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CAPITULO 1. INTRODUCCION Y PLANTEAMIENTO DE LA
INVESTIGACION.

En el presente trabajo de investigacion se analiza la aplicacion de estrategias de
Revenue Management en la Alta Velocidad Espafiola (AVE), concretamente en el
trayecto Madrid-Sevilla, poniendo especial atencion en las dinAmicas de precios
considerando la antelacion. Esta investigacion se plantea con el objetivo de buscar
evidencias de Revenue Management en el AVE acorde a la literatura encontrada. La
aplicacion de estas estrategias por parte de Renfe ha sido cuestionada en medios de
comunicacion por profesionales de Revenue Management como Jaime Lépez-Chicheri
en su articulo "Renfe y el Revenue Management” de 2011 pero, hasta donde tenemos
conocimiento, no se han encontrado evidencias de investigacion académica tal y como
se plantea en este trabajo. No obstante, se han encontrado articulos sobre la
elasticidad del nuevo tarifario de Renfe lanzado en 2013 (Hortelano, Guzman, Preston,
y Vassallo, 2016) o estudios sobre la competencia entre el AVE y otros medios de
transporte (Pagliara, Vassallo, y Roman, 2012).

Cabe destacar que la falta de investigacion académica sobre Revenue Management y
Renfe no han sido la Unica causa que nos lleva a trabajar en esta direccion. El tren de
alta velocidad va a experimentar profundos cambios cuando el Cuarto Paquete
Ferroviario de la Union Europea se haga efectivo en 2020. La Unién Europea en su
libro blanco "Roadmap to a single European transport area” (2011) detalla cémo sera
el "Single European Railway Area”, aludiendo claramente al "Single European Sky", un
espacio ferroviario que permitira la entrada de nuevos competidores y servicios en las
vias férreas europeas. Académicos como Lang, Laperrouza, y Finger (2013), Ruiz-Rua
y Palacin (2013), Tome$, Kvizda, Jandova, y Rederer (2016), Barrow, Campus, y De
(2016) ya han analizado los impactos que acaecieron sobre los precios después de la
entrada de competidores en las vias férreas polacas, checas, eslovacas, alemanas o
italianas. Igualmente, Finez (2015) advierte sobre el reto que afrontardn los
monopolios ferroviarios ante la entrada de competencia. Ademas, afiade que las
empresas deberan abordar cambios en sus estrategias de Revenue Management tal y
como ocurrio en las aerolineas.

Este trabajo de investigacién contempla el desarrollo de un estudio empirico sobre una
operadora ferroviaria de alta velocidad en particular, Renfe, siendo esto algo comun en
el campo de la alta velocidad; taiwanesa (Chuang, Chu, y Niu, 2010), espafiola
(Hortelano, Guzman, Preston, y Vassallo, 2016), italiana (Barrow et al., 2016), china
(Zheng, Liu, y Clarke, 2017; Luo et al., 2017), entre otras. Se trata de una
investigacion de caracter exploratorio y descriptivo cuyo objetivo es determinar cémo y
en qué medida Renfe implementa Revenue Management en el AVE examinando la
evolucion de los precios de las tarifas para un determinado trayecto origen-destino
(Madrid-Sevilla) en funcién de la estacionalidad (momentos picos y valles en la
demanda), tipo de tren, tipo de tarifa y, por ultimo, la antelacién. Para ello, en primer
lugar, se ha analizado la literatura y obtenido las principales variables analizadas con
anterioridad en este campo. Luego, mediante web-scrapping, se han recogido los
datos necesarios para el analisis cuantitativo.

Este trabajo se compone de varios capitulos. En primer lugar, en el segundo capitulo,
se explica la metodologia utilizada para la revision de la literatura. Ademas, se
exponen las técnicas utilizadas para la obtencion y el tratamiento de los datos.
Seguidamente, en el capitulo tercero, abordamos la literatura y el estado del arte en la
materia. Por ultimo, en el capitulo cuarto se exponen los resultados y, para finalizar, se
exponen las conclusiones del estudio.
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CAPITULO 2. METODOLOGIA

Este trabajo de investigacion se compone de, en primer lugar, una revision sistematica
de la literatura que pone especial énfasis en la busqueda de trabajos de investigacion
ya realizados acerca de la aplicacién de estrategias de Revenue Management en el
sector ferroviario y, en particular, en el tren de alta velocidad. Esta revisién de la
literatura se ha realizado siguiendo la propuesta metodologica de Medina-Lopez,
Martin-Garcia y, Alfalla-Luque (2010). Asimismo, se ha ejecutado un andlisis
cuantitativo de los precios y tarifas de todos los trenes de alta velocidad que operaron
la ruta Madrid-Sevilla el dia 18/04/2019 (Festivo, Semana Santa) y el 25/04/2019 (no
festivo), considerando dos meses de antelacion.

2.1. REVISION SISTEMATICA DE LA LITERATURA.

2.1.1. Planificacion de larevision sistemaéatica de la literatura.

Se ha disefiado un protocolo de busqueda para tres bases de datos; Scopus, Web of
Science y Abi-Inform que garantizase la disponibilidad de trabajos de investigacion ya
realizados y coherentes con el objeto de este estudio. Para la consecucion de una
busqueda completa y rigurosa se han establecido una serie de criterios con el objeto
de armonizar las busquedas sucesivas de informacioén:

1. Las busquedas se han realizado exclusivamente en tres bases de datos;
Scopus, Web of Science y Abi-Inform.

2. No se ha descartado ninguna disciplina de investigacién en el ambito de
Revenue Management para la obtencibn del mayor ndamero posible de
articulos. Por ejemplo; Revenue and Pricing management, economia del
turismo y transporte, operaciones, ingenieria...

3. Para garantizar la calidad de los articulos, se ha seleccionado la revision por

pares.

No se han descartado trabajos presentados en conferencias.

No se han aplicado limites temporales.

6. Las busquedas booleanas realizadas han sido; ("Revenue Management" OR
“Yield Management”) AND (train* OR railway), ("Revenue Management" OR
“Yield Management™) AND (train* OR railway) AND ("high-speed™), (pric* OR
fare*) AND (railway OR train*) AND (dynamic* OR chang*) y pric* OR fare*)
AND (railway OR train*) AND (dynamic* OR chang*) AND ("high-speed”). Cabe
destacar que se consideré razonable emplear el término Revenue Management
y Yield Management que, en muchas ocasiones, se utilizan indistintamente.

ok

2.1.2. Ejecucién de larevisién sisteméatica de la literatura.

En primer lugar, se revisé la base de datos Scopus, seguida de Web of Science y, por
altimo, Abi-Inform. Fue necesario considerar cuan diferentes eran los campos de
busqueda (Tema, autores, palabras claves, abstract...) de las bases de datos para
homogeneizar la aplicacién de filtros y reducir el gran volumen de resultados de las
primeras basquedas como se aprecia en la Tabla 1.

-10 -
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Busquedas y criterios Scopus | WOS | Abi
("Revenue Management" OR “Yield Management™) AND (train* OR
; 29813 |3825| 46890
railway)
("Revenue Management" OR “Yield Management™) AND (train* OR 661 3c 1284
railway) AND (“high-speed”)
Palabras claves, abstract, titulo 35|{n.a 40
Seleccionados 20 10 6
(pric* OR fare*) AND (railway OR train*) AND (dynamic* OR chang*) 145912 | 2303 | 119733
(pric* OR fare*) AND (railway OR train*) AND (dynamic* OR chang*) AND
s . 3182 | 65 7
("high-speed™)
Palabras claves, abstract, titulo 90|n.a |n.a
Seleccionados 7 11 5

Tabla 1. Criterios para la seleccion de bibliografia y resultados obtenidos
Fuente: Elaboracion propia

La primera busqueda de ("Revenue Management" OR “Yield Management’) AND
(train* OR railway) deriva en un gran numero de resultados. Por ello, se decide
restringir los nimeros de resultados afiadiendo a la sintaxis de busqueda el argumento
“high-speed”. Esta accion deriva en un numero de resultados mucho mas preciso. Se
aplica el criterio de palabras claves, abstract y titulo para reducir el nimero de
resultados en Scopus y Abi-Inform. Se analizan un total de 110 articulos, se revisan
duplicidades y se seleccionan 36.

En cuanto a la segunda busqueda, se aplican las mismas practicas y criterios que se
anotaron anteriormente. Se restringe el elevado nimero de resultados de la primera
busqueda afiadiendo “high-speed™ y se aplica el criterio de palabras claves, abstract, y
titulo en Scopus para limitar algo mas sus resultados. Se revisan un total de 162
articulos, se comprueban duplicidades y se seleccionan 23 trabajos.

2.2. Unidad de andlisis para este estudio de caso: Trayecto del AVE Madrid
Puerta de Atocha — Sevilla Santa Justa.

En este trabajo de investigacion se elige la Linea Madrid — Sevilla debido a varias
razones:

1. Incluir las variables de dia festivo (Jueves Santo) y dia no festivo: desde
una perspectiva de Revenue Management, las estrategias de precios,
tedricamente, deberian en funciébn a la estacionalidad para optimizar los
ingresos y adaptar los precios a la demanda (Ben-khedher et al., 1998; Finez,
2015; Wang, 2018; J. Li y Rong, 2018). Esta consensuado en la literatura que
los usuarios son menos sensibles a los precios en dias festivos (temporada
alta) que en temporada baja. Ademas, en la literatura observamos autores
como Nakagawa, Shibata, y Fukasawa (2017) que incluyen estas variables en
sus modelos. Por esto, se decide analizar el dia Jueves 18 de Abril (dia festivo
en Sevilla) con una antelacion de 62 dias y el Jueves 25 de Abril (dia no festivo
justo después de Semana Santa) con una antelacion de 69 dias.

2. Relevancia histérica de la linea y carencia de investigacion sobre la
misma en materia de Revenue Management: Bien es sabido que la linea de
alta velocidad Madrid-Sevilla fue la primera en construirse en Espafa y, a
diferencia de la linea Madrid-Barcelona (Pagliara, Vassallo, y Roman, 2012;
Hortelano, Guzman, Preston, y Vassallo, 2016), no se han encontrado
investigaciones aplicadas a la misma. Por lo tanto, consideramos que es una
buena oportunidad para seguir profundizando en la materia.

-11 -
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Como se aprecia en la matriz O-D (Origen — Destino) de la linea (Figura 1), se
efectan paradas en: Madrid-Puerta de Atocha, Ciudad Real, Puertollano, Cérdoba
Central y Sevilla-Santa Justa.

O —;O —pO B — O—po Patron de cuatro tramos

Madrid- Ciudad Puertollano Cordoba- Sevilla - Santa Justa
Puerta de Real Central
Atocha

O > O Patron de un tramo

Madrid-
Puerta de
Atocha

Sevilla - Santa Justa

Figura 1. Matriz O-D Linea AVE Madrid — Sevilla
Adaptado de Gopalakrishnan y Rangaraj (2010)

Se han analizado los precios de todos los asientos ofertados en todos los trenes de
alta velocidad que operaron esta linea en particular, con origen Madrid y destino
Sevilla durante los dos dias seleccionados. Para el tren AVE, se consideran la Clase
Turista, Turista Plus y la Preferente. En cambio, del Tren AV City (version low-cost del
AVE), se analizan la Clase Turista y la Clase Turista Plus ya que la clase preferente no
se oferta. Igualmente, se consideran las tres tarifas que Renfe aplica en el AVE, las
tarifas Promo, Promo+ y Flexible. Estas tres tarifas presentan una diferencia clara, la
posibilidad de hacer cambios (Flexible o Promo Plus) o no (Promo) antes de la salida
del tren. A continuacion, en la tabla 2, se detallan las tarifas que se han obtenido
durante el periodo de capturas para ambos dias y el precio medio de la tarifa.

N° Tarifa Clase Camb!os y Precio medio
anulaciones
Tarifa 1 Clase Turista No 51,84 €
Tarifa 2 Clase Turista Plus No 54 .45 €
Tarifa 3 Clase Turista Si 63,76 €
Tarifa 4 Clase Turista Plus Si 64,01€
Tarifa5 | Clase Preferente Promo No 74,31 €
Tarifa 6 Clase Preferente Si 85,31€

Tabla 2. Agrupacion de tarifas ordenadas por precio medio

Fuente: Elaboracion propia

2.3. Parte empirica: extraccion de datos y anélisis.

En relacion con la parte empirica, se ha llevado a cabo una extraccion de datos con
import.io. Esta aplicacion permite, entre otras cosas, capturar datos de internet y
exportarlos a diferentes formatos para su tratamiento y andlisis. Es, sin duda, una
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herramienta con una gran funcionalidad si se persigue un analisis minucioso de
variables tan volatiles como los precios.

Merece la pena mencionar que, al principio de esta investigacién, se consideré la web
oficial de Renfe (www.renfe.com) como Unica fuente de datos para ejecutar la
extraccion. Por ello, se realizaron una serie de pruebas para verificar si el proceso
automatizado de extraccidon con import.io era compatible con el disefio de la web de
Renfe. Las pruebas realizadas fueron concluyentes; una extraccion automatizada
desde la web de Renfe presentaba un gran nimero de complejidades que dificultarian
el objetivo de sistematizar extracciones diarias pudiendo ocasionar fallos en el
proceso. Asi, se realizaron capturas en modo de prueba con www.trenes.com que
distribuye, junto con Renfe, billetes de AVE. El disefio de esta web y su URL resultaron
ser altamente compatibles con el proceso automatizado de extraccion de import.io
siendo posible la sistematizacion de extracciones diarias.

Para mecanizar estas extracciones, primero, se tomaron las direcciones (URLS) de los
resultados de busqueda en trenes.com de los dias a analizar y se configuraron como
extractores en la aplicacién. Asi, tal y como se percibe en la Tabla 3, cada dia
analizado representa un extractor diferente con un registro de capturas especifico. Por
cada captura de URL se registran, entre otras variables, la hora, el nimero de filas de
informacién capturadas y errores en la extraccion.

Trayecto Madrid Atocha — Sevilla Santa
Justa; 1 adulto; ida.
Fecha de 14/02/2019
inicio
Fecha final 25/04/2019
Duracion 69 dias
Hora de 1:00PM
extraccion
Periodicidad Diaria
N° de URLSs
analizados 2 URLs
Dias 18/04/2019 (dia festivo)
analizados 25/04/2019 (dia no festivo)
Variables Salida, llegada, duracién, tipo de
recopiladas | tren (AVE o AV City), precio, tipo
pors de tarifa, condiciones.
extraccion
Ne fila de 7586 observaciones
datos
analizados

Tabla 3. Tabla descriptiva de la extraccién mediante import.io

Fuente: Elaboracion propia
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Esta disposicion de la informacion resultd ser determinante para realizar un
seguimiento y control de posibles incidencias en la extraccion que pudieran producirse
eventualmente. De esta forma, se obtuvo una estructura clara y ordenada de los
registros de las capturas realizadas para cada dia analizado. Acto y seguido, se
programan los extractores para ejecutar capturas automdticas y diarias de las
variables: hora de salida y llegada, duracion del trayecto, tipo de tren (AVE o AV City),
precio, tipo de tarifa y condiciones a la 13:00. La elecciéon de esta hora en particular
responde a que fue la hora en la que se ejecuté la primera extraccion de este estudio
el dia 15/02/2019. Se han capturado los datos para las variables ya citadas del
trayecto Madrid Atocha — Sevilla Santa Justa con dos fechas de salida 18-04-2019 (dia
festivo) y del 25-04-2019 (dia no festivo), es decir, con 62 dias y 69 dias de antelacion
respectivamente.

2.4. Medicién de las variables y métodos estadisticos aplicados.

Este estudio persigue el andlisis de la evolucion de los precios del AVE en funcién de
las siguientes variables explicativas: la antelacién, los periodos picos y valles en la
demanda, el tipo de tren y el tarifario. Por tanto, como variable dependiente, se toma el
precio de las diferentes tarifas a lo largo del periodo analizado.

Al tratarse de un estudio sobre la evolucién de los precios, la variable antelacion es
fundamental para el andlisis. Igualmente, los periodos picos (con mayor demanda) y
valles (con menor demanda) se analizan en funcién a los horarios de salida y a la
estacionalidad (festivo / no festivo). En investigaciones recientes, como la de Wang
(2018), se propone que la estacionalidad tiene que ser tomada en cuenta para aplicar
estas estrategias. En esta investigacion, consideramos que la estacionalidad es
medible mediante los momentos picos y valles en un mismo dia y mediante
acontecimientos que impliquen un incremento considerable en los desplazamientos,
como la Semana Santa. Los diferentes horarios se tratan como variables ordinales y la
festividad (si/no) de los dias se analiza como una variable nominal dicotémica. Por otra
parte, al haber dos tipos de trenes de alta velocidad que operan la linea (Tren AV City
y Tren AVE), se incluye la variable tipo de tren. A pesar de que los dos trenes son
considerados trenes de alta velocidad, el tren AV City sélo comercializa las tarifas mas
baratas, es decir, la turista y la turista plus (version low-cost), algo que también
analizan Abrate et al., (2016). Es por ello se decide incluir esta variable en el estudio.
Por dltimo, se incluye el tipo de tarifa como variable explicativa de los precios y se
considera una variable nominal.

En la tabla 4, se presentan el nimero de tarifas analizadas (N), el porcentaje respecto
al total (%) y el precio medio para los dos dias de referencia en este estudio.
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Tarifas N % Precio medio

Festivo 2501 33,81% 70,65 EUR
Tarifa 1 408 3,94% 50,42 EUR
Tarifa 3 735 8,91% 63,35 EUR
Tarifa 2 95 0,89% 48,99 EUR
Tarifa 4 146 1,88% 67, 43 EUR
Tarifa 6 605 10,55% 91, 12 EUR
Tarifa 5 512 7,64% 78,00 EUR

No Festivo 5084 66,19% 68,03 EUR
Tarifa 1 782 7,87% 52,58 EUR
Tarifa 3 1297 15,88% 63,99 EUR
Tarifa 2 325 3,49% 56,04 EUR
Tarifa 4 340 4,10% 63,06 EUR
Tarifa 6 1208 19,11% 82, 68 EUR
Tarifa 5 1132 15,74% 72, 64 EUR

Total 7585 100% 68,89 EUR

Tabla 4. Resumen de descriptivos
Elaboracion propia

Ademdas de un analisis descriptivo extenso, que incluye el empleo de diversas
herramientas graficas, se han realizado diferentes tipos de andlisis estadisticos con
SPSS Statistics 25.

1. Andlisis de la varianza con un factor (ANOVA), para evaluar la influencia del
tipo de tarifa sobre el precio.

2. Prueba t-Student para valorar las diferencias de medias de los precios en
funcién a la estacionalidad (festivo o no festivo) y el tipo de tren.

3. Coeficiente de Pearson para analizar la influencia de la antelaciéon sobre los
precios.

4. Regresion lineal multiple para identificar qué variables independientes se
relacionan mas con los precios: tarifa, antelacion, estacionalidad (horario de
salida) y tipo de tren.

-15 -



Cortés Troya, Juan Antonio

CAPITULO 3. REVENUE MANAGEMENT EN EL TREN DE
ALTA VELOCIDAD. REVISION DE LA LITERATURA.

3.1. Revenue Management: Concepto.

Merece la pena comenzar este capitulo haciendo una breve introduccién al concepto
de Revenue Management. Para ello, se han escogido dos libros "Marketing turistico:
Fundamentos y direccion” de Moreno (2017) y “Yield Management en el Sector
Hotelero: Estrategias de implementacion” de Talén, Gonzalez, y Segovia (2011)

Revenue Management es, tal y como se percibe en la literatura aplicada al sector
ferroviario, una filosofia de gestiébn de empresas con inventario perecedero que busca
optimizar los beneficios al largo plazo de forma analitica y basada en el dato. Por ello,
las decisiones en materia de Revenue Management suelen estar basadas en sistemas
de informacién complejos.

Revenue Management engloba un conjunto de estrategias y acciones relacionadas
con la demanda, capacidad, el precio, las previsiones (forecasting) y la gestion de
canales que son gestionadas de forma integral. Basandonos en la literatura
encontrada, en esta investigacion nos centraremos en la aplicacién de técnicas de
forecasting, la gestion de la capacidad y de los precios en el sector ferroviario de alta
velocidad.

Cémo se tratara mas adelante en este trabajo, estas estrategias empiezan a
desarrollarse con las aerolineas en los 80, pero se expanden a otros sectores con
caracteristicas similares, como es el sector que analizamos en esta investigacion.
Estas caracteristicas son:

1. Posibilidad de segmentar el mercado.

2. Inventario perecedero.

3. Es posible vender el producto o servicio anticipadamente.
4. Costes marginales de ventas bajos.

5. Costes marginales de produccién altos.

Tradicionalmente, se ha ligado a empresas de servicios. No obstante, en la actualidad,
también se aplica en manufacturas.

3.2. Aplicacién de Revenue Management en la alta velocidad.

Después de una revision sistematica de la literatura, se puede afirmar que resulta
complicado echar la vista atras en el tiempo para determinar el origen de la
implantacion de Revenue Management en esta industria. No obstante, siguiendo el
trabajo de Mitev (1996), la SNCF (Société Nationale des Chemins de Fer) importa el
avanzado sistema de reservas desarrollado por American Airlines, SABRE, y
desarrolla Socrate para los ferrocariles franceses en la época de los 90. Un sistema
con el que la homdloga francesa de Renfe no s6lo esperaba poder aplicar diferentes
tipos de tarifas, sino también modificar los niveles de proteccion de las mismas de
forma eficiente acorde a la demanda. Segun Ben-khedher, Kintanar, Queille, y Stripling
(1998), que también estudiaron la implantacion de este sistema, se incluyeron modulos
especificos de Revenue Management (RailRev), de optimizacion y planificacion de
horarios (RailPlus) y gestion de la capacidad (RailCap). Del mismo modo, académicos
como Finez (2015) consideran que Revenue Management llega a la alta velocidad
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francesa en 1993 con la linea de Paris-Lyon, cuyos precios se establecian en funcion
de una base minima, un componente de estacionalidad que hacia disminuir o
aumentar la base en funcién de la demanda y un suplemento de la reserva del asiento.
Ademas, las tarifas tenian diferentes condiciones (reembolsable o no-reembolsable) y
ya se aplicaban técnicas de overbooking. Sin duda, de forma general, la SNFC se
presenta en la literatura como un referente en la implantacion de Revenue
Management en esta industria en Europa.

A nivel mundial, la operadora estadounidense Amtrak conseguia implementar el primer
sistema de Revenue Management aplicado al ferrocarril en Julio de 1991 gracias a
ARROW, un sistema de reservas sin enfoque O-D (origen-destino), basado en tramos
independientes y en sistema nested (Kraft, Srikar, y Phillips, 2000).

Al final de la década de los 90, el interés académico por Revenue Management
aplicado al transporte ferroviario parece empezar a florecer. Ciancimino, Inzelillo,
Lucidi, y Palagi (1999) observaron un gap en este sector y achacaban la falta de
estudios en este campo al poco desarrollo de este transporte en EEUU, dbénde los
esfuerzos se centraban en el desarrollo de sistemas de Revenue Management en la
industria aérea. Aflos mas tarde, Armstrong y Meissner (2010) siguen atribuyendo la
falta de investigacion en este campo al poco desarrollo del transporte ferroviario en
Estados Unidos.

Resulta evidente que la implementacién de Revenue Management en esta industria ha
estado condicionado por los avances en las aerolineas. No obstante, Ciancimino et
al., (1999), Armstrong y Meissner (2010), Hetrakul y Cirillo (2015), W. Yuan, Nie, Wu,
y Fu, (2018) sefialan que, a pesar de que Revenue Management ferroviario se haya
nutrido de modelos tradicionalmente aplicados a las aerolineas, presentan claras
diferencias que deben ser tomadas en cuenta para la correcta adaptacion de estas
estrategia, tal y como se muestra en la Tabla 5.
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Caracteristica

Transporte aéreo

Transporte ferroviario

Tramos por trayecto

Normalmente, pocos
tramos (legs) o casi ningun

Elevado nimero de tramos
(legs) por cada linea de
servicio. Cada tramo del
trayecto tiene un impacto

(legs) tramo. sobre el control de la
capacidad.
Las ventas de asientos no | La venta es comun que se
suelen producirse el mismo | pueda producir el mismo
dia de salida, es decir, dia de la salida en la
Antelacién pocos o casi ningun walk- | estacion, es decir, hay un

ups.

elevado nimero de walk-
ups.

Operaciones

Procedimientos de check-
in

No hay procedimiento de
check-in.

Capacidad

Capacidad no aumentable
por encima del nimero de
asientos, por ende, se
desarrollan técnicas de
overbooking.

La capacidad puede ser
aumentable por encima del
numero de asientos, los
pasajeros se mueven
libremente por el tren 'y
pueden, a veces, no estar

sentados. Ademas,
ocupaciones del 100% no
son tan comunes.

Tabla 5. Diferencias entre el transporte aéreo y el transporte ferroviario que Revenue
Management debe tener en cuenta

Elaboracion propia a partir de Ciancimino et al., (1999), Armstrong y Meissner (2010), Hetrakul
y Cirillo (2015), W. Yuan, Nie, Wu, y Fu, (2018)

No obstante, en este trabajo nos centraremos exclusivamente en el transporte
ferroviario y, por supuesto, enfatizando en el tren de alta velocidad. En primer lugar,
cabe destacar de nuevo que se ha encontrado una importante base literaria sobre
ciertos elementos de Revenue Management; forecasting, control de inventario y
division de la capacidad, y por ultimo, pricing y antelacion.

3.2.1. Forecasting

La revisibn de la literatura realizada confirma que las técnicas de prediccién o
forecasting han sido objeto de estudio para aquellos interesados en Revenue
Management aplicado al tren de alta velocidad. No obstante, se debe mencionar que
se han encontrado menos investigaciones que para el resto de los elementos
previamente mencionados.

La importancia de un buen método de prediccion, segin McGill y Ryzin (1999), reside
en la gran importancia del forecasting en el esbozo de practicas de Revenue
Management. Algunas de estas practicas son la determinacion de niveles de
proteccion de tarifas, el correcto desarrollo de estrategias de overbooking y, por ultimo,
realizar estimaciones de no-shows (pasajeros que, a pesar de tener reserva, deciden
no viajar) y cancelaciones, entre otras. Independientemente de la importancia de
predecir bien, autores como Xie et al. (2014), Helve (2015), Hetrakul y Cirillo (2015)
coinciden en lo particularmente complejo que resulta disefiar modelos de prediccion
para este sector. La existencia de diferentes tramos (legs) en un trayecto, el flujo de
entrada y salidas constante de personas al tren en cada estacion y, ademas, un mayor
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namero de walk-ups (pasajeros que compran su pasaje en la estacion, por lo tanto,
reservan sin antelacion) dificultan las predicciones. Esta complejidad impulsa el interés
de muchos académicos que, como se expondra en este trabajo, proponen nuevos
modelos de forecasting en sus investigaciones.

Tradicionalmente, existen tres métodos que, segun Ma, Liu, y Cao (2014), son
aplicables a la prediccion a corto plazo de la demanda de pasajeros: la basada en
datos histéricos (historical booking models), la basada en las reservas ya realizadas
para una fecha concreta (advanced booking models) y, por ultimo, un modelo mixto
gque combina los dos anteriores (combined booking models).

Metodologia Recursos Modelos

e Modelos basados en
series temporales
Historical booking Datos histéricos * Modelo de  Box-
models Jenkins, también
denominado modelo
ARIMA o ARMA.
e Modelo de red neuronal

N° de reservas ya e Modelos de regresion:

Advanced booking registradas (bookmg_s on relacion entre las

models hand) para un.d_etermlnado reservas ya registradas

servicio y las reservas finales.

e Modelos de pick-up:

_ _ o Agrega posibles

Combined booking Datos histéricos y reservas aumentos de la
models on-hand demanda

Tabla 6. Métodos de forecasting en Revenue Management
Elaboracion propia a partir de Ma, Liu, y Cao (2014) y Xie et al., (2014)

Estas metodologias han sido expuestas en algunas ocasiones por académicos que
han reformulado técnicas para perfeccionar los modelos planteados previamente.
Claro ejemplo de ello lo encontramos en el trabajo de Xie et al., (2014) en el que se
critica el uso de relaciones lineales en muchos modelos para predecir la demanda
futura. Ellos, en cambio, defienden que el flujo de pasajeros tiene caracteristicas no-
lineales. Por ello, defienden el uso de la metodologia de redes neuronales para
predecir la demanda a corto plazo para todos los tramos de la matriz origen-destino de
una linea en particular. Otros académicos que aplican modelos de redes neuronales
en el forecasting ferroviario son Azadeh, Labib, y Savard (2015) y GliSovi¢, Milenkovi¢,
Bojovié, Svadlenka y Avramovi¢ (2016) concluyendo que este modelo tiene mejores
resultados que el modelo ARIMA o Box-Jenkins. Por ultimo, Helve (2015) compara
métodos de prediccién histéricos y avanzados, obteniendo estos ultimos los resultados
mas acertados.

A diferencia de los trabajos descritos anteriormente, otros académicos intentan
mejorar modelos de forecasting integrando no solo datos histéricos sino también las
reservas ya registradas (reservas on-hand) para un determinado servicio para el que
se quiere conocer su demanda final. Ma, Liu, y Cao (2014) aplican técnicas de
clustering para determinar qué datos deberian analizarse para predecir las reservas
finales en funcion de los patrones marcados por las reservas on-hand. Acorde a sus
resultados, esta técnica de seleccion de datos conlleva una prediccion mas exacta que
el modelo pick-up (agrega posibles reservas futuras al nivel de reservas ya
confirmadas para un determinado periodo de tiempo), uno de los mas usados
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actualmente. Como se ha comentado al principio del apartado 3.2.1, el forecasting
aplicado a Revenue Management ferroviario no ha sido estudiado tanto como otras
dimensiones. Sin duda, encontramos aqui un campo de estudio con mucho camino por
recorrer.

3.2.2. Control de inventario y divisién de la capacidad.

Una de las finalidades de Revenue Management consiste determinar qué cantidad de
inventario (asientos en un avion o tren, habitaciones de hotel, vehiculos en flotas de
alquiler) asignar a los diferentes segmentos del mercado y a qué precios, teniendo en
cuenta que las personas mas sensibles a los precios tienden, en general, a reservar
antes que las personas menos sensibles y dispuestas a pagar mas. Por ello, proteger
un ndimero de plazas para aquellos dispuestos a pagar mas y que llegan mas tarde
(late comers) contribuye a aumentar los ingresos.

Esto es duramente criticado por Kraft et al., (2000), opuestos al enfoque EMSR
(Expected Marginal Seat Revenue) para la gestion de inventario en el tren de alta
velocidad, quienes sefialan que asumir lo anterior es un error. Sostienen que personas
con distintas sensibilidades al precio pueden reservar con la misma antelacién un
determinado servicio. He aqui la dicotomia entre los modelos de control de inventario
nested, los cuales dividen la capacidad dependiendo de las caracteristicas de la
demanda futura, y los non-nested o distinct, que dividen la capacidad sin tener en
cuenta qué clientes demandaran en el futuro (Ryzin y Gallego, 1997; McGill y Ryzin,
1999; Li, Song, y Li, 2010; Du, X.-D., Yin, 2011). En cualquier caso, el hecho de
establecer estrategias a la hora de vender o no un conjunto de asientos supone un
problema importante en este campo (You, 2008).

Otra cuestion importante en el contexto de la gestion y division de la capacidad la
encontramos en la condicion de red del sistema de transporte ferroviario. En la década
de los 90, la francesa SNFC en su sistema RailCap (apartado 2.2) empieza gestionar
su capacidad reconociendo una red compuesta por diferentes tramos que comprenden
la matriz Origen-Destino (concepto desarrollado por la industria aérea) y dejan de
gestionar los tramos de forma unitaria (Ben-khedher et al., 1998). No obstante, McGill
y Ryzin (1999) realizan un estudio para determinar el estado del arte en la
investigacion sobre Revenue Management aplicado a los transportes (aéreo y por vias
férreas) y establecen seis generalidades que simplificaban la mayoria de los modelos
analizados. Una de ellas es que se consideraban conexiones exclusivamente de un
tramo ya que, de esta forma, se facilitaba la construccion de modelos mateméticos
para este contexto, conclusion a la que Ciancimino et al., (1999) también llegan. En
cambio, las lineas férreas de alta velocidad no estan conformadas por un solo tramo
sino por varios, efectuandose paradas entre los diferentes puntos que comforman una
determinada linea. Esta situacién implica que para una determinada ruta Origen-
Destino, un mismo asiento pueda ser ocupado por varias personas (Gopalakrishnan y
Rangaraj, 2010). De esta forma, la literatura considera los trayectos efectuados por
trenes de alta velocidad como trayectos multi-tramos (multi-legs), algo que ocurre
mucho menos en las aerolineas (Luo, Nie, y He, 2017). Esto complica de forma
significativa los sistemas de gestidn de inventario que se puedan aplicar en los trenes.

Después de esta revision de la literatura de 1999, se han encontrado estudios sobre el
control de inventario aplicado al mundo del ferrocaril. El primero que se encuentra en
este trabajo de investigacion es el de Ciancimino et al., (1999), particularmente en ese
mismo afio, quienes abordan el problema del ferrocarril en sentido de red. En su
trabajo, proponen un modelo matematico para el control de inventario en una red de
ferrocarriles conforme a un sistema distinct o non-nested. Un afio mas tarde, Kraft,
Srikar, y Phillips (2000) sostienen que la condicion multi-tramo hace que los sistemas
EMSR desarrollados por la industria aérea no sean factibles para trenes y analiza la
aplicacion de la metodologia bid-price (Tabla 7) para la gestién del inventario en esta
industria.
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You (2008) propone un modelo matematico no lineal para un trayecto multi-tramo y
con dos tarifas. Del mismo modo, Gopalakrishnan y Rangaraj (2010) propone un
modelo de gestibn multi-tramo para la linea Bombay — Johdpur priorizando la
maximizacion de la ocupacion mas que la maximizacion de los ingresos. Llegan a
afirmar que las tarifas de Indian Railways se clasifican segun los kilémetros recorridos.
Las tarifas que mas ingresos generan son las que se ofertan para los tramos
intermedios y no el trayecto en si.

Du, X.-D., Yin (2011) sugiere un modelo de control de inventario para tramos mdultiples
y varios tipos de tarifas. Afios mas tarde, Yuan, He, y Lixia (2014) proponen un modelo
de control de inventario para trayectos de un solo tramo, multiples tarifas y excluyendo
las técnicas de overbooking y las cancelaciones en el modelo. Nakagawa et al.,
(2017), en cambio, si incluyen la posibilidad de vender tickets por encima de la
capacidad del tren y, ademas, realizan un estudio de caso que pone especial énfasis
en el recuento de usuarios que entran y salen del tren en las diferentes estaciones que
comprenden la linea analizada e incluyen estos datos en el modelo de optimizacion del
inventario.

Luo et al., (2017), del mismo modo que los autores anteriores, desarrollan otro estudio
de caso de la linea Beijing-Guangzhou y proponen un modelo de control de inventario
con multiples asientos (MSIC) desde un enfoque Origen-Destino multi-tramo y non-
nested para un gran nimero de trenes. Afirma que los trenes, de por si, tienen una
capacidad fija por defecto (vagén preferente, silencioso...) y que esto hay que tenerlo
en cuenta para la gestion de estrategias de Revenue Management. Un afio mas tarde,
Yuan, Nie, Wu, y Fu (2018) aplican el método bid-price dinAmico al tren de alta
velocidad por primera vez con enfoque de red y multi-tarifa. Afirman que este método
de control de inventario se basa en vender una unidad SKU (seat-keep unit) cuando la
tarifa sea mayor que el coste de oportunidad de mantener un SKU sin vender.

Por ultimo, cabe destacar que también existen estudios como el de Lei, Niu, y Zhang,
(2017) centrados en la gestion de la capacidad y los flujos de pasajeros en las
estaciones de tren de alta velocidad, siendo esto una parte fundamental en la direccion
de operaciones de este tipo de empresas ya que una mala gestion de la capacidad y
demanda puede provocar, entre otras cosas, una extrema congestion en las
estaciones y la insatisfaccion de los viajeros.

Para facilitar la comprension de la lectura de este aparado, se elabora a Tabla 7 que
resume la evolucién de los modelos de gestion de inventario en la segunda mitad del
siglo XX segun McGill y Ryzin (1999).
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Pilar del modelo

Modelo Propulsor Aplicacion
Los limites de proteccion de la tarifa mas cara (Tc ) se estiman comparando el ingreso
Modelo de Littlewood. 1972 1 tramo 'y | estimado (IE) de la venta de un asiento con Tc con el ingreso que se generara al vender ese
Littlewood ’ sélo dos | mismo asiento con tarifa la tarifa mas barata Ty . Para el célculo de la probabilidad, se asume
tarifas gue la demanda responde a una distribucién normal.
Modelo EMSR 1 tramo vy | Belobaba parte del modelo de Littlewood con la diferencia de que la probabilidad pasa a ser
(Expected Belobaba (1989) multiples acumulativa. El objetivo es determinar cuantos asientos se deben reservar para las tarifas mas
Marginal Seat tarifas caras destinadas a esos clientes que estan dispuestos a pagar mas y que reservan mas tarde.
Revenue)
American Airlines
. . Belobaba  (1987), | Mdltiples Es un _modelo/sstema de cc_)ntrol orlgen—d_estlno. Req_were _ la aplicacion de niveles de
Virtual nesting Smith and Penn | tramos proteccion, pero no de tarifas sino de agrupaciones de tarifas (virtual bucket) por cada trayecto
(1988), Williamson | tarifas Y| de la red. Independientemente del trayecto, las tarifas se esquematizan de mayor a menor
(1988,1992), Vinod dentro de su grupo.
(1989,1992)
- Junto con el sistema virtual nesting, el método bid price es un modelo de control Origen-
. . Multiples : : Y . i o
Método Bid- o ramos destino. No requiere la aplicacion de niveles de proteccion, por cada trayecto se aplicaria una
price Williamson (1992) tarifas Y| tarifa aceptable minima que determinaria la apertura o cierre de las demas tarifas.

Tabla 7. Modelos de control de inventario adaptado segin McGill y Ryzin (1999)

Elaboracion propia
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3.2.3. Pricing y antelacion.

En referencia al pricing, hemos encontrado tres enfoques de investigacion: aquella que
trata el pricing desde una perspectiva econémica (Chuang et al., 2010; Sato y Sawaki,
2012; Kellermann y Cleophas, 2015; Hortelano, Guzman, Preston, y Vassallo, 2016;
Barrow, Campus, y De, 2016), desde una perspectiva de las operaciones (Kraft et al.,
2000; Kuo, Hsieh, Feng, y Yeh, 2013; Yang, Xu, y Yang, 2013; Kuo et al., 2013; Zhu,
Wang, Lv, y Pan 2014; Zheng y Liu, 2016; Zheng, Liu, y Clarke, 2017; Xiaogiang,
Lang, y Jin, 2017; Wang, (2018) e incluso desde una perspectiva sociologica-historica,;
(Finez, 2015).

En el contexto del transporte ferroviario, las estrategias de pricing han sufrido grandes
transformaciones a lo largo de la historia. Es por esto que, para algunos académicos,
esta materia merece un andlisis sociolégico-historico. Finez (2015), analizando el caso
de la SNFC, estudia la evolucién de las estrategias de precios en los ferrocarriles
franceses, desde 1938 hasta la implantacién de Revenue Management y el sistema de
reservas SOCRATE en la operadora de trenes francesa. Otros académicos como
Nathalie N. Mitev, (1996) y Ben-khedher et al., (1998) también muestran interés en la
operadora SNFC y su implantacion de Revenue Management y ademas, in situ. Cabe
destacar que Finez (2015), reconoce en su investigacion una cierta reticencia por parte
de sociedad francesa a los nuevos precios. Algunas personas sostenian una vision
nostalgica de servicio publico del sector del tren y criticaban que personas con menos
recursos pudieran viajar en épocas pico.

Obligacién a transportar:

Todos los pasajeros pagan Introduccion de la segmentacidn de
en funcidn a la distancia que la demanda: Parejas, familia, senior
recorren y ocio; v la estacionalidad
Se incluye el coste Abandono del sistema o
marginal del servicio en &l kilométrico m
caculo del precio a pagar =
m
=
c
m
.v =
b
1938 1970 1978 1980 E
) @
P,,=D,,,xC P_,=A+D, , xC P_,=A+D, _ xCxA, P_.=p._.,xN+R E
m
=
_|
A = complemento coste A = complemento estacional
P = precio p = precio pase
D= distancia N = multiplicador estacional
C = constante en funcian al R= suplemento reserva
precio del km asiento

Figura 2. Evolucion de las estrategias de pricing en SNFC
Adaptado a partir de Finez (2015)

Desde una perspectiva econémica, Chuang et al., (2010) analizan la elasticidad de los
precios con 14 dias de antelacion para una linea de alta velocidad taiwanesa y
proponen cambios en las tarifas para los trayectos menos elasticos para aumentar los
ingresos. Sato y Sawaki (2012) analizan la estrategia de precios del tren de alta
velocidad en competencia con otros modos de transporte incluyendo en el modelo las
variables de cancelaciones, no-shows (pasajeros que, a pesar de tener reserva,
deciden no viajar) y overbooking para un trayecto de un solo tramo. Ademas, proponen
tres tipos de estrategias de pricing.
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1) Para un determinado trayecto O-D, hay un precio Gnico
gue no cambia desde la apertura de la tarifa hasta el
dia de salida. Aplicado en paises como Japén, China y

Taiwan.
Tipos de métodos 2) Para un determinado trayecto O-D, los precios estan
de pricing en el predeterminados, aunque varian dependiendo del dia
tren de alta de la semana y de la hora de salida. Aplicado en paises
velocidad como Alemania, Corea y Estados Unidos.

3) Para un determinado trayecto O-D, los precios cambian
segun en las ventas a tiempo real. Modelo denominado
dynamic pricing que se esta aplicando en Reino Unido
y Francia tomando como referencia a las aerolineas

Tabla 8. Métodos de pricing en el tren de alta velocidad
Elaboracion propia a partir de Sato y Sawaki (2012)

Kellermann y Cleophas (2015) aplican un modelo basado en agentes (ABM) con el
objeto de analizar los precios de referencia que tienen en mente los usuarios del tren
de alta velocidad después de disfrutar de descuentos en las tarifas. Estos autores
advierten sobre los peligros de establecer descuentos bajos ante el gran nivel de
conocimiento y experiencia de los usuarios, acerca de las variaciones de precios, en la
actualidad.

El dltimo estudio de caso realizado aplicado al AVE es el que Hortelano, Guzman,
Preston, y Vassallo (2016) realizaron sobre las nuevas politicas de pricing que Renfe
introdujo en 2013 para aumentar la competitividad de la compafiia. Analizaron el
impacto de estas nuevas politicas sobre otros medios de transporte competidores y
sobre la demanda de pasajeros de alta velocidad. Segun estos autores, aunque
estuviera lejos de lo que se conoce en la actualidad por Revenue Management, esta
nueva estrategia hizo aumentar los ingresos y la ocupacién general de las plazas en
trenes de alta velocidad esparioles.

Mediante un estudio de caso, Abrate et al., (2016), por su parte, monitorizan un total
de 12.506 observaciones de precios en la ruta Milan-Roma para analizar las técnicas
de Revenue Management y de discriminacion de precios en diferentes momentos de
antelacion (1, 7, 15, 30, 45 y 60 dias) de todas las empresas que operan la ruta; una
aerolinea convencional, dos low-costs y dos operadores de tren de alta velocidad. Un
claro ejemplo de contexto competitivo en el que la alta velocidad esta liberalizada lo
gue hace que sea un estudio especialmente interesante. Zheng, Liu, y Clarke (2017)
aplican del mismo modo la metodologia de estudio de casos en la linea Pekin —
Shanghai con una antelacion de 20 dias, analizan el comportamiento de los usuarios y
la elasticidad de los precios para proponer una nueva estructura de tarifas para esta
linea de alta velocidad en particular.

Otros autores, en cambio, analizan el fendmeno de las estrategias de precios desde
un enfoque méas operativo. Soheil, Lin, y Chellappan, (2008) proponen un modelo de
politicas de pricing para la operadora estadounidense Amtrak para una ruta de un solo
tramo, sin cancelaciones ni overbooking y con capacidad fija para los diferentes
servicios y en un contexto monopolista. Siguiendo este ejemplo, otros como Yang, Xu,
y Yang (2013) proponen un modelo de precios dinAmicos para un trayecto de un solo
tramo en el que no habria ni cancelaciones ni overbooking. Zhu, Wang, Lv, y Pan
(2014) analizan la relacién entre los precios dindmicos y la gestion de inventario.
Asumen que los usuarios menos sensibles al precio son mas leales a las tarifas mas
caras y analizan el desplazamiento de este segmento hacia otras tarifas cuando las
mas caras estan cerradas, lo que justifica la actualizaciébn de las cestas y el
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establecimiento de los limites der reservas. Una estrategia de precios dinamicos debe
estar soportada por una gestion de inventarios dinamica.

Siguiendo con las investigaciones sobre precios dinAmicos encontramos el trabajo de
Xiaogiang et al., (2017), el Unico trabajo encontrado que analiza la aplicacién de
precios dinamicos para grupos y no solo individuales. Sostienen que una buena
implementacion de politicas de precios para grupos puede aumentar los beneficios en
épocas de baja demanda.

Zheng vy Liu (2016), igualmente, aplican la metodologia de estudio de casos Pekin —
Shanghéi y Pekin — Nankin para analizar variables como la antelacion, el motivo del
viaje, el nimero total de nimero de trenes ofertados por linea y dia, la hora de salida
del tren y la distancia del viaje, tal y como se aprecia en la Figura 3.

Oferta de trenes alternativos
Distancia del viaje O-D s:
Hora de salida del tren -

/’

Antelacion

Motivo del viaje

Figura 3. Variables estudiadas por Zheng y Liu (2016) que influyen en la antelacion
Elaboracion propia a partir de Zheng y Liu (2016)

Estos autores llegan a la conclusion de que a mayor oferta de trenes que cubran un
determinado servicio O-D, menor es la antelacién. Igualmente, concluyen que, a mayor
distancia del viaje, mayor es la antelacién y que, si el viaje se realiza con fines
vacacionales, se tiende a comprar con mayor antelacion que si se realiza con fines de
negocio (coincidiendo con una hipétesis totalmente aceptada dentro de la industria
turistica). Por altimo, no encuentran suficientes evidencias como para determinar si, en
efecto, cuanto mas temprana sea la hora de salida, mayor resulta la antelacién con la
que se reserva el billete.

Wang (2018), por ultimo, analiza cémo deberian esbozarse las estrategias de precios
flexibles en el tren de alta velocidad. Merece la pena destacar que el concepto de
dynamic pricing que, segln Sato y Sawaki (2012) se aplica en los trenes ingleses y
franceses, y los precios flexibles de Wang (2018) presentan claras diferencias.
Analizando a estos autores, en dynamic pricing, los precios de las diferentes tarifas y
el estado del inventario se actualizan de forma automatica y a tiempo real conforme se
van registrando las reservas. En cambio, en precios flexibles, los precios se
establecen en funcién a los servicios que los distintos segmentos en la demanda
podrian demandar (Ej: tarifas para clase turista, tarifas para clase business /
preferente) y la existencia de estacionalidad, que justifica un reajuste en la definicion
de los precios para acercar la demanda a la capacidad del tren.

Siguiendo con el trabajo de Wang (2018), el autor propone los siguientes criterios de
divisién del mercado para el establecimiento de una estrategia de precios flexibles.
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Division del mercado en funcién
al ingreso y capacidad
adquisitiva del viajero.

Ejemplo: estudiantes, jubilados, personas con
capacidad limitada...

Divisién del mercado por el
motivo del viaje y la necesidad
de llegar al destino.

Los late-comers, que tienden a ser viajeros de
negocios, reservan justo antes a la salida del
tren y tienen una imperiosa necesidad en llegar
al destino. Los viajeros vacacionales reservan
con mayor antelacion y se debe premiar con
precios mas asequibles.

Dividir el mercado segun la
distancia del viaje O-D.

Los viajes largos necesitan mas comodidades
(las personas seran menos sensibles a los
precios que cuando se trate de un viaje de corta
distancia)

Dividir el mercado segun la
estacionalidad (picos y valles)

Hay momentos del dia y del afio en el que se
reconocen diferentes elasticidades sobre los
precios.

Divisién del mercado segun la
region

Viajeros de zonas urbanas (con mayor poder
adquisitivo) y de zonas rurales (con menor poder
adquisitivo)

Tabla 9. Segmentacion del mercado para establecer diferentes tarifas y precios flexibles

Elaboracion propia a partir de Wang (2018)
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CAPITULO 4. Resultados y discusion

4.1. Resultados.

4.1.1. Influencia de la estacionalidad sobre los precios.

Llama la atencion que, tal y como se observa en la Figura 4 y 5, las tarifas no
parezcan tener precios medios muy diferentes en funcién la estacionalidad. Hemos
aplicado la prueba de T-Student para analizar las diferencias de las medias de los
precios segun el tipo de dia (festivo / no festivo).

100.00 €
90.00 €
80.00 €
70.00 €

60.00 €
50.00 €
40.00€
30.00
20.00€
10.00 €
- €

Tarifa 1 Tarifa 2 Tarifa 3 Tarifa 4 Tartfa 5 Tarifa 6

Figura 4. Precios medios para el 18/04/2019 (dia festivo)

Elaboracion propia.

100.00 €
90.00 €
80.00 €
70.00 €

60.00 €
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00 €
- €

Tarlfa 1 Tarifa 2 Tarifa 3 Tarlfa 4 Tarlfa 6 Tarifa 6

Figura 5. Precios medios para el dia 25/04/2019

Elaboracion propia
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DESV. DESV. ERROR

Festividad/No festividad N MEDIA DESVIACION PROMEDIO
FESTIVO 2501 70,64894 21,612431 0,432162
NO FESTIVO 5084 68,03200 17,322457 0,242944

Tabla 10. Precios en dia festivo y no festivo. Estadisticos descriptivos.

Elaboracion propia

TEST DE PRUEBA DE T PARA IGUALDAD
LEVENE DE MEDIAS

Sig. Difer.

a =i t (Bilateral)  Medias

SE HAN ASUMIDO

VARIANZAS IGUALES | 118451 0000 5686 0000 2616938
NO SE HAN ASUMIDO
VARIANZAS IGUALES i CHOBE 2Bl

Tabla 11. Precios medios en dia festivo y no festivo. Prueba de Levene y t de Student.

Elaboracion propia

Gracias a la pruebla de t de Student comprobamos que hay una diferencia entre
ambos dias, aunque sea ligera, durante todo el periodo analizado. La prueba de
Levene contrasta la hip6tesis nula de que las varianzas son iguales. Como se aprecia
en la tabla 11, debemos rechazar la hip6tesis nula de que exista homocedasticidad
con una significacion de 0.000. Por lo tanto, asumimos que para la variable precio, las
varianzas son heterogéneas. A partir de la prueba t de Student, asumiendo
heterocedasticidad, observamos que existen diferencias en funcién al si el dia es 0 no
festivo con una significacion bilateral de 0.000. A pesar de que la diferencia de precios
en dia festivo (70,64) es sélo ligeramente superior a la del dia no festivo (68,03), esa
diferencia es suficientemente significativa. Dicho de otro modo, se puede afirmar que
con un margen de error de aproximadamente el 1%, los precios en los dias festivos
son siempre ligeramente superiores a los de los dias no festivos.

4.1.2. Influencia del tipo de tren sobre los precios.

. DESV. DESV. ERROR
Tipo tren N MEDIA DESVIACION PROMEDIO

Tren AV City 952 52,52742 7.608048 0,246578
Tren AVE 6633 71,24402 18,855128 0,231513

Tabla 12. Precios medios en funcidn al tipo de tren. Estadisticos descriptivos.
Elaboracion propia
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TEST DE PRUEBA DE T PARA IGUALDAD
LEVENE DE MEDIAS

Sig. Difer.

F Sig. t (Bilateral)  Medias

Se han asumido

varianzas iguales 362,367 0000 -30,275 0,000  -18,71660

No se han asumido
varianzas iguales -55,337 0,000 -18,71660

Tabla 13. Precios medios en funcién al tipo de tren. Prueba de Levene y t de Student.
Elaboracion propia

Con una diferencia mas abrupta que el caso de la estacionalidad, y asumiendo
igualmente heterocedasticidad, comprobamos que las medias de precios entre ambos
trenes son significativas. Esto es debido, entre otras cosas, a que el AV City no
comercializa las tarifas mas caras (preferente), por lo tanto, es evidente que su precio
medio sea inferior.

4.1.3. Influencia del tipo de tarifa sobre los precios.

Volviendo a las figuras 4 y 5, observamos gréaficamente que las medias de los precios
de las tarifas son claramente diferentes. Es decir, cada clase de tarifa, con sus
respectivos servicios, estd respaldada con un precio que, a lo largo del periodo
analizado, la ha diferenciado del resto de la oferta. No obstante, podemos observar
que la estratificacion tarifaria se hace mas notoria a medida que la tarifa se encarece.
A continuacién, verificamos estadisticamente que las tarifas estan claramente
diferenciadas unas de las otras con precios medios considerablemente diferentes.
Para valorar las diferencias estadisticamente, aplicamos un ANOVA vy el test de
Games-Howell como prueba post-hoc, que asume heterocedasticidad, tras rechazar la
hipétesis nula de que las varianzas sean iguales con una significacion del 0.000 en la
Prueba de Levene.

Con una significacion del 0.000, podemos descartar la hipétesis nula de que la media
es igual entre los grupos. No obstante, gracias a la Prueba Games-Howell, podemos
afirmar que, estadisticamente, la clase turista y la clase turista plus con posibilidad de
hacer cambios no tienen una media significativamente diferente con una significacién
del 0.977, siendo las Unicas tarifas que no han mostrado diferencias en sus medias.
Respaldamos asi estadisticamente lo observado en la tabla 16, siendo la
diferenciacion de precios mas sefialada en las tarifas mas caras, destinadas a
personas menos sensibles a los precios.

. ANOVA
Estadistico de Sig. (entre Sig.
Levene
grupos)

199,746 0,000 954,924 0,000

Tabla 14. Precios medios en funcién de la tarifa. Prueba de Levene y ANOVA

Elaboracion propia
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() Tipo de tarifa

(J) Tipo de tarifa

Diferencia de medias

(I-9)

Desv. Error

Sig.

Clase Turista sin
posibilidad de hacer
cambios ni
anulaciones

Clase Turista Plus

sin posibilidad de

hacer cambios ni
anulaciones

Clase Turista con
posibilidad de hacer
cambios y
anulaciones

Clase Turista Plus
con posibilidad de
hacer cambios y
anulaciones

Clase Turista Plus sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Turista Plus con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Preferente Promo
sin posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Preferente con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Turista sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Turista Plus con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Preferente Promo
sin posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Preferente con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Turista sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista Plus sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista Plus con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Preferente Promo
sin posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Preferente con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Turista sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista Plus sin
posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones
Clase Turista con
posibilidad de hacer
cambios y anulaciones
Clase Preferente Promo
sin posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones

-1,016874949953795

-12,173549268346903

-13,747343999988509

-23,825193722301540

-35,399916314341790

1,016874949953795

-11,156674318393108

-12,730469050034714

-22,808318772347747

-34,383041364387990

12,173549268346903

11,156674318393108

-1,573794731641605

-11,651644453954638

-23,226367045994884

13,747343999988509

12,730469050034714

1,573794731641605

-10,077849722313033
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3,689192419483071

1,125882086876835

2,434457558593261

2,890165467878190

4,353878676413373

3,689192419483071

3,542583112169616

4,148357293878035

4,431178293049692

5,498958461563999

1,125882086876835

3,542583112169616

2,205977788476093

2,700520473977853

4,230368060533869

2,434457558593261

4,148357293878035

2,205977788476093

3,457135224635463

0,999

0,099

0,161

0,114

0,147

0,999

0,420

0,330

0,135

0,090

0,099

0,420

0,953

0,312

0,252

0,161

0,330

0,953

0,328
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Clase Preferente con

posibilidad de hacer -21,652572314353280 4,749209098221177 0,210

cambios y anulaciones
Clase Turista sin

posibilidad de hacer 23,825193722301540 2,890165467878190 0,114

cambios ni anulaciones
Clase Turista Plus sin

posibilidad de hacer 22,808318772347747 4,431178293049692 0,135
Clase Preferente  cambios ni anulaciones
Promo sin Clase Turista con
posibilidad de hacer posibilidad de hacer 11,651644453954638 2,700520473977853 0,312
cambios ni cambios y anulaciones
anulaciones Clase Turista Plus con
posibilidad de hacer 10,077849722313033 3,457135224635463 0,328

cambios y anulaciones

Clase Preferente con -11,574722592040246 4,998145644711697 0,467

posibilidad de hacer
cambios y anulaciones

Clase Turista sin 35,399916314341790 4,353878676413373 0,147

posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones

Clase Turista Plus sin 34,383041364387990 5,498958461563999 0,090

posibilidad de hacer

cambios ni anulaciones
Clase Preferente

con posibilidad de
hacer cambios y
anulaciones

posibilidad de hacer
cambios y anulaciones

Clase Turista con 23,226367045994884 4,230368060533869 0,252

Clase Turista Plus con 21,652572314353280 4,749209098221177 0,210

posibilidad de hacer
cambios y anulaciones

Clase Preferente Promo 11,574722592040246 4,998145644711697 0,467

sin posibilidad de hacer
cambios ni anulaciones

Tabla 15. Precios medios en funcién de la tarifa. Prueba post-hoc de Games-Howell.

Elaboracion propia
4.1.4. Influencia de la antelacion sobre los precios.

En la tabla 16, encontramos gréaficos de doble eje donde se aprecia la evolucién de los
precios medios y el niUmero tarifas ofertadas por cada dia y tipo de tren. Podemos ver
que, cuanto mas nos aproximemos a la fecha de salida, el nimero de tarifas ofertadas
decrece y el precio medio tiende a aumentar en todos los casos, sobre todo, en el
AVE. Igualmente, observamos que Renfe actualizé el precio de las tarifas acorde a la
oferta durante todo el periodo analizado. Asi, cuanto mas se acerque el dia de la
salida, los precios se encarecen ya que la oferta de asiento ha ido disminuyendo a
medida que pasaba el tiempo. Esto, no obstante, no parece tan evidente en la versién
low-cost del AVE, el tren AV City. La influencia de la antelacion sobre los precios sera
analizada en el siguiente apartado.

Acerca de la tabla 16, cabe destacar que vemos un aumento inesperado en la oferta
de asientos a 12 dias de la salida de los trenes analizados. No podemos decir que
este comportamiento sea aleatorio sino algo sistematico. Esto podria ser, por ejemplo,
una actualizacion del inventario ante cancelaciones. Estos reajustes, aparentemente
dinamicos, del inventario y de las tarifas parecen indicios de una estrategia clara de
dynamic pricing (Sato y Sawaki, 2012).
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Sa3RBREEERENSGEZRY

Tren AVE Tren AV City
120 100,00€ 14 60,00 €
90,00 €
100 12 I y
80,00 € 50,00 €
10
80 70,00 €
60,00 € 8 40,00 €
g 60 50,00 € =mmm N° de tarifas ofertadas mesm N° de tarifas ofertadas
g 40,00 € Preclos medios 8 30.00€ Precios medios
i
30,00 € 4
20 20,00 € i 20,00 €
‘ ‘ H 10,00 €
0 - € ) 10,00 €
COSaBRNEREEZASA ~OO I INRBELREE29283
120 100,00 € 14 60,00 €
90,00 €
12
190 80,00 € s000€
80 70,00 € 10
o 60,00 € s 40,00€
£ 60 50,00€ = N°de tarifas ofertadas s N© de tarifas ofertadas
7]
K 40,00 € Precios medios 6 30,00€ Precios medlos
- 40 30,00 € .
2
20 20,00 € 20,00 €
10,00 € 2
Y - € 0 10,00 €
CONSaBRNEREESASH °ho

Tabla 16. N° de tarifas ofertadas y evolucién de los precios por tipo de tren y dias analizados (festivo/ no festivo)

Elaboracion propia
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Para valorar estadisticamente como se relacionan los precios con la antelacion para
los diferentes dias mediante el coeficiente de determinacion de Pearson.

Antelacién Precio

Correlacion de

1 -0,172"
Antelacion S
Sig. (bilateral) 0,000
N 7585 7585
Correlacion de 0,172 1
Precio Pearson
Sig. (bilateral) 0,000
N 7585 7585

Tabla 17. Correlacion de Pearson: Precio y Antelacion.
Elaboracion propia

En la Tabla 17, estan correlacionados los precios de ambos dias con la antelacion.
Observamos que hay, como era de esperar, una relacidon negativa, ya que, a mayor
antelacién, menor el precio. Igualmente, concluimos que la correlaciébn es
estadisticamente significativa con un valor de 0.000. No obstante, dado el tamafio del
coeficiente, es una relaciéon inversa con una intensidad relativamente baja. Seria
interesante valorar si las correlaciones son diferentes en funcion del dia analizado. Por
ello, correlacionamos primero el precio con la antelacién para el dia festivo 18/04/2019
(Tabla 18) y luego, para el dia no festivo 25/04/2019 (Tabla 19). Ambas son
estadisticamente significativas con un nivel de significacién de 0.000. Curiosamente,
para el dia festivo observamos una correlacion mas modesta que para el dia no
festivo.

Antelacién Precio

Correlacion de Pearson 1 -0,112"
Antelacion =g pilateral) 0,000
N 2501 2501
Correlacion de Pearson  -0,112" 1
Precio Sig. (bilateral) 0,000
N 2501 2501

Tabla 18. Correlacion de Pearson: Precio y antelacion (Dia Festivo)
Elaboracion propia

Antelacién Precio

Correlacion de Pearson 1 -0,213**
Antelacion g0 pijateral) 0,000
N 5084 5084
Correlacion de Pearson -0,213** 1
FE0E Sig. (bilateral) 0,000
N 5084 5084

Tabla 19. Correlacion de Pearson: Precio y antelacion (Dia no festivo)

Elaboracion propia
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4.1.5. ¢Qué variables explican mejor el funcionamiento de los precios?

A continuacion, analizaremos la causalidad de las diferentes variables explicativas
analizadas y la variable dependiente “precio”. En los analisis anteriores, hemos
considerado la condicién de festivo o no del dia y el tipo de tren como variables
explicativas. Para esta regresion, debemos descartarlas ya que son variables
nominales. Para estas regresiones, se incluye la variable hora de salida que ha sido
codificada como una variable ordinal clasificada de mas temprana (6:20) a mas tardia
(21:25). Por lo tanto, ejecutaremos 4 regresiones que podran encontrar en los anexos.

1. Tren AVE con los datos del 18/04/2019 (festivo).

2. Tren AVE con los datos del dia 25/04/2019 (no festivo)
3. Tren AV City con los datos del 18/04/2019 (festivo)

4. Tren AV City con los datos del 25/04/2019 (no festivo)

En primer lugar, en cuanto la bondad de las cuatro regresiones cabe destacar que
todas tienen una significaciéon del 0.000; por lo tanto, concluimos que los cuatro
modelos son estadisticamente significativos y que podemos confiar en los valores de
R-cuadrado. ElI modelo que méas consigue explicar a la varianza de la variable precio
es el del Tren AV City para el dia festivo con un 78.4% y el que menos, con un 37.1%
de la variable explicada, el tren AVE en dia no festivo.

Para todos los trenes, el coeficiente de beta mas alto es el de la variable tarifa con
signo positivo. Esto es debido a que las tarifas se han ordenado de menor (tarifa 1) a
mayor (tarifa 6) en funcion del precio, tal y como se observa en la Tabla 2. La tipologia
de tarifa es lo que mas condiciona a los precios. Como ya se demostro, las tarifas
estan claramente diferenciadas una de las otras por sus precios medios.

Después, observamos claramente que la antelacion es el segundo factor que mas esta
influyendo sobre los precios con un coeficiente beta negativo en todos los casos. Por
lo tanto, queda demostrado que, a mayor antelacion, mas baratos seran los precios y
que, a medida que el dia de salida se aproxima, los precios suben. Respecto a la
influencia de la antelacion, cabe destacar que esta no parece explicar el precio en el
tren AV City (version low-cost) para el dia no festivo (significacién superior a 0.05). Por
lo tanto, comprobamos que este tren ha tendido hacia un precio Unico durante todo el
periodo de venta. Si lo comparamos con el resto de los trenes, para los que la
antelacién si parece tener una influencia significativa, es igualmente el tren cuyo
inventario se actualiza menos. Se registran 13 asientos disponibles a 68 dias de la
salida del tren, y se sigue ofertando el mismo nimero de asientos el dia de la salida.
Igualmente, para este tren, se ha excluido del modelo de regresion la hora de salida ya
que s6lo hay una hora de salida registrada para un AV City en dia no festivo, el de las
21:25

-36 -



Revenue Management en el transporte ferroviario de pasajeros, ¢,se aplica en la alta velocidad espafiola?

Variables del )
modelo para Tren AVE Tren AV City
el dia festivo
Variable ) Coeficientes no Coeficiente Coeficientes no Coeficientes
Dependiente: darizad darizad t-valor darizad t-valor
Precios estandarizados estandarizado estandarizados estandarizados
(Consante) 56,663 40,041 25,818 39,076
Antelacion -0,170 -0,160 -9,484 -0,068 -0,175 -7,550
Hora de salida -1,096 -0,096 -5,670 13,575 0,752 32,342
Tarifa 7,297 0,614 36,328 3,171 0,442 19,810
Factores que influyen en los precios
Precio | Antelacion Hore_i de Tarifa Precio Antelacion Hore_i de Tarifa
salida salida
Precios 1,000 -0,170 -0,084 0,615 1,000 0,044 0,749 0,519
Antelacién -0,170 1,000 -0,002 -0,016 0,044 1,000 0,284 0,012
Hsoarl? die -0,084 | -0,002 1,000 0,018 0,749 0,284 1,000 0,105
Tarifa 0,615 -0,016 0,018 1,000 0,519 0,012 0,105 1,000
Variables
excluidas
Resumen del Modelo
R 0,643 0,886
R? 0,413 0,784
Error
estandar de 15,83 3,67
la estimacion
ANOVA 481,943 Sig. 0,000 532,254 Sig. 0,000

Tabla 20. Modelo de regresion: Resultados para el dia festivo

Elaboracion propia
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Variables del
modelo para .

el dia no Tren AVE Tren AV City

festivo

Variable ) Coeficientes no Coeficiente Coeficientes no Coeficientes
Dependiente: darizad darizad t-valor darizad t-valor

Precios estandarizados estandarizado estandarizados estandarizados
(Constante) 65,841 53,211 25,818 91,096
Antelacion -0,195 -0,209 -17,74 -0,016 -0,060 -1,888

Hora de salida -0,897 -0,133 -11,31 - - -

Tarifa 5,492 0,541 46,00 3,372 0,699 22,114

Factores que influyen en los precios
Precio | Antelacion Hore_i de Tarifa Precio Antelacién Hore_i de Tarifa
salida salida
Precios 1,000 -0,239 -0,143 0,559 1,000 -0,090 0,701
Antelacién -0,239 1,000 -0,039 -0,066 -0,090 1,000 -0,044
Horade | 5143 | -0,039 1,000 -0,034 1,000

salida ' ' ’ ’ ’

Tarifa 0,559 -0,066 -0,034 1,000 0,701 -0,044 1,000
Variables )
excluidas Hora de salida

Resumen del Modelo
R 0,609 0,704
R? 0,371 0,496
Error
estandar de 14,02 3,80
la estimacion
ANOVA 900,426 Sig. 0,000 248,603 Sig. 0,000

Tabla 21. Modelo de regresion. Resultados para el dia no festivo

Elaboracion propia
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4.1.6. ¢Son los precios medios diferentes en funcion de la hora de salida?
Representacién gréfica.

Para las 7585 tarifas analizadas, observamos que, los precios medios varian con la
hora de salida. Renfe considera diferentes sensibilidades al precio y tipos de
demanda, asi como reconociendo cierta estacionalidad a lo largo del dia, con horarios
picos y horarios valles.
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Figura 6. Evolucion precios medios en funcién de la hora de salida

Elaboracion propia
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CAPITULO 5. Conclusiones

Merece la pena comenzar este capitulo destacando que el objetivo de esta
investigacion es evaluar las estrategias de Revenue Management aplicadas por Renfe
en el AVE considerando nivel de implementacién actual en la industria tras realizar una
revision sistematica de la literatura. Para obtener informacion directa de las tarifas de
Renfe, hemos utilizado herramientas de web-scrapping. Con estas herramientas, se ha
automatizado la monitorizacion de todas las tarifas del AVE Madrid-Sevilla durante 69
dias para un dia festivo (Jueves Santo 2019) y otro no festivo, obteniendo informacién
sobre los precios bajo la influencia de la estacionalidad, el tipo de tarifa, el tipo de tren
y el horario de salida. En este estudio se utilizan herramientas gréaficas y estadisticas
para evaluar de la forma mas objetiva y exacta posible los resultados obtenidos.

Las conclusiones se expondran de la siguiente forma: en primer lugar, las obtenidas
de la revision sistematica de la literatura (parte teorica) y, por ultimo, las obtenidas del
analisis cuantitativo y cualitativo de las variables capturadas (parte empirica).

En referencia a la parte tebrica, primero, cabe destacar la estrecha unién de las
investigaciones aplicables al tren de alta velocidad con al transporte aéreo. Resulta
evidente que estas Ultimas hayan inspirado las investigaciones sobre la alta velocidad,
tal y como ha pasado con otras muchas industrias. Después de esta revision,
podemos afirmar que las investigaciones en este campo llegan en la década de los 90,
afios méas tarde que la implementaciobn en aerolineas. En Europa, las primeras
investigaciones surgen en Francia con la implementacion de Revenue Management en
la SNFC vy, en Estados Unidos, en la compafilia AMTRAK (Mitev,1996; Ben-khedher,
Kintanar, Queille, y Stripling, 1998; Kraft, Srikar, y Phillips, 2000; Kraft, Srikar, y
Phillips, 2000).

Hay un amplio consenso en la literatura en las diferencias entre estos modos de
transporte. Estas diferencias hacen que las estrategias deban ser reformuladas y
disefiadas especificamente para el tren. Una de las diferencias mas destacadas en la
literatura es la de condicién de multi-leg o multi-tramo del tren, lo que conlleva que un
asiento pueda ser ocupado por varios pasajeros en una misma ruta debido al flujo
iterativo de entradas y salidas al tren. Ademas, se produce un mayor niamero de walk-
ups (reservas realizadas el dia de la salida), dificultando las previsiones (Ciancimino
et al., 1999; Armstrong y Meissner, 2010; Hetrakul y Cirillo 2015; W. Yuan, Nie, Wu, y
Fu, 2018).

A pesar de haber sido un tema de investigacién sobre la mesa ya por algunos afios, se
han detectado ciertos gaps en la literatura. La mayor parte de las investigaciones en
esta materia se han encontrado sobre el control de la capacidad y sobre pricing.
Ademas, aunque en menor medida, sobre el forecasting y los retos del en esta
industria. En cambio, no hemos encontrado trabajos especificos de, por ejemplo,
overbooking, un elemento esencial en Revenue Management. Autores como Soheill,
Lin, y Chellappan, (2008); Yang, Xu, y Yang (2013); Yuan, He, y Lixia (2014) excluyen
de sus modelos la accion de overbooking. En otras industrias, el overbooking es una
técnica fundamental, en cambio, para el mundo del tren como puede ser el AVE, los
pasajeros pueden moverse libremente por el tren e incluso pasar todo el viaje, si
quisieran, disfrutando del servicio de restauracion y no estar sentados en sus asientos.
Es por eso por lo que la capacidad del tren es, en cierta medida, aumentable, a
diferencia de otros modos de transporte. Sato y Sawaki (2012), por otro lado, si
incluyen en sus modelos el overbooking como parte fundamental para la gestion de
inventario.
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En general, las investigaciones orientadas a la gestion de inventario y el control de la
capacidad han estado enfocadas a la optimizacién de los ingresos mediante modelos
de programacion tanto lineares como no lineares. Por lo tanto, en cierto modo, es un
campo de la direccion de operaciones con aln una mayor presentacion de
investigaciones de ingenieria que de investigaciones enfocadas a la gestion y
direccion.

Ademas, otras de las conclusiones que podemos sacar de la literatura es que, cuando
se habla de Revenue Management en la alta velocidad, nos referimos a paises. Al ser
un mercado aun bastante nacionalizado y carecer de competencia privada, cada pais
tiene su propia operadora que aplica 0 no estas estrategias.

Nuestra radiografia sobre el AVE indica que Renfe esté aplicando, sin ninguna duda,
estrategias de Revenue Management. No obstante, estas estrategias se descuidan
mas en la versién “low-cost”, el tren AV City, donde los precios parecen comportase de
una forma rigida y el inventario no parece actualizarse con las ventas. La version low-
cost del AVE parece similar al segundo modelo de pricing expresado por Sato y
Sawaki (2012), aplicado en paises como Alemania, en el que los precios estan
predeterminados con cierto nivel de cambio. En la regresién, obtenemos que la
antelacion no tiene relacion con los precios e incluso, para el dia no festivo, la
antelacion se excluye de la de regresién. Un modelo estatico como este conlleva a un
modelo con un R? elevado, ya que los precios son facilmente predecibles y lineales.
Por ultimo, tampoco se parece al modelo de precios flexibles tratado por Wang (2018),
ya que el Tren AV City esta destinado a exclusivamente a personas de clase turista,
dispuestas a pagar menos y que son mas sensibles al precio. Wang (2018) defiende
que debe haber tarifas abiertas para todas las sensibilidades al precio. Por el simple
hecho de tener un tren “low-cost”” exclusivo, debemos descartar que se aplique una
estrategia de precios flexibles.

En cambio, concluimos que para el tren AVE, los precios se revalorizan de forma
constante y podria decirse que incluso de manera automéatica en funcién al namero de
tarifas ofertadas. Vemos la tendencia clara de, cuantas menos tarifas abiertas haya,
mas caro el precio. A medida que pasa el tiempo y, por ello, a menor antelacion, la
oferta de asientos es menor y por ello, mayor el precio. Esto explica que obtengamos
una correlacion de Pearson negativa ya que existe una relacion indirecta entre la
antelacion y el precio. Por ende, se observa también una politica de gestion de
inventario que respalda esa actualizacion diaria de precios, ligados de esta forma al
comportamiento de la demanda. Esto explica que el R? de las regresiones para el Tren
AVE sea mas bajo que el AV City, ya que la demanda no tiene un comportamiento
lineal. Ademas, una politica de gestiébn de inventario que también podria tener en
cuenta las cancelaciones, por ejemplo. A dos semanas antes de la salida del tren,
observamos que se ofertan asientos extras que podrian ser refertados. En cualquier
caso, esta retroalimentacién entre los precios y el nimero de tarifas nos hace pensar
gue Renfe ya podria estar aplicando un cierto grado de dynamic pricing en el AVE (los
precios cambian segun en las ventas a tiempo real).

Igualmente, parece haber un componente de estacionalidad en la determinacién de los
precios. Aunque el precio medio del dia festivo (70,65 €) no fue mucho més elevado
que el del dia no festivo (68,00 €), se puede afirmar estadisticamente que, con un
margen de error de aproximadamente el 1%, los precios en los dias festivo han sido
siempre ligeramente superiores a los de los dias no festivos. La estacionalidad cuenta,
asi como también el horario de salida, en los que se observan horarios picos y valles
en precios medios.

Hay que afadir que obtenemos una estratificacion tarifaria sélida. En general, todas
las tarifas se han diferenciado una de las otras por sus precios medios, captando
distintas sensibilidades al precio durante todo el periodo de venta, tal y como se
aprecia en la figura 7. Algo importante que nos indica que no se aplica el modelo de
gestion de inventario EMSR (Kraft et al., 2000).
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En cualquier caso, concluimos con que hay evidencias suficientes para pensar que
Renfe podria estar aplicando estrategias de Revenue Management mas avanzadas de
las que podriamos pensar, al menos para la modalidad AVE. Es interesante seguir
trabajando en este campo debido a los cambios que acaeceran cuando el mercado se
abra. Sin duda, sera interesante presenciar cdmo las estrategias de Revenue
Management de Renfe se acomodan a esta nueva situacion para seguir optimizando
sus ingresos.
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