puede ser separado concep-

tualmente en distintas capas. éstas son:

1. Recoleccion de datos: En general, recolectar y guardar datos histéricos (precios,

demandas, etc.).

2. Estimacion y prediccion: En base a los datos recolectados, estimar los para-
metros del modelo de demanda. Luego hacer una predicciéon de la demanda
basédndose en estos parametros y otros medidas relevantes, como por ejemplo,

las cancelaciones.

3. Optimizacion: Buscar el conjunto éptimo de controles. Estos controles seran

utilizados hasta la préxima reoptimizacion.

15
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4. Control: Aplicar sobre el inventario (por ejemplo, asientos en una aerolinea) el

control optimizado.

Data Collection Layer
¥

Estimation,/Forecasting

}

Optimization

Revenue
Management
Model

Allocation Controls
COrverbooking Controls

c
5
9
@
e

"Res Systpm/PMS/
Efe

Sales/CRM |l|
ek

Call Center
Web Server

Distribution points

Figura 1.1: Descripcién de un sistema de Revenue Management.

El proceso de Revenue Management involucra ciclar a través de estos pasos.
Con qué frecuencia se lleva a cabo cada paso depende de distintos factores, como por
ejemplo el volumen de los datos, qué tan rapido cambian éstos, el tipo de métodos de
prediccién y optimizacién involucrados en las distintas etapas. La Figura 1.1 muestra

una descripcion de este tipo de sistemas’.

1.1.5. El control de capacidad

Una de las modalidades de optimizacién maéas utilizadas en Revenue Manage-
ment es lo que se conoce como control de capacidad, que consiste en administrar los
recursos que se poseen y venderlos de manera que se maximice el ingreso?. El pro-
blema operativo consiste en decidir qué productos ofrecer en funcién de la capacidad

remanente y del tiempo restante hasta la fecha de consumo.

Para llevar a cabo la optimizacién se suele tomar una politica o tipo de control,

es decir, una forma en que se administran los recursos. El objetivo es cuantificar o

'Extraido de Talluri y van Ryzin [TvR04], con permiso de los autores.
2Una alternativa también ampliamente difundida es el control dinamico de precios
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parametrizar la toma de decisiones, de manera que pueda ser sujeta a optimizacién
matematica. A continuacién, una breve descripcion de los tipos de controles més

utilizados en Revenue Management. Para una descripcién més completa referirse a
[TvRO4].

1.1.5.1. Limites de reservas y niveles de protecciéon anidados

Los limites de reservas y niveles de proteccién son controles que limitan la ca-
pacidad disponible y la distribuyen entre las diferentes clases de tarifa. Para esto, se
supone que las unidades de capacidad son homogéneas. En el caso de los limites de
reserva, se asigna una cantidad maxima de recursos que se podran vender (reservar)
para cada clase. Los niveles de protecciéon anidados son el complemento respecto de
la capacidad total. En lugar de definir limites para la cantidad maxima de ventas por
clase, se definen niveles de proteccién como una cantidad minima de recursos que
tienen que ser reservadas para las clases superiores. Por ejemplo, supongamos que
se disponen de 30 unidades de capacidad y existen 3 clases ordenadas por precio: la
clase 1 las més costosa, la 3 la mas econ6émica. Un limite de reserva de 20 para la
clase 2 establece que a lo sumo se aceptaran 20 compras para esa clase. Esto equivale
a un nivel de proteccién de 10 para la clase 1, por el cual se bloquean 10 unidades

para dicha clase. La Figura 1.2 da un ejemplo de la aplicacién para ambos controles.

[4]
10 20 30
. -

[ [
Ll Lal

o
o

Mivel de proteccicn clase 1 Disponible clase 2
limite de reserva = 20

Figura 1.2: Ejemplos de limites de reserva y niveles de proteccion anidados con 30 unidades de
capacidad y 3 clases.

1.1.6. Modelos de Demanda

Como hemos ya mencionado anteriormente, y en especial estd fuertemente im-
plicito en la seccién anterior, la estimaciéon de la demanda es un elemento crucial
para que se pueda aplicar el Revenue Management con éxito. Los mecanismos que
se utilizan para hacer una estimacién adecuada de la demanda en un mercado son
complejos, y hay mucho trabajo teérico-practico hecho al respecto. Basta pensar, por
ejemplo, que con capacidad finita y en la presencia de controles la demanda real no es
un fenémeno observable (las compras lo son, pero si un producto no esté disponible,
la demanda para éste no se observa), con lo que es necesario utilizar mecanismos para

estimar la demanda real (este proceso se denomina destruncamiento), que ademas,
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como dijimos, esta sujeta a las decisiones de control que se tomen. Existen, a grandes
rasgos, dos tipos de modelos de demanda que se utilizan hasta hoy, y que detallamos

a continuacion.

1.1.6.1. Modelos de demanda independiente

Los modelos de demanda independiente son los que se utilizaron originariamente
en Revenue Management(y se utilizan atn hoy mayoritariamente en la préctica),
principalmente debido a su simplicidad. En ellos, se asume que la demanda para cada
uno de los productos o clases es independiente, lo que simplifica mucho el trabajo de
optimizacion. Sin emabrgo, esta presuncion parece estar lejos de ser realista, ya que
un cliente que quiere comprar un producto no busca un precio en particular sino, en
general, el mas econdémico disponible. Esto implica dependencia entre los productos,
v en particular, que un cliente podria comprar un producto de menor valor de lo que
estaba dispuesto a pagar. Teniendo esto en mente es que, cuando se implementaron
los controles de Revenue Management, se instauraron restricciones a las diferentes
clases. Por ejemplo, en el caso de la industria de transporte aéreo de pasajeros, si
habia un vuelo que tenfa una tarifa alta y una tarifa econémica, para comprar ésta
ultima hacia falta hacerlo con mes de anticipacién, o comprar un regreso con una
semana de diferencia. De esta manera se buscaba que los viajeros de negocios, que se
los suponia més dispuestos a pagar un mayor precio, no pudieran comprar la tarifa
econémica. Estas restricciones intentaban capturar una segmentacion del mercado,

y volver a las demandas para ambas clases virtualmente independientes.

Otro tipo de supuesto que se hacia sobre la demanda era respecto del orden
de llegada de los clientes para cada una de las clases. Tradicionalmente se suponia
que los clientes llegaban en orden ascendente segtn la tarifa: los sensitivos al precio,
s6lo dispuestos a pagar la tarifa més econdémica primero, y los insensitivos al precio,
virtualmente dispuestos a pagar algo més, tltimos. Nuevamente, las restricciones

arriba mencionadas, podian hacer que esto fuera suficientemente realista.

En los dltimos anos, la flexibilizacién de estas restricciones —fundamentalmente
debido al nuevo auge de las aerolineas de bajo costo— hizo necesario el desarrollo
de modelos de demanda més sofisticados, que complican el problema, pero que se

ajustan mejor a la realidad. Entre estos, se inscriben los modelos de eleccién.
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1.1.6.2. Modelos de eleccion

Tras relajar el supuesto de la independencia entre las demandas para las diferen-
tes clases, se comienza a considerar dentro del modelo el comportamiento selectivo
de los clientes. Para esto, los modelos de eleccion condicionan la probabilidad de
compra de un determinado producto a las opciones disponibles. Dichas opciones van
a estar dadas por los productos que puede comprar y también por la opcién de no
comprar nada. Por ejemplo, si un pasajero desea viajar a un destino, seguramente
va a evaluar qué pasajes hay disponibles y va a ponderar sus necesidades (llegar en
determinada fecha, minimizar el precio, etc.) para seleccionar el mas conveniente.

Este tipo de comportamiento es el que intentan capturar los modelos de eleccién.

Una buena forma de modelarlo es comenzar enumerando las diferentes alter-
nativas que tiene para elegir un cliente y luego definir una relacién de preferencia
entre éstas, que dependa de los valores de los parametros de cada una. Una practica
comin para definir y cuantificar dicha relacién es asignarle a cada alternativa una
utilidad, 1o que define automéaticamente una relacion de orden: a mayor utilidad ma-
yor preferencia. Dicha utilidad puede tener un componente aleatorio, con el objetivo
de capturar algin grado de incertidumbre siempre presente, lo que da lugar a los
modelos de utilidad aleatoria, ampliamente utilizados en la actualidad. Existen di-
versos modelos de eleccion: comprar el més econémico disponible, Multinomial Logit,
compras con buyups,etc. En la seccién 2.3 haremos una descripcién més detallada

del modelo utilizado en este trabajo.

1.1.7. Control de capacidad basado en un modelo de demanda in-
dependiente: EMSR-b y MEMUR

Una de las heurfsticas méas extendidas en los sistemas de Revenue Management es
EMSR-b (Ezpected Marginal Seat Revenue—Version b, ver [Bel89]). Dicha heuristica
estd definida para un escenario en que un Ginico recurso se comparte entre multiples
clases anidadas y permite obtener los niveles de proteccién para cada una de estas

clases conociendo la distribucién de las demandas independientes para cada clase.

MEMUR es el algoritmo que desarrolla Ferguson et al.[FGMNI10] como una
generalizacién de EMSR-b a un escenario de multiples recursos. A grandes rasgos, este
método asocia cada recurso con una clase de tarifa y, basado en una relacion transitiva
para definir un orden parcial entre las clases, establece los niveles de proteccién para

las clases superiores en forma analoga a ESMR-b.
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1.1.8. Control de capacidad basado en un modelo de eleccién: CDLP

En oposicién a esto, existen los métodos de control de capacidad basados en elec-
cion, los cuales no dependen de una distribuciéon de la demanda por cada producto
o clase, sino que utilizan una funcién de probabilidad de eleccién de un cierto pro-
ducto dadas las alternativas disponibles. En este tipo de métodos se inscribe CDLP,
que se detalla en profundidad en [LvRO08|. Este algoritmo reemplaza las magnitudes
aleatorias por sus valores medios esperados y, mediante la resolucién de un problema
de programacion lineal, obtiene la cantidad de tiempo en que se debe ofrecer cada
posible subconjunto de productos. El orden en que esto se debe hacer no viene dado
por el algoritmo y, por lo tanto, se debe utilizar alguna heuristica para finalmente

construir la politica de control.

1.1.9. Network Revenue Management

El Network Revenue Management se asocia a situaciones en las cuales un cliente
compra un producto por el cual consume un paquete de recursos sujeto a distintos
términos y condiciones. El caso maés tipico es el de las aerolineas, en donde, por ejem-
plo, un pasajero que quiere ir de Buenos Aires a Roma, puede elegir un vuelo directo
(donde consume un tnico recurso que es un asiento en dicho vuelo) o bien, tomar un
vuelo con escala en Madrid (donde consume dos recursos: uno en el vuelo de Buenos
Aires a Madrid, y otro en el vuelo de Madrid a Roma). Cuando existen productos
que consumen més de un recurso en simultaneo, se generan interdependencias entre
los recursos pues si uno de los recursos se agota el producto entero ya no estard
disponible. Esto requiere que el control de capacidad se haga en forma coordinada

para todos los recursos.

1.2. Revenue Management en la industria hotelera

Vimos que el Revenue Management se desarrolld y cobré un gran impulso de la
mano de la industria de transporte aéreo de pasajeros. Sin embargo, mencionamos
condiciones por las cuales podia adaptarse a una variedad de industrias, entre las
cuales, se encuentra la industria hotelera. Existen muchas diferencias entre ambas
industrias, como por ejemplo, mientras que en las aerolineas el producto es entregado
en forma puntual y simultdnea a todos los clientes, en los hoteles el producto se
entrega a medida que llegan los clientes. Y de hecho, es muy comin que muchas
reservas se efectiien en el mismo dia de check-in. Por lo tanto, detectar clientes que

reservaron, pero que no van a hacer uso de dicha reserva es importante para la
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administracién del hotel, a fin de satisfacer a estos clientes de Gltima hora. En este
trabajo no vamos a considerar estas particularidades, para lo cual vamos a suponer

que no hay cancelaciones ni clientes que no reclaman su reserva.

Asimismo, mientras que la capacidad de un vuelo se utiliza parcial o totalmente
durante un viaje y luego se vacia, los hoteles y se desocupan en una forma que
se extiende en el tiempo. Sin embargo, para simplificar nuestro trabajo, vamos a

considerar que todas las reservas se hacen por una tnica noche.

Por altimo, en el caso de las aerolineas, un recurso consiste en un asiento disponi-
ble en un vuelo punto a punto. Es razonable, si bien subéptimo, resolver el problema
de control de capacidad a nivel de cada uno de estos recursos por separado, y de
hecho, como ya vimos, es lo que se ha llevado en primer término a la practica. Sin
embargo, en el caso de la industria hotelera, donde cada tipo de recurso viene dado
por el tipo de habitacién, se hace més urgente modelar la dependencia entre los dis-
tintos tipos de recursos. Esto se debe a que por un lado, la eleccién misma del cliente
va a predicar casi directamente sobre el tipo de recurso que quiere consumir (i.e. qué
tipo de habitacion quiere). Por otro lado, un esquema de multiples recursos nos va a

permitir reemplazar un recurso por otro en caso de agotamiento del primero.

1.2.1. Sobre este trabajo

Llegados a este punto, estamos en condiciones de explicar en qué consiste el
presente trabajo. Nos vamos a ocupar de implementar los dos médulos que forman
parte de un sistema de Revenue Management que se aprecian la figura 1.1: la esti-
macién de los parametros del modelo y la posterior optimizacién de las politicas de
control. Para eso, necesitamos como entrada informacién historica de reservas y, en
particular, dado que vamos a utilizar modelos de eleccién, necesitamos conocer las
alternativas disponibles al momento de efectuarse una reserva. Utilizamos para esto
el dataset publicado por Bodea et al.[ BFG09| en el que se detallan reservas hechas
en 5 grandes hoteles con fechas de check-in en el periodo 12/03/2007 a 15/04/2007.
En base al mismo, construimos un modelo de demanda basado en un modelo de elec-
cton. Especificamente, utilizamos el método expectation-mazrimization descrito por

Vulcano et al.|VvRRO8|. Dicho modelo se explica con detalle en la Seccion 2.3.

Una vez completada esta etapa, internalizamos el modelo de demanda en diver-
sos algoritmos para resolver el problema de control de capacidad. Utilizamos a este
fin MEMUR, CDLP y una nueva heuristica elaborada por nosotros. Luego probamos

el rendimiento obtenido con cada uno de estos métodos mediante simulacion.
Nuestros resultados mostraron que sorprendentemente C'DLP ofrecia rendimien-

21



CAPITULO 1. INTRODUCCION

tos inferiores a no efectuar ningin control de capacidad. Estudiamos en profundidad
la razén por la que ocurria este fenémeno e implementamos reoptimizaciones perié-
dicas para mejorar su performance. Con esta mejora, el método comenzo a ofrecer
incrementos apreciables en los ingresos respecto a no hacer ningtin control de capa-
cidad. Asimismo, los resultados de nuestra heuristica se mostraron similares a los
de CDLP con reoptimizaciones, aunque dominandolo. Por dltimo, los resultados de
MEMUR fueron mas bien eclécticos, no perimitiéndonos arribar a una conclusion

general sobre este método.

El resto de este trabajo se encuentra organizado del siguiente modo: en el ca-
pitulo 2 abordamos el problema de la estimacién de los parametros, mientras que
en el capitulo 3 nos dedicamos a optimizar las politicas de control y a estudiar sus
resultados. Por tdltimo en el capitulo 4 elaboramos algunas conclusiones del presente

trabajo.
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Capitulo 2

Estimacion

En este capitulo abordaremos el primer médulo de un sistema de Revenue Ma-
nagement: la estimacion de los pardmetros del modelo de demanda. Comenzaremos
describiendo la base de datos utilizada como fuente de informacion bésica (seccion
2.1). Luego, mencionaremos los conceptos béasicos de estimacion de maxima vero-
similitud (seccion 2.2) para pasar a detallar el modelo utilizado para describir la
demanda (seccion 2.3). Luego, explicaremos el algoritmo que aplicamos para inferir
los parametros de dicho modelo (seccion 2.4). Llegados a este punto, en la seccion
2.5 explicamos de qué manera internalizamos en el modelo los datos disponibles y
en la secciéon 2.6 mostramos los resultados obtenidos. Por tltimo, en la seccién 2.7,
abordamos una breve discusién acerca de cémo extrapolar algunos datos adicionales

de las estimaciones obtenidas.

2.1. Descripcion del dataset

El dataset utilizado fue compilado por Bodea et al. (|[BFG09]). En él se incluyen
datos de reservas hechas en 5 hoteles para dias de check-in que van del 12/03/2007
al 15/04/2007. Para cada una de estas posibles fechas de check-in, se comenzaron a

registrar reservas desde un minimo de 4 semanas de antelacién.

Para cada reserva se detalla:

= Fecha de la reserva
= Fecha de check-in
» Fecha de check-out / Largo de la estadia
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» Canal por el cual se efectué la reserva (sistema del hotel, sitios web, agencias

de viaje, etc.)
= Tipo de habitacién reservada
» Tarifa abonada por noche de la opcién reservada

= Codigo de la tarifa reservada: las tarifas se agrupan en distintos tipos segun
si se trata de un precio promocional por compra adelantada, si es el precio

general, o si incluye algiin servicio adicional.

= Lista de alternativas observadas por el cliente al momento de la reserva. Por
cada alternativa se especifica el tipo de habitacién, el cédigo de tarifa y el valor

de la tarifa.

Por dltimo, el dataset provee por cada reserva un indicador denominado Merge
Indicator que marca las reservas para las cuales se pudo obtener la lista de alter-
nativas correspondiente. La existencia de este indicador se debe a que a veces los
autores encontraron inconvenientes técnicos para obtener la mencionada lista de al-
ternativas, y optaron por incluir esa informacién en el dataset, pero demarcandola

adecuadamente.

2.2. Estimacion de maxima verosimilitud

Los parametros de los modelos de eleccion se suelen estimar frecuentemente me-
diante métodos de estimacidn de mdxima verosimilitud. Sea Z una variable aleatoria,
y sea X, un vector de atributos conocidos que influencian la distribucién de Z. De-
notamos esta dependencia como Z ~ f(x;60), donde f es la distribucion de Z y 6
un vector de pardmetros, algunos de los cuales son desconocidos a priori. Usando
una muestra de observaciones z1, ..., 2y del proceso que se estd modelando, se cons-
truye un estimador: una funcién de las observaciones para estimar los parametros

desconocidos.

Denotamos con 6 al estimador de 6. Hasta que se se obtiene la muestra, 6
constituye una variable aleatoria. Pero, luego de que se realiza el proceso y se observa
la muestra, 0 es simplemente un vector de niimeros escalares. Para distinguir ambas
posibilidades, nos referimos a la variable aleatoria como el estimador y a cualquier

realizacién como una estimacion.

Los estimadores de maxima verosimilitud estidn basados en inferir los para-

metros @ que maximizan la probabilidad de observar los datos que se obtuvieron
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en la muestra. La verosimilitud de observar el enésimo valor de la muestra z,,

1 < n < N, se denota f(z,|z,,0). La verosimilitud de observar resultados inde-

pendientes ((z1, 1), ..., (2n,xN)) condicionado a los parametros 6 es simplemente
N
L(z,0) =[] f(znlxn,6)
n=1

El problema de obtener el estimador de méxima verosimilitud consiste en ob-
tener la estimacion 6 que maximiza L(z,0). El enfoque tradicional es aprovechar
la monotonicidad estricta del logaritmo y maximizar el logaritmo de £, lo que no

cambia el valor del estimado resultante.

2.3. Descripcion del modelo

En el modelo descripto por Vulcano et al.[VVRRO8|, n productos se venden
durante T perfodos, con indices t = 1,2,...,T. No se presupone nada respecto del
orden o la duracién de estos periodos. Por ejemplo, un periodo de compra puede
ser un dfa, en cuyo caso tendriamos datos de T' dias, o puede ser una semana, en
cuyo caso tendriamos observaciones de compras realizadas durante 1" semanas. Los
periodos incluso pueden tener distintas duraciones y no necesariamente estar en orden

cronolégico.

La tnica informacién disponible para cada periodo son las compras efectuadas
(es decir, cuantas unidades se vendieron de cada producto en cada periodo), y un
indicador binario de la disponibilidad de cada producto durante el periodo. El nt-
mero de clientes que llega en cada perfodo no se conoce; equivalentemente, tampoco

observamos la cantidad de clientes que deciden no comprar.

Al conjunto de todos los productos se los denota AN = 1,...,n. El ntimero de
compras del producto ¢ observadas en el periodo ¢ se denota como z;, y se define
2zt = (21ty . .., znt). El modelo asume que z;; > 0 para todo i,t. Ademas asume que

para todo producto ¢ existe un periodo t tal que z; > 0.

Asimismo, se asume que en cada periodo, ocurren A; arribos con distribucion
Poisson y una tasa media );. Por otra parte, se asume que sélo un subconjunto
Sy € N de productos se ofrece en el periodo ¢, que se conoce Sy para cada t y que

este conjunto no varia a lo largo del periodo.

Los clientes que llegan en el periodo t eligen entre las alternativas disponibles S;

de acuerdo a un modelo MNL. Bajo este modelo, la probabilidad de compra de un
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producto se define basada en un vector de preferencias v € R™,v > 0, donde cada
escalar v; representa el “peso” que se le asigna a cada producto, como funcién de la
preferencia del cliente. Estas preferencias se asumen uniformes para todos los clientes.
Sin embargo, abrimos un paréntesis para destacar que en general no es cierta esta
suposicion para todos los clientes que lleguen al hotel sino que seguramente vamos
a poder detectar distintos segmentos. Estos segmentos representan distintos tipos de
clientes (viajeros de negocios, familias de vacaciones, etc.) para los cuales si vamos
a poder asumir que las preferencias son uniformes. Para resolver esto, es necesario
dividir los datos disponibles y estimar por separado los parametros para cada una de
estas particiones. Volveremos sobre este tema en la seccién 2.5 y lo profundizaremos

en la seccién 2.5.3.

Ademas, debemos definir una preferencia de no compra, cuyo valor es fijado
en forma arbitraria por nosotros en vg = 1. De esta manera, las preferencias por
los productos se escalan en relacién a este valor de referencia. Estas magnitudes
determinan las probabilidades de compra de la siguiente manera: sea P;(S,v) la
probabilidad de que un cliente elija comprar el producto j € S cuando las alternativas

disponibles estdn dadas por S y el vector de preferencias es v. Entonces,

Yj

Pj(sav): S Ui+ 1
€5

Sij ¢S, entonces P;(S,v) = 0.

A su vez, se define la probabilidad de no compra, es decir la probabilidad de que
el cliente dadas las alternativas elija comprar a un competidor o no comprar nada, a

la que se denota Py(S,v) y esta definida de la siguiente manera:

1

Sy et
€S 7

Se puede pensar que la opcion de no compra es otro producto (etiquetado con

el namero 0) cuya preferencia es vg = 1 y que esta siempre disponible.

Finalmente, se debe tener en cuenta que si en un periodo no se observan compras
puede deberse a dos causas distinta: o bien llegdé un cliente y decidi6 no comprar, o
bien no lleg6 ningun cliente. Para separar qué fraccion de estos periodos corresponde
a uno y otro caso, el modelo requiere que se provea la participaciéon en el mercado

(o market share) de la firma, que se denota con la letra s.
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2.4. El método expectation-maximization

El objetivo de la estimacién es el de encontrar el valor de los parametros del
modelo subyacente dados por: las tasas de arribo \; para cada periodo ¢ y el vector de
preferencias v. Es importante notar que la dificultad més importante de este proble-
ma subyace en que no tenemos observaciones de los clientes que llegaron y eligieron
no comprar, como asi tampoco de aquellos que compraron una opcién alternativa
dado que la que hubieran preferido no estaba disponible. Para resolver este proble-
ma, necesitamos maximizar la funcién de verosimilitud para informacién incompleta

definida de la siguiente manera (ver [VvRROS]):

th'ZQt P, (Sm v

T (i, v) 2t
Lr= H P(m; compras en el periodo t|v,\)————— - H [t’}
t=1 ]GSt ZGSt )

Por su parte, la cantidad de clientes que compran en el periodo t, my, vienen
dados por una realizacion de una variable Poisson con media A; ) ;g Pi(St, v), con

lo que:

[)\t >ies, Fi(St, V)]mt e "M Lies, PilSt,v)
mt!

P(m; compras en el periodo t|v,\) =

Dada la complejidad de esta funcion, su maximizacion (o la de su logaritmo)
no es un enfoque muy practico. Para sortear este problema, Vulcano et al.[VvRRO0S8]
propone descomponer el nimero (aleatorio) de compras Z;; en las compras que co-

rrespondian a la demanda primaria X;; v a la demanda por substitucién Yj;:

Zit = Xip + Y

La demanda primaria X;; es el nimero de clientes en el periodo ¢ que preferian
el producto ¢ por sobre cualquier otro y la demanda por sustitucion Yy es la cantidad
de clientes en el periodo t que eligieron comprar el producto ¢ dado que el producto
que hubieran elegido no estaba disponible. IV; representa la demanda primaria del
producto j. Es decir, la cantidad de clientes que hubieran elegido el producto j si
todos los productos hubieran estado disponibles. Por lo tanto, N; = Zthl Xt Por
su parte, Ny representa la cantidad de clientes que eligen no comprar aun cuando

todos los productos hubiesen estado disponibles. Gracias a plantear el problema
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como una estimaciéon de los pardmetros v y A como un problema de estimacién con
observaciones incompletas de la demanda primaria X, el logaritmo de la funcién de
verosimilitud se torna muy simple y con una férmula cerrada para su maximo (ver

[VVRRO8]):

- Vj 1
H ;Nj . (Z?:l ’jUz + 1) Moo (Z?:l Vi + 1>
Sin embargo, dado que no se observa N; de forma directa se utiliza el méto-
do de expectation-mazimization(EM) de Dempster et al.[DLR77| para estimar los
pardmetros. El mismo consiste en iterar entre dos pasos: comenzando de valores ini-
ciales arbitrarios de los parametros, calcula el valor esperado condicional a dichos
parametros de la funcion (E[L((v)|v)]) —el paso ezpectation(E)—, y luego maximiza
la nueva funcion para generar nuevos estimadores — el paso mazimization(M). Este
procedimiento contintia hasta que los valores convergen con precisién arbitraria. El

algoritmo completo se presenta en la figura 2.1.

Notar que lambda no aparece dentro del problema de optimizacién, pero se
puede obtener su valor con s6lo sumar los valores de las demandas primarias X;;

para todo producto ¢, inclusive la alternativa de no compra:

n
At = Xot + Z Xt
i—1
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2.5. PROCEDIMIENTO

[Inicializacion]: Dada la participacion en el mercado s, asignar r := (1 — s)/s. Para todo
producto j y periodo ¢, asignar X;; := zj;, con Xj; := 0 si j € S;. Luego, inicializar las
variables Ny, N1, ..., N,, de la siguiente manera:

T n
Nj:=Y X, j=1,....n, No:=r3 Nj, Xor:=No/T, y vj:=N;/No, j=1,....n.
t=1 J=1

Repetir
[Paso EJ:
Parat:=1,...,T
Para j:=1,...,n
Si j & S, entonces asignar

sino (i.e., j € S;), entonces asignar

doh s, U{o}) Yn
}/jt = %Zﬁg, and X]t = 2t — Y}‘t.
i=1 Vi
Fin “Si”
Fin “Para”
Asignar
X _r f:X d Yoim— 1+ YooX
= 7 ity an = .
ot ST 2 t ot S g vt 1 ht
i= t he¢ Sy |J{0}
Fin “Para”
[Paso M]:

Asignar Ny := Ethl Xot-
Paraj:=1,...,n
Asignar N, := Zthl Xt
Asignar v; := N; /No.
Fin “Para”
hasta que se alcance el criterio de parada.

Figura 2.1: Algoritmo EM para estimar demanda primaria.

2.5. Procedimiento

Como mencionamos, nuestro primer trabajo fue el de construir un modelo de
demanda para los hoteles del dataset. Cabe destacar que de los datos sobre los
que trabajamos, sélo utilizamos aquellos que correspondian a reservas hechas por
exactamente una noche. Esto se debe a que estudiamos cada dia de check-in en
forma independiente de los demas. Por otra parte, notamos que existen registros
de reservas que indican una lista de alternativas, pero en las que ningin producto

fue comprado. Estos registros también fueron descartados. Por tltimo, utilizamos el
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Merge Indicator (ver seccién 2.1) para descartar los registros que no contaran con

una lista de alternativas.

A continuaciéon nos dedicamos a estimar los pardmetros del modelo de demanda.
A fin de poder aplicar el algoritmo EM, primero fue necesario definir los productos
(seccion 2.5.1) y los periodos (seccion 2.5.2) de nuestro escenario para poder mode-
larlo en los términos que se explicd en la seccién 2.3. Una vez establecidas ambas
definiciones, pudimos construir los datos de entrada del algoritmo EM (matriz de
compras Z, disponibilidad de los productos en cada periodo ¢ representado por el
conjunto Sy, etc.) para cada hotel presente en el dataset y asi estimar los parametros

v; v A¢ del modelo.

Sin embargo, antes de poder calcular estos parametros, fue necesario tomar en
cuenta un hecho importante: la distribucién de las preferencias no es uniforme entre
todos los clientes, sino que existen distintos tipos de clientes (viajeros de negocios,
familias de vacaciones, etc.) con comportamientos diversos, pero que se pueden agru-
par en segmentos. Este paso se explica en la seccién 2.5.3. Finalmente, utilizando el
algoritmo EM, obtuvimos estimaciones tales para los pardmetros del modelo, que lo-
gran explicar en buena medida los datos observados (ver los resultados obtenidos en
la seccion 2.6). En todos los casos utilizamos un valor de participacion en el mercado
s =0,2.

Por altimo, consideramos un hecho comin de los modelos MNL y es que el peso
vj con el que se pondera la preferencia del producto j proviene de la ponderacién
de distintos atributos de los productos (precio, fecha, etc.) a los que el cliente dara
mayor o menor importancia. En la seccién 2.7 hacemos algunas consideraciones de

como deberfamos obtener las preferencias, esta vez, descompuestas segiin atributos.

2.5.1. Definiciéon de Producto

Mencionamos en la seccién 2.1 que en el dataset se encuentran registradas todas
las alternativas entre las que el cliente pudo elegir (incluida la alternativa elegida) y
que estas alternativas constaban de diversos atributos, entre los que podiamos distin-
guir: el tipo de habitacion, el tipo de tarifa, el largo de la estadia, etc. Debimos definir,
entonces, cudl iba a ser el conjunto de productos que considerariamos en la estimacién
v de qué manera se correspondian las alternativas registradas con los productos en
consideracion. Para ser coherentes con el trabajo de Ferguson et al.[FGMN10]| don-
de se analiza el mismo dataset que utilizamos en este trabajo, optamos por definir
los productos por el espacio fisico asociado al producto. Es decir, distinguimos por

el tipo de habitacién, y no consideramos adicionales como ser servicios accesorios,
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visitas, tickets para eventos, si es fumador o no fumador, etc. Tampoco distinguimos
los productos por el largo de la estadia. Los tipos de habitaciones de cada hotel
-que son entonces, por definicién, los tipos de producto disponibles- son los que se
presentan en la tabla 2.1. Observar que cada uno de estos nombres (“King Room 3”)
corresponden a un espacio fisico con ciertas comodidades cuyos detalles desconoce-
mos. Sin embargo, sabemos que constituyen alternativas distinguibles por parte de
los clientes. Asimismo, no asumimos ninguna relaciéon entre tipos de habitacion de

distintos hoteles que tienen la misma denominacién.

2 Double Beds Room 1

2 Queen Beds Room 1

2 Double Beds Room 1

King Room 1 2 Queen Beds Room 2 2 Double Beds Room 2
King Room 2 King Room 1 King Room 1
King Room 3 King Room 2 King Room 3
King Room 4 King Room 3 Regular Bed Room 1
Queen Room 1 Standard Room Standard Room
Queen Room 2 Suite 1 (c) Hotel 3
Special Type Room 1 Suite 2
Suite 1 (b) Hotel 2
Suite 2

(a) Hotel 1

2 Queen Beds Room 1
2 Queen Beds Room 2

2 Double Beds Room 1
2 Double Beds Room 2

King Room 1 2 Double Beds Room 3
King Room 2 Double Bed Room 1
Standard Room King Room 1
Suite 1 King Room 2
Suite 2 Suite 1
(d) Hotel 4 Suite 2
(e) Hotel 5

Tabla 2.1: Tipos de habitacion/Productos por hotel

2.5.2. Definicion de Periodo

Tal como se define en el modelo, existen T' periodos indexados cont =1,2,...,T
sin ninguna restriccién respecto de la duracién o el orden los mismos. En cada periodo
t llegan Ay clientes, donde Ay es una variable aleatoria con distribuciéon Poisson de
media A\;. Cada uno de estos clientes elige entre los productos disponibles (es decir,

los productos pertenecientes a S;) , o bien, elige no comprar nada.

Ahora bien, el tnico requisito respecto de estos periodos, es que la lista de

alternativas disponibles no varie en el transcurso de un mismo periodo (todos los Ay
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clientes que llegan en el periodo ¢ observan la lista S;). Con lo cual, esta hipotesis

del modelo fue algo a tener en cuenta al definir los periodos.

En el dataset (ver la secciéon 2.1 para una descripcion del mismo), disponiamos
del dia en que efectué cada reserva (t) y el dia para el cual se reservd —fecha de
check-in— (t¢). Dado esto, definimos un periodo como un par ordenado de ambas
fechas, t = (t8,t¢). Esta definicion, es la mas natural, ya que contempla que las
disponibilidades para cierto dia de ingreso al hotel van a ser muy distintas si se
reserva con 2 dias de anticipacion, que si se reserva con 10. Analogamente, contempla
que las alternativas observadas en un dia en particular en el que se intenta efectuar

la reserva, pueden ser distintas en funcién del dia para el que se busca reservar.

Ahora bien, con esta definicién en mano, quedaba un problema por resolver, y es
que nadie garantizaba que las listas de alternativas para las reservas hechas dentro de
cada uno de estos periodos fueran siempre iguales. Con lo cual, en una primera apro-
ximacién, consideramos que podia suceder que hubiera listas de alternativas distintas
para reservas hechas en un mismo periodo. Por lo tanto, optamos por construir una
lista de alternativas tinica para el periodo t de la siguiente manera. Denotamos B(t)
al conjunto de las listas de alternativas para las reservas hechas durante el perfodo
t. Definimos entonces la lista de alternativas S; como la unién de todas las listas de

alternativas observadas en ese periodo:

S, = U Ry

RyeB(t)

Asimismo, definimos la siguiente medida para medir cudnto se parecen las listas

de alternativas R, que unimos en S;:

‘mRbeB(t) Rb)
Wy = —————————
’URbEB(t) Rb)

Obsérvese que cuanto mags similares entre si son los conjuntos Ry, wy mas se acer-
ca a 1. Mientras que, cuanto mas disimiles son, mas se acerca a 0. En particular, en los
puntos extremos, se observa que si todos los conjuntos son iguales, w; = 1; mientras
que si hay al menos un par de conjuntos disjuntos, w; = 0. Por ejemplo, supéngase
que en el periodo t; se observan 3 reservas, cada una de las cuales, posee como lista

de alternativas {A, B,C}, {A,C,D}, {A,D}. En este caso wy, = % =1
Supongamos ahora un periodo to con igual cantidad de reservas, pero con listas de

alternativas {A, B,C}, {C, D}, {A, D}. Dado que {A, B,C}N{C,D} =0, ws, = 0.
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Calculamos esta medida sobre todos los periodos considerados en el dataset, pa-
ra todos los hoteles, y los resultados son los que se vuelcan en la figura 2.2. Como se
puede observar, los valores estan casi siempre en 1 o muy cerca. Con lo cual, se puede
pensar que la hipotesis de que la lista de productos disponibles no varia a lo largo
de un perfodo es, en general, correcta. Sin embargo, dado que aqui se agregaron los
datos de todos los hoteles, hicimos también una prueba comparando esta magnitud
diferenciando por los distintos hoteles, y los resultados son los que se observan en el
boxplot de la figura 2.3. Acé se ve como el valor de w; esta fuertemente pegado al 1,
indistintamente de cuél sea el hotel en consideracién. Este buen comportamiento se
puede atribuir no sélo al hecho de que los conjuntos de alternativas para un mismo
periodo no fueran muy distintos entre si, sino también al hecho de que la cantidad
de reservas por periodo fuera baja (ver figura 2.4), y por lo tanto, si por ejemplo
hubiera una sola reserva, wy valdria, por definicién, 1. Esto ultimo se ve confirmado
por la figura 2.5 en donde se observa la distribucién de w; en funcién de la cantidad
de reservas del periodo, en donde se puede apreciar c6mo los valores se mantienen
relativamente confiables hasta con 4 reservas por periodo, pero a partir de la quinta,
se tornan mas inestables. Sin embargo, por lo que refleja la figura 2.6, pudimos con-
cluir que alrededor del 80 % de los datos se mantiene en estos margenes relativamente
aceptables. Con lo cual, optamos por eliminar las reservas pertenecientes a listas de
alternativas que no fueran iguales a la lista que mas aparece a lo largo del periodo,

para que estos datos no introduzcan ruido en la estimacion.
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2.5.3. Segmentacioén de los datos

Como ya se explico en la Seccion 2.5, los datos tuvieron que ser segmentados
dado que las preferencias de los clientes no eran homogéneas. Sin embargo, podemos
agrupar tipos de clientes con comportamientos similares en segmentos, para los cuales
encontraremos distintos vectores de preferencias v. Por ejemplo, es de esperar que
en los fines de semana lleguen fundamentalmente turistas que pueden traer a sus
familias y preferir habitaciones de 4 camas, mientras que en la semana quizas lo mas

predominante sean viajeros de negocios, que preferiran habitaciones simples o dobles.
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Por lo tanto, a fin de capturar las preferencias de estos distintos tipos de clientes,

tuvimos que decidir de qué manera ibamos a dividir los datos de reservas.

En primer lugar, decidimos efectuar esta divisién sobre dos dimensiones: dia de
la semana y tiempo de antelacion en la reserva. Ambas magnitudes sirvieron para
caracterizar a los distintos tipos de clientes. La primera ya la ilustramos antes, con
el ejemplo de los turistas en el fin de semana. Algo similar sucede con el tiempo de
antelacidon: mientras que una familia de vacaciones planifica con cierta antelacion su
viaje, el viajero con motivos de negocios probablemente haya decidido el viaje con

mucha menos anticipacién.

Por lo tanto, considerando estos dos atributos de la reserva, comenzamos a
buscar los cortes que mejor ajustaran a los datos (por ejemplo, un posible corte son
las reservas hechas para un dia de semana hechas con 5 a 10 dias de antelacion).
Esto lo llevamos a cabo elaborando estimaciones independientes con los datos de
compras restringidos a una determinada particién para luego comprobar el ajuste
de la estimacion obtenida. En esta biisqueda, no hicimos una exploracion exhaustiva
de todas las posibles particiones, sino que mediante una interfaz grafica desarrollada
para facilitar este proceso, probamos distintos particionados de los datos en forma
manual. En cada caso, verificamos qué tan bien ajustaba nuestro modelo los datos
observados mediante un test de x? y seleccionamos las particiones que mejoraran el
estadistico de dicho test. El test utiliza como hipétesis nula que los clientes compran
siguiendo un modelo MNL con los pardmetros estimados. Bajo esta hipétesis, se
compard la cantidad de clientes que se esperaba que compraran el producto j en el
periodo ¢ con las observaciones de compras z;; para el mismo periodo y producto.
Sin embargo, para que el test fuera mas significativo agrupamos todos los periodos

en 3 periodos de igual longitud.

A continuacion, comparando estos mismos valores esperados y observados, cal-
culamos también el RMSE (root mean square error). Por altimo, dado que el test de
x? utiliza una aproximacién de la distribucién del estadistico que no es muy precisa
para valores esperados bajos, confirmamos nuestros resultados calculando el p-valor

con simulacién monte carlo de 10000 observaciones.

2.6. Resultados de la estimaciéon

Como resultado del proceso de estimaciéon obtuvimos los segmentos que se de-
tallan en la tabla 2.2. Podemos observar que en general, el modelo ajusta muy bien
para las particiones obtenidas. Sin embargo, el caso mas conflictivo fue el del Hotel

3, para el cual debimos construir un ntimero importante de particiones y atin asf el
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ajuste no parece ser muy robusto. Probablemente esto se deba a que sélo mediante
los dias de check-in y la antelacién no estamos capturando apropiadamente los dis-
tintos segmentos y, para este caso en particular, podrfa existir alguna otra dimensién

que segmente mejor los datos.

Con esto, obtuvimos las estimaciones de los parametros del modelo de demanda
para cada una de las particiones. En la tabla 2.3, se presenta a modo de ejemplo los
resultados correspondientes a las preferencias del segmento con dia de check-in de
lunes a viernes, para reservas hechas con una antelacion de 0 a 1 dfas. En esta tabla
se pueden observar la cantidad de compras (z;) registradas para cada producto, la
demanda primaria (N}), el asymptotic standard error (ASE) y la preferencia de los
clientes pertenecientes al segmento por cada producto (v;). v; y N; se encuentran
vinculadas por la expresion v; = N; /Ny, donde Ny es el niimero de clientes con la no-
compra como su opcién primaria. Por su parte, el orden de magnitud de los valores
de v; esta estrictamente relacionado con el valor de la preferencia de no compra vy

que fijamos en 1 y la participacién en el mercado s segun la ecuacion:

1

§=1— ———
l—i—Z?:l?}j

Merece destacarse que para ciertos casos, como el “King Room 3”7, la demanda
primaria es muy superior a la cantidad de compras observadas. Este resultado implica
que una gran proporcién de clientes que tenfan como primera opcién este tipo de
habitacién no la encontraron disponible, por lo que debieron adquirir un reemplazo
o directamente optaron por no comprar. En otros casos, como la “King Room 4”,
la demanda primaria es inferior a la cantidad de compras. Esto quiere decir que al
menos una parte de las compras de este producto no provinieron de clientes que lo
tuvieran como primera opcién, sino de clientes que encontraron agotada su primera
opciéon y se inclinaron por este producto a modo de reemplazo. Esto es consistente
con el modelo de demanda primaria sumada a la demanda por substitucién con el

que se explican las compras que se observan.

El resto de los resultados se incluye en el apéndice A.

Hotel  Particién Y2 x>MC RMSE
Lunes a Jueves reservas hechas de 0 a 1 dias 0.93 0.92 1.02
del dia de check-in

Hotel 1 Lunes a Jueves reservas hechas de 2 dias en 0.84 0.84 2.20
adelante del dia de check-in
Viernes y Sabado en todo el horizonte 0.94 094 1.27
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Domingo en todo el horizonte 0.98  0.98 0.78

Hotel 2 Cualquier dia en todo el horizonte 0.99 0.99 0.95

Lunes a Jueves de 0 a 1 dia del dia de check-in  0.42 0.47 4.5
Lunes a Jueves de 2 a 8 dias del dia de check-in  0.60 0.63 1.62
Lunes a Jueves de 9 a 19 dias del dia de check- 0.91 0.93 0.90

in
Lunes a Jueves de 20 a 27 dias del dia de check- 0.79 0.79 0.95
in

Lunes a Jueves de 28 dias en adelante del dia 0.34 0.40 1.24
de check-in

Hotel 3 Viernes y Sadbado a 0 dias del dia de check-in  0.29 0.3 1.55
Viernes y Sdbado a 1 dia del dia de check-in 0.80  0.86 0.93
Viernes y Sabado de 2 a 4 dias del dia de check- 0.60 0.64 1.2
in
Viernes y Sabado de 5 a 10 dias del dia de 0.77 0.8 1.13
check-in
Viernes y Sabado de 11 dias en adelante del 0.53 0.53 2.1
dia de check-in

Domingo en todo el horizonte 0.86 0.84 1.85

Hotel 4 Lunes a Jueves en todo el horizonte 0.66 0.68 2.16
Viernes, Sdbado y Domingo en todo el horizon- 0.97  0.98 1.34
te

Lunes a Jueves de 0 a 2 dias del dia de check-in  0.59 0.59 0.83
Hotel 5 Lunes a Jueves de 3 dias en adelante del dia de 1.00 1.00 0.48

check-in

Viernes, Sdébado y Domingo en todo el horizon- 0.94  0.94 1.74

te

Tabla 2.2: Divisién en segmentos del horizonte de booking

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 1 16.5923 0.00528846  0.0221147
King Room 3 13 100.16  0.0110905 0.133496
2 Double Beds Room 1 8 18.682  0.00559253  0.0248999
Queen Room 2 1 5.33144  0.0030521  0.00710591
Special Type Room 1 5 10.1081 0.00417097 0.0134724
King Room 4 28 23.8318 0.00626306 0.0317637
Suite 1 4 4.53106 0.00281722 0.00603913
Suite 2 9 8.33417  0.003798 0.011108

Tabla 2.3: Hotel 1. Lunes a Jueves, reservas hechas de 0 a 1 dia previo al check-in.
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2.7. Descomposiciéon de las preferencias

Con este procedimiento obtuvimos el vector de preferencias v. En su forma més
general, el modelo MNL asume que cada escalar v; que pondera la preferencia por el
producto j puede escribirse como una funciéon de la forma v; = €% donde u; = BTXJ-
es la utilidad media de la alternativa j, x;j es un vector de atributos de la alternativa
J,y B esun vector de coeficientes que asigna una utilidad a cada atributo. Expresado
de esta manera, el problema consiste en estimar el vector 5. Conocer dicho vector
puede ser de importancia para evaluar como impactan distintas propiedades de los

productos (el precio, por ejemplo) en las preferencias de los clientes.

En el trabajo de Vulcano et al.[VvRRO08| se propone buscar los valores de  que
mejor aproximen el sistema u; = Bij,j = 1...n. Dado que este sistema probable-
mente se encuentra sobredeterminado, se propone aproximarlo mediante cuadrados
minimos. Aqui queremos agregar algunas precisiones al respecto. Sabemos que tene-
mos n productos y supongamos que elegimos estudiar m atributos. De esta manera, la
matriz X = [x1,Xa',...,Xy '] tiene n filas y m columnas. Suponemos a las colum-
nas de X linealmente independientes, por lo que rango(X) = m. En caso contrario,

debemos eliminar todo atributo redundante.

Entonces, como deciamos antes, si n = m, entonces X3 = u estd determinado
y el sistema tiene solucién tinica. Si m > n el sistema es indeterminado, y bastara
reducir el niimero de atributos cuyo peso queremos estimar. En cambio, si m < n,

tenemos dos posibilidades:

» rango([X |u]) = m: en este caso el sistema sigue estando determinado y tenemos

solucién tnica, con lo cual, no nos preocupa.

» rango([X|u]) > m: en este caso tenemos un sistema incompatible, pero como
deciamos antes, se puede encontrar el 5 que minimice || X5 —ul|2. Sin embargo,
en este proceso estamos perdiendo informacion, dado que estamos proyectando
el vector u € R" sobre un espacio de menor dimension (R™). Por esta razon,
los nuevos pesos de preferencia de los productos v, = "% van a ser distintos

J
de los originales.

Por lo tanto, llegado el caso de tener un sistema indeterminado, utilizar minimos
cuadrados para obtener los pesos de los atributos no es quizas la mejor estrategia.

En su lugar proponemos el siguiente procedimiento:

1. Agregar para cada producto j, un atributo I; que vale 1 para el producto

7, v 0 para todos los demés. A este tipo de atributos se los denomina ASC
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(alternative specific constant). Este paso se puede ver como adjuntar a X la

matriz identidad y de esta manera, nos garantizamos rango(X) = n.

2. Eliminar las columnas correspondientes a los ASC agregados en el paso anterior
que sean combinacién lineal de otras columnas de la matriz de atributos X,

hasta que ésta quede con n columnas.

Mediante este nuevo conjunto de atributos podemos resolver directamente el
sistema X = u. Asi, podemos siempre reconstruir en forma exacta los pesos rela-
tivos a la preferencia de cada producto a partir de los pesos de los atributos y sus

respectivos valores.
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Capitulo 3
Optimizacion

En este capitulo abordamos el segundo moédulo de un sistema de Revenue Mana-
gement: la optimizacion de la politica para el control de capacidad. Como se menciond
en la seccién 1.1.5 el problema operativo consiste en decidir qué productos ofrecer
dada la capacidad remanente y el tiempo restante a la fecha de check-in. Para llevar
a cabo esta tarea, internalizamos el modelo de demanda descrito en el capitulo an-
terior en distintos algoritmos de optimizacién. El capitulo se encuentra organizado
de la siguiente manera. Primero, en la seccién 3.1, explicamos qué tipo de modelo
utilizamos y las razones que nos llevaron a tomar dicha eleccion. Luego, describimos
el modelo en la seccién 3.2, para proseguir explicando, en la seccién 3.3, como lo
aplicamos para modelar nuestro problema particular. En la seccion 3.4, abordamos
los distintos algoritmos que consideramos para resolver el problema. Estudiamos en
profundidad uno de estos algoritmos, CDLP, en la seccién 3.5. Por tltimo, en la
seccion 3.6 presentamos los experimentos computacionales que llevamos a cabo para

comparar los distintos métodos.

3.1. Consideraciones preliminares

Siguiendo los lineamientos de Ferguson et al.[FGMN10]|, consideramos que un
cliente que adquiere un cierto tipo de habitacién, quedaria también satisfecho utili-
zando un recurso (es decir, una habitacion) de igual o mayor calidad. Para esto, se
asume que existe una relaciéon que indica si un tipo de recurso es sustituto —es de ma-
yor o igual calidad— de otro. Dicha relacion (denominada Demand Satisfaction o DS)
es observable, deterministica, estatica y no depende de las preferencias individuales

de cada cliente en particular. Ademads, es transitiva.
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Utilizando esta relacion DS, permitimos que en caso de agotamiento de un recur-
so, pudiera utilizarse otro que también satisficiera al cliente para vender el producto.
Por ejemplo, si un cliente compré una habitacién standard pero ésta ya no estaba
disponible, era posible entregarle una suite por el mismo precio de la habitacién
adquirida. Esto genera una interdependencia entre los recursos que resolvimos uti-
lizando un modelo de red (ver seccién 1.1.9). Por su parte, seguimos utilizando un

modelo de eleccion para modelar la demanda (ver seccion 1.1.6.2).

3.2. Descripciéon del modelo

La red contiene m recursos y provee n productos (un producto se define como
una combinacién de un recurso y una clase de tarifa). Las capacidades iniciales
se denotan ¢ = (cy,...,¢y). El conjunto de productos se denota N = {1,...,n}.
Cada producto j tiene un precio asociado r;j. Se define una matriz de incidencia
A = Ja;;)™*". Si el recurso ¢ es utilizado por el producto j, a;; = 1; de lo contrario,
a;; = 0. El vector columna A; es el vector de incidencia del producto j y el vector
fila A’ es el vector de incidencia para el recurso i. Haciendo un pequefio abuso de
notacién, vamos a decir que i € A; o j € A’ para decir que el producto j consume el

recurso 4.

Se consideran periodos discretos indexados hacia adelante por un indice t. Se
asume un soélo arribo de un cliente cémo méximo por perfiodo. Es decir, el tiempo
estd subdividido en periodos lo suficientemente breves de modo que la probabilidad
de que ocurra mas de un arribo en un periodo es despreciable. Esto es consistente
con un modelo Poisson, muy comin en la literatura. Los periodos se agrupan en K
ventanas de tiempo de longitud T} en las cuales la tasa de arribos es constante. La
probabilidad de arribo en un periodo ¢ que se encuentra en la ventana k se denota
Ak- El horizonte de reservas tiene una longitud total Zle T, = T. Notar que estos

periodos no mantienen relacion con los definidos en la seccién 2.3.

La politica de control viene dada por el conjunto de productos que se ofrecen (es
decir, que se hacen disponibles) en cada periodo. A este subconjunto de productos
abiertos S C N se lo denomina offer set. Dado un offer set S, un cliente que llega
dentro de la ventana de tiempo k elige el producto j € S con probabilidad Pf(S ). Si
jé¢s, Pf(S) = 0. P¥(S) denota la probabilidad de no compra. Y, por probabilidad
total, 3" PF(S) + PF(S) = 1.

El estado de la red viene dada por la capacidad disponible denotada por el vector
x = (x1,...,2m,m) > 0. El problema operativo entonces consiste en encontrar para

cada instante el offer set que maximice el ingreso esperado dado el estado de la red
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x en el instante .

3.2.1. Formulacién basada en programaciéon dindmica

Este problema de decisiéon se puede expresar como un problema de programacion
dinamica. Se define la funcién de valor, denotada V;(x), como el ingreso 6ptimo
esperado que se puede obtener desde el periodo t hasta el instante final 7" dado que

el vector de capacidades remanentes al momento ¢ es x. La ecuacion de Bellman (ver
|[BD66]) es entonces

Vi(z) = gleég{ ; APE(S)(rj + Vipa(x — Aj)) +
J

(AFF(S) + 1~ >\t)Vt+1(I)} + Vi ()

= méx > MPF(S)(r5 — (Viga(x) = Viga(w = 47))) ¢ + Viga (z)(3.1)
JjES

donde k es la ventana de tiempo que corresponde al periodo t. La segunda ecuaciéon
proviene de utilizar que » ;. s Pj(S) + Po(S) = 1. No se permite overbooking, con lo

cual x — A; > 0 para todo j € S. Las condiciones de borde son

V,(0)=0,t=1,...,T

VT+1(m) = O,Vx Z 0

3.3. Instanciacion del modelo

Para optimizar el control de capacidad asumimos disponer de los siguientes datos
que forman parte de la informacién béasica del hotel:
= H es el conjunto de los tipos de habitaciones.
» 7;: j € H es el precio de la habitacion j.

= ¢j:J € H es la capacidad disponible para las habitaciones de tipo j.
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» U; C H:je H es el conjunto de tipos de habitacién que pueden substituir a
una habitacion de tipo j. Este conjunto se define en base a la relacion DS (ver

seccion 3.1).

Por otra parte, disponiamos también de las estimaciones obtenidas del modelo

de demanda:

] @; : j € H esla preferencia asociada al producto j en el periodo ¢. La dependen-
cia de las preferencias del periodo proviene de haber considerado que existian
distintos segmentos de clientes segiin la antelacién con la cual efectuaban la

reserva (ver seccion 2.5.3).

] X(tBth) es la tasa de arribos en el dia tP de clientes que desean reservar para
el dia t©.

Como ya mencionamos, optamos por utilizar un modelo de eleccién, donde un
cliente que llega en un cierto instante, observa la lista de habitaciones disponibles
y elige cudl adquirir o bien elige no comprar ninguna. Sin embargo, querfamos des-
acoplar la clase de tarifa que el cliente veria del recurso que efectivamente podria
llegar a consumir para posibilitar el reemplazo de recursos agotados. Es decir, quizés
la clase de tarifa correspondiente a la habitacion standard se encontrase disponible
en dicho instante, pero el recurso que efectivamente se le entregaria podria ser una

suite si la primera se encontrase agotada.

Para esto, definimos que las clases de tarifas corresponden a los distintos tipos
de habitaciones. A su vez, el conjunto de recursos es también el conjunto de tipos
de habitaciones. Un producto entonces se define como la combinacién del tipo de
habitacion que se le ofrece al cliente con su correspondiente tarifa, con el tipo de

habitacién que efectivamente se le va a entregar.

Asi, el modelo descrito en la seccién anterior se instancia de la siguiente manera:

= Para cada ventana de tiempo k se calcula A, como el promedio de todos los
S\(tB’tC) tales que t¢ — t% = K — k. Decimos K — k en lugar de k para indexar
las ventanas de tiempo hacia adelante. Cada ventana de tiempo se subdivide
a su vez en Ty = A\;/0,1 periodos, por lo que la probabilidad de arribo en un

determinado periodo es Ay = 0,1.
» Si j € H, entonces definimos (4, j) € N como un producto de la red.

» Sije Hyk e Uj, entonces definimos (j, k) € N como un producto de la red.
Decimos que k “implementa” j porque es el recurso que se utiliza para vender

la clase de tarifa j.
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» La ganancia de vender una unidad de (j,4) es r(;; = 7.

» (j,1) consume una unidad del recurso i y nada mas. Es decir, A(; ;) = e;, donde
e; € R" vale 1 en la posicién ¢ y 0 en todas las demas. Este tipo de red se

conoce como “single leg’.
= Definimos la capacidad del recurso i, ¢; = ¢;.

= La probabilidad de que el cliente que arriba en la ventana de tiempo k elija
(7,1) dado que se ofrece S C N viene dada por P(’;i)(S) = Af/(Z(pyq)es z?lzf—i—l).

= La probabilidad de que el cliente que arriba en la ventana de tiempo k elija no
comprar cuando se ofrecié S C N es PF(S) = 1/(2(}77(])63 ﬁ]’; +1).

Para simplificar la notacién utilizamos en forma indistinta como indices a una
variable z € N y a (j,i) € N, si el producto z corresponde a la clase de tarifa j

implementada sobre el recurso .

Agregamos, ademds, una nueva restriccién: un offer set valido no puede contener
(7,11) v (4,42) para i1 # is. Esto se debe a que la decision de qué recurso se utiliza
al vender la clase de tarifa j debia definirse al construir el offer set, pues esto era
parte fundamental del problema operativo que intentabamos resolver. Definimos el

conjunto de todos los offer sets validos como

PA(N) = {SEP(N) : (jl,’il) € S/\(jz,iQ) eSS = (]1 =jo =1 :ig)}

3.4. Descripcion de los algoritmos utilizados

3.4.1. FCFS

FCFS (First Come-First Serve) no es un método de optimizacion para el control
de capacidad, sino una politica en si. Esta politica consiste en aceptar cualquier
pedido de reserva de los clientes que llegan o, dicho de otro modo, que todas las
clases de tarifa se encuentran abiertas —siempre que haya disponibilidad de recursos.
En nuestro caso en particular, utilizamos siempre el recurso de menor costo para

dicha clase.

Expresado segtin el modelo que acabamos de describir, para cada j se elige un
r que implemente j cuya capacidad no se encuentre agotada tal que el precio con
que el hotel ofrece normalmente ese tipo de habitacién sea minimo. Formalmente,
buscamos
min 7 (j,i)) e NAz; >0

i=1,....m
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Si algtn i es solucion, entonces se incluye (j,4) en el offer set S.

Esta politica, que corresponde a no hacer ningin tipo de control de capacidad,

fue el punto de referencia con el que comparamos los demés métodos.

3.4.2. CDLP

Dado el espacio de biisqueda de tamano exponencial del modelo de programacion
dindmica, resulta poco practica su resoluciéon exacta para una red de tamafio real.
Por lo tanto, el tinico enfoque realista es el de intentar aproximar el problema de
decisién. Un enfoque popular es el de usar una aproximaciéon deterministica, en la
cual, las cantidades estocésticas son reemplazadas por sus valores esperados y la
capacidad y la demanda se asumen continuos. Esto reduce el problema a un problema
de programacién lineal, que es mucho mas facil de resolver. Este es el enfoque tomado
por [GIPDO04].

CDLP se formula utilizando una tasa de arribos A constante. En este trabajo, lo
adaptamos a una tasa de arribos variable de la siguiente manera. Se esperan arribos
durante T periodos divididos en K ventanas de tamano T}, (Zszl T, = T). Durante
un perfodo perteneciente a la ventana k, los clientes llegan con probabilidad Ag.
Cuando llega un cliente en este periodo y observa un conjunto de productos abiertos
S, se vende una unidad del producto j con probabilidad Pf(S). Esta probabilidad
puede entenderse como que se vende una cantidad deterministica Pf(S), que es la
demanda media del producto j en un periodo perteneciente a la ventana k cuando
se ofrece S. Llamamos R¥(S) el ingreso esperado generado por un cliente que llega

en algun instante de la ventana k cuando se ofrece S. Es decir,
RES) =D ;P (9)
jes

De manera similar, denominamos Q¥(S) a la probabilidad de utilizar una unidad
de capacidad de un recurso ¢, i = 1,--- ,m, dado que se ofrece el conjunto S en la

ventana k, y denominamos al vector de probabilidades de consumo de capacidades

QF(S) = (Q%(S),---,QF.(S))T. Entonces
Q" (S) = AP*(9)

donde P*(S) = (Pf(S),---,P¥(S))T. CDLP trata Q*(S) como una tasa de consumo
deterministica de los recursos. De manera similar, A\; constituye una tasa de arribo

deterministica de los clientes por cada periodo.
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Por ultimo, definimos las variables de decision del problema, a las que denomi-
namos t;(S) que representan la cantidad de periodos que se ofrece el conjunto S en
la ventana k. A los fines de la formulacién del PL, es irrelevante exactamente en qué

orden se ofrece: el orden lo fijaremos luego mediante una heuristica.

De esta manera, el problema se reduce al siguiente programa lineal:

VOPLP = max ) ZRk ) Aiti(S)

SePA(N
S.a.

> ZQk JARtR(S) < e
SePA(N

> tk(S)ng, k=1,....K
SePA(N)

t(S) >0, k=1,....K

3.4.2.1. Construcciéon de la politica

Una vez resuelto el problema de programacion lineal planteado por CDLP, se
obtiene la cantidad de periodos durante la ventana de tiempo k que se debe ofrecer
cada conjunto S. Esto no determina atn una politica ya que falta definir en qué
momento exacto —es decir, en qué orden— se van a ofrecer estos conjuntos de

productos.

Para construir la polftica, tomamos por cada ventana de tiempo k todos los
conjuntos S tales que t;(S) > 0. Luego, los ordenamos en forma decreciente en
funcion de R¥(S) y los establecimos como offer sets de la politica en este mismo
orden durante t;(S) periodos consecutivos, comenzando desde el instante en que se
inicia la ventana de tiempo k (es decir, en el momento Zfz_ll T;). Optamos por esta
forma de ordenamiento por ser consistente con la idea de que a medida que avanza

el tiempo, los productos tienden a cerrarse.

También puede ocurrir que ) g tr(S) < T, es decir que la solucion indique
ofrecer conjuntos durante un tiempo inferior a la duracién de la ventana. En este
caso, el periodo en que no se ofrece ningin producto se encuentra al final de la
ventana de tiempo. Esto podria verse como que se estd ofreciendo el conjunto vacio,
cuyo ingreso esperado es nulo, y por lo tanto se debe ubicar al final de acuerdo al

ordenamiento propuesto.
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3.4.2.2. Generacion de columnas

CDLP tiene un ntamero exponencial de variables primales (K2™). Sin embargo,
tal como mencionan Liu y van Ryzin (|[LvRO08|) y Gallego et al.(|[GIPDO04]), admite
métodos de generacion de columnas para intentar resolver el programa lineal en forma
eficiente. Una columna se corresponde con una variable de decision ¢ (.5), identificada
por el periodo k y el conjunto S al que hace referencia. La idea general es comenzar
con un numero limitado de columnas (en nuestro caso, sélo con el offer set vacio
en cada uno de los periodos) y resolver este PL reducido. A continuacion, se usa la
solucion dual para verificar si hay columnas que no hayan sido incluidas y que tengan
un costo reducido positivo. En caso afirmativo, se agrega alguna de ellas al problema
v se vuelve a resolver el PL. Este procedimiento se repite hasta que no se encuentren
mas columnas con costo positivo reducido, en cuyo caso la solucién encontrada es
Optima. Se espera que el numero de columnas generado sea relativamente modesto
y aunque en el peor caso se puede llegar a incorporar un ntmero exponencial de
columnas, efectivamente se observa una mejora considerable de la eficiencia en la

practica.

Especificamente, el algoritmo de generacidon de columnas funciona del siguiente
modo. Sean m y o los vectores de variables duales asociadas al primer y segundo
grupo de restricciones, respectivamente. Los valores de estas variables se obtienen de
resolver CDLP sujeto a un conjunto reducido de columnas. A continuacioén, se debe
determinar si algiin conjunto S en un periodo k£ que no estaba incluido tiene un costo
reducido positivo. Eso se logra resolviendo el siguiente subproblema de generacién

de columnas:

et B, oy DWERE(S) = 7T QS) i}

Si el valor 6ptimo del funcional en este problema no es positivo, entonces 7wy o
son duales factibles y la solucién actual es entonces dptima, para el problema original.
De lo contrario la solucion 6ptima (S*, k*) corresponde a un conjunto en un periodo
con costo reducido positivo (Mg« (R*"(S*) — 7" Q¥ (S*)) — op+ > 0). Por lo tanto, si
se agrega la columna dada por (S*,k*) y se vuelve a resolver el PL, el valor de la
funcion objetivo se va a incrementar. De esta manera, se obtiene un nuevo conjunto

de valores para las variables duales que se utiliza para repetir este procedimiento.

La principal dificultad radica en resolver el problema de generaciéon de columnas.
Este problema se puede resolver en forma eficiente para un caso particular en que

Pa(N) = P(N), es decir, cuando cualquier subconjunto de N forma un offer set
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factible. La solucion eficiente a este caso particular del problema se puede encontrar
en |[LvRO8| y [GIPDO04|. El caso mas general, que corresponde a un problema de
programacion hiperbolica 0-1, se sabe que es NP-Hard (ver [BMDV09]). Por su parte,
para este problema restringido no pudimos dar con una solucién 6ptima polinomial
y, por lo tanto, desarrollamos una heuristica. Para ello, se define un vector binario
y como el vector caracteristico de S. Cada componente y; indica si el producto j se

incluye en conjunto de productos:

1 si el producto j estd disponible, j € N
b 0 si el producto j no esta disponible, 7 € N

De esta manera, el problema se puede reescribir en funcién de estas nuevas

variables y;:

méx {)\k(Rk(S) — 7T QR(S)) — ak} =

ke{1,..,T},SEPA(N)

— M\ APR(y) —
ke{l,.. ,T} ye{o 1} er 4 (y) — ox

S.a.
Z y(g,z) < 17 J = 17 , M
(jB)EN
Donde,
k

v»yj
PHY) = o L
! ZZ 1Y yl +1

Reemplazando, podemos escribir el funcional como:

. > i—175V5Y; ~ 7 Ay
PRSI SYO LAY o BAL LY T
ke{l,...,T}yel0,1]m Yo vy +1

, Z] 1 (7 A T)v;Y;
= max Ak — O
ke(L,...T}yel0,1] > i viyi +1

Utilizamos entonces la siguiente estrategia. Sea w; = r; —AJTW, elegimos de cada

particion (es decir, por cada clase de tarifa) el producto j con w; maximo. Luego
ordenamos los productos elegidos de cada una de las particiones de manera tal que
i antecede a j si w; > w;. Por dltimo, agregamos un producto a la vez al offer set
en este orden, verificando que en ningin caso disminuyera el valor del funcional.

Si esto ocurriera, no se agregaban més productos. Este algoritmo de generacion de
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columnas se presenta en la figura 3.1. En [LvR08] y [BMDV(9] se abordan problemas

de generacion de columnas similares.

Notar que este procedimiento no necesariamente encuentra el 6ptimo. Por ejem-
plo, el casoenel que m =1, n=2,C; = {1,2}, w = [wy,w2] = [1,2], v = [v1,02] =
[1,0,1]. La solucion 6ptima es y = [y1, y2] = [1,0]. Sin embargo, la estrategia de elegir

solo el maximo encontraria y = [y1,y2] = [0, 1] dado que wa > w;.

De todos modos, en la préctica esta heuristica dio resultados satisfactorios. Tal
es asi que para las pruebas que hicimos no encontramos diferencia entre los resultados
obtenidos resolviendo el problema primal de CDLP utilizando el conjunto completo
de columnas (que, dado el tamafio de nuestras instancias era abordable en la practica)

y los obtenidos utilizando esta heuristica para la generacién de columnas.

[Inicializacion]: Construir w; = r; — AjT7r y sea

> jes Wiv;

Valor(S) = ﬁ
jeSs "I

S := buildOfferSet()
Para k:=1,...,T:
Si A\g Valor(S) — o > 0:
Devolver la columna dada por k&, S.
Fin “Si”
Fin “Para”
Donde el procedimiento buildOfferSet() es:
Para h:=1,...,m:
Calcular w(h) := j € C), tal que w; = méx;ec, w;
Fin “Para”
Construir L := [w(h) : h=1,...,m]
Ordenar L de manera tal que L[i] > L[j] sii i < j y wr) > wrp)-
Inicializar S := 0.
Para cada j en L:
Si Valor(S U {j}) > Valor(S):
Asignar S := SU{j}
Si no:
Devolver S.
Fin “Si”:

Fin “Para”

Figura 3.1: Heuristica para generacién de columnas
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3.4.3. Heuristica: agregaciéon de estados del problema de progra-
macién dindmica

Otra forma equivalente de ver el problema 3.1 es la de pensarlo como un Pro-
ceso de Decision de Markov cuyos estados son los pares (t,x),t = 1,...,T,x €
Zoy41 X ZLicy1 X -+ X ZLe¢,,+1 v donde la funcion de transicién viene dada de la si-
guiente manera: la probabilidad de transicion del estado (¢,x) al estado (t+1,x—e;)
es P&i)(S), siendo que ¢ esta en la ventana de tiempo k y e; € R™ es un vector tal
que la coordenada i vale 1 y todas las demas 0. Por su parte, con probabilidad Pé“(S),
el proceso pasa al estado (¢ + 1,x). Cualquier otra transicion tiene probabilidad 0.
Como ya mencionamos, optimizar este proceso en forma exacta no es practico dada
la cantidad exponencial de estados que se deben explorar ('], ¢;). Por lo tanto,
nos propusimos desarrollar una heuristica alternativa. La idea fue la de reducir la
complejidad del problema agrupando estados que representasen momentos similares
de la capacidad remanente (ver [DF04| para una aplicacién distinta de esta técnica).
Por ejemplo, si el sistema tiene 15, 16 o 17 unidades de un determinado recurso en
un momento t, es probable que la decisién éptima sea igual en cualquier caso. Desde
luego, esto no es lo mismo que ocurre cuando las disponibilidades son de 0, 1 o 2
unidades. Con lo cual, la forma de agregacion de los estados debia ser flexible para
distintos estados de capacidad. Por ejemplo, los estados correspondientes a las capa-
cidades 0, 1 y 2 pueden permanecer desagrupados mientras que las disponibilidades
de 15 a 20 unidades pueden quedar agrupadas en tnico estado. Esta agrupacion de
estados se efectiia en forma uniforme para todos los periodos t = 0,...,7, con lo

cual ignoramos la dimensién temporal durante el siguiente anélisis.

A fin de agrupar los distintos estados de capacidad, para cada recurso i, cons-
truimos un nuevo conjunto de estados de tamaifio arbitrario' é + 1. Denotamos a
este conjunto S = {éé, .. ,§ZCZ} Cada uno de estos estados agrupa un cierto nu-
mero posibles capacidades remanentes del recurso ¢ determinado por una funcién
o : St {1,--+,¢; + 1}. Las capacidades que se agrupan son siempre secuenciales
y adyacentes: es decir, no se pueden agrupar en un tnico estado las capacidades 1,
3 y 5 sin incluir también las capacidades 2 y 4. La tnica restriccién que se aplica
sobre esta funcién consiste en que la cantidad total de estados agrupados tiene que

coincidir con la cantidad de estados que existian en problema inicial, es decir

> hi8) =ci+1

=
§.es

Por ejemplo, en la figura 3.2 se presenta una posible agrupacion de los estados

!Esta variable é&; no tiene relaciéon con la homoénima de la seccion 3.3
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x '-._‘\\\” __:’;: h(8g)=1
/ 03)=2
i 0(8,)=3

Figura 3.2: Agregacion de estados para un recurso de capacidad 5. Las probabilidades
de transicién entre estados estdn condicionadas a que se observé un consumo del
recurso en cuestion.

de un sistema con un tnico recurso de capacidad 5. Los nuevos estados son Ss, §;
y S0 (dado que hay un tnico recurso descartamos el superindice), mientras que con
S0, - . ., S5 se representan los estados de capacidad del problema inicial. Queremos que
S0 represente el mismo estado que s, y para ello, definimos ¢1(Sp) = 1 —es decir,
que agrupa un Unico estado, y como el agrupamiento se hace en forma secuencial,
se comienza por sg. En §; agrupamos s; y s2, por lo que definimos ¢1(81) = 2,
puesto que de esta manera se agrupan los dos estados que suceden a sg: s1 y s2. Por
iltimo queremos que en §o se agrupen los 3 estados restantes, por lo que definimos
¢1(82) = 3. De esta manera, §y representa la capacidad agotada del recurso; 1, la
disponibilidad de 1 o 2 unidades del recurso; y 5o las disponibilidades de 3, 4 0 5

unidades del recurso.

Ahora bien, cuando se consume una unidad del recurso i, el proceso expresado
en funcion de los nuevos estados no necesariamente se va a efectuar una transicion
de §; a §§-_1. Para el ejemplo que mencionabamos antes, si existian dos unidades de
capacidad del recurso y se consume 1, el sistema deberia permanecer atin en el estado
$1. Sin embargo si habia una sola unidad en existencia y esta se consume, entonces
se deberfa verificar una transiciéon de §; a §y. Por esta razén, modelamos como un
evento estocastico la transicion de un estado st a 5i~_1 cuando se consume una unidad

J J

del recurso i. Definimos entonces Pj(i) = 1/¢i(8s,), como la probabilidad de que
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se verifique esta transicion. Observar por ejemplo, las probabilidades de transiciéon

condicionadas al consumo de una unidad del recurso ilustradas en la figura 3.2.

En este punto, estamos en condiciones de escribir la nueva funcién de transicién
de la siguiente manera: sea X € Zg, 41 X Zgy41 X -+ X Zg,, 41 €l vector de capaci-
dad remanente en base a los nuevos estados (es decir, que el sistema se encuentra
en la conjuncién de los estados s;i) y, asumiendo que el periodo t se encuentra
en la ventana de tiempo k, el sistema evoluciona a (t + 1,Z — e;) con probabilidad
> jesjeAi Pk(S)Pj(:ﬁ), donde } e ic ai Pf(S) es la probabilidad de consumo de un
producto que utilice el recurso i. En cambio, el sistema evoluciona sin cambios en la
capacidad hacia (t+1, ), con probabilidad PF(S)+>.7", > jesjeai P]k(S)(l - Pf(:f:))

Notar que la suma de estas probabilidades es 1:

Z PR ACHAGEAE +Z 3" PES)(1 - PH&))

i=1 jeS:je Al 1=1 jeS:je Al
=D Y. PO+R®)

i=1 jeS:je A

JES

Luego, podemos escribir la ecuaciéon de Bellman para este proceso de la siguiente

manera:

Vi(#) = mix { > MPF(S) (rj + PH@) Vi (3 — e5) + (1 — PF(2))Viga (2))
jeSs

+APE(S) +1 - /\kVtJrl(ff)}

= mix { STNPES) (1 + PH@WVirs (& — e1) + (1 = PH@) Vi ()
jEeS

+ (Ak<1 - ZP}“(S)> +1- Ak) Vir1(2) }

JES

<%—/\k Yjes P k(S) +1%> Vi1 (&
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Donde el tltimo paso proviene de utilizar que >, Pf(S) + P}(S) = 1. Entonces,

SEN

Vi(#) = mix { D MPF(S) (r + PH@)Viga (& — e)
jeSs

+( — Pj(@)%ﬂ(@%@} + Viy1(2)

= mix § > APF(S)(r — B (#)(Virr(2) — Vi (& — e)) ¢ + Viga (@)
JES

A este nuevo problema de programacion dinamica lo resolvemos de forma exacta,

sobre un espacio de buisqueda varios érdenes més chico (aunque ain exponencial).

Para ver cémo se comporta este algoritmo, supongamos el siguiente escenario.
Existen dos recursos con 20 unidades de capacidad cada uno. Hay dos clases de tarifa
con precios 11 = 2,79 = 4. La clase 1 se puede implementar sobre el recurso 1 o 2,
mientras que la clase de tarifa 2 s6lo se puede implementar sobre el recurso 2. Se
observan arribos durante 400 perfodos con tasa A = 0,1. Resolvemos el programa
dindmico para este problema en forma exacta y también agrupando estados. Para
esto ultimo, definimos ¢;(j) = fib(j), @ = 1,2 —es decir, el primer estado representa
la capacidad 0; el segundo estado, la capacidad 1; el tercero, las capacidades 2 y 3;
el cuarto, 4, 5 y 6; el quinto, 7, 8, 9, 10 y 11; y asi sucesivamente. Luego compara-
mos las funciones de valor resultantes. Dada la multidimensionalidad de las mismas,
mostramos un corte fijando la disponibilidad del recurso 2, xo = 1, y exhibimos en
simultaneo 40 valores de t separados cada 10 periodos. Los resultados se pueden ob-
servar en la figura 3.3. Como se puede apreciar, obtuvimos una buena aproximaciéon
de la funcion de valor. Ademas, la ecuacion de Bellman que este método nos permite
hallar puede aproximar la del problema original con distintos grados de precisién
en funcion de como se decidan agrupar los estados. Por ejemplo, si ¢;(j) = 1 para
todo recurso ¢ y para cualquier capacidad j, el problema que se obtiene de aplicar
este método sigue siendo el problema exacto. De esta manera, se puede ajustar la

simplificacion que se efectta en funcion de la complejidad del sistema a resolver.

3.4.3.1. Seleccion eficiente de los offer sets

Hay una dificultad adicional en la resolucién del programa dinamico ademés de
la cantidad exponencial de estados y es que en cada uno de ellos, la cantidad de
subconjuntos que se debe explorar es también exponencial. Sin embargo, podemos

evitar hacer una busqueda exhaustiva. Para ello, observamos que a Vy11 (%) —Viy1(2—
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Vi(#)
Vi(#)

/

0 5 10 15 2 5 10 15 2
i, i

(a) Exacta (b) Estados agrupados

Figura 3.3: V4(2) en funcion de #; con &3 = 1 fijo para distintos valores de t (repre-
sentados por cada una de las trazas)

e;) se lo puede escribir como AV, (2).e; donde AV,L,(2) = (Vig1 (&) — Vipa (2 —
e1),Vit1(2) — Vg1 (2 — e2), ..., Vig1(Z) — Vis1(Z — em)). Entonces, el problema de

maximizacién se puede escribir como

Y APE(S)(rj — BH(@)(AV,L (2)e)) (3.2)
jES

Este problema tiene la misma forma que el problema de generacion de columnas
visto en la seccion 3.4.2.2 (utilizando AV}, (%) en lugar de ), con lo cual se puede
resolver (heuristicamente) de la misma manera en forma eficiente. Ademaés, con el
fin de lograr alguna mejora adicional en los tiempos computacionales, decidimos no
efectuar esta busqueda en todos los instantes t, sino cada un intervalo fijo, utilizando
como offer set en los periodos intermedios el 1ltimo S éptimo calculado. Dado que el
S 6ptimo no suele presentar demasiada variabilidad en el tiempo, esta simplificacion

no afecta apreciablemente el resultado.

3.4.4. MEMUR

MEMUR (por Multi-resource Expected Marginal Unit Revenue) es una exten-
sién al popular EMSR-b? propuesto por Ferguson et al. en [FGMN10]. MEMUR
utiliza un enfoque de demandas independientes, donde la demanda total de un pro-
ducto j se modela con una variable aleatoria independiente denotada D;. La politica

obtenida se expresa mediante niveles de proteccion (ver seccion 1.1.5.1).

Sea S(j) el conjunto del los productos substitutos de j, excluido j. Calcular la

demanda agregada de los substitutos de cada producto:

*Detalles de EMSR-b se pueden encontrar en [TyR04]
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Calcular la capacidad agregada de los substitutos de cada producto:
G= 2. o
keS(j)

Y por dltimo, calcular la ganancia media de los substitutos ponderada segtn el

volumen esperado de demanda:

B ZkeS(j) riE[Dy]
> _kes() EIDk]

T

Con estas definiciones, se formula el calculo de los niveles de proteccion para

cada producto j de la siguiente manera.

’ ~ 5 T
Yj :mln{cj,y :P(Dj >y) = _]}

Tj

3.5. Analisis de CDLP

Para comprobar la performance del método CDLP, efectuamos una simulacién
sobre la base de datos reales. Para ello, tomamos las preferencias correspondientes al
Hotel 1 para dfas de semana y manteniendo 15 dias de arribo con las tasas de llegada
calculadas, redimensionamos las capacidades de modo tal que el Demand Ratio(DR)
fuera de 4. El DR se define como el cociente entre la cantidad media esperada total
de clientes y la capacidad total del hotel (ver la seccién 3.6 para mayores detalles
sobre los experimentos con datos reales). Luego, construimos la politica de aceptacion
basada en CDLP y la comparamos con una politica FCFS utilizando 1000 tiras de

clientes simuladas. El resultado es el que observamos en la figura 3.4.

Sorprendentemente, FCFS se comporta notablemente mejor que CDLP. Para
explicar esto, nos detuvimos a analizar dos escenarios mas simples en los cuales esto
también ocurre y que nos ayudaron a identificar las razones por las cuales CDLP se

comporta de manera notablemente subéptima.

56



3.5. ANALISIS DE CDLP

20000

+
18000 Esj
T
¥
I

16000
14000

12000

St

10000 -

8000

FCFS CDLP

Figura 3.4: Ingresos obtenidos bajo una politica creada por CDLP vs. una politica
FCFS en comparacion con el valor del funcional 6ptimo para CDLP (Veprp).

3.5.1. Un problema de CDLP: la politica estatica

La politica generada por CDLP es una politica estatica, en el sentido de que el
conjunto de productos que se ofrece no es sensible a la capacidad remanente de los
productos, v si el consumo de la misma se desvia de la media esperada, la politica
puede alejarse sensiblemente del 6ptimo. Para observar esto, construimos un esce-
nario ad-hoc en el que se evidenciasen las dificultades de CDLP. Asi, definimos una
tasa de arribo constante, A = 0,01 durante 12000 periodos, es decir, un promedio
de 120 clientes. Estos clientes deciden siempre comprar el tnico producto disponi-
ble, del cual se disponen de 120 unidades divididas en 2 recursos con 60 unidades de
capacidad cada uno y da 1 unidad de ganancia por compra. Con este modelo, se efec-
tda una simulacién utilizando una politica obtenida mediante CDLP y una politica
“First Come, First Served” (FCFS) en la cual se intenta satisfacer cada cliente que
llega, utilizando cualquier recurso disponible. Cabe destacar que, dado que en este
caso la politica 6ptima viene dada por aceptar todos las ofertas, la politica FCFS
es 6ptima. A continuacion, se agregan 2 recursos, haciendo que el tnico producto se
pueda implementar sobre 4 posibles recursos, cada uno de 30 unidades. Nuevamente,
se simula con la politica que se obtiene con CDLP y la politica FCFS. De nuevo,
se agregan 2 recursos més, obteniendo como total 6 recursos de 20 unidades, y se
procede igual que antes. Asi continuamos hasta llegar a dividir el producto entre 12
recursos de 10 unidades. El resultado de los ingresos comparados de ambas politicas

es el que se muestra en la figura 3.5.

Esta ineficiencia de CDLP se explica de la siguiente manera. En cada caso, la
politica obtenida consiste en abrir siempre el tnico producto, utilizando en forma
uniforme, cada uno de los recursos. Es decir, cada recurso es utilizado durante igual

cantidad de periodos para abrir el producto. El problema surge cuando la disponibili-
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Generated revenue
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Figura 3.5: Revenue generado en funcién de la cantidad de recursos en los que se
divide un tinico producto para una politica obtenida por CDLP contra una FCFS

dad de un recurso llega a 0: dado que la politica es estatica, cuando un cliente solicite
el producto, no se sustituird el recurso sobre el que se implementa el recurso, y por
tal razén, no se efectivizard la transaccién, mientras que la politica FCFS resuelve

esta sustitucién sin problemas.

3.5.2. Segundo problema de CDLP: subutilizacién de recursos

El otro problema que presenta CDLP es que el tiempo que permanecen abier-
tos los productos que utilizan un determinado recurso estd acotado por el tiempo
esperado (en promedio) para que este recurso se agote. Sin embargo, esto genera una
subutilizacion de los recursos disponibles, ya que si el recurso no se consume en el
tiempo esperado, el remanente queda sin utilizar pues los productos que lo utilizan

permanecen cerrados.

Si la restriccion de CDLP asociada a la capacidad de un cierto recurso no se
cumple por igualdad, tal ineficiencia no se verifica, pues la disponibilidad del recurso
no limita el tiempo que sea 6ptimo mostrar el producto que lo utiliza. Pensamos
entonces, el caso en el cual la restriccion —escrita nuevamente en 3.3— se verifica

por igualdad.

D> QulS)Ati(S) < i (3-3)

SCN k

En cualquier caso, ya sea que se verifique por igualdad o por una diferencia
mayor a 0, podemos pensar que el consumo de un recurso es una variable aleatoria—
llamémosla W;— cuya tasa de arribos estd dada por la parte izquierda de la inecua-

ci6n anterior. Cabe destacar que las variables t;(S) ya tienen un valor fijo dado por
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la resolucién del LP. Decimos entonces:

W; ~ Poisson( Z Z QL (S)Mitr(9))

SCN k

Particularmente, cuando la restricciéon se cumple por igualdad

W; ~ Poisson(c;)

Por lo tanto, para W;—es decir, la utilizacién del recurso i—deberiamos observar
una media ¢;, que se corresponderfa al consumo total del recurso. Esto, sin embargo,
no se verifica por la razoén de que la variable W; estd truncada por ¢;: no se puede
consumir més recursos de lo que hay en existencia. Por lo tanto, W; no tiene una
distribucién Poisson por estar truncada en ¢; y su valor esperado se debe buscar en

la siguiente férmula:

EWi|=> PWi=k)-k+ » PWi=k) ¢
k=0 k=c;+1

P(Wz :k‘) 'l{f—l—(l—P(Wi <= ci))-ci

A modo de ilustracion de este hecho, generamos un escenario en el cual se
ofrecen K productos, cada uno de los cuales utiliza un recurso independiente, con
capacidades c; - - - cx. Efectuamos una simulacién con 10 periodos de llegada, con
tasas de arribo tales que el DR resultante sea de 10 promediando 1000 instancias
aleatorias. En la figura 3.6 se pueden observar los consumos observados para los

recursos y los predichos por la férmula anterior.

Para hacer mas visible la subutilizacion de recursos respecto del 6ptimo (que
estaria dado por el consumo del total de los recursos), calculamos el load factor de
cada recurso que estd dado por el consumo observado divido la capacidad total y
lo comparamos también con el valor esperado E[W;]/c;. El resultado es el que se

aprecia en la figura 3.7.
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Figura 3.6: Comparacion entre los consumos esperados y los simulados para recursos
de distintas capacidades bajo una politica CDLP. Se marcan con “Obtained” los

valores obtenidos por simulacién y con “Expected” los valores teéricos predichos por
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Figura 3.7: Comparacion entre los load factors esperados y los simulados para recur-
sos de distintas capacidades bajo una politica CDLP. Se marcan con “Obtained” los

valores obtenidos por simulacién y con “Expected” los valores teéricos predichos por

3.5.3. Explicaciéon del caso real

Volviendo al caso que habia motivado esta discusion, buscamos explicar por
qué CDLP se comportaba peor que FCFS, de acuerdo a los resultados observados
en la figura 3.4. En esta figura se graficaba en linea punteada el valor 6ptimo del
funcional de CDLP. Dicho funcional expresaba el ingreso esperado de ofrecer cada
conjunto durante el tiempo que determinasen las variables de decisién del problema
(ver seccion 3.4.2). Ya mencionamos que CDLP es una aproximacion heuristica en
la que las magnitudes estocasticas se reemplazan por sus valores esperados y que no
fija el orden en que se deben ofrecer los conjuntos de productos. A pesar de esto, se
esperaba que el valor del funcional para una solucién de CDLP reflejase en cierta

medida los valores que se obtenian por simulaciéon de aplicar una politica construida
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segun los parametros de dicha soluciéon. Sin embargo, esto no es lo que se observa
en la figura 3.4: si bien el valor del funcional supera a los ingresos obtenidos de una
politica FCFS, estos ultimos superan a los valores obtenidos mediante la politica
generada a partir de CDLP. Por lo tanto, buscamos identificar qué ocurrfa con el

ingreso que se esperaba obtener pero que no se verificaba en la practica.

Hasta el momento, identificamos dos problemas que inciden en el rendimiento
de las politicas obtenidas por CDLP. Por un lado, el problema descrito en la seccién
3.5.2, que como ya se vio, tiene un impacto directo sobre el funcional del problema;
con lo cual, no explica la diferencia entre el funcional y los valores obtenidos por
simulacién. Sugerimos entonces, que la razén por la cual el ingreso es tan inferior al
valor del funcional se debe al problema explicado en la seccién 3.5.1: es decir que
la diferencia entre el ingreso que se esperaba obtener y el finalmente observado es
debido a que existen productos que la politica mantiene abiertos pero cuyos recursos

ya se encuentran agotados.

El funcional de CDLP no tiene en cuenta las capacidades remanentes de los
recursos pues, por restriccién, el consumo esperado no puede superar la capacidad
de ningdn recurso. Sin embargo, en una realizaciéon del proceso, los consumos pueden
ser superiores al valor esperado, agotandose el recurso antes de lo previsto. Entonces,
quisimos ver qué ocurria si el funcional se actualizaba teniendo en cuenta que los
productos cuyos recursos ya se habfan agotado no se podian ofrecer. Para comprobar
esto, definimos una nueva funcion GSPIP(x¢) que representase el ingreso esperado

en el periodo t actualizado en funcién de las capacidades remanentes x¢:

GEPHY (xe) = AR (S (t)[x¢)

donde p es la politica que obtuvimos por CDLP, S, (t) es el conjunto seleccionado en
dicha politica para ofrecer en el instante ¢ y se asume que t se encuentra dentro de
la ventana de tiempo k. A su vez, se define R¥(S,,(t)|x¢) como el ingreso esperado
de ofrecer en el periodo t los productos de S, (t) que atn tienen disponibilidad de

recursos:

RF(S,(t)|x¢) = R¥({j € Su(t) : j esta disponible segiin x,})

A todos estos valores GEPMP(x4) los sumamos sobre todos los periodos para
obtener un valor del funcional actualizado con las disponibilidades de los recursos en

cada periodo. Lo llamamos a este valor GCPLP:
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T
(CDLP _ Z GEPLP (x,)
t=0

Entonces, dada una realizacion de un proceso, GEPIP calcula el valor del funcio-
nal de CDLP actualizado en funcién de las capacidades agotadas. De esta manera,
calculamos este valor para cada realizacién del proceso que generamos por simula-
cion en la seccién 3.5, cuyos resultados graficamos en la figura 3.4, y lo comparamos
con el valor efectivamente obtenido en dicha simulacién por una politica CDLP. El

resultado es el que se puede apreciar en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Comparacion entre el revenue observado y el revenue esperado actualizado
en funcién de las capacidades remanentes del sistema en cada instante del proceso,
para una politica CDLP en una simulacién de 1000 tiras de clientes.

Como se puede observar, la aproximacion resulta muy buena, lo que sugiere que
el ingreso que segin el funcional se esperaba obtener, se estd perdiendo a causa de
recursos que se encontraban agotados. FEsto da un fuerte elemento de prueba para
sospechar que el problema de los productos abiertos con recursos agotados es la causa

del bajo rendimiento de CDLP en este caso de simulacién sobre datos reales.

3.5.4. Reoptimizacion de CDLP

Como ya vimos, el principal problema que ofrece CDLP consiste en que la politi-
ca obtenida es estatica, en el sentido que no depende de las capacidades remanentes,
generando asi las ineficiencias que ya describimos. Una solucién posible consiste en
reoptimizar el problema en puntos intermedios del proceso a fin de ajustar el error y
justamente éste fue el enfoque que utilizamos. Para ello efectuamos reoptimizaciones
periddicas al inicio de cada ventana de tiempo k y siempre que se violara alguna res-
triccién de capacidad. Podemos ver la mejora que esto implica sobre las instancias

para las que habfamos graficado los resultados de CDLP en las figuras 3.5 y 3.7. El
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resultado de aplicar la reoptimizacién, se puede apreciar en 3.9 y 3.10.

Generated revenue
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Figura 3.9: Revenue generado en funcién de la cantidad de recursos en los que se
divide un unico producto para una politica obtenida por CDLP (con y sin reoptimi-
zaciones) contra una FCFS
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Figura 3.10: Comparacién entre los load factors esperados y los simulados para re-
cursos de distintas capacidades bajo una politica CDLP (con y sin reoptimizaciones)

3.5.5. Comparacién con otros trabajos del area

Este resultado negativo de CDLP respecto a una politica FCFS es particu-
larmente llamativo si se lo compara con otros trabajos del &rea como por ejemplo
[LvRO8|, [BMDV09] o [CV09] que reportan valores relativamente buenos para CDLP.
Cabe pensar entonces que el escenario que aqui analizamos puede estar particular-
mente mal condicionado para este método de control de capacidad. En particular,
detectamos en la seccién 3.5.1 que un niimero elevado de recursos para implementar
pocas clases de tarifa genera un caso patoldgico para CDLP. Conjeturamos que tener
igual nimero de recursos que clases de tarifas, como tenemos en nuestro escenario,
contribuye a degradar la performance de CDLP, mientras que por su parte, FCFS

resuelve en forma exitosa las situaciones en que un recurso se agota, reemplazandolo.
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3.6. Experimentos computacionales

Para probar los distintos métodos de optimizacién simulamos distintas realiza-
ciones del proceso de arribo de clientes con los parametros estimados en el capitulo

anterior, aplicando distintas politicas de control de capacidad.

Para ello, debiamos conocer los parametros del modelo mencionados en la seccién
3.3, a saber: el valor de las tarifas para las distintas clases (es decir, para cada tipo de
habitacion), el ntiumero de habitaciones disponibles y la relacion de sustitucion entre
los tipos de habitaciones. Para el caso del hotel 1 pudimos obtener esta informacion a
través del contacto directo con los autores de [FGMN10|. Sin embargo, en el caso de
los hoteles restantes, no disponiamos de los valores de lista de las habitaciones, de las
capacidades, ni de los reemplazos validos. De modo que tuvimos que construirlos de
la siguiente manera. El precio de cada tipo de habitacién lo calculamos como el valor
medio de los registros de la base de datos donde este tipo de habitacién se vendia
a una tarifa de tipo “rack rate”. Por su parte, las capacidades las fijamos como la
cantidad maxima de ocupacién observada para cualquier dia de check-in multiplicada
por 1,25. Por tltimo, asumimos que todo tipo de habitacion es reemplazable por otra

de valor igual o mayor.

Un caso excepcional es el del hotel 4, para el cual, todas las habitaciones tenian
igual tarifa y, por lo tanto, no habfa ninguna optimizacién posible. Por tal razén,

decidimos construir a partir de éste un escenario posible, utilizando las mismas tarifas

del hotel 2.

Los datos utilizados fueron, entonces, los que se muestran en las tablas 3.1, 3.2,
3.3,34y 3.5

Tipo de habitacion Precio Capacidad
King Room 1 448 31
King Room 3 357 17
King Room 4 405 28
2 Double Beds Room 1 410 26
Queen Room 1 405 12
Suite 1 609 13
Suite 2 508 8
Special Type Room 1 405 17

Tabla 3.1: Datos utilizados para la simulacién en el hotel 1
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Tipo de habitaciéon Precio Capacidad
Standard Room 183 1
King Room 3 156 7
King Room 1 166 3
King Room 2 175 4
2 Queen Beds Room 1 156 6
2 Queen Beds Room 2 156 14
Suite 1 192 2
Suite 2 205 1

Tabla 3.2: Datos utilizados para la simulacién en el hotel 2

Tipo de habitacién Precio Capacidad
Standard Room 123 19
King Room 3 106 47
King Room 1 115 )

2 Double Beds Room 1 115 41

2 Double Beds Room 2 110

Regular Bed Room 1 110

Tabla 3.3: Datos utilizados para la simulacién en el hotel 3

Tipo de habitaciéon Precio Capacidad
Standard Room 183 1
King Room 1 166 16
King Room 2 175 1

2 Queen Beds Room 1 156 14

2 Queen Beds Room 2 156

Suite 1 192 3
Suite 2 205 11

Tabla 3.4: Datos utilizados para la simulacién en el hotel 4
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Tipo de habitacion Precio Capacidad
Double Bed room 1 256 3
King Room 1 150 8
King Room 2 167 11
2 Double Beds Room 1 203 9
2 Double Beds Room 2 165 )
2 Double Beds Room 3 95 1
Suite 1 135 1
Suite 2 244 1

Tabla 3.5: Datos utilizados para la simulacién en el hotel 5

Con estos datos, construimos las simulaciones respectivas a cada hotel. Para ello
establecimos un una ventana de 15 dias en la cual llegaban los compradores. Cabe
destacar que, dado que habiamos definido distintos segmentos segin a qué dia de
semana correspondia la fecha de check-in, hicimos simulaciones independientes en
funcién de lo que indicaban las particiones que se habian definido en el modelo de
demanda. Por ejemplo, en el hotel 1 definimos distintos segmentos segin si el cliente
llegaba de lunes a jueves con 0 o 1 dia de antelacién, o bien de lunes a jueves con 2 o
més dias de antelacién, o de viernes a sdbado o si llegaba un domingo. Por lo tanto,
efectuamos simulaciones para dias de arribo de lunes a jueves, viernes a sibado y
domingos. La divisiéon segtin la antelaciéon no implico realizar simulaciones separadas:
simplemente, en el ejemplo del hotel 1, para los periodos correspondientes a 0 o 1
dia de antelaciéon se utilizaron las estimaciones de un segmento, y para el resto las
del otro. Por ultimo, combinamos los resultados para reflejar el ingreso diario a lo
largo de una semana. A fin de conseguir esto, siguiendo con el ejemplo del hotel 1,
se incluyeron 4 veces los resultados de la particién de lunes a jueves, 2 veces los de
la particién de viernes a sabado y una los de la correspondiente al domingo, para de
esta manera, ponderar los ingresos de cada particion en funcién de la cantidad de

dias de la semana que abarcase.

Asi, simulamos 100 realizaciones para cada proceso y calculamos el ingreso resul-
tado de aplicar politicas obtenidas con cada uno de los métodos explicados: CDLP,
CDLP con reoptimizaciéon y la heuristica de simplificacién del programa dindmi-
co (rotulada “DP Heur.” en los graficos). Para esta ultima heuristica utilizamos
¢$i(0) = 1,¢;(1) = ¢, es decir, agregamos todos los estados que implican alguna

disponibilidad del recurso en uno sélo.
Cada uno de los procesos los adaptamos a distintas tasas de arribo de los clientes,
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correspondientes a distintos Demand Ratios(DR). Como ya se menciond en la seccion
3.5, el DR se define como el cociente entre la cantidad media esperada total de clientes
v la capacidad total del hotel. En nuestros experimentos simulamos con DR de 0.5,
1, 2 y 4. En cada caso, redimensionamos proporcionalmente las tasas de arribo de
modo de obtener el DR deseado.

Los resultados los expresamos en porcentaje de mejora respecto del ingreso ob-
tenido por una politica FCFS y los presentamos mediante box plots. Estos graficos
permiten visualizar la distribucién de los resultados graficando una caja que se ex-
tiende entre el primer y el tercer cuartil de los datos. A la diferencia entre los valores
de estos dos cuartiles se lo denomina rango intercuartilico. Asimismo, la caja se en-
cuentra dividida por un trazo rojo en el valor de la mediana. Por Gltimo, se extienden
dos brazos, denominados “bigotes”, uno desde el primer cuartil hacia abajo hasta el
menor valor que no sea inferior al valor del primer cuartil menos 1.5 del rango in-
tercuartilico, y otro desde el tercer cuartil hasta arriba hasta el mayor valor que no

exceda el valor del primer cuartil sumado a 1.5 del rango intercuartilico.

3.6.1. Resultados

Es posible efectuar diversas observaciones sobre los resultados obtenidos. Por
un lado, se puede apreciar que, en general, el método CDLP con reoptimizaciones
y la heuristica basada en programacion dindmica tienden a mejorar su performance
a medida que se incrementa el DR. Esto es consistente con la idea intuitiva de que
al incrementarse el ntimero de clientes los controles de capacidad se tornan mas
efectivos para optimizar los ingresos. Ademas, comparando estos dos métodos, se
puede observar —salvando los casos del hotel 5 donde tienen un desempeno similar y
el hotel 3, donde ningtin método de control de capacidad ofrece un buen resultado—
que la heuristica basada en programacién dindmica ofrece resultados ligeramente
superiores. Por su parte, CDLP sin reoptimizaciones es dominado por FCFS y su

rendimiento empeora a medida que aumenta el DR.

En cuanto a MEMUR, se puede apreciar en todos los casos una pérdida de
ingresos respecto a FCFS para DR 2, cosa que no se observa ni con DR 1 ni con
DR 4. Sin embargo, existen casos particulares que impiden extraer una conclusién
general sobre su desempeno: en la figura 3.16 se puede observar que su rendimiento
empeora a medida que aumenta el DR, mientras que en la figura 3.17 se ve una mejora
sostenida para DR 1 o mayores. De todos modos, se puede afirmar que para los casos

analizados la heuristica basada en programacion dinamica domina a MEMUR.

Por dltimo, cabe destacar ademés el caso del hotel 3 en el que, como ya se
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menciond, ningin método logra obtener mejor rendimiento que FCFS. En la tabla
3.6 se puede apreciar el desvio estdndar de los precios ponderados por niimero de
habitaciones. Se puede apreciar que el hotel 3 presenta una muy baja dispersion de
precios, lo cual puede explicar el bajo rendimiento de las politicas obtenidas. Si se
piensa que cuando los productos tienen igual precio FCFS es una politica 6ptima,
no es dificil pensar que si los precios son muy similares, la politica FCEFS no debe
estar muy lejos de ser la 6ptima. Por su parte, el hotel 1 que presenta los mejores
resultados tiene una muy alta dispersién de precios. Mientras que los hoteles 2, 4 y

5 que ofrecen rendimientos regulares presentan dispersiones intermedias.

Hotel | Desvio estandar de los precios
71.74
14.27
6.18
18.50
34.57

QU = W N~

Tabla 3.6: Desvios estandar de los precios para cada uno de los hoteles, ponderados
por cantidad de habitaciones correspondientes a cada precio
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Figura 3.11: Resultados del ingreso diario a lo largo de una semana para el hotel 1
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Figura 3.12: Resultados del ingreso diario a lo largo de una semana para el hotel 2
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Figura 3.13: Resultados del ingreso diario a lo largo de una semana para el hotel 3
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Figura 3.14: Resultados del ingreso diario a lo largo de una semana para el hotel 4
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Figura 3.15: Resultados del ingreso diario a lo largo de una semana para el hotel 5
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Figura 3.16: Resultados para check-in en dia domingo en el hotel 1
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Figura 3.17: Resultados para check-in en dfas viernes, sdbado o domingo en el hotel 4
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3.6.1.1. Tiempos de ejecucion

Generalmente el tiempo de ejecuciéon de los algoritmos viene dado por un pro-
cedimiento inicial donde se calcula la politica para toda la simulacién. Sin embargo,
CDLP con reoptimizaciéon es una excepciéon a esto, donde al aplicarse la politica,
el algoritmo puede volver a ejecutarse. Con lo cual medimos el tiempo de ejecucién
de los algoritmos como la suma del tiempo de inicializacién més el promedio del
tiempo de aplicacién de la politica. Los resultados son bastante similares entre las
distintas simulaciones, con lo cual mostramos solamente el tiempo de ejecucién para

la simulacion del Hotel 1 de Lunes a Jueves con DR 1 (ver figura 3.18).

Se puede observar que el tiempo de ejecuciéon de la heuristica aqui desarrollada
es muy superior a la de los otros algoritmos. Sin embargo, cabe destacar que este
calculo se efectiia una unica vez, obteniendo una politica que define para cualquier
instante y capacidad remanente, qué offer set mostrar. Por su parte, CDLP con
reoptimizaciones, vuelve a recalcular la politica periédicamente a lo largo de todo
el proceso. El tiempo de ejecucién de CDLP sin reoptimizaciones es muy inferior
a los dos métodos anteriores, y el de MEMUR, es practicamente despreciable en

comparaciéon a los otros.
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Figura 3.18: Tiempo de ejecucién de los algoritmos en la simulacién correspondiente
al Hotel 1 de Lunes a Jueves con DR 1
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Capitulo 4

Conclusiones

En este trabajo transitamos todo el proceso de un sistema de Revenue Manage-
ment. Comenzamos por elaborar un modelo de demanda y estimar sus parametros
a partir de los datos de ventas recolectados de los sistemas de cinco hoteles. Para
interpretar estos datos, debimos definir qué significaba para nosotros un producto
y como se definia un periodo. Ademaés, buscamos caracterizar los clientes en dis-
tintos segmentos no solapados, de manera tal de poder ajustar lo mejor posible los
datos observados. Abordamos también, un procedimiento para descomponer los va-
lores escalares con los que estimamos las preferencias de los clientes por los distintos
productos en valores de preferencias por atributos de los productos. Esto ultimo po-
dia ser de interés para analizar el impacto de modificar alguna caracteristica de un

producto sobre las preferencias de los clientes.

Luego, utilizamos el modelo de demanda para optimizar el control de capacidad
y, posteriormente, simular el proceso de arribo de clientes a fin de observar el resul-
tado de aplicar las distintas politicas. Consideramos distintas heuristicas, ya que el
problema. de control de capacidad es un problema dificil de resolver en forma exacta.
Estudiamos en profundidad CDLP, para el cual propusimos una heuristica de gene-
racién de columnas y estudiamos los factores que pudieran explicar los resultados
suboptimos que observamos. Ademaéas propusimos una nueva heuristica basada en la

simplificaciéon de los estados del problema de programacion dinamica.

Al observar los resultados de las simulaciones, sobresale, por un lado, el rendi-
miento negativo de la politica basada en CDLP respecto a una politica FCFS, y por
otro, las mejoras de 2 % a 5 % que ofrecen las politicas de CDLP con reoptimizaciones
y la heuristica basada en programacién dinamica para DR 2 y 4. Por el contrario,
para DR 0.5, ningin método mejora a FCFS, lo cual es esperable en condiciones de

baja demanda. En cuanto a MEMUR, los resultados son muy variables como para
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decidir una tendencia clara, aunque en ningtin caso mejora los resultados obtenidos

por el DP heuristico.

Sin embargo, si se considera que el punto de referencia fue el de no hacer ningin
tipo de control de capacidad (es decir, utilizar una politica FCFS), las mejoras ob-
tenidas no han sido tan draméticas como podia esperarse. Una posible explicacién a
esto puede encontrarse en que las decisiones de control, en funcién de los productos
que definimos, se limitan a ofrecer 0 no un tipo de habitacién por su precio normal y
si se acepta reemplazar el producto por uno mejor. Sin embargo, es de esperarse que
si se definen, por ejemplo, tres clases de tarifas por cada tipo de habitacién, la apli-
caci6n de controles de capacidad efectivos generen un mayor margen ya que podrian
aprovechar situaciones de elevada demanda abriendo solamente los productos de ta-
rifa mas alta. Queda, pues, como trabajo a futuro explorar esta posibilidad. Ademaés,
serfa interesante probar el rendimiento de la heuristica basada en programacion di-
némica con otras funciones de agrupacion de estados. También se podria comparar
el rendimiento de esta heuristica con la heuristica de descomposiciéon propuesta por
Liu y Van Ryzin en |LvR08|, también basada en una simplificaciéon del problema de

programacion lineal.
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Apéndice A

Resultados de la Estimacion

Se presentan aqui los resultados remanentes de la seccion 2.6.

A.1. Hotel 1

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 1 16.5923 0.00528846  0.0221147
King Room 3 13 100.16  0.0110905 0.133496
2 Double Beds Room 1 8 18.682  0.00559253  0.0248999
Queen Room 2 1 5.33144  0.0030521  0.00710591
Special Type Room 1 5 10.1081 0.00417097 0.0134724
King Room 4 28 23.8318 0.00626306 0.0317637
Suite 1 4 4.53106 0.00281722 0.00603913
Suite 2 9 8.33417  0.003798 0.011108

Tabla A.1: Hotel 1. Lunes a Jueves, reservas hechas de 0 a 1 dia previo al check-in.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 4 317.033  0.00288964  0.0555404
Queen Room 1 5 160.126  0.00213597  0.0280522
King Room 3 79 500.236  0.0034521 0.0876354
2 Double Beds Room 1 9 30.1845 0.000955971  0.00528797
Queen Room 2 18 74.5425  0.00148711 0.013059
Special Type Room 1 29 84.4358  0.00157909  0.0147921
King Room 4 75 110.388  0.00179461  0.0193387
Suite 1 11 16.3313  0.000705381 0.00286106
Suite 2 18 16.8989 0.000717441 0.00296049
King Room 2 3 116.861  0.00184366  0.0204726

Tabla A.2: Hotel 1. Lunes a Jueves, reservas hechas de 2 dias previos al check-in en

adelante.
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Producto Compras N; ASE vj

King Room 1 13 157.646 0.00625905  0.0894689
Queen Room 1 5 58.4555 0.00415126  0.0331753
King Room 3 47 87.6643 0.00496474  0.0497522
2 Double Beds Room 1 28 65.5769  0.004372 0.0372169
Queen Room 2 3 3.67749 0.00108544 0.00208709
Special Type Room 1 4 4.72361 0.00122923 0.00268079
King Room 4 14 16.7037 0.00229126 0.00947988
Suite 1 9 15.8669 0.00223452 0.00900496
Suite 2 11 9.84905 0.00176833 0.00558963
King Room 2 3 20.3416 0.00252165 0.0115445

Tabla A.3: Hotel 1. Viernes y Sabados, reservas hechas con cualquier antelacion.

Producto Compras N; ASE v;
King Room 1 17 53.1573  0.0163614  0.143616
Queen Room 1 5 8.9831 0.00788251  0.0242697
King Room 3 13 1527 0.0100763  0.0412551
Special Type Room 1 6 5.30639 0.00612648  0.0143363
King Room 4 6 5.6126  0.00629495 0.0151636
Suite 2 1 1.38178 0.00316301 0.00373316
King Room 2 1 2.82285 0.00450171 0.00762652

Tabla A.4: Hotel 1. Domingos, reservas hechas con cualquier antelacion.

A.2. Hotel 2

Producto Compras N; ASE oF
King Room 3 7 13.6403  0.0047177  0.0177372
King Room 1 10 14.1709  0.00480519  0.0184272
King Room 2 2 2.51222  0.0020544 0.00326678
2 Queen Beds Room 1 25 68.9524  0.00979524  0.0896627
2 Queen Beds Room 2 63 92.0678  0.0109027  0.119721
Standard Room 1 0.911467 0.00124001 0.00118523

Tabla A.5: Hotel 2. Cualquier dia, reservas hechas con cualquier antelacién.
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A.3. HOTEL 3

Producto Compras N; ASE vj

2 Queen Beds Room 2 34 52.4359  0.0152534 0.130289

Standard Room 1 0.920278 0.00237774 0.00228665
King Room 3 4 7.80813  0.00679613  0.0194011
King Room 1 5 6.12633  0.00604817  0.0152223
King Room 2 2 2.89931 0.00419782 0.00720401
2 Queen Beds Room 1 12 29.3989  0.0123644  0.0730486
Suite 1 1 1.02543  0.0025092  0.00254791

Tabla A.6: Hotel 2. Viernes y Sabados, reservas hechas con cualquier antelacion.

A.3. Hotel 3
Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 7 76.3375 0.00860873  0.0812069
King Room 3 5 13.6598 0.00388135  0.0145311
2 Double Beds Room 1 131 130.152  0.010564 0.138454
Regular Bed Room 1 12 11.8838 0.00362639  0.0126418
Standard Room 3 2.97675 0.00183029 0.00316663

Tabla A.7: Hotel 3. Lunes a Jueves, reservas hechas de 0 a 1 dia previo al check-in.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 79 79.4026  0.0102313 0.100418
King Room 3 8 11.5816 0.00424838  0.0146469
2 Double Beds Room 1 101 100.449  0.0111777 0.127035
Regular Bed Room 1 2 2.09028  0.0018242  0.00264352
Standard Room 4 4.15598 0.00256631 0.00525596

Tabla A.8: Hotel 3. Lunes a Jueves, reservas hechas de 2 a 8 dias previos al check-in.

Producto ‘ Compras N; ASE vj
King Room 1 72 71.9647  0.0180155 0.177797
King Room 3 1 1.12416  0.00261416 0.00277737
2 Double Beds Room 1 27 26.989  0.0121904  0.0666792

Standard Room

1

1.11175 0.00259974 0.00274671

Tabla A.9: Hotel 3. Lunes a Jueves, reservas hechas de 9 a 19 dias previos al check-in.
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Producto ‘ Compras N; ASE vj
King Room 1 20 19.9704 0.0331778 0.171402
King Room 3 1 1.07878 0.00885369 0.00925901
2 Double Beds Room 1 7 7 0.021683 0.0600798
Standard Room 1 1.07878 0.00885369 0.00925901

Tabla A.10: Hotel 3. Lunes a Jueves, reservas hechas de 20 a 27 dias previos al
check-in.

Producto ‘ Compras N; ASE oF

King Room 1 13 12.9111 0.0398922  0.157783
2 Double Beds Room 1 3 3 0.0207329 0.0366622
Standard Room 4 4.54592  0.025242 0.0555544

Tabla A.11: Hotel 3. Lunes a Jueves, reservas hechas de 28 dias previos al check-in
en adelante.

Producto ‘ Compras N; ASE vj
King Room 1 30 29.9355 0.0168809  0.0999957
King Room 3 5 6.0355  0.00808396  0.0201608
2 Double Beds Room 1 37 36.8871  0.0183603 0.123217
Regular Bed Room 1 2 1.98387 0.00468196 0.00662687

Tabla A.12: Hotel 3. Viernes y Sabados, reservas hechas 0 dias previos al check-in.

Producto ‘ Compras N; ASE oF
King Room 1 21 21 0.0427127 0.21
2 Double Beds Room 1 4 4 0.0197484 0.04

Tabla A.13: Hotel 3. Viernes y Sabados, reservas hechas 1 dia previo al check-in.

Producto ‘ Compras N; ASE vj
King Room 1 11 10.8833  0.0276034  0.0963469
2 Double Beds Room 1 14 16.4733  0.0329025 0.145833
Standard Room 1 0.883334 0.00828419 0.00781989

Tabla A.14: Hotel 3. Viernes y Sabados, reservas hechas de 2 a 4 dias previos al
check-in.

Producto ‘ Compras N; ASE vj

King Room 1 14 13.953  0.0351787  0.143256
2 Double Beds Room 1 9 8.96473 0.0291324 0.0920414
2 Double Beds Room 2 1 1.43203 0.0121859 0.0147027

Tabla A.15: Hotel 3. Viernes y Sabados, reservas hechas de 5 a 10 dias previos al
check-in.
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A.4. HOTEL 4

Producto ‘ Compras N; ASE vj
King Room 1 33 32.9893  0.0223396 0.144575
King Room 3 2 2.03733 0.00621419 0.00892857
2 Double Beds Room 1 21 21 0.0186765  0.0920321
Standard Room 1 1.01867 0.00440867 0.00446429

Tabla A.16: Hotel 3. Viernes y Sabados, reservas hechas de 11 dias previos al check-in
en adelante.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 78 77.9923  0.0148782 0.153672
King Room 3 3 2.9547  0.00336958 0.00582179
2 Double Beds Room 1 43 43.9877  0.0120362  0.0866711
Regular Bed Room 1 1 1.0082  0.00197497 0.00198651
Standard Room 1 0.938297  0.0019055  0.00184877

Tabla A.17: Hotel 3. Domingos, reservas hechas con cualquier antelacion.

A.4. Hotel 4
Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 53 75.1786  0.0156533 0.159939
King Room 2 4 4.94603 0.00468761 0.0105224
2 Queen Beds Room 1 30 28.749  0.0107792 0.061162
Suite 2 7 7.58872 0.00577723 0.0161446
Standard Room 1 1.04932 0.00217501 0.00223237

Tabla A.18: Hotel 4. Lunes a Jueves, reservas hechas con cualquier antelacion.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 1 29 28.229  0.0171793 0.102162
King Room 2 2 2.11445 0.00522258 0.00765229

2 Queen Beds Room 1 23 28.9359  0.0173379 0.10472

2 Queen Beds Room 2 1 2.1324  0.00524436 0.00771724
Suite 1 4 5.83316 0.00855652 0.0211104
Suite 2 2 1.8342  0.00486912 0.00663802

Tabla A.19: Hotel 4. Viernes, Sabado y Domingo; reservas hechas con cualquier
antelacion.
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A.5. Hotel 5

Producto Compras N; ASE vj
King Room 2 6 23.9788 0.0168804  0.0913004
King Room 1 8 27.7689  0.0178469 0.105732
2 Double Beds Room 1 5 4.2373  0.00771185  0.0161337
2 Double Beds Room 2 2 3.76897 0.00728641  0.0143505
Double Bed Room 1 2 1.8465 0.00513788 0.00703065
Suite 2 3 4.05854 0.00755267 0.0154531

Tabla A.20: Hotel 5. Lunes a Jueves, reservas hechas de 0 a 2 dias previos al check-in.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 2 9 92.3866  0.0169039 0.213735
King Room 1 3 7.90604 0.00638642 0.0182905
2 Double Beds Room 1 4 3.47357 0.00427742 0.00803607
2 Double Beds Room 2 2 2.0949 0.00333243 0.00484652
Double Bed Room 1 1 1.10303 0.00242362 0.00255185
Suite 2 1 1.09778 0.00241787  0.0025397

Tabla A.21: Hotel 5. Lunes a Jueves, reservas hechas de 3 dias previos al check-in en

adelante.

Producto Compras N; ASE vj
King Room 2 40 44.5416  0.0127659 0.096692
King Room 1 21 20.8789  0.00938503  0.0453245
2 Double Beds Room 1 32 33.016 0.011393 0.0716719
2 Double Beds Room 3 3 3.11331  0.00380028 0.00675844
2 Double Beds Room 2 7 6.98779  0.0056369  0.0151693
Double Bed Room 1 1 0.959447 0.00212123 0.00208279
Suite 2 2 2.15063 0.00316629 0.00466864
Suite 1 3 3.51591  0.00403438 0.00763243

Tabla A.22: Hotel 5. Viernes, Sabado y Domingo; reservas hechas con cualquier

antelacién.
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Apéndice B

Resultados de la Optimizaciéon

Se presentan aqui los resultados de la aplicacion de las distintas politicas de
control de capacidad, desagregados segin el dia de semana de la fecha de check-in.

B.1.

Difference to a FCFS policy in %

Difference to a FCFS policy in %

Hotel 1

CDLP CDLP w/ reopt. MEMUR
Optimization method

(a) DR 0.5

DP (I—‘(eur.'

+

H i
cpLp CDLP w/ reopt. MEMUR
Optimization method

(c) DR 2

Figura B.1: Resultados para check-in en dia domingo en el hotel 1
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B.1. HOTEL 1
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Figura B.3: Resultados para check-in en dias viernes o sdbado en el hotel 1
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B.2. Hotel 2
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B.3. HOTEL 3
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Figura B.6: Resultados para check-in en dias lunes, martes, miércoles o jueves en el
hotel 3
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B.3. HOTEL 3
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B.4.

Figura B.8: Resultados para check-in en dias lunes, martes, miércoles o jueves en el

Hotel 4
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B.4. HOTEL 4
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Figura B.9: Resultados para check-in en dias viernes, sébado o domingo en el hotel 4
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B.5. Hotel 5
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Figura B.10: Resultados para check-in en dias lunes, martes, miércoles o jueves en el
hotel 5
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B.5. HOTEL 5
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Figura B.11: Resultados para check-in en dias viernes, sébado o domingo en el hotel 5
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