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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado analiza el impacto de las estrategias promocionales —en particular
los descuentos— y de las comisiones cobradas a los restaurantes sobre la fidelizacion de clientes
y la rentabilidad de las plataformas de food delivery. Para ello, se emplea una metodologia mixta:
un enfoque cualitativo basado en entrevistas con expertos del sector y una revision de literatura,
junto con un andlisis cuantitativo basado en modelos de regresion con validacion cruzada
aplicados a datos transaccionales de Zomato en Nueva Delhi. Los resultados revelan que, si bien
los descuentos pueden atraer usuarios a corto plazo, no garantizan su fidelizacion y, en algunos
casos, reducen los margenes de beneficio. Asimismo, las comisiones —tanto fijas como
porcentuales— afectan significativamente la rentabilidad, con un impacto desigual segtn el valor
del pedido. La aplicacion de modelos predictivos (Random Forest, XGBoost, LightGBM y Redes
Neuronales) permitio identificar las variables clave para definir descuentos y comisiones 6ptimos,
aportando evidencia para una gestion mas dinamica y segmentada. En conjunto, el estudio destaca
la necesidad de evolucionar hacia estrategias personalizadas de fidelizacion, como programas de
suscripcion y el uso de inteligencia artificial para predecir la demanda. Estas herramientas
permiten a las plataformas de food delivery optimizar sus costes sin comprometer la experiencia

del usuario, mejorando asi la retencion de clientes y la rentabilidad a largo plazo.

Palabras Clave: plataformas de food delivery, fidelizacion de clientes, rentabilidad,

descuentos, modelos predictivos, machine learning.



Abstract

This Bachelor’s Thesis analyzes the impact of promotional strategies—particularly discounts—
and the commission fees charged to restaurants on customer retention and profitability within
food delivery platforms. A mixed-methods approach was adopted, combining a qualitative
analysis based on expert interviews and a literature review, with a quantitative analysis using
regression models with cross-validation applied to transactional data from Zomato in New Delhi.
The results show that although discounts can be effective in attracting users in the short term, they
do not guarantee long-term customer loyalty and may, in some cases, reduce profit margins.
Likewise, commission fees—both fixed and percentage-based—have a significant effect on
profitability, with a differentiated impact depending on order value and transaction size. The
implementation of predictive models (Random Forest, XGBoost, LightGBM, and Neural
Networks) made it possible to identify the key variables involved in determining optimal discount
and commission levels, offering strong evidence to support more dynamic and segmented
decision-making. Overall, the study highlights the need to shift toward personalized customer
retention strategies, such as subscription programs and the application of artificial intelligence for
demand forecasting. These tools enable food delivery platforms to optimize their cost structures
without compromising the user experience, ultimately enhancing customer retention and ensuring

long-term financial sustainability.

Keywords: food delivery platforms, customer loyalty, profitability, discounts, predictive

models, machine learning.
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1. Introduccién

En un mundo cada vez mas digitalizado, las plataformas de food delivery se han
convertido en actores clave de la economia global, transformando los habitos de consumo y los
modelos de negocio en el sector alimentario. Estos servicios han evolucionado rapidamente,
pasando de ser una comodidad ocasional a convertirse en una necesidad estratégica para los
restaurantes, especialmente durante la pandemia del COVID-19. El presente trabajo busca
enmarcar esta transformacion en un analisis critico, explorando los factores que han impulsado
este crecimiento, asi como los desafios y oportunidades que surgen en un sector donde la
fidelizacion de los clientes y la rentabilidad son objetivos esenciales y, a menudo, complejos de

equilibrar.
1.1.Contexto

La pandemia del COVID-19 marcé un punto de inflexion en la adopcion de tecnologias
digitales a nivel global, acelerando la transformacion de modelos de negocio tanto en empresas
grandes como en pequefias y medianas organizaciones (Amankwah-Amoah etal.,, 2021;
Harmand, 2021). Para muchas compafiias, incluidas las dedicadas al food delivery, la
digitalizacion se convirtié en un factor determinante para mantener la operatividad durante las

restricciones y confinamientos (Scarlat et al., 2022).

En el ambito de la restauracion, este proceso de digitalizacion reforzo el papel de las
plataformas de food delivery como soluciones capaces de sostener la actividad de los restaurantes,
incluso en circunstancias adversas (Zhang & Ha, 2024). No obstante, la crisis sanitaria también
evidencio brechas digitales y desigualdades competitivas, favoreciendo a los establecimientos
mas habituados a operar en entornos virtuales frente a aquellos con menor experiencia (Raj et al.,
2023; Scarlat et al., 2022). Estos contrastes, junto con cambios en las preferencias de los
consumidores, impulsaron un crecimiento notable del sector, estimado en 112,48 mil millones de

dolares en 2024, con una proyeccion de 213,44 mil millones de délares en 2030 (Curry, 2025).

En este escenario, la satisfaccion del cliente, en términos de calidad de los alimentos y
eficiencia en la entrega, ha cobrado mayor relevancia. Estudios recientes muestran que la
experiencia positiva en una plataforma de delivery potencia la recurrencia de los usuarios, pero
también se han observado dificultades para sostener el crecimiento cuando los costes operativos
aumentan o las comisiones son demasiado elevadas (Caridi, 2021; Lempert, 2023; Ruslan et al.,
2024). De esta manera, los retos ligados a la sostenibilidad financiera se han convertido en un eje
central para entender el futuro de las plataformas de food delivery, especialmente en lo

relacionado con la interaccion entre las estrategias promocionales y la rentabilidad.
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Ante estas transformaciones, el presente estudio aborda como las estrategias
promocionales (con énfasis en los descuentos) y las comisiones cobradas a los restaurantes
impactan en la retencion de clientes y la sostenibilidad econdmica de las plataformas de food
delivery. Mas alla de reflejar la evolucion del sector, el objetivo es proponer recomendaciones
practicas que equilibren la fidelizacion de los usuarios con la rentabilidad del negocio, en un

mercado cada vez mas competitivo.

1.2.Justificacion del estudio

La consolidacion del food delivery como un servicio esencial en la economia digital ha
visibilizado la necesidad de analizar en profundidad las dindmicas de rentabilidad y de la
fidelizacion de clientes. Si bien la pandemia del COVID-19 favorecio la adopcion y el uso
intensivo de estas plataformas, también increment6 la competencia entre restaurantes y la presion
sobre los margenes de beneficio (Raj et al., 2023). En este marco, entender como las estrategias
de promocion, particularmente los descuentos, y la estructura de comisiones inciden en el
desempefio financiero se ha vuelto determinante para definir la sostenibilidad de estas empresas

a mediano y largo plazo.

Las cadenas de restaurantes, por su volumen de pedidos y recursos, suelen aprovechar
mas las plataformas de delivery, experimentando incluso un efecto multiplicador en la visibilidad
y el volumen de ventas (Li & Wang, 2024). No obstante, los restaurantes independientes también
registran un incremento en la llegada de comensales gracias a la difusion que otorgan dichas
plataformas, lo que plantea un escenario de oportunidades, pero con altas comisiones que pueden
alcanzar hasta el 25% del pedido (Chen et al., 2022). Este modelo de negocio ha llevado a
cuestionamientos sobre la rentabilidad de los descuentos masivos y su efecto real en la retencion

de clientes.

En consecuencia, investigar el equilibrio entre la necesidad de fidelizar a los usuarios
mediante promociones y la optimizacion de los costes se convierte en un eje central para los
restaurantes y las plataformas de delivery. Un enfoque basado en datos, utilizando analisis
cuantitativo y herramientas de machine learning, permite abordar esta problematica con una
mayor exactitud. Por tanto, este estudio profundiza en preguntas clave sobre el impacto de las
promociones y las comisiones en la retencion de usuarios y la rentabilidad, estableciendo

objetivos especificos que orientan el analisis y la propuesta de estrategias sostenibles.

La creciente competitividad en el sector hace imprescindible el desarrollo de enfoques
innovadores que vinculen las decisiones de pricing con la mejora de la experiencia del cliente,
considerando la adopcion de tecnologias avanzadas y la evolucion de las demandas del mercado.

Asi, este trabajo busca contribuir con un marco analitico que no solo evalue la eficacia de los
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descuentos y las comisiones, sino que también identifique oportunidades de crecimiento
sostenible a través de programas de fidelizacion, suscripciones y alianzas estratégicas con los

restaurantes.

De este modo, la presente investigacion busca cubrir vacios en la literatura sobre la
relacion entre fidelizacion y rentabilidad, aportando evidencia practica que oriente la toma de
decisiones de las plataformas. A continuacion, se presentan las preguntas de investigacion y los

objetivos que estructuran el analisis tedrico y empirico del estudio.

1.3.Preguntas de investigacion y objetivos

Dado todo lo expuesto en los apartados anteriores, resulta esencial sistematizar las
cuestiones clave que surgen en torno a las estrategias promocionales, la fidelizacion de clientes y
la rentabilidad en las plataformas de food delivery. Por ello, se han definido preguntas de
investigacion y objetivos especificos que orientan el analisis y vinculan tanto la vision teorica
como la investigacion empirica de este trabajo. A continuacion, se presentan los objetivos

generales y especificos que guian el desarrollo del resto de secciones.
Objetivo General

Evaluar como las estrategias promocionales (principalmente, los descuentos) y la
estructura de comisiones (fuente clave de ingresos) inciden en la fidelizacion de usuarios y en la
rentabilidad de las plataformas de food delivery, con el fin de proponer mejoras que optimicen su

sostenibilidad financiera.
Objetivo Especificos
1. Cuantificar el impacto de los descuentos en la retencion de clientes

e Determinar si los descuentos aplicados (fijos o en porcentaje) afectan de manera

significativa la recompra y el comportamiento de los usuarios.
2. Examinar la relacion entre la tasa de comision y la rentabilidad de la plataforma

e Analizar como las comisiones, que representan los ingresos de la plataforma al
cobrar por la intermediacion, afectan el margen de beneficio y a la satisfaccion

de los restaurantes.

3. Desarrollar modelos predictivos para explicar y anticipar las tasas de descuento y

de comision

e Implementar algoritmos de machine learning (Random Forest, XGBoost,

LightGBM, Redes Neuronales) para identificar qué factores (Order Value, Profit

12



Margin, Delivery Time, Rentable) determinan las variaciones en Discount Rate

(%) y Commission Rate (%).
4. Examinar la interaccion entre descuentos y comisiones en la rentabilidad global

e Investigar como la combinacién de ambos factores influye en el margen de
beneficio de la plataforma, sin pretender establecer configuraciones Optimas

definitivas.
5. Proponer mejoras practicas en la gestion de promociones y estructura de comisiones

e Formular recomendaciones, sustentadas en la evidencia estadistica y en modelos
predictivos, que permitan a las plataformas equilibrar la retencion de usuarios

con la sostenibilidad economica.

Los objetivos planteados establecen una hoja de ruta para analizar la relacion entre
promociones, fidelizacion y rentabilidad en las plataformas de delivery. A continuacion, se
presenta en la Tabla 1 una sintesis que vincula cada objetivo especifico con el modo en que se
aborda, las variables empleadas y el resultado esperado. Esta sistematizacion permite visualizar
de manera estructurada la contribucion de cada objetivo al desarrollo del trabajo y su alineacion

con las metodologias cualitativas y cuantitativas descritas.
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Tabla 1. Objetivos, acciones y resultados del modelo de fidelizacion en food delivery
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En la siguiente seccion, se revisa la literatura existente para consolidar el marco tedrico

y contextualizar las estrategias que posteriormente se analizaran empiricamente.

2. Revision de la Literatura

La digitalizacion ha transformado radicalmente el sector del food delivery, impulsada en
gran medida por la pandemia del COVID-19. Esta evolucion ha redefinido los modelos de negocio
y ha dado lugar a nuevas oportunidades, pero también plantea desafios financieros y operativos.
En particular, la sostenibilidad de las plataformas depende en gran medida de la fidelizacion de
clientes y de estrategias que equilibren la retencién con la rentabilidad. Para comprender estas
dinamicas, este capitulo examina la literatura existente sobre el impacto de la digitalizacion, la
relacion entre satisfaccion y fidelizacion, y los modelos de negocio en el sector. Asimismo, se
analizan estrategias de retencion y programas de recompensas, identificando vacios en la
investigacion que justifican un analisis mas profundo de la interaccion entre fidelizacion y

sostenibilidad financiera.
2.1.Innovacién digital y COVID-19

La literatura sobre innovacion digital resalta como la pandemia del COVID-19 impulso
de manera significativa la digitalizacion, generando tanto oportunidades como desafios en
distintos sectores. Autores como Scarlat et al. (2022), Amankwah-Amoah et al. (2021) y Hirmand
(2021) destacan como las economias globales experimentaron una rapida aceleracion en la
adopcion de tecnologias digitales durante la crisis sanitaria, modificando tanto el comportamiento
de las empresas como el de los consumidores. Estos estudios también examinan el incremento en
la inversion tecnologica y la evolucion hacia un entorno cada vez mas digitalizado, a la vez que
senalan las desigualdades y desafios que surgieron en este proceso. En el caso de las plataformas
de delivery, esta transformacion tecnologica marcé un cambio estructural que facilité su
crecimiento exponencial, pero también planted preguntas sobre su sostenibilidad financiera y

operativa.

En esta misma linea, Hajder (2023) analiza el impacto de la pandemia en la
implementacion de innovaciones tecnologicas dentro del marco de la Industria 4.0. Su estudio
destaca que la crisis sanitaria no solo aceler6 la transformacion digital en multiples sectores, sino
que también puso en evidencia la importancia de la innovacién como factor clave para la
competitividad y el desarrollo econdmico. En particular, subraya que el desarrollo de la Industria
4.0 ha sido impulsado por la creciente necesidad de automatizacion, digitalizacion y optimizacion
de procesos, elementos que se han convertido en una ventaja competitiva esencial para las

empresas en un mercado globalizado.
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En consonancia con estos avances, la digitalizacion ha impulsado el crecimiento de las
plataformas de food delivery al optimizar la eficiencia operativa y mejorar la experiencia del
usuario mediante la automatizacion y el anélisis de datos (Garay Freire & Alvarez Reyes, 2024).
No obstante, su implementacion afronta desafios como altos costes, resistencia organizacional y
desigualdad en la adopcion, lo que ha generado impactos diferenciados entre restaurantes

pequeios y grandes (Naranjo-Armijo & Almeida-Blacio, 2024).

Comprender y abordar estos retos es clave para aprovechar la innovacion digital. Sin
embargo, su adopcion no ocurre de manera aislada, sino que su impacto varia segun la estructura
y capacidad de adaptacion de los actores involucrados. En el sector del food delivery, los
restaurantes han sido particularmente afectados por la digitalizacion, enfrentando tanto
oportunidades como desafios en términos de costos operativos, dependencia de plataformas y
rentabilidad. A continuacion, se analiza como estas plataformas han transformado la dinamica de

los restaurantes, influyendo en sus estrategias comerciales y sostenibilidad financiera.
2.2.Impacto en los restaurantes

En cuanto al impacto de las plataformas de delivery en los restaurantes, la literatura
muestra una variedad de perspectivas. Raj et al. (2023), Chen et al. (2022) y Li y Wang (2024)
exploran como estas plataformas han influido en la rentabilidad y operatividad de los restaurantes,
ya sean grandes cadenas o pequefios negocios. Por ejemplo, muchos restaurantes pequefios han
luchado por adaptarse a las altas comisiones y los cambios en la dindmica de los pedidos, mientras
que las cadenas mas grandes han logrado capitalizar la tecnologia para expandirse. Este dualismo

refleja la necesidad de estrategias adaptativas para asegurar la sostenibilidad.

Ademas, un estudio realizado por Van Veldhoven et al. (2021) centrado en el impacto de
Deliveroo en restaurantes belgas entre 2010 y 2018 encontr6é que, si bien las plataformas de
delivery pueden mejorar ciertos aspectos financieros de los restaurantes, los beneficios no siempre
son claros a largo plazo. La liquidez de los restaurantes aumento significativamente tras asociarse
con la plataforma, lo que sugiere que la mayor exposicion y volumen de pedidos generados a
través de estos servicios pueden mejorar el flujo de caja en el corto plazo. Sin embargo, no se
hall¢6 evidencia concluyente de que la rentabilidad (ROA) o la solvencia financiera mejoraran con
la adopcion del servicio de delivery, lo que sugiere que los costes operativos adicionales y las

comisiones cobradas por estas plataformas pueden limitar las ganancias netas.

Asimismo, el estudio destaca que los restaurantes, al depender de una plataforma externa
para la gestion de pedidos y entregas, pierden control sobre aspectos clave del servicio, como la
calidad de la entrega y la interaccion directa con el cliente, lo que puede afectar la experiencia del

consumidor y, en consecuencia, su fidelizacion. Esta pérdida de autonomia operativa representa
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un desafio para los restaurantes, que deben evaluar cuidadosamente si la visibilidad y el volumen
de pedidos que ofrecen estas plataformas compensan los costes asociados y el menor control sobre

el servicio (Van Veldhoven et al., 2021).

Si bien las plataformas de delivery pueden ampliar el alcance y mejorar la liquidez de los
restaurantes, también generan desafios en términos de rentabilidad, sostenibilidad financiera y
control operativo. Para enfrentar estos retos, los restaurantes deben adaptar sus estrategias segun
su estructura de costes, volumen de ventas y nivel de dependencia de estas plataformas. No
obstante, la viabilidad financiera no solo depende de la relacion entre restaurantes y plataformas,
sino también de la percepcion y comportamiento de los consumidores. La satisfaccion del cliente
y su fidelizacion son factores clave que determinan el éxito de estas plataformas, influyendo
directamente en la recurrencia de uso y, en ultima instancia, en la rentabilidad del negocio. En la
siguiente seccion se analiza como la calidad del servicio y la percepcion de valor impactan en la

lealtad del usuario y en la sostenibilidad de las plataformas de delivery.

2.3.Satisfaccion y fidelizacion de clientes

La satisfaccion del cliente es un pilar fundamental en el éxito de las plataformas de food
delivery, ya que influye directamente en la fidelizacion y, en ultima instancia, en la rentabilidad.
Diversos estudios han identificado los principales factores que determinan la percepcion del
cliente en este sector, como la calidad de la comida, el tiempo de entrega, la facilidad de uso de
las aplicaciones y la presentacion del pedido (Ruslan et al., 2024; Sahoo et al., 2024; Zhang &
Ha, 2024). Estos elementos no solo afectan la experiencia del usuario, sino que también

condicionan su disposicion a seguir utilizando el servicio.

En este contexto, la literatura ha identificado estrategias clave para fortalecer la
fidelizacion en plataformas de delivery. La calidad del servicio electronico, la percepcion de valor
y la satisfaccion del cliente son factores determinantes en la lealtad y la intencion de recompra
(Donsuchit & Nuangjamnong, 2022). Estrategias como la personalizacion, los programas de
recompensas y la generacion de un valor emocional significativo han demostrado ser

especialmente efectivas en plataformas como GoFood y GrabFood (Renaldi et al., 2024).

Desde una perspectiva tedrica, la fidelizacion del cliente en plataformas de delivery sigue
un proceso que involucra tanto factores racionales como emocionales. Lee y Han (2022) proponen
un modelo en cuatro etapas, cognitiva, afectiva, conativa y conductual, donde la satisfaccion
inicial evoluciona progresivamente hasta convertirse en una lealtad consolidada. A su vez, la
teoria de la Lealtad del Consumidor de Oliver (1999) sugiere que la repeticion de experiencias
satisfactorias es clave para generar un compromiso duradero con la marca. La Teoria de la

Expectativa-Confirmacion de Bhattacherjee refuerza esta idea al explicar que la continuidad en
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el uso de un servicio depende de la comparacion entre las expectativas iniciales y la utilidad

percibida tras su consumo (Islam et al., 2017).

El modelo SERVQUAL, desarrollado por Parasuraman, identifica cinco dimensiones
esenciales en la calidad del servicio: tangibilidad, confiabilidad, capacidad de respuesta,
seguridad y empatia. Estas dimensiones influyen directamente en la percepcion del cliente y, por
ende, en su decision de continuar usando una plataforma de delivery (Shi & Shang, 2020). En
particular, la confiabilidad y la empatia juegan un papel clave en la satisfaccion del usuario y su
lealtad a largo plazo, ya que reflejan la capacidad de las plataformas para generar confianza y
ofrecer un servicio personalizado y atento a las necesidades del consumidor (Arli et al., 2024).
Finalmente, el marco de Innovacion Disruptiva de Christensen explica como las plataformas de
delivery han transformado la industria alimentaria al desafiar a los modelos tradicionales de
distribucion, un aspecto crucial para comprender las dindmicas de competencia en este mercado

(Shi & Shang, 2020).

Si bien la satisfaccion del cliente y su fidelizacion son pilares fundamentales para el éxito
de las plataformas de food delivery, su impacto en la rentabilidad no es directo ni automatico. Una
alta retencion de clientes puede contribuir al crecimiento del negocio, pero si las estrategias de
fidelizacion generan costes excesivos o dependen demasiado de descuentos y promociones, su
sostenibilidad financiera puede verse comprometida. Por ello, es esencial analizar como las
plataformas equilibran la retencion de usuarios con la optimizacion de costes y la generacion de
ingresos. La siguiente seccion explora los modelos de negocio de estas plataformas, examinando
como factores como las comisiones, la logistica y la eficiencia operativa influyen en su viabilidad

econdmica.

2.4 Rentabilidad y modelos de negocio

La rentabilidad sigue siendo uno de los mayores desafios para las plataformas de delivery,
ya que su modelo de negocio suele estar condicionado por margenes ajustados y una alta
dependencia del volumen de pedidos. Helgesen (2000) sefiala que, si bien la lealtad del cliente
puede contribuir al crecimiento financiero, esta relacion no es lineal y requiere un equilibrio
optimo entre satisfaccion y fidelidad. Sin embargo, estudios recientes indican que muchas
plataformas operan con pérdidas, dependiendo del capital de riesgo y alcanzando la sostenibilidad
econdémica solo cuando superan ciertos volumenes minimos de transacciones (Alvarez-Palau

et al., 2022).

Este escenario también afecta a los restaurantes, que se enfrentan a elevadas comisiones

que reducen sus margenes de ganancia y pueden generar tensiones contractuales (Feldman et al.,
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2023). Ante esta situacion, la necesidad de disminuir costes y mejorar la eficiencia se ha vuelto

prioritaria tanto para las plataformas como para sus asociados.

En este sentido, Niu et al. (2021), analizan la influencia de la logistica en la rentabilidad
de restaurantes y plataformas, mostrando como la optimizacion de estrategias de reparto, ya sea
con flotas propias o externalizadas, reduce costes operativos y mejora la eficiencia en la entrega.
De forma complementaria, Addai et al. (2024) sefialan que innovaciones en la gestion de entregas,
como la optimizacion de rutas y la coordinacién con los repartidores, no solo afectan
positivamente la experiencia del cliente, sino que también pueden incrementar los beneficios

econodmicos.

Sin embargo, estos esfuerzos logisticos y financieros deben abordarse de forma integral,
ya que algunos modelos de delivery pueden plantear retos adicionales, como la prevencion de
enfermedades transmitidas por alimentos (Addai etal., 2024). Pese a la amplitud de
investigaciones sobre la relacion entre costes operativos, logistica y rentabilidad, persiste un vacio
en el analisis de como las estrategias de fidelizacion inciden en la sostenibilidad financiera de las
plataformas. En particular, la aplicacion de modelos predictivos para medir el impacto econémico
de la retencion de clientes representa un campo atin poco explorado, pero con un gran potencial

para optimizar la rentabilidad de este sector.

Si bien la optimizacion de costes y la eficiencia operativa son elementos clave para la
sostenibilidad de las plataformas de food delivery, por si solos no garantizan su rentabilidad a
largo plazo. La relacion con los clientes y su retencion adquieren un papel crucial en este
equilibrio, ya que una base de usuarios recurrentes permite reducir los costes de adquisicion y
aumentar la estabilidad financiera del negocio. En este sentido, las estrategias de fidelizacion han
cobrado relevancia como una herramienta para reforzar la lealtad del cliente y mejorar los
ingresos sostenibles. La siguiente seccion analiza en detalle los programas de retencion y
recompensas, evaluando su impacto en la satisfaccion del cliente y su contribucion a la

rentabilidad de las plataformas.
2.5.Estrategias de retencion y programas de recompensas

En un mercado altamente competitivo, la fidelizacion de los clientes en plataformas de
delivery digital se ha convertido en un desafio estratégico clave. Para abordar este reto, las
plataformas han desarrollado programas de fidelizacion que buscan mejorar la satisfaccion del
cliente y reforzar su lealtad a largo plazo. Yuan y Lai (2023) identifican seis pilares fundamentales
en la construccion de la lealtad del consumidor en este contexto: credibilidad de marca,
compromiso de marca, satisfaccion del cliente, valor percibido, involucramiento con la marca y

actitud del consumidor.
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Para maximizar la fidelizacion, investigadores como Limsarun et al. (2021) sefialan que
las empresas de food delivery no deberian limitarse a estrategias de corto plazo, sino también
desarrollar iniciativas sostenibles a largo plazo. Entre sus recomendaciones destaca la creacion de
comunidades digitales en redes sociales como Instagram, X (anteriormente Twitter) y TikTok,
que pueden fomentar la satisfaccion del cliente a través de una mayor interaccion y contenido
relevante. Asimismo, subrayan la importancia del big data como herramienta clave para predecir

el comportamiento de compra y optimizar las estrategias de fidelizacion.

Desde otra perspectiva, Kovalev et al. (2022), subrayan la necesidad de que las pequeiias
empresas de restauracion, con recursos mas limitados, adopten sistemas de gestion de relaciones
con clientes (CRM) como apoyo para sus programas de fidelizacion. Este tipo de tecnologia
permite personalizar la experiencia del usuario y aprovechar al maximo los recursos disponibles,

facilitando su competitividad frente a las grandes cadenas.

En el caso de los servicios de comida saludable y delivery, Bawornmongkolsak (2021)
destaca que el precio es un factor determinante para los consumidores. Su analisis concluye que
ofrecer productos asequibles y complementarlos con promociones especificas es crucial para
atraer y retener clientes. Ademas, resalta el papel de blogueros y lideres de opinion, cuyas resefias
tienen un impacto significativo en la percepcion de los consumidores y en sus decisiones de

compra.

Por otro lado, Panjaitan (2021) argumenta que los descuentos agresivos, como cashback,
envios gratuitos y reducciones en los precios, son los principales impulsores de la satisfaccion del
cliente y, por ende, de la fidelizacion. No obstante, advierte que un exceso de promociones puede
generar confusion entre los usuarios, dificultando su familiarizacion con los programas de

fidelizacion, como observé en su estudio sobre la plataforma Lazada.

Si bien los programas de fidelizacion han demostrado ser herramientas clave para mejorar
la satisfaccion del cliente y reforzar su lealtad, su impacto en la rentabilidad de las plataformas de
food delivery ain plantea interrogantes. Mas alla de las estrategias de retencion, es necesario
evaluar en qué medida estas iniciativas contribuyen a la sostenibilidad econémica del negocio. La
siguiente seccion analiza la relacion entre fidelizacion y rentabilidad, explorando los factores que
determinan la viabilidad financiera de estas plataformas y su capacidad para equilibrar la

retencion de clientes con el rendimiento econémico.

2.6.Relacion entre fidelizacion y rentabilidad

La rentabilidad de las plataformas de food delivery depende en gran medida de su

capacidad para fidelizar clientes, ya que la retencion de usuarios reduce los costes de adquisicion

20



y aumenta el valor del ciclo de vida del cliente (Customer Lifetime Value, en inglés; CLV, por sus
siglas) (Delgado, 2023). La literatura ha identificado varios factores que influyen en la
fidelizacion dentro de este sector, incluyendo la calidad del servicio, la satisfaccion del cliente, la

confianza y las estrategias de marketing personalizadas (Siddiqi et al., 2024).

Entre estos factores, la satisfaccion del cliente se destaca como uno de los principales
impulsores de la fidelizacion, pues media entre la calidad del servicio y la lealtad del usuario.
Investigaciones previas muestran que los clientes satisfechos tienen una mayor intenciéon de
recompra y suelen recomendar la plataforma, contribuyendo a reducir la pérdida de cliente y a
incrementar el CLV (Siddiqi et al., 2024). Ademas, el nivel de confianza en la marca de la
plataforma de delivery también juega un papel clave en la intencion de recompra, ya que los
consumidores tienden a mantener su lealtad cuando perciben que la empresa es confiable y

responde adecuadamente a problemas del servicio (Sharma et al., 2023).

Asimismo, la percepcion del precio y la propuesta de valor resultan determinantes en la
fidelizacion del consumidor (Sharma et al., 2023). Aunque los usuarios son sensibles al precio,
también valoran la conveniencia, la calidad del servicio y la fiabilidad de la entrega. En este
sentido, incluso si los precios son elevados, los consumidores suelen mostrarse dispuestos a pagar
mas cuando perciben un valor agregado, especialmente en términos de calidad y confianza en la

plataforma (Sharma et al., 2023).

Las estrategias de marketing basadas en datos constituyen otra herramienta clave para
reforzar la relacion con el cliente y optimizar los recursos destinados a campanas de fidelizacion
(Kumar & Petersen, 2005). Particularmente, los modelos predictivos de CLV permiten a las
plataformas distribuir incentivos de forma mas efectiva, dirigiéndolos a usuarios con mayor
potencial de generar ingresos sostenibles. Métricas como la frecuencia de compra, el valor
promedio del pedido y la tasa de retencion de clientes cobran especial relevancia para disefiar
estas estrategias (Delgado, 2023). No obstante, conviene matizar que el uso excesivo de
descuentos y promociones puede derivar en una retencion meramente temporal y no garantizar
lealtad a largo plazo, afectando de forma negativa la rentabilidad si no se gestiona adecuadamente

(Sharma et al., 2023).

Cabe destacar que la eficiencia operativa y logistica también influye en la experiencia del
cliente y, por ende, en su retencion. Leuschner et al. (2012) sefialan que un desempefio logistico
solido, medido por la puntualidad en las entregas, la exactitud de los pedidos y la comunicacion
efectiva, contribuye a la satisfaccion del usuario. Aun asi, implementar y mantener sistemas
logisticos avanzados puede implicar costes considerables, por lo que su efecto en la rentabilidad

no siempre es inmediato (Sharma et al., 2023). Este aspecto ya se ha abordado en mayor detalle
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en la seccion 2.4, dedicada a la rentabilidad y modelos de negocio, pero resulta pertinente reiterar

aqui su relevancia para la fidelizacion.

Si bien la literatura ha explorado ampliamente la relacion entre fidelizacion y rentabilidad
en las plataformas de food delivery, persisten interrogantes sobre los mecanismos exactos que
determinan su impacto financiero. A pesar de los avances en modelos de marketing basados en
datos y estrategias de retencion, aun falta una evaluacion integral de su efecto en métricas clave
como el CLV y la sostenibilidad a largo plazo. La siguiente seccion identifica los principales
vacios en la investigacion, destacando la necesidad de enfoques mas precisos que permitan
cuantificar la influencia de la fidelizacion en la rentabilidad y la estabilidad financiera de estas

plataformas.

2.7.Gaps en la literatura

A pesar del creciente nimero de estudios sobre el impacto de la digitalizacion y las
estrategias de fidelizacion en el sector del food delivery, la literatura atn presenta vacios

significativos en el andlisis de su relacion con la rentabilidad empresarial.

Por un lado, Scarlat et al. (2022), Amankwah-Amoah et al. (2021) y Harmand (2021) han
analizado como la pandemia acelero la digitalizacion y promovio la adopcion de plataformas de
food delivery, facilitando su crecimiento y la optimizacién de procesos. Sin embargo, estos
estudios no profundizan en como esta digitalizacion afecta especificamente la estructura de costes

y la rentabilidad de las plataformas a largo plazo.

Asimismo, Van Veldhoven et al. (2021) evaluaron el impacto financiero de plataformas
como Deliveroo en los restaurantes, concluyendo que, aunque mejoran la liquidez, sus efectos
sobre la rentabilidad no son concluyentes. No obstante, el estudio no examina el impacto directo
en la rentabilidad de las propias plataformas de delivery ni como estas podrian optimizar sus

modelos de negocio para garantizar una sostenibilidad financiera estable.

En cuanto a la fidelizacion, Donsuchit & Nuangjamnong (2022), Renaldi et al. (2024) y
Zhang & Ha (2024) han explorado la influencia de la satisfaccion del cliente y la calidad del
servicio en la retencion de usuarios. Sin embargo, estos trabajos no establecen una conexion clara
entre las estrategias de fidelizacion y su impacto financiero, dejando sin respuesta preguntas clave

sobre la rentabilidad de estos programas en un mercado altamente competitivo.

Ademas, Alvarez-Palau et al. (2022) sefialan que muchas plataformas de delivery operan
con margenes ajustados e incluso con pérdidas, sosteniéndose gracias al capital de riesgo. Sin
embargo, su estudio no determina si las estrategias de fidelizacion podrian fortalecer la

sostenibilidad econdmica de estas plataformas o, por el contrario, generar costes excesivos sin un
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retorno claro en términos de rentabilidad. Asimismo, la literatura carece de herramientas
analiticas y modelos predictivos capaces de cuantificar con precision estos efectos y de anticipar
el impacto financiero de diversas estrategias de fidelizacion, lo que dificulta una toma de

decisiones informada para la sostenibilidad de las plataformas.

Aunque Sharma et al. (2023) han explorado como el marketing basado en datos puede
optimizar estrategias de fidelizacion, todavia falta un modelo integral que valore el efecto directo
de la fidelizacion sobre métricas de rentabilidad clave, como el Customer Lifetime Value (CLV),
la tasa de conversion de clientes recurrentes o el retorno de inversion (ROI) en campanas de

fidelizacion.

Por otro lado, si bien la literatura ha analizado la relacion entre satisfaccion del cliente y
fidelizacion, aun no se ha estudiado en profundidad como factores operativos y financieros
especificos condicionan la rentabilidad de las plataformas de food delivery. Siddiqi et al. (2024)
exploran los determinantes de la lealtad del cliente —percepcion del precio, calidad del servicio
y eficiencia del pago— pero no vinculan estos elementos con métricas transaccionales concretas
como el valor del pedido (Order Value); las tarifas de procesamiento (Payment Processing Fee),
que constituyen un costo para la plataforma; las comisiones (Commission Fee), cobradas a los
restaurantes; las tarifas de entrega (Delivery Fee) o los descuentos (Discounts and Offers).
Tampoco analizan como la combinacion de estos factores impacta en la ganancia neta (Profit) y

en la sostenibilidad financiera de la plataforma.

Este vacio en la literatura subraya la necesidad de evaluar la rentabilidad de las estrategias
de fidelizacion no solo desde la conducta del consumidor, sino también desde una perspectiva
financiera. A diferencia de estudios anteriores, mayoritariamente enfocados en la percepcion del
cliente y la calidad del servicio, este trabajo adopta un enfoque mixto que combina entrevistas
con expertos de la industria y un analisis cuantitativo a partir de datos transaccionales, utilizando
modelos predictivos para determinar el impacto econdomico real de las estrategias de fidelizacion

en las plataformas de food delivery.

Esta aproximacion mixta permite comprender el fenomeno de manera mas integral, al
abordar tanto la vision de los actores clave del sector como la evidencia estadistica, cubriendo asi
un vacio existente en la literatura sobre la sostenibilidad financiera de las plataformas en relacion

con sus estrategias de fidelizacion y retencion de clientes.

2.8.Resumen de la revision de la literatura

Para complementar el andlisis realizado en los apartados anteriores, se presenta a

continuacion un resumen de los principales estudios revisados en la literatura. Estas tablas
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sintetizan los hallazgos clave, los métodos empleados y las conclusiones mas relevantes,
facilitando la comparacion entre los diferentes enfoques y permitiendo identificar vacios en la

investigacion existente.

Esta sistematizacion en la Tabla 2 permite observar de manera estructurada qué aspectos
han sido mas estudiados dentro del ambito del food delivery y qué areas requieren mayor
exploracion. En particular, se evidencia que, si bien numerosos estudios han abordado la
satisfaccion del cliente y la fidelizacion, pocos han explorado su impacto directo en la rentabilidad

empresarial y la sostenibilidad financiera de estas plataformas.
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A partir del analisis de los estudios incluidos en la Tabla 2, se identifican algunos sesgos

relevantes que limitan la generalizacion de los hallazgos existentes.

En primer lugar, existe un predominio de estudios centrados en paises de Asia y América
del Norte, con menor representacion de mercados africanos y latinoamericanos, lo que dificulta
capturar la diversidad de dinamicas culturales y economicas del sector. Asimismo, desde un punto
de vista metodoldgico, muchos trabajos se basan en encuestas o modelos teoricos sin incorporar
analisis predictivos avanzados ni técnicas de machine learning, 1o que reduce su aplicabilidad

practica para la toma de decisiones operativas.

Este vacio evidencia la necesidad de investigaciones que combinen enfoques cualitativos
y cuantitativos con herramientas analiticas mas robustas, tal como se propone en este estudio. El
siguiente apartado expone la metodologia utilizada, con el objetivo de abordar las limitaciones

detectadas en la literatura previa y dar respuesta a los objetivos planteados en este estudio.

3. Metodologia

La revision de la literatura puso en evidencia los principales desafios y estrategias
relacionados con la fidelizacion de clientes en plataformas de food delivery, resaltando la
necesidad de analizar su impacto en la rentabilidad. Pese a ello, ain existen brechas en la
investigacion cuantitativa acerca de como las estrategias de fidelizacion influyen en métricas
financieras clave. Para afrontar esta limitacion, el presente estudio adopta un enfoque
metodologico mixto que combina analisis cualitativo y cuantitativo. A través de entrevistas con
expertos y modelos predictivos basados en datos transaccionales, se busca comprender de forma
integral la relacion entre fidelizacion y rentabilidad. A continuacion, se describen las etapas y

técnicas aplicadas en cada vertiente metodologica.

3.1.Metodologia cualitativa

3.1.1. Revision de la literatura

Se realizd una revision exhaustiva de literatura utilizando bases de datos académicas
como Google Scholar, PubMed, Scopus y Web of Science donde se examinaron articulos
cientificos, informes y tesis relacionadas con la digitalizacion, los modelos de negocio de food

delivery, la satisfaccion del cliente y las estrategias de fidelizacion. Esta revision permitio:
e  Construir un marco teorico que sirviera de base para el desarrollo del trabajo.

o Identificar los factores clave en la retencion de usuarios y su impacto financiero en las

plataformas de delivery.
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e Detectar vacios en la literatura que justifican un analisis empirico mas profundo sobre la

relacion entre fidelizacion y rentabilidad.

3.1.2. Entrevistas a expertos

Para complementar el analisis tedrico y cuantitativo, se realizaron entrevistas
semiestructuradas con profesionales del sector food delivery y marketing digital. Inicialmente, se
contactaron a siete expertos via LinkedIn, aunque solo dos aceptaron participar de forma anoénima.
Las entrevistas se llevaron a cabo mediante videollamadas en Google Meet, entre noviembre de

2024 y febrero de 2025, con una duracion promedio de 15 minutos.

El objetivo fue profundizar en temas como la relevancia de los descuentos, la
implementacion de programas de lealtad, las comisiones aplicadas a los restaurantes y la
influencia de la inteligencia artificial en la retencion de usuarios. Para mas detalles, consultese el
Anexo 1 (Entrevista con ex-Head of Marketing de Uber Eats) y el Anexo 2 (Entrevista con Senior
Commercial Manager de Uber Eats), donde se incluye el guion de la entrevista y extractos de sus

respuestas.

3.2.Metodologia cuantitativa

Con el fin de evaluar de forma empirica la relacion entre estrategias de fidelizacion
(descuentos, programas de lealtad, etc.) y rentabilidad en las plataformas de food delivery, se

aplicaron técnicas estadisticas y modelos predictivos. Concretamente, se busco:
e Identificar patrones en el comportamiento de los usuarios.

e Estimar el impacto de variables como descuentos, comisiones y valor de pedido en la

ganancia y la recurrencia.
e Generar recomendaciones basadas en datos para mejorar la sostenibilidad financiera.

3.2.1. Fuente de datos

Par realizar este estudio se ha empleado un conjunto de datos transaccionales de la
plataforma Zomato, lider en el mercado indio. La seleccion del dafaset se efectud tras mas de 20
horas de busqueda en repositorios y fuentes especializadas, para asegurar representatividad y
calidad. Zomato posee alrededor del 58% de la cuota de mercado, frente al 34% de Swiggy, su
principal competidor. Ademaés, Paramasivam (2024) estima que el negocio de entrega de
alimentos de Zomato crecera a un ritmo anual del 30% en los proéximos cinco afios, subrayando
su relevancia como actor clave en el sector del food delivery de la India. Este liderazgo se traduce

en:
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e Amplio alcance geografico y diversidad de restaurantes, reflejando un espectro

significativo de la dinamica del food delivery en la India.

e Crecimiento constante en los ultimos afios, reforzando la relevancia de sus datos para

entender las tendencias de fidelizacion y rentabilidad en este sector.

3.2.2. Métodos de analisis

El procedimiento cuantitativo se desarrollo en dos fases:

1. Analisis Exploratorio de Datos (EDA, por sus siglas en inglés): En esta fase, se
identificaron valores atipicos y nulos en el conjunto de datos, ademas de calcularse
medidas descriptivas como la media, la mediana y la desviacion estandar. Asimismo, se
elaboraron visualizaciones (por ejemplo, histogramas, diagramas de caja y correlaciones)

para ilustrar la distribucion de las variables y detectar posibles patrones relevantes.

2. Modelado Predictivo: Para evaluar la influencia de variables como Order Value, Discount
Rate (%) y Commission Rate (%) sobre la ganancia neta (Profit, en inglés) y otros
indicadores, se entrenaron varios algoritmos de machine learning (Random Forest,
XGBoost, LightGBM y Redes Neuronales), aprovechando sus capacidades para capturar

relaciones no lineales y comparar su rendimiento.

3.2.3. Validacion y evaluacion

Para garantizar la solidez y consistencia del analisis se adoptaron los siguientes

procedimientos:

e Validacion Cruzada: division del dataset en multiples subconjuntos de entrenamiento y

prueba, evaluando la estabilidad de los resultados.

e Comparacion de Métricas (MAE, RMSE, R?): permiti¢ verificar la eficacia de cada
modelo para predecir Discount Rate (%) y Commission Rate (%), asi como su impacto

sobre la rentabilidad.

e Explicabilidad: aplicacion de técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) para
comprender el peso de cada variable en las predicciones, ofreciendo claridad sobre

posibles enfoques estratégicos en la toma de decisiones.

4. Analisis de Datos

El enfoque metodologico desarrollado en la seccion anterior ha permitido establecer un
marco solido para analizar el impacto de las estrategias de fidelizacion y pricing en la rentabilidad

de las plataformas de food delivery. A partir del uso de datos transaccionales y modelos
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predictivos, se identificaron las variables clave que afectan la sostenibilidad del negocio. En esta
seccion, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de estos datos para comprender la estructura de
costes, la influencia de los descuentos y comisiones, y la relacion entre los métodos de pago y la
rentabilidad. Identificar estos patrones no solo permite evaluar el desempefio actual de la
plataforma, sino que también proporciona una base cuantitativa para disefiar estrategias

comerciales mas eficientes y sostenibles.

4.1.Introduccion al analisis exploratorio de datos

El Analisis Exploratorio de Datos (AED, por sus siglas en inglés) es una fase clave en el
analisis de datos, que emplea técnicas estadisticas y visuales para describir y resumir su naturaleza
antes de aplicar modelos predictivos. Permite detectar errores, valores atipicos y datos ausentes,
ademas de evaluar la distribucion y correlacion entre variables. Su objetivo es garantizar la calidad
de los datos, facilitando su preparacion para analisis avanzados y asegurando que sean confiables

y representativos (Ministerio de Asuntos Econdmicos y Transformacion Digital, 2021).
4.2.Carga, limpieza y preparacion de datos

Antes de realizar cualquier analisis avanzado, resulta esencial asegurar la calidad y
coherencia de los datos. En esta parte, se detallan los pasos seguidos para cargar el dataset, tratar
valores nulos, convertir divisas y generar variables temporales, con el fin de obtener un entorno

confiable para el estudio.

4.2.1. Carga de datos y estructura inicial

Para iniciar el andlisis, se cargé el dataset en un entorno de Python utilizando la libreria
pandas. Se identificaron 12 columnas con informacion clave sobre pedidos, clientes, restaurantes,
valores monetarios y fechas, de las cuales 6 son categéricas y 6 son numéricas. Como se observa
en la lustracion 1, estas columnas se clasifican segun su tipo de dato y su relevancia para el

analisis posterior.

Hustracion 1. Columnas y tipos de datos del dataset

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 1000 entries, 0 to 999
Data columns (total 12 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Order ID 1000 non-null inté4
1 Customer ID 1000 non-null object
2 Restaurant ID 1000 non-null object
3 Order Date and Time 1000 non-null object
4 Delivery Date and Time 1000 non-null object
5 Order Value 1000 non-null int64
6 Delivery Fee 1000 non-null inté64
7 Payment Method 1000 non-null object
8 Discounts and Offers 815 non-null object
9 Commission Fee 1000 non-null int64
10 Payment Processing Fee 1000 non-null inté64
11 Refunds/Chargebacks 1000 non-null int64

Fuente: Elaboracion Propia.
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A continuacion, se insertdé una tabla con las estadisticas descriptivas de las variables

numéricas (Order Value, Delivery Fee, Commission Fee, Payment Processing Fee y

Refunds/Chargebacks), mostrando medidas como la media, la desviacion estandar y los

percentiles para facilitar la identificacion de patrones, variaciones y posibles valores atipicos.

Tabla 3. Estadisticas descriptivas de las variables numéricas

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

Fuente: Elaboracion Propia.

Order ID Order Value Delivery Fee Commission Fee Payment Processing Fee Refunds/Chargebacks

1000.000000
500.500000
288.819436

1.000000
250.750000
500.500000
750.250000

1000.000000

1000.000000
1053.969000
530.975339
104.000000
597.750000
1038.500000
1494.000000

1995.000000

1000.000000
28.620000
16.958278

0.000000
20.000000
30.000000
40.000000

50.000000

1000.00000
126.99000
43.06405
50.00000
90.00000
127.00000
164.00000

200.00000

1000.000000
29.832000
11.627165
10.000000
20.000000
30.000000
40.000000

50.000000

1000.000000
28.300000
49.614228

0.000000
0.000000
0.000000
50.000000

150.000000

Se realiz6 una inspeccion general para verificar la calidad de los datos. Se encontraron

valores nulos en la columna Discounts and Offers (18.5% de valores faltantes), lo que requirid

una estrategia de imputacion para evitar pérdida de informacién. Como se observa en la

[lustracion 2, se utilizé un mapa de calor para visualizar la distribucion de los valores nulos en el

dataset.

Hustracion 2. Mapa de calor para la identificacion de valores nulos en el conjunto de datos

e
-
(V]
B
o

Customer ID
Restaurant ID

Order Date and Time

Delivery Date and Time

Order Value

Delivery Fee

Payment Method
Discounts and Offers -

Fuente: Elaboracion Propia.

Commission Fee

Payment Processing Fee

Refunds/Chargebacks
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Se consider6 que los valores nulos correspondian a pedidos sin descuento, por lo que se

sustituyeron por "0" para unificar la informacion de la columna.

4.2.2. Conversion de rupias indias a euros

Dado que los datos financieros estaban expresados en rupias indias (en adelante, INR),

se realizd una conversion a euros (en adelante, EUR) para facilitar la interpretacion econoémica.

Para ello, se utilizo una API de tasas de cambio en tiempo real. En caso de no disponer
de conexion, el sistema aplico una tasa de cambio predeterminada, garantizando la coherencia en
el analisis financiero y reduciendo posibles sesgos en las métricas clave. Como se muestra en la
[lustracion 3, este proceso permitio convertir valores expresados en rupias indias (INR) a euros

(EUR) de forma automatizada.

Hustracion 3. Ejemplo de conversion de rupias indias (INR) a euros (EUR)

Tasa de cambio actual INR -> EUR: 0.0109
Conversién de moneda completada.
Order Value Order Value EUR

0 1914 20.86
1 986 10.75
2 937 10.21
3 1463 15.95
4 1992 21.71
5 439 4.79
6 303 3.30
7 260 2.83
8 1663 18.13
9 491 5.35

Fuente: Elaboracion Propia.

4.2.3. Extraccion y conversion de descuentos

En la plataforma, los descuentos pueden aplicarse en dos formatos: porcentaje (%) o
cantidad fija (INR). Para garantizar la consistencia en el analisis, fue necesario estructurar esta

informacion de manera uniforme.

En primer lugar, se estandarizo la columna de descuentos convirtiéndola a texto. Luego,
se identificaron los descuentos en porcentaje extrayendo el ntimero previo al simbolo "%",
asignando un 0% si no existia un valor valido. De manera similar, para los descuentos en efectivo
(INR), se eliminaron caracteres no numéricos y se identifico el primer nimero dentro del texto.
Este proceso permitio separar correctamente los descuentos en porcentaje y en efectivo para su

posterior analisis.

En la conversion de descuentos a EUR, las cantidades fijos en INR fueron transformados
utilizando la tasa de cambio INR — EUR en tiempo real. Posteriormente, se calculo el descuento
total en euros sumando la cantidad convertida en efectivo al valor correspondiente al descuento
porcentual aplicado sobre el pedido en EUR. Esto permitio estandarizar los valores monetarios y

medir con precision el impacto financiero de las promociones en la rentabilidad de la plataforma.
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Hustracion 4. Conversion de descuentos en INR a EUR y cdlculo del descuento total para
estandarizar el impacto financiero en la rentabilidad de la plataforma

Verificacién de los cdlculos:
Discounts and Offers Descuento en % Descuento en cash

0 5% on App

1 10% 10 0
2 15% New User 15 0
3 '] 0 0
4 50 off Promo 0 50
5 10% 10 0
6 5% on App 5 ("]
7 10% 10 0
8 5% on App 5 0
9 10% 10 0

Descuento en cash EUR Discount Amount EUR

0 0.0 1.04
1 0.00 1.08
2 0.00 1.53
3 0.00 0.00
4 0.55 0.55
5 0.00 0.48
6 0.00 0.16
7 0.00 0.28
8 0.00 0.91
9 0.00 0.54

Fuente: Elaboracion Propia.

4.2.4. Conversion de costes y calculo de rentabilidad

Para evaluar la rentabilidad de los pedidos, se convirtieron los costes de INR a EUR
utilizando una tasa de cambio actualizada, incluyendo la tarifa de entrega, procesamiento de pagos
y reembolsos. Luego, se calcularon los costes totales, sumando todos los gastos asociados a un
pedido, incluyendo los descuentos como coste adicional. Los ingresos se definieron como la
comision cobrada a los restaurantes, y el beneficio neto se obtuvo restando los costes totales de
los ingresos. Como se muestra en la [lustracion 5, este proceso permitio estandarizar el analisis
econdmico y calcular el beneficio neto por pedido.

Hustracion 5. Conversion de costes a EUR y cdlculo del beneficio neto, considerando descuentos,
comisiones e ingresos totales por pedido

Andlisis Financiero - Primeras Filas:

Order Value Refunds/Chargebacks Delivery Fee Refunds Considered EUR Total Costs Revenue Profit

0 1914 0 0 0.0 1.55 1.64 0.09
1 986 0 40 0.0 1.77 216 0.39
2 937 0 30 0.0 2.35 213 -0.22
3 1463 0 50 0.0 0.84 1.59 0.75
4 1992 0 30 0.0 1.43 1.42 -0.01

Fuente: Elaboracion Propia.

En cuanto a los reembolsos (refunds, en inglés), no todos representan una pérdida para la
plataforma. Uber Eats, por ejemplo, solo asume el coste cuando la responsabilidad no es del
restaurante, como en casos de problemas con el repartidor, mientras que en la mayoria de los
errores, el coste se deduce directamente de las ganancias del establecimiento (Uber, 2025). Por
su parte, Zomato, la plataforma de la cual se ha extraido el conjunto de datos para este estudio,

ha comenzado a trasladar estos costes a los restaurantes desde 2023, especialmente en situaciones
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de cancelaciones recurrentes o problemas de calidad, y no ofrece reembolsos automaticos por
retraso, dejando estos casos a su discrecion (StartupStory, 2023). Dado este contexto, en el
presente analisis un refund solo se considera un costo cuando el importe del reembolso mas la
tarifa de envio supera el valor total del pedido, lo que indica que la plataforma ha asumido la
pérdida en su totalidad en lugar de descontarla del restaurante. Este criterio permite evaluar de
manera mas realista la rentabilidad, reflejando unicamente aquellos casos en los que la empresa

incurre en un coste directo.

Este enfoque impacta positivamente la rentabilidad, ya que solo un 1.05 % del total de
reembolsos fue asumido por la plataforma, con un importe de 4.37 EUR frente a 309.37 EUR de
reembolsos registrados. Como se observa en la Ilustracion 6, la mayoria de los refunds son

cubiertos por los restaurantes, lo que minimiza el impacto financiero sobre la plataforma.

Hustracion 6. Andlisis de reembolsos y su efecto en la rentabilidad de la plataforma

Andlisis de Refunds:

Total de Refunds registrados: 285

Importe medio de TODOS los Refunds (EUR): 1.09
Importe total de TODOS los Refunds (EUR): 309.37

Total de Refunds asumidos por la plataforma: 3
Importe medio de Refunds asumidos (EUR): 1.46
Importe total de Refunds asumidos (EUR): 4.37
Porcentaje de Refunds asumidos: 1.05%

Fuente: Elaboracion Propia.

4.2.5. Transformacion de fechas y creacion de variables temporales

Para facilitar el andlisis temporal de los pedidos, se llevaron a cabo varias
transformaciones. Primero, se convirtieron las columnas Order Date and Time y Delivery Date
and Time al formato datetime de Python. Luego, se calculd la duracion del pedido en minutos
restando la fecha y hora de entrega a la de realizacion del pedido, una métrica clave para evaluar

la eficiencia en la entrega.

Ademas, se generaron nuevas variables temporales. Se extrajo el dia de la semana en que
se realizo cada pedido, facilitando el analisis de patrones de consumo segtn el dia. También se
categorizd el momento del dia, dividiendo las horas en Mariana (6:00-10:59), Tarde (11:00-
17:59) y Noche (18:00-4:59). Esta clasificacion se basa en los horarios tipicos de comidas en la
India, donde el desayuno suele tomarse entre las 7:00 y las 11:00, el almuerzo entre las 12:00 y

las 15:00 y la cena entre las 19:00 y las 23:00 (Mateo, 2019; Wiki User, 2022).

Como se observa en la Ilustracion 7, estas transformaciones permiten identificar
tendencias en la demanda y evaluar la eficiencia logistica en distintos momentos del dia,

proporcionando una vision detallada del comportamiento del cliente y del rendimiento operativo.
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Hustracion 7. Transformaciones temporales: calculo de duracion de pedidos y categorizacion
por dia y momento del dia

Primeras filas con las nuevas variables temporales:
Order Date and Time Delivery Date and Time Delivery Time (min)

0 2024-02-01 01:11:52 2024-02-01 02:39:52 88.0

1 2024-02-02 22:11:04 2024-02-02 22:46:04 35.0

2 2024-01-31 05:54:35 2024-01-31 06:52:35 58.0

3 2024-01-16 22:52:49 2024-01-16 23:38:49 46.0

4 2024-01-29 01:19:30 2024-01-29 02:48:30 89.0
Day of Week Day Name Time of Day

0 Thursday Noche

1 4 Friday Noche

2 2 Vlednesday Noche

3 1 Tuesday Noche

4 ] Monday Noche

Fuente: Elaboracion Propia.

4.3.Deteccion y Tratamiento de Valores Atipicos

El analisis de valores atipicos (outliers, en inglés) reveld su presencia en algunas
variables, aunque su impacto no resulté significativo para los objetivos de este estudio. No
obstante, en la tasa de comision (%) cobrada a los restaurantes se detectaron valores atipicos
relevantes, lo que motivé un examen detallado de su estructura y posibles patrones inusuales,

dado que las comisiones influyen de forma directa en la rentabilidad.

Para detectar valores atipicos en la tasa de comision (%), se emplearon métodos graficos,
como diagramas de caja (boxplots, en inglés), y enfoques estadisticos, incluyendo el analisis del
rango intercuartilico. Se identific6 que un 2.1% de los pedidos presentan tasas superiores al 100%,
con una media del 126%, lo que sugiere que algunos restaurantes enfrentan comisiones
excesivamente altas. Esto podria deberse a acuerdos especificos dentro de Zomato, cuyos planes
de comisiones no son publicos. En comparacion, Uber Eats y DoorDash aplican sistemas similares
de comisiones escalonadas, que oscilan entre el 15% y el 30% dependiendo del nivel de
visibilidad y marketing contratado (DoorDash, 2023; Uber Eats, 2025). Por otro lado, Glovo
establece tarifas entre el 15% y el 43% segtn el tipo de entrega, ademas de cobrar una comision
inicial de 150€ + IVA para darse de alta en la plataforma (Food Pac, 2024). La falta de
transparencia en Zomato impide una comparacion directa con estos modelos y podria explicar la

presencia de tasas de comision inusualmente altas en algunos pedidos.
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Hustracion 8. Boxplot de la tasa de comision (%). Identificacion de valores atipicos

! —--- Media: 19.75%

b O CIDO@O IEDMOO0 O W0 00O O

0 25 50 75 100 125 150 175
Tasa de Comision (%)

Fuente: Elaboracion Propia.

Los valores atipicos identificados corresponden principalmente a pedidos con comisiones
superiores al 100 %, cuyo Average Order Value (AOV) es notablemente bajo: 1.44 EUR frente a
11.81 EUR en el resto de los pedidos. Esto sugiere que algunos restaurantes podrian estar
enfrentando tarifas desproporcionadas, posiblemente derivadas de acuerdos comerciales
especificos. Todo apunta a que Zomato podria aplicar un sistema de monetizacion que combine
una tarifa fija por pedido con una comision variable. Como se observa en la Ilustracion 9, se
detect6 una relacion inversa entre el valor del pedido y la tasa de comision porcentual: cuanto
menor es el importe, mayor es la comision aplicada. Este patron refuerza la idea de que el modelo

actual penaliza especialmente a los pedidos de bajo valor.
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Hustracion 9. Relacion entre el valor del pedido y la tasa de comision (%)

175 1 . L
—== Mediana Comision (%)

o
® === Mediana Order Value (EUR)
150 ~ L4
o
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100 ~

Tasa de Comision (%)
>

w
o
1

25 4

Valor del Pedido (EUR)

Fuente: Elaboracion Propia.

Para profundizar en la estructura de comisiones de Zomato, se aplicaron diversos modelos
de regresion con el objetivo de determinar si existe una combinacion de tarifa fija y una comision
variable decreciente en funcion del valor del pedido. Este enfoque permitié contrastar cuatro
variantes (lineal simple, logaritmica, polindmica e inversa) y evaluar como la tasa de comision

evoluciona a medida que se modifica el importe de la compra.

En primer lugar, la regresion lineal simple confirma que la tasa de comision porcentual
disminuye progresivamente a medida que aumenta el valor del pedido, con una reduccién
estimada del 2.64 % por cada euro adicional. Este resultado, representado en la Ilustracion 10,
refuerza la relacion inversa identificada previamente entre ambas variables y sugiere que, aunque
la comision fija inicial es del 50.13 %, los restaurantes con pedidos de mayor importe terminan
pagando una proporcion significativamente menor en comisiones. Este patron —visualizado
graficamente en la [lustracion 11— contribuye a explicar por qué los pedidos de bajo valor pueden

estar especialmente penalizados, al concentrar gran parte de la carga relativa de costes.
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Ecuacion 1. Modelo lineal de comision (%)
Commission Rate = By, + 1 X Order Value
Nota. Bo (intercepto) representa la tasa de comision estimada cuando el valor del pedido es cero,

indicando una tarifa base fija para los restaurantes. 1 (pendiente) mide como varia la comision

con cada euro adicional en el pedido.

Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 10. Resultados de la regresion linea simple

OLS Regression Results

Dep. Variable: Commission Rate (%) R-squared: 0.456
Model: OLS Adj. R-squared: 0.456
Method: Least Squares F-statistic: 837.8
Date: Thu, 27 Feb 2025 Prob (F-statistic): 3.10e-134
Time: 19:38:31  Log-Likelihood: -4234.2
No. Observations: 1000 AIC: 8472.
Df Residuals: 998  BIC: 8482.
Df Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [0.025 0.975)
const 50.1348 1.175 42.659 0.000 47.829 52.441
Order Value EUR -2.6447 0.091 -28.944 0.000 -2.824 -2.465
Omnibus: 685.129 Durbin-Watson: 2.045
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 9624.622
Skew: 3.008 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 16.957 Cond. No. 28.7

Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 11. Regresion lineal: tasa de comision (%) vs. valor del pedido
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Fuente: Elaboracion Propia.

En segundo lugar, la regresion logaritmica mostrd que la tasa de comision porcentual

disminuye de manera acelerada a medida que aumenta el valor del pedido, con una comision fija
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inicial del 82.38 % y una variacion negativa de -27.73 % en funcién del logaritmo del valor del
pedido. Como se observa en la [lustracion 12, este modelo proporciona un mejor ajuste para los
valores atipicos y refleja con mayor precision el comportamiento no lineal de la variable
dependiente. Ademas, la [lustracion 13 visualiza graficamente esta relacion, mostrando cémo los
pedidos de menor importe enfrentan tasas de comision desproporcionadamente altas, mientras

que a medida que el importe aumenta, la tasa disminuye progresivamente.

Ecuacion 2. Modelo logaritmico de comision (%)

Commission Rate = By + B1 X In (Order Value)

Nota. Bo (intercepto) representa la tasa de comision estimada cuando el valor del pedido es cero,
indicando una tarifa base fija para los restaurantes. i (pendiente) mide como varia la comision
en funcion del logaritmo del valor del pedido, reflejando una disminucion progresiva de la tasa a
medida que el importe del pedido aumenta.

Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 12. Resultados de la regresion logaritmica

OLS Regression Results

Dep. Variable: Commission Rate (%) R-squared: 0.697
Model: OLS Adj. R-squared: 0.697
Method: Least Squares F-statistic: 2295.
Date: Thu, 27 Feb 2025 Prob (F-statistic): 5.46e-261
Time: 19:30:07 Log-Likelihood: -3942.0
No. Observations: 1000 AIC: 7888.
Df Residuals: 998 BIC: 7898.
Df Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [0.025 0.975]
const 82.3788 1.365 60.333 0.000 79.699 85.058
log_Order Value -27.7304 0.579 -47.911 0.000 -28.866 -26.595
Omnibus: 500.860 Durbin-wWatson: 2.025
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 5820.158
skew: 2.009 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 14.115 Cond. No. 9.52

Fuente: Elaboracion Propia.
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Hustracion 13. Regresion logaritmica: tasa de comision (%) vs. valor del pedido

Regresion Logaritmica: Tasa de Comision vs. Valor del Pedido
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Fuente: Elaboracion Propia.

En tercer lugar, la regresion polindmica sugiere que la relacion entre la tasa de comision
y el valor del pedido no es completamente lineal. Se identificé una comision fija inicial del
82.85 %, acompafiada de un efecto lineal negativo (-10.30 % por cada euro adicional), que se ve
atenuado por un efecto cuadratico positivo (0.33 % por EUR?). Como se observa en la Ilustracion
14, este modelo captura mejor la posible curvatura en la relacion, indicando que, aunque la tasa
de comision disminuye a medida que el pedido aumenta, la velocidad de dicha reduccion se
ralentiza progresivamente. Ademas, la Ilustracion 15 representa visualmente esta tendencia no
lineal, lo que refuerza la idea de que el impacto de un pedido mas elevado en la reduccion de

comisiones no se mantiene constante.

Ecuacion 3. Modelo polinomico de comision (%)

Commission Rate = By + (1 X Order Value + B, X Order Value?

Nota. Bo (intercepto) representa la tasa de comision estimada cuando el valor del pedido es cero,
indicando una tarifa base fija para los restaurantes. 1 (pendiente lineal) mide como varia la
comision con cada euro adicional en el pedido, mientras que B (coeficiente cuadratico) captura

cambios no lineales, reflejando si la relacion entre el valor del pedido y la tasa de comision sigue

una tendencia creciente o decreciente a medida que el pedido aumenta.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Hustracion 14. Resultados de la regresion polinomica (grado 2)

OLS Regression Results

Dep. Variable: Commission Rate (%) R-squared: 0.672
Model: OLS Adj. R-squared: 0.672
Method: Least Squares F-statistic: 1022.
Date: Thu, 27 Feb 2025 Prob (F-statistic): 3.49e-242
Time: 19:32:51 Log-Likelihood: -3981.3
No. Observations: 1000 AIC: 7969.
Df Residuals: 997 BIC: 7983.
Df Model: 2
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
const 82.8469 1.570 52.779 0.000 79.767 85.927
Order_Value -10.3032 0.307 -33.534 0.000 -10.906 -9.700
Order_ Value_ Sq 0.3341 0.013 25.620 0.000 0.308 0.360
Omnibus: 538.082 Durbin-Watson: 2.007
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 7394.667
Skew: 2.148 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 15.610 Cond. No. 834.

Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 15. Regresion polinomica: tasa de comision (%) vs. valor del pedido
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Fuente: Elaboracion Propia.

Por ultimo, la regresion inversa refuerza la hipotesis de una tarifa minima aplicada a todos
los pedidos, mostrando que la tasa de comision disminuye drasticamente a medida que aumenta
el valor del pedido. El modelo estima una comision fija cercana a -1.25 %, con un efecto inverso
de 150.72 % por 1/EUR, lo que sugiere que los pedidos de menor importe soportan una carga
proporcional significativamente mayor en comisiones. Como se observa en la [lustracion 16, esta
relacion no lineal evidencia un fuerte impacto de las tarifas fijas en pedidos de bajo valor. La

[lustracion 17, por su parte, representa graficamente esta dindmica, mostrando como la comision
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cae abruptamente conforme el valor del pedido crece, hasta estabilizarse en niveles cercanos a

CCro.

Ecuacion 4. Modelo inverso de comision (%)

(7 . . 1? te = X —F———
ommission Rate Bo+ B1 Order Value

Nota. Bo (intercepto) representa la tasa de comision estimada cuando el valor del pedido es cero,
indicando una tarifa base fija para los restaurantes. Por otro lado, : (pendiente) captura el efecto
inverso del valor del pedido sobre la comision, lo que implica que los pedidos de menor cuantia
enfrentan tasas de comision proporcionalmente mas altas, mientras que a medida que el pedido

aumenta, la comision disminuye de forma no lineal.

Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 16. Resultados de la regresion no lineal (inversa)

OLS Regression Results

Dep. Variable: Commission Rate (%) R-squared: 0.851
Model: OLS Adj. R-squared: 0.851
Method: Least Squares F-statistic: 5720.
Date: Thu, 27 Feb 2025 Prob (F-statistic): 0.00
Time: 19:34:11 Log-Likelihood: -3585.6
No. Observations: 1000 AIC: 7175.
Df Residuals: 998 BIC: 7185.
Df Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [0.025 0.975)
const -1.2464 0.392 -3.182 0.002 -2.015 -0.478
Inv_Order Value 150.7228 1.993 75.628 0.000 146.812 154.634
Oomnibus: 164.057 Durbin-Watson: 1.989
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 2264.280
Skew: -0.240 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 10.356 Cond. No. 7.36

Fuente: Elaboracion Propia.
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Hustracion 17. Regresion no lineal inversa: tasa de comision (%) vs. valor del pedido
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Fuente: Elaboracion Propia.

Estos hallazgos sugieren que Zomato podria estar utilizando un modelo de comisiones
mas complejo que sus competidores, combinando una tarifa fija minima con una comision
variable en funcion del valor del pedido. Este enfoque explicaria por qué los pedidos de menor
importe soportan tasas de comision excepcionalmente altas, ya que la parte fija representa un
porcentaje mayor sobre el total. La falta de transparencia en estos esquemas dificulta una
comparacion precisa con otras plataformas y resalta la necesidad de mayor claridad en la

estructura de costes de los marketplaces de delivery.
4.4.Analisis de correlacion entre variables

El analisis de correlacion permitié detectar relaciones significativas entre variables,
revelando patrones que ayudan a explicar las variaciones en la rentabilidad. Como se muestra en
la Tustracion 18, Discount Amount EUR presenta una fuerte correlacion negativa (-0.82) con
Profit, lo que indica que los descuentos elevados reducen de manera considerable el margen de
beneficio. De forma similar, Total Costs muestra una correlacion negativa de -0.86 con Profit, lo

que evidencia que un aumento en los costes totales tiende a disminuir la rentabilidad de los

pedidos.

Asimismo, se registra una correlacion positiva +0.67 entre Discount Amount EUR y Total
Costs, lo que sugiere que los descuentos mas altos podrian implicar mayores costes operativos

asociados. En contraste, variables como Delivery Time (min) apenas muestran relacion con los
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componentes financieros, evidenciando que la duracion de la entrega no repercute de forma

relevante en la estructura de costes ni en el beneficio final.

Hustracion 18. Mapa de calor de correlaciones (variables filtradas)

Order ID -

Order Value EUR - -0.03

1.00

Descuento en % - 0.00 -0.04
0.75
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Fuente: Elaboracion Propia.

4.5.Anélisis descriptivo

En esta seccion se explora la informacion de manera general, describiendo el
comportamiento de las variables clave y su relevancia para el modelo de negocio. El objetivo es
comprender la situacion financiera de los pedidos y detectar posibles tendencias que sirvan como

base para analisis mas profundos posteriores.
4.5.1. Estadisticas generales de los datos

El analisis descriptivo de los datos permite obtener una vision clara de la estructura
financiera de los pedidos y su comportamiento en el tiempo. Para ello, se han examinado los
ingresos, costes y beneficios, su evolucion temporal y la distribucion de diferentes factores clave,

incluyendo los descuentos aplicados.
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En primer lugar, la comparacion entre ingresos, costes y beneficios totales pone de
manifiesto un desequilibrio financiero: los costes totales (1,464.24 EUR) superan a los ingresos
generados (1,396.65 EUR), lo que se traduce en una pérdida neta de -67.59 EUR. Como se
observa en la Ilustracion 19, este resultado sugiere que, en las condiciones actuales, la operativa
no es rentable. Esta situacion podria estar influenciada por diversos factores, como las estructuras
de comisiones aplicadas a los restaurantes, los costes asociados a la entrega, las estrategias de

descuentos empleadas o el coste de procesamiento de pagos.

Hustracion 19. Comparacion de ingresos, costes y beneficios Totales

1,464.24 EUR

1,396.65 EUR

1400 -

1200 ~

1000 -

800 -

600

Total (EUR)

400 A

200 A

Q4+==—

Ingresos Totales Costes Totales Beneficio Total
Fuente: Elaboracion Propia.

En lo que respecta a la evolucion temporal de los pedidos y la rentabilidad, se aprecia una
notable variabilidad en la actividad diaria. Como se muestra en la Ilustracién 20, se observan
picos en el volumen de pedidos que podrian coincidir con dias de mayor demanda, mientras que
la rentabilidad también fluctia, alternando entre periodos de pérdidas y ganancias. Este
comportamiento pone de manifiesto la importancia de analizar los patrones de consumo a lo largo

del tiempo para optimizar las estrategias de precios y promociones segun la demanda real.
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Hustracion 20. Evolucion temporal de pedidos y rentabilidad
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Fuente: Elaboracion Propia.

Desde una perspectiva mas granular, la distribucion de los costes totales, ingresos y
beneficios permite analizar la rentabilidad de cada pedido. Los costes suelen oscilar entre 0.5 y 3
EUR, mientras que los ingresos se concentran en valores entre 0.5 y 2 EUR. Sin embargo, la
distribucion del beneficio presenta una tendencia negativa en muchos casos, lo que indica que un

numero considerable de pedidos genera pérdidas.

Hustracion 21. Distribucion de costes, ingresos y beneficio

Distribucion de los Costes Totales Distribucion de los Ingresos Distribucion del Beneficio
M 100 4
100 A 50 | - _
801 M 40 . I
© © I 1 B ] ©
e g S
2 60+ = S 30 4 @
=1 =1 1 =1
] ] M ]
i i B i
40 20 4
20 4 10 4
04 T T T 0 T
0 1 2 3 4 0.5 1.0 15 2.0 -3 -2 -1 0
Costes Totales (EUR) Ingresos (EUR) Beneficio (EUR)

Fuente: Elaboracion Propia.

Ademas, la distribucion de los costes totales en la plataforma de delivery revela que los
descuentos representan la mayor parte del gasto (55.8%), lo que sugiere que las promociones
juegan un papel clave en la estrategia comercial. Como se observa en la [lustracion 22, le siguen
los costes de procesamiento de pagos (22.4%) y las tarifas de entrega (21.5%), que tienen un

impacto significativo en la rentabilidad de los pedidos. En contraste, los reembolsos considerados
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son minimos (0.3%), lo que indica que las devoluciones y ajustes no representan un factor
relevante dentro de los costes operativos. Esta estructura de costes refuerza la importancia de

optimizar las estrategias de descuentos y de logistica para mejorar la rentabilidad de la plataforma.

Ilustracion 22. Distribucion de costes totales

Refunds Considered EUR Discount Amount EUR

Delivery Fee EUR

Payment Processing Fee EUR

Fuente: Elaboracion Propia.

Por ultimo, el analisis de la distribucion de descuentos revela que las promociones en
porcentaje son las mas frecuentes (614 pedidos), seguidas por los descuentos fijos (201 pedidos)
y los pedidos sin descuento (185 pedidos). Ademas, se puede observar en la Ilustracion 23 que
los descuentos en porcentaje presentan una mayor variabilidad, lo que indica que su impacto en
la rentabilidad depende directamente del valor del pedido. En contraste, los descuentos fijos,
limitados a 0.5€, tienen un efecto mas uniforme, pero al aplicarse en menos casos, su influencia

en la rentabilidad global es menor.
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Hustracion 23. Distribucion de descuentos por tipo
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Fuente: Elaboracion Propia.

Estos hallazgos refuerzan la importancia de una optimizacion en la estructura de costes,
descuentos y estrategias de pricing para mejorar la rentabilidad general y reducir las pérdidas en

pedidos de bajo valor.

4.5.2. Compartimiento de los clientes y pedidos

El analisis de la retencion de clientes revela que la tasa de retencion es ligeramente
superior entre aquellos que no han recibido descuentos (13.5 %) en comparacion con los que si
los han recibido (9.7 %). Como se muestra en la [lustracion 24, esta diferencia, aunque aparente,
no resulta estadisticamente significativa segun la prueba de Chi-cuadrado (p-valor: 0.1605). Esto
sugiere que los descuentos no tienen un impacto claro en la probabilidad de que un cliente vuelva
a realizar un pedido. En otras palabras, no existe evidencia suficiente para afirmar que ofrecer

descuentos contribuya a mejorar la retencion de clientes.
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Hustracion 24. Impacto de los descuentos en la retencion de clientes
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Fuente: Elaboracion Propia.

Por otro lado, el analisis del AOV revela una diferencia significativa entre clientes nuevos
y recurrentes. La prueba T de Student arroja un p-valor de 0.0262, lo que confirma que los clientes
recurrentes tienen un AOV significativamente mayor (12.75 EUR) en comparacion con los

nuevos (11.46 EUR).
Hustracion 25. Distribucion del AOV segun el tipo de cliente

Distribucion del AOV segun Tipo de Cliente
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©
2 Media Nuevos: 11.46 EUR
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Nuevo Recurrente
Tipo de Cliente

Fuente: Elaboracion Propia.
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Sin embargo, al analizar la evolucion del AOV en clientes recurrentes, se aprecia una
tendencia descendente. Como se muestra en la [lustracion 26, el AOV disminuye a medida que el
cliente realiza mas pedidos, pasando de 12.75 EUR en el primer pedido a aproximadamente
10 EUR en el tercero. Este comportamiento sugiere que los usuarios ajustan su nivel de gasto con
el tiempo, posiblemente como respuesta a promociones iniciales 0 a cambios en sus habitos de

consumao.

Ilustracion 26. Evolucion del AOV en clientes recurrentes
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Fuente: Elaboracion Propia.

Asimismo, al comparar el margen de beneficio entre clientes nuevos y recurrentes, se
observa una diferencia estadisticamente significativa segin la prueba t de Student (p-valor:
0.0171). Como se muestra en la Ilustracion 27, los clientes nuevos presentan un margen de
beneficio medio de -5.24 %, mientras que en los recurrentes es de -1.41 %. Aunque ambos grupos
registran margenes negativos, la menor pérdida asociada a los clientes recurrentes sugiere que

estos generan un impacto menos perjudicial en la rentabilidad de la plataforma.
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Hustracion 27. Distribucion del Profit Margin (%) segun tipo de cliente
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Fuente: Elaboracion Propia.

Finalmente, la evolucion del beneficio medio por pedido en clientes recurrentes revela
que, aunque inicialmente es positivo, cae a valores negativos en el tercer pedido. Esto refuerza la

necesidad de estrategias que maximicen la rentabilidad de estos clientes a largo plazo.

Hustracion 28. Evolucion del Profit en clientes recurrentes
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Estos hallazgos destacan la importancia de disefiar estrategias de fidelizacion que no

dependan exclusivamente de descuentos, sino que incorporen incentivos mas sostenibles que

fomenten la retencion y, al mismo tiempo, optimicen la rentabilidad de la plataforma.

4.5.3. Descuentos: analisis y efecto en la rentabilidad

El analisis de los descuentos aplicados en la plataforma revela patrones claros en su

distribucion temporal. En términos de frecuencia, como se observa en la [lustracion 29, el dia con

mayor numero de descuentos aplicados es el martes, mientras que el domingo es el dia con menos

descuentos (0 = Lunes, 6 = Domingo).

Hustracion 29. Frecuencia de tipos de descuento por dia de la semana
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Fuente: Elaboracion Propia.

A nivel horario, la franja nocturna concentra la mayor cantidad de descuentos, en

contraste con la mafiana, que registra la menor aplicacion de promociones.

Hustracion 30. Frecuencia de tipos de descuento por franja horaria
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Estos datos sugieren que las estrategias de descuento estan alineadas con los momentos

de mayor demanda, buscando incentivar las ventas en horarios y dias estratégicos.

No obstante, al analizar su impacto en términos de rentabilidad, se observa un patrén
claro segun el tipo de descuento y el dia de la semana. Los pedidos sin descuento generan mayores
margenes de beneficio de manera constante, mientras que los descuentos en porcentaje impactan
negativamente en la rentabilidad. Los descuentos fijos, aunque reducen la rentabilidad, presentan

un comportamiento mas estable a lo largo de la semana.

Hustracion 31. Rentabilidad promedio por tipo de descuento y dia de la semana
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Fuente: Elaboracion Propia.

Por su parte, la Ilustracion 32 muestra que los margenes de beneficio tienden a ser mas
negativos los viernes y sébados, con un punto minimo del -12,11 % el viernes, lo que sugiere una
posible sobreinversion en descuentos durante estos dias de alta demanda sin un retorno
proporcional en rentabilidad. En cambio, el martes —que concentra una gran parte de las
promociones— es el unico dia con rentabilidad positiva, lo que podria abrir la puerta a replicar

estrategias similares en otras franjas poco rentables.
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Hustracion 32. Margen de Beneficio Medio segun el Dia de la Semana
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Fuente: Elaboracion Propia.

Por otro lado, al analizar la rentabilidad seglin la franja horaria, la Ilustracion 33 que los
descuentos en porcentaje afectan de manera negativa en todas las franjas, siendo mas pronunciado
durante la noche. En cambio, los descuentos fijos tienen un impacto mas moderado y predecible,
mientras que los pedidos sin descuento mantienen una rentabilidad significativamente superior en

cualquier horario.

Hustracion 33. Rentabilidad promedio por tipo de descuento y franja horaria
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Por su parte, la Ilustracion 34 revela que la rentabilidad global también varia segun el
momento del dia: es especialmente baja por la mafiana (-5,34 %) y durante la noche (-4,82 %),
mientras que la tarde presenta un margen menos negativo (-4,38 %). Este patron sugiere que la
franja vespertina podria ofrecer un mayor margen de maniobra para campafias promocionales mas

eficientes desde el punto de vista econdmico.

Hustracion 34. Margen de Beneficio Medio por Franja Horaria
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Fuente: Elaboracion Propia.

Desde una perspectiva de rentabilidad, los distintos tipos de descuento generan efectos
claramente diferenciados en el desempefio financiero de la plataforma, como se muestra en la
[lustracion 35. Se identifico una diferencia estadisticamente significativa en la rentabilidad entre
los descuentos en porcentaje y los descuentos fijos (p-valor = 0.0000), asi como entre aplicar o
no un descuento. Estos resultados refuerzan la necesidad de disefiar promociones mas estratégicas

y selectivas, especialmente en franjas horarias y dias en los que su efectividad resulta limitada.
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Hustracion 35. Impacto del tipo de descuento en la rentabilidad
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Fuente: Elaboracion Propia.

Los descuentos en porcentaje tienden a reducir la rentabilidad de manera mas
pronunciada en comparacion con los descuentos fijos, lo que sugiere que su impacto en el margen
de beneficio es mas agresivo. De hecho, la rentabilidad promedio es significativamente mas alta

en los pedidos sin descuentos.

El analisis del impacto del tipo de descuento en el AOV indica que no hay diferencias
estadisticamente significativas entre los distintos tipos de descuento (p-valor = 0.4743). Aunque
los pedidos con descuento fijo presentan un AOV ligeramente superior (12.04 EUR) en
comparacion con los descuentos en porcentaje (11.47 EUR) y la ausencia de descuentos (11.52
EUR), la prueba ANOVA confirma que estas diferencias no son lo suficientemente relevantes
para concluir que el tipo de descuento influye directamente en el valor del pedido. Esto sugiere
que otros factores, como la estrategia comercial o el comportamiento del consumidor, pueden

tener un mayor peso en la determinacion del importe del pedido.
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Hustracion 36. Impacto del tipo de descuento en el AOV
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Fuente: Elaboracion Propia.

Finalmente, la relacion entre los descuentos y la rentabilidad se confirma mediante un
analisis de contingencia. La prueba de chi-cuadrado (p-valor = 0.0000) demuestra que existe una
relacion estadisticamente significativa entre los pedidos sin descuento y la rentabilidad. En otras
palabras, los pedidos sin descuentos tienen una mayor probabilidad de ser rentables en

comparacion con aquellos que reciben algin tipo de promocion.

Hustracion 37. Mapa de calor: relacion entre descuento y rentabilidad

Rentable, 0=No Rentable)

Rentabilidad (1

0 1
Pedido sin Descuento (1=Si, 0=No)

Fuente: Elaboracion Propia.
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Este hallazgo refuerza la necesidad de evaluar la estrategia de descuentos, priorizando su
uso en escenarios donde realmente aporten valor sin comprometer de forma excesiva el margen

de beneficio.

El analisis de la rentabilidad muestra la existencia de un grupo de pedidos con pérdidas
extremadamente elevadas, como se muestra en la Ilustracion 38. En particular, se identificaron
141 pedidos con margenes inferiores al -100%, lo que indica que los costes asociados a estos
pedidos superaron ampliamente los ingresos obtenidos. En conjunto, estos pedidos generaron una
pérdida total de -238.22 EUR, con una facturacion acumulada de solo 127.32 EUR, reflejando un

impacto negativo significativo en la sostenibilidad financiera de la plataforma.

Hustracion 38. Distribucion del Profit Margin (%)
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Fuente: Elaboracion Propia.

Uno de los factores determinantes en estas pérdidas es la aplicacion de descuentos
agresivos. La Ilustracion 39 evidencia que, de los 141 pedidos con una rentabilidad inferior al -
100 %, 140 estuvieron asociados a algin tipo de descuento. Este dato refuerza la hipotesis de que
ciertas promociones pueden tener un impacto muy negativo en la rentabilidad. La gran mayoria
de estos descuentos fueron en porcentaje (137 de los 140 casos), mientras que los descuentos fijos
y la ausencia de descuentos fueron mucho menos frecuentes. Esto refuerza la idea de que los

descuentos en porcentaje representan un mayor riesgo financiero para la plataforma.

66



Hustracion 39. Distribucion de tipos de descuento en pedidos con rentabilidad < -100%

Distribucion de Tipos de Descuento en Pedidos con Rentabilidad < -100%
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Fuente: Elaboracion Propia.

Ademas, como muestra la Tabla 4, la comparacion entre pedidos rentables y aquellos con
margenes inferiores a -100% revela una diferencia significativa en el AOV. Los pedidos con
pérdidas extremas presentan un valor medio de pedido de 15.66 EUR, considerablemente superior
al de los pedidos rentables (10.04 EUR). La prueba T de Student confirma que esta diferencia es
estadisticamente significativa (p-valor: 0.0000), lo que sugiere que los descuentos estan
incentivando pedidos de mayor importe sin garantizar una rentabilidad sostenible.
Adicionalmente, estos pedidos presentan un coste promedio 2.5 veces mayor que los rentables
(2.59 EUR vs. 1.00 EUR) y aplican descuentos considerablemente mas altos (1.87 EUR vs. 0.39
EUR), lo que demuestra que la combinacion de promociones agresivas y costes operativos
elevados puede generar pérdidas estructurales. A esto se suma que la comision cobrada en estos
pedidos es significativamente menor, con una tasa promedio del 6.49% frente al 27.30% de los
pedidos rentables, lo que implica que, aunque el valor del pedido sea mayor, la plataforma recibe

una menor proporcion de ingresos por comision, amplificando la pérdida de rentabilidad.
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Tabla 4. Comparacion entre pedidos rentables y pedidos con rentabilidad > -100%

Métrica Pedidos Rentables Pedidos con Rentabilidad < -100%

0 Orden Promedio (AOV) 10.041311 15.657376
1 Coste Promedio 1.007079 2.592482
2 Descuento Medio (%) 5.617931 12.013955
3 Refund Medio 0.000000 0.011702
4 Margen Promedio 36.716627 -201.644549
5 Comision (%) 27.298237 6.496369
6 Commission Fee EUR 1.621236 0.902979

Fuente: Elaboracion Propia.

Estos resultados subrayan la importancia de revisar la estrategia de descuentos,
particularmente aquellos en porcentaje, para evitar que comprometan la rentabilidad general del
negocio. Implementar controles mas estrictos o limitaciones en el uso de ciertos descuentos podria

ser clave para mitigar estos efectos adversos.

4.5.4. Meétodos de pago: comparativa e impacto financiero

El analisis de rentabilidad segun el método de pago muestra que las billeteras digitales
Digital Wallet presentan el mayor margen de beneficio (1.80%), seguidas de las tarjetas de crédito
(-5.25%) y el pago contra entrega (-10.46%). Como se muestra en la Ilustracion 40, estas
diferencias sugieren que la forma de pago puede tener un impacto relevante en la rentabilidad de
los pedidos. Sin embargo, la prueba ANOVA realizada entre los diferentes métodos de pago
indica que no hay evidencia estadisticamente significativa (p-valor: 0.1253) para afirmar que la
rentabilidad varia en funcion del método utilizado. Esto sugiere que las diferencias observadas

pueden deberse a otros factores no considerados en este analisis.

68



Hustracion 40. Rentabilidad promedio por método de pago
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Fuente: Elaboracion Propia.

Por otro lado, como muestra la Ilustracion 41, el costo medio de procesamiento es
uniforme en los tres métodos de pago, con un valor de 0.33 EUR por transaccion. Esto indica que
las diferencias en rentabilidad no estan relacionadas con el coste de procesamiento, sino
posiblemente con el comportamiento de los clientes, la tasa de conversion de pedidos o las

caracteristicas de cada método en la operativa de la plataforma.
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Hustracion 41. Coste medio de procesamiento por método de pago

Coste Medio de Procesamiento por Método de Pago
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Fuente: Elaboracion Propia.

Estos hallazgos resaltan la importancia de seguir explorando el impacto de los métodos
de pago en la rentabilidad y la experiencia del usuario, considerando factores adicionales como

la tasa de cancelaciones o la fidelizacion de clientes segun su método de pago preferido.

4.5.5. Rentabilidad y estrategia de los restaurantes de la plataforma

El analisis de la rentabilidad de los restaurantes en la plataforma muestra una diferencia
significativa entre aquellos con mayor volumen de pedidos y aquellos con mayor margen de
beneficio, tal como se observa en la Ilustracion 42. Los 30 restaurantes con mas pedidos
presentan, en promedio, una rentabilidad negativa de -0.11 EUR por pedido y un margen de
beneficio de -13.38%. A pesar de su alto numero de transacciones (119 pedidos en total), su baja
rentabilidad sugiere que operan con costes elevados o se ofrecen descuentos agresivos para estos

restaurantes dentro de la plataforma.
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Hustracion 42. Comparacion de rentabilidad entre los 30 restaurantes con mas pedidos
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Fuente: Elaboracion Propia.

En contraste, la Ilustracion 43 muestra que los 30 restaurantes con mayor margen de
beneficio registran una rentabilidad promedio positiva de 1.20 EUR por pedido, con un margen
del 69.94 %. Sin embargo, su volumen de pedidos es significativamente menor (35 en total), lo

que indica que la rentabilidad en la plataforma no depende inicamente de la cantidad de pedidos,
sino de una estrategia de costes y comisiones mas eficiente.
Hustracion 43. Comparacion de rentabilidad entre los 30 restaurantes con mayor beneficio
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Fuente: Elaboracion Propia.

Estos hallazgos evidencian la necesidad de examinar tanto el modelo de negocio de cada
restaurante como la estrategia de descuentos en la plataforma, puesto que un alto volumen de

pedidos no siempre se traduce en una rentabilidad sostenible.
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4.6.Conclusiones del analisis exploratorio

El Analisis Exploratorio de Datos permiti6 identificar patrones clave en la rentabilidad
de la plataforma, revelando factores que afectan la sostenibilidad del modelo de negocio. En
términos generales, se evidencid que los costes totales superan los ingresos, lo que genera una
estructura operativa no rentable. El impacto de los descuentos en la rentabilidad fue uno de los
hallazgos mas relevantes, ya que los descuentos en porcentaje reducen de manera significativa los
margenes de beneficio, mientras que los descuentos fijos tienen un impacto mas estable.
Asimismo, se identifico que los pedidos sin descuento tienen una mayor probabilidad de ser

rentables.

Otro hallazgo clave fue la estructura de comisiones aplicada por Zomato. A través del
analisis de regresion, se confirmé que la plataforma emplea un modelo de comisiones mixto,
combinando una tarifa fija con una comision variable decreciente en funcion del valor del pedido.
Esto provoca que los pedidos de menor importe soporten tasas de comision excepcionalmente
altas, lo que impacta negativamente en la rentabilidad de ciertos restaurantes. La falta de
transparencia en estos esquemas dificulta la comparacion con otras plataformas y resalta la

necesidad de optimizar la estructura de comisiones.

El analisis de los métodos de pago mostrd que, aunque existen diferencias en rentabilidad
entre billeteras digitales, tarjetas de crédito y pagos en efectivo, estas diferencias no son
estadisticamente significativas. Sin embargo, la plataforma podria beneficiarse de estrategias que

incentiven métodos de pago mas rentables para minimizar pérdidas.

En cuanto a la rentabilidad de los restaurantes, se observo que los establecimientos con
mayor volumen de pedidos no necesariamente son los mas rentables. Los 30 restaurantes con mas
pedidos presentaron margenes negativos en comparacion con aquellos con menor volumen, pero
mayores margenes de beneficio. Esto sugiere que una alta demanda no garantiza rentabilidad y

que las estrategias de costes y comisiones juegan un papel crucial.

Estos hallazgos sientan las bases para la siguiente fase, en la que se desarrollan y validan
modelos matematicos capaces de estimar y optimizar la tasa de comision y los descuentos en
funcion de las variables identificadas. Al incorporar factores como los costes totales, el valor de
los pedidos, la eficiencia logistica y la estructura de comisiones, los algoritmos de machine
learning podran evaluar y predecir el impacto de distintas estrategias comerciales sobre la
rentabilidad y la fidelizacion. En la proxima seccion se describen los modelos seleccionados, su
implementacion y el proceso de validacion, con el objetivo de ofrecer recomendaciones practicas

que fortalezcan la competitividad y la sostenibilidad financiera de la plataforma.
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5. Desarrollo y Validacion del Modelo Matematico

El analisis exploratorio de datos ha revelado que la rentabilidad de las plataformas de
food delivery depende tanto de los costes operativos como de estrategias comerciales que
impactan la fidelizacion y sostenibilidad del negocio, especialmente en lo que respecta a
descuentos y comisiones. Para traducir estos hallazgos en herramientas predictivas, esta seccion
desarrolla y valida modelos de machine learning capaces de estimar y optimizar la tasa de
comision y los descuentos en funcion de variables clave como el valor del pedido, la estructura
de costes y la retencion de clientes. Su implementacion busca proporcionar un marco cuantitativo

que facilite la toma de decisiones estratégicas y maximice la rentabilidad de la plataforma.
5.1.Desarrollo del modelo

Para evaluar el impacto de las estrategias de fidelizacion en la rentabilidad y retencion de
clientes en aplicaciones de food delivery, se han desarrollado modelos predictivos y explicativos
basados en machine learning. Se han seleccionado algoritmos avanzados que permiten tanto la
prediccion de variables clave, siendo estas Discount Rate (%) y Commission Rate (%) como la

interpretacion de los factores mas relevantes que afectan estos indicadores.

5.1.1. Seleccidn de variables

Para reducir la dimensionalidad y seleccionar las variables mas relevantes, se partio de
un conjunto inicial de caracteristicas (Order Value EUR, Profit Margin (%), Delivery Fee EUR,
Payment Processing Fee EUR, Refunds Considered EUR, Delivery Time (min), Rentable,

Retention).

Posteriormente, se aplico LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),
una técnica de regresion regularizada que penaliza los coeficientes menos relevantes, para
entrenar los modelos de Random Forest y XGBoost. Como resultado, se retuvieron las siguientes

variables clave:
o Discount Rate (%): Order Value EUR, Profit Margin (%), Delivery Time (min), Rentable)

o  Commission Rate (%). Order Value EUR, Profit Margin (%), Delivery Time (min),
Rentable)

Este proceso garantizd que solo se retuvieran aquellas caracteristicas con mayor poder
predictivo y relevancia para explicar las variaciones en la tasa de descuento y en la tasa de
comision. En cambio, para LightGBM y Redes Neuronales, se emplearon todas las variables

originales, sin realizar este proceso de seleccion previa mediante LASSO.
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Modelos utilizados

Se han implementado cuatro tipos de modelos para cada una de las variables objetivo:

Random Forest: Modelo basado en multiples arboles de decision, util para capturar

relaciones no lineales.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Modelo de boosting, altamente eficiente y

utilizado en competiciones de prediccion.

LightGBM: Variante de boosting mas rapida y eficiente en el manejo de conjuntos de

datos extensos.

Redes Neuronales: Arquitectura de deep learning basada en capas densas con activacion

ReLU y optimizacion mediante Adam.

Estos modelos fueron entrenados y evaluados utilizando una division inicial 80-20 de los

datos, donde el 80% se destino al entrenamiento y el 20% a la validacion.

5.2.Validacion y evaluacion del modelo

5.2.1.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se emplearon las siguientes métricas:
Mean Absolute Error (MAE): Error medio absoluto en unidades monetarias.

Root Mean Squared Error (RMSE): Raiz del error cuadratico medio, util para penalizar

errores grandes.

Coeficiente de Determinacion (R?): Mide qué porcentaje de la variabilidad de los datos

es explicada por el modelo.

Validacion cruzada

Para garantizar la robustez de los modelos, se utilizé validacion cruzada mediante

GridSearchCV y RandomizedSearchCV, aplicando K-Fold con 3 particiones (cv=3) en la

optimizacion de hiperparametros. Esta técnica permitié evaluar la estabilidad del modelo y evitar

sobreajuste.

Para reforzar este analisis, se podria aplicar K-Fold con 5 particiones (cv=5), aumentando

la estabilidad de la estimacion de los parametros optimos.

52.2.

Comparacion de resultados

A continuacion, se presenta la Tabla 5, que compara el rendimiento de los distintos

modelos utilizados en este estudio. La tabla muestra las métricas MAE, RMSE y R?, permitiendo
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identificar cual de los algoritmos evaluados ofrece la mejor capacidad predictiva para la tasa de

descuento y la tasa de comision.

Tabla 5. Comparacion de modelos y métricas de rendimiento

Modelo MAE RMSE R?
Random Forest - Commission Rate (%) 3.7970 6.0094 0.9202
Random Forest - Discount Rate (%) 3.2559 4.2450 0.3452
XGBoost - Commission Rate (%) 3.9795 6.8123 0.8975
XGBoost - Discount Rate (%) 3.5096 4.2644 0.3392
Red Neuronal - Commission Rate (%) 4.6075 8.1647 0.8530
Red Neuronal - Discount Rate (%) 3.0841 3.8089 0.4729
LightGBM - Commission Rate (%) 3.7993 6.7591 0.8991
LightGBM - Discount Rate (%) 3.2031 4.0399 0.4070

Fuente: Elaboracion Propia.

Los resultados indican que, para la tasa de comision, el modelo de Random Forest obtuvo
el mejor rendimiento con un R? de 0.9202, destacandose por su alta capacidad explicativa. En
cuanto a la tasa de descuento, la Red Neuronal mostré el mejor desempefio, con un R? de 0.4729,
aunque este valor sigue siendo moderado, lo que sugiere que pueden existir otros factores no
contemplados en la modelizacion actual. Este mejor resultado podria atribuirse a la capacidad de
la red neuronal para capturar patrones no lineales complejos y relaciones ocultas entre las
variables, que otros modelos no logran identificar con la misma eficacia. En conjunto, los
resultados muestran que los modelos son estadisticamente significativos. En el caso de la
comision, explican una proporcion muy elevada de la variabilidad observada en la variable
dependiente, mientras que para la tasa de descuento el poder explicativo es moderado, aunque

suficiente para identificar patrones relevantes.

Por tanto, se selecciono el modelo de Random Forest como modelo final para predecir la
tasa de comision, y la Red Neuronal como modelo final para estimar la tasa de descuento, al ser
los que ofrecieron el mejor equilibrio entre precision (MAE y RMSE) y capacidad explicativa

(R?) dentro de sus respectivas categorias.

5.3.Interpretabilidad y explicabilidad
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Los modelos de machine learning utilizados en este estudio, como Random Forest,

XGBoost, LightGBM y Redes Neuronales, ofrecen un alto poder predictivo, pero presentan un

desafio en términos de interpretabilidad, ya que operan como cajas negras. Para mejorar la

comprension de los factores que influyen en sus predicciones, se empled6 SHAP (SHapley

Additive exPlanations), un método que permite analizar el impacto de cada variable en las

decisiones del modelo. SHAP proporciona una vision dual del impacto de las variables: a nivel

global, identificando los factores que mas contribuyen a las predicciones generales, y a nivel local,

permitiendo entender como influyen las caracteristicas en cada observacion individual.

A continuacion, se presentan los SHAP summary plots de cada modelo y variable

objetivo. En estos graficos, cada punto representa un valor SHAP, donde el color indica si el valor

de la variable es alto (rojo) o bajo (azul), permitiendo visualizar coémo los cambios en cada

caracteristica afectan la prediccion del modelo.

Hustracion 44. SHAP summary plot - Random Forest (Commission Rate (%))
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Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 45. SHAP summary plot - Random Forest (Discount Rate (%))
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Hustracion 46. SHAP summary plot - XGBoost (Commission Rate (%))
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Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 47. SHAP summary plot - XGBoost (Discount Rate (%))
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Hustracion 48: SHAP summary plot - Red Neuronal (Commission Rate (%))
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Fuente: Elaboracion Propia.

Hustracion 49. SHAP summary plot - Red Neuronal (Discount Rate (%))
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Hustracion 50. SHAP summary plot - LightGBM (Commission Rate (%))
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Fuente: Elaboracion Propia.
Hustracion 51. SHAP summary plot - LightGBM (Discount Rate (%))
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Fuente: Elaboracion Propia.

Los analisis con SHAP permitieron identificar los factores mas influyentes en la fijacion

de descuentos y comisiones, destacando los siguientes hallazgos:
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e Order Value EUR es la variable con mayor impacto en la prediccion de Commission Rate
(%), lo que indica que los pedidos de mayor valor estan sujetos a tarifas de comision mas

altas.

o Profit Margin (%) y Delivery Time (min) son determinantes en Discount Rate (%), lo que
sugiere que la rentabilidad y el tiempo de entrega juegan un papel clave en la fijacion de

descuentos.

e Variables como Delivery Fee EUR y Payment Processing Fee EUR tienen un impacto
menor en las predicciones, pero pueden ser relevantes en ciertos casos especificos, lo que

indica que podrian influir en estrategias de pricing secundarias.

A través de estos resultados, se puede entender mejor qué factores influyen en la
estrategia de fijacion de comisiones y descuentos en plataformas de food delivery. Esta
informacion permite optimizar las estrategias promocionales y mejorar la retencion de usuarios
sin comprometer la rentabilidad, al priorizar las variables que mas inciden en los resultados de

negocio.

5.4.Conclusiones y aplicabilidad del modelo

Los modelos desarrollados han permitido identificar con precision los factores clave que
influyen en la fijacion de comisiones y descuentos dentro de una plataforma de food delivery. Se
ha observado que Order Value EUR es la variable mas determinante en la prediccion de
Commission Rate (%), mientras que Profit Margin (%) y Delivery Time (min) tienen un impacto

significativo en Discount Rate (%).

En términos de rendimiento, el modelo de Random Forest obtuvo los mejores resultados
en la prediccion de la tasa de comision, con un R? de 0.9202, lo que indica una alta capacidad
explicativa y precision en la prediccion de esta variable. La superioridad de este modelo se debe
a su capacidad para capturar relaciones no lineales y su robustez frente a datos con alta
variabilidad, lo que lo hace especialmente adecuado para estimar Commission Rate (%), donde
los patrones de dependencia son mas marcados. En cuanto a la tasa de descuento, la Red Neuronal
mostro el mejor desempefio, con un R? de 0.4729, lo que sugiere que esta variable presenta una
mayor complejidad en su prediccion. La capacidad de las redes neuronales para modelar
relaciones no lineales y patrones ocultos dentro de los datos explica su mejor rendimiento en este
caso, aunque el R? sigue siendo moderado, lo que indica que hay factores adicionales que influyen

en los descuentos y que no han sido considerados en este analisis.

Los resultados obtenidos proporcionan una base solida para la toma de decisiones

estratégicas en plataformas de food delivery. No obstante, para traducir estos hallazgos en

80



acciones concretas, es fundamental explorar qué estrategias pueden mejorar la retencion de
clientes y optimizar la rentabilidad del negocio. La siguiente seccion abordara precisamente este
aspecto, analizando distintas estrategias de fidelizacion y promocion basadas en los hallazgos del

modelo

6. Estrategias de Fidelizacion y Promocion en Food Delivery

Los hallazgos del modelo han demostrado que la fijacion de descuentos y comisiones
influye en la rentabilidad y retencion de clientes. En particular, se ha observado que las estrategias
basadas en descuentos masivos no garantizan la fidelizacion a largo plazo y pueden erosionar los
margenes de beneficio. En esta seccion, se analizan cuatro estrategias clave que pueden mejorar
la retencion de clientes y optimizar la rentabilidad en plataformas de food delivery, alineadas con

los hallazgos del modelo y las tendencias del sector.
6.1.Personalizacion inteligente de descuentos

Si bien los descuentos pueden atraer clientes en el corto plazo, su impacto en la
fidelizacion es limitado. Los datos muestran que los clientes que no reciben descuentos presentan
una tasa de retencion del 13.5 %, ligeramente superior al 9.7 % registrado entre quienes si los
reciben. Ademads, los descuentos en porcentaje tienden a generar mayores pérdidas en
comparacion con los descuentos fijos, ya que reducen desproporcionadamente los margenes de

beneficio en pedidos de alto valor.

Para abordar estas limitaciones, las plataformas pueden desarrollar modelos de
descuentos dinamicos que ajusten las promociones en funcion de la rentabilidad esperada y del
comportamiento de compra del usuario. En lugar de aplicar descuentos generalizados, una
estrategia mas eficiente seria ofrecer incentivos personalizados unicamente a clientes con alto

riesgo de abandono o que han demostrado un patrén de compras recurrente.

Este enfoque se alinea con lo sefialado en la Entrevista con un Senior Commercial
Manager de Uber Eats (ver Anexo 2), donde se destaca la importancia de utilizar inteligencia
artificial para segmentar clientes segiin su probabilidad de retorno y optimizar las promociones

en funcion de su perfil de consumo.

Como alternativa complementaria, las plataformas pueden experimentar con estrategias
de precios inteligentes. En este esquema, los descuentos podrian reducirse progresivamente para
los clientes que ya han mostrado fidelidad, mientras que los nuevos usuarios recibirian incentivos
ajustados a su comportamiento inicial. De este modo, se optimizaria el uso de promociones sin

comprometer la rentabilidad de manera indiscriminada.
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6.2.Programas de fidelizacion y beneficios exclusivos

Mas alla de los descuentos, los programas de fidelizacion han demostrado ser una
estrategia mas efectiva para mejorar la recurrencia de los clientes sin comprometer la rentabilidad.
Estos programas pueden estructurarse a través de suscripciones con beneficios exclusivos o
sistemas de recompensas basados en el historial de compras del usuario, generando incentivos

que fomentan el uso continuo de la plataforma.

Una opcién es implementar modelos de suscripcion, donde los clientes pagan una tarifa
mensual para acceder a ventajas como envios gratuitos, promociones exclusivas o acceso
prioritario a ciertos restaurantes y productos populares. Segun la Entrevista con un ex-Head of
Marketing de Uber Eats en Espafia (ver Anexo 1), programas como Uber One y Glovo Prime han
sido clave para aumentar la recurrencia de los clientes, ya que generan valor adicional sin

necesidad de aplicar descuentos constantes.

Otra alternativa es el desarrollo de programas de puntos o recompensas, en los cuales los
clientes acumulan puntos por cada pedido realizado y pueden canjearlos por productos gratuitos
o mejoras en el servicio. Este tipo de estrategia no solo incentiva la repeticion de compra, sino
que también refuerza el sentido de exclusividad y pertenencia, favoreciendo la lealtad a la

plataforma.

6.3.Exclusividad de la oferta y diferenciacion

Las plataformas de food delivery pueden fortalecer su propuesta de valor a través de
estrategias de exclusividad con ciertos restaurantes o categorias de productos. En lugar de
competir inicamente en precio, la diferenciacion mediante acuerdos estratégicos permite ofrecer

opciones exclusivas que generan mayor fidelizacion sin comprometer la rentabilidad.

Una de las estrategias mas efectivas es la negociacion de acuerdos con restaurantes
reconocidos para que ciertos menus o productos solo estén disponibles en una plataforma
especifica. Este enfoque no solo incrementa la demanda de manera organica, sino que también

mejora la percepcion de valor de la plataforma, reduciendo la necesidad de recurrir a descuentos.

Segtin la Entrevista con un ex-Head de Marketing de Uber Eats (ver Anexo 1), la
exclusividad de restaurantes ha sido utilizada en el pasado para aumentar el trafico sin aplicar
promociones agresivas. Un ejemplo relevante fue el acuerdo entre Glovo y McDonald’s en ciertos

mercados, que permitio atraer clientes sin necesidad de descuentos adicionales.

Ademas de los acuerdos con restaurantes, las plataformas pueden explorar la creacion de

categorias de productos premium o menus exclusivos, en colaboracion con establecimientos
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estratégicos. Esta iniciativa permitiria a los clientes acceder a experiencias diferenciadas dentro
de la misma aplicacion, reforzando su lealtad a la plataforma y aumentando el valor percibido del

servicio.

6.4.Inteligencia artificial para la optimizacion de la retencion

El uso de inteligencia artificial se ha consolidado como un factor clave en la optimizacion
de estrategias de fidelizacion en plataformas de food delivery. Su capacidad para anticiparse a las
necesidades de los clientes y ajustar los servicios de manera proactiva permite mejorar la

experiencia del usuario sin depender de descuentos agresivos.

Una de sus principales aplicaciones es la implementacion de sistemas de prediccion de
demanda, que optimizan los tiempos de entrega y ajustan las tarifas en funcion de la saturacion
del servicio. Esto no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también reduce la insatisfaccion
del cliente, un factor determinante en la retencion. Segtn la Entrevista con un Senior Commercial
Manager de Uber Eats (ver Anexo 2), la optimizacion dindmica de tarifas de entrega en funcion
de la demanda ha resultado ser una estrategia efectiva para equilibrar la carga operativa y evitar

la pérdida de clientes debido a tiempos de espera prolongados.

Otra aplicacion de la [A es el analisis del comportamiento de compra de los usuarios, que
permite personalizar la oferta dentro de la aplicacion. Esto puede traducirse en recomendaciones
automatizadas de restaurantes, ofertas limitadas basadas en preferencias previas o recordatorios
de pedidos frecuentes, mejorando asi la relevancia de las promociones y aumentando la

conversion de clientes.

Para maximizar el impacto de estas estrategias, se recomienda que las plataformas
desarrollen modelos predictivos capaces de identificar patrones de abandono y activar estrategias
preventivas. Entre ellas, los descuentos selectivos y las mejoras en la experiencia del usuario
pueden ser herramientas clave para reducir la pérdida de clientes y fomentar su fidelizacion a

largo plazo.

6.5.Contraste entre modelos y expertos del sector

Para reforzar la conexion entre el analisis cuantitativo y cualitativo, la Tabla 6 resume las
principales ideas extraidas de entrevistas con expertos del sector, destacando cémo validan o

matizan los resultados obtenidos en este estudio.
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Tabla 6. Validacion de estrategias de fidelizacion: opiniones de expertos en food delivery

Experto

Ideas Clave

Validacion del Modelo

Ex-Head of Marketing
(Uber Eats Espaiia)

Programas de fidelizacion como Uber

One son clave para la retencion.

Promociones con recompensas (ej.
producto gratis tras X pedidos) funcionan

mejor que descuentos directos.

Exclusividad de restaurantes en la
plataforma aumenta la demanda sin

necesidad de descuentos

Confirma que los programas de
suscripcion incentivan el uso recurrente

sin reducir margenes.

Reafirma que los descuentos
generalizados no generan lealtad, pero

los incentivos si.

Coincide con el hallazgo de que ofertas
exclusivas son mas rentables que

promociones abiertas.

Senior Commercial
Manager (Uber Eats
Espatfia)

Descuentos personalizados segiin
comportamiento del usuario mejoran la

retencion.

Meétricas clave: tasa de conversion, valor

promedio del pedido y ROI

IA optimiza precios dindmicos y rutas de

entrega para mejorar rentabilidad.

Valida el uso de modelos predictivos
para ajustar promociones segun riesgo de

abandono (churn).

Confirma que la optimizacion de
descuentos debe basarse en datos

financieros para evitar pérdidas.

Apoya la idea de que la retencion no
depende solo de descuentos, sino de la

experiencia del usuario.

6.6.Conclusiones y aplicabilidad

Los hallazgos de este estudio confirman que las plataformas de food delivery deben

evolucionar mas alla de los descuentos tradicionales para fidelizar clientes de manera sostenible.

especificos, evitando promociones generalizadas que reduzcan la rentabilidad.

Las estrategias de descuentos deben estar basadas en datos y dirigidas a segmentos

e Los programas de suscripcion y recompensas generan mayor retencion sin afectar los

margenes de ganancia.

e La exclusividad de restaurantes dentro de la plataforma es una estrategia efectiva para

atraer clientes sin depender de descuentos agresivos.

e La inteligencia artificial permite optimizar la experiencia del usuario y mejorar la

fidelizacion mediante estrategias de personalizacion y prediccion de demanda.

Adoptar estos enfoques permitira a las plataformas maximizar la rentabilidad y mejorar

la fidelizacion de clientes en un mercado altamente competitivo.
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Para consolidar las principales conclusiones de este estudio, la Tabla 7 presenta un

resumen de los hallazgos clave en relacion con las estrategias de fidelizacion y su impacto en la

rentabilidad de las plataformas de food delivery. Este esquema facilita la identificacion de los

enfoques mas efectivos para mejorar la retencion de clientes sin comprometer los margenes de

beneficio.

Tabla 7. Sintesis de estrategias y aplicabilidad en food delivery

Conclusion Clave

Implicaciones para las Plataformas

Relevancia

Los descuentos masivos no
garantizan la fidelizacion y

pueden reducir la rentabilidad.

Se deben implementar descuentos
personalizados, aplicados unicamente a

clientes con alto riesgo de abandono.

Alta factibilidad y alto impacto (puede
aplicarse rapidamente con segmentacion

basica y mejora sustancial en margenes)

Los programas de suscripcion
generan mayor recurrencia sin

afectar margenes.

Modelos como Uber One o Glovo Prime
pueden replicarse con beneficios exclusivos
que fomenten la lealtad sin depender de

descuentos constantes.

Alto impacto, pero requiere inversion y

escala

La exclusividad de
restaurantes fortalece la
diferenciacion sin necesidad

de promociones agresivas.

Establecer acuerdos estratégicos con
restaurantes clave puede atraer clientes y
mejorar la percepcion de valor de la

plataforma.

Impacto medio-alto, factibilidad
limitada (requiere negociacion bilateral

y diferenciacion local)

La inteligencia artificial
permite optimizar estrategias

de fidelizacion y rentabilidad.

Aplicar modelos predictivos para personalizar

promociones, ajustar tarifas de entrega y

mejorar la experiencia del usuario sin recurrir

a estrategias generalizadas.

Alta factibilidad y alto impacto
(especialmente si ya se cuenta con

recursos analiticos internos)

El analisis de datos es clave
para ajustar dinAmicamente

comisiones y descuentos.

Integrar técnicas de machine learning para
definir esquemas dinamicos de comisiones y
descuentos segtin el perfil del usuario y el

margen del pedido.

Alta factibilidad técnica, impacto alto a
medio plazo (requiere alineacion interna

y cambios en politicas comerciales)

7. Conclusiones y Trabajo Futuro

Este capitulo retine los hallazgos principales y ofrece una vision integral sobre la

aplicacion de estrategias de fidelizacion y su repercusion en la rentabilidad de las plataformas de

food delivery. Ademas, se discuten las limitaciones del estudio y se proponen posibles lineas de

investigacion que podrian complementar o ampliar los resultados obtenidos.

7.1.Limitaciones del estudio
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Si bien se ha aplicado una metodologia solida y un analisis riguroso, este trabajo presenta

ciertas limitaciones que conviene tomar en cuenta al interpretar los resultados:

1. Dependencia de datos transaccionales especificos: La base de datos analizada proviene
de una unica plataforma de food delivery en la India, lo que puede restringir la
generalizacion de los resultados a otros mercados con diferentes dindmicas competitivas

y estructuras de costes.

2. Sesgo geografico y cultural: Los habitos de consumo y la infraestructura digital varian
entre paises, de modo que los hallazgos no necesariamente reflejan la realidad de otros
contextos geograficos. Factores como preferencias gastronomicas o poder adquisitivo

podrian modificar la eficacia de las estrategias de fidelizacion.

3. Limitaciones en las variables disponibles: El estudio no incluye costes logisticos
internos ni métricas como la percepcion del servicio o el abandono de clientes. Esto puede
limitar la vision global del impacto financiero de la fidelizacion y omitir elementos clave

para la experiencia del usuario.

4. Horizonte temporal reducido: El conjunto de datos abarca tnicamente 37 dias,
comprendidos entre enero y febrero de 2024, lo que dificulta la evaluacion de la
sostenibilidad de las estrategias de fidelizacion a largo plazo. Un periodo de analisis mas
extenso permitiria observar con mayor precision la evolucion de la retencion y la

rentabilidad en escenarios variables.

5. Exclusion de factores cualitativos: La investigacion se basa principalmente en datos
cuantitativos. Aspectos como la reputacion de marca, la experiencia subjetiva del cliente
o las motivaciones de compra no han sido contemplados de forma exhaustiva, lo que

podria incidir en la fidelizacion y el rendimiento financiero de la plataforma.

7.2.Recomendaciones y lineas de investigacion futura

El presente estudio ha permitido evidenciar que las plataformas de food delivery afrontan
el reto de equilibrar la rentabilidad y la fidelizacion de clientes en un entorno altamente
competitivo. Los resultados confirman, en linea con Chen et al. (2022) y Van Veldhoven et al.
(2021), que la fijacion de comisiones a los restaurantes y de descuentos afecta de manera decisiva
la sostenibilidad financiera de estas plataformas. En particular, se observd que las promociones
agresivas, especialmente los descuentos en porcentaje, no incrementan de forma significativa la
fidelizacion del cliente y, en ciertos casos, generan grandes pérdidas. Este hallazgo coincide con
lo planteado por Bawornmongkolsak (2021), quien subraya la importancia de precios

competitivos y una menor dependencia de ofertas masivas para obtener mejores resultados a largo
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plazo. Asimismo, las altas comisiones fijas para pedidos de bajo importe han derivado en
margenes negativos para determinados restaurantes, lo que resalta la complejidad de los esquemas

de monetizacion y la necesidad de mayor transparencia en la estructura de costes.

La construccion de modelos predictivos y explicativos con técnicas de machine learning
(Random Forest, XGBoost, LightGBM y Redes Neuronales) revela que la tasa de comision y la
tasa de descuento se explican en gran medida por variables como Order Value (EUR) y Profit
Margin (%). Estos hallazgos sugieren que un ajuste dindmico de comisiones y descuentos —
basado en el valor del pedido, la rentabilidad estimada y la probabilidad de recompra— puede
mejorar la sostenibilidad financiera de la plataforma sin sacrificar la experiencia del usuario. No
obstante, la capacidad predictiva para la Discount Rate (%) ha resultado moderada, lo que indica
la posible intervencion de factores externos no contemplados (por ejemplo, acuerdos puntuales

con restaurantes o las cambiantes preferencias del consumidor).

En el plano practico, se recomienda que las plataformas adopten estrategias mas
segmentadas y personalizadas, por ejemplo, ofrecer descuentos unicamente a los segmentos con
mayor probabilidad de abandono, al tiempo que se revisa el esquema de comisiones para mejorar
la confianza de los restaurantes. Alternativas como programas de suscripcion (Uber One, Glovo
Prime) o sistemas de recompensas por puntos también se perfilan como vias efectivas para
fomentar recurrencia sin recurrir de manera desmedida a promociones que erosionen los margenes

de beneficio.

De cara al futuro, integrar variables adicionales sobre el comportamiento del usuario
(frecuencia de uso, historial de compras, preferencias culinarias) y factores contextuales
(estacionalidad, promociones cruzadas con otros servicios) podria afinar la precision de los
modelos predictivos y reforzar la toma de decisiones estratégicas. Asimismo, seria pertinente
profundizar en el papel de la inteligencia artificial y la optimizacion de precios para proponer
mecanismos de retencion menos dependientes de descuentos agresivos. Finalmente, resultaria util
contrastar estos resultados con los de otras plataformas y mercados geograficos, a fin de verificar
hasta qué punto las conclusiones conservan su validez en contextos regulatorios y culturales

diversos.

Mas alla del plano teorico, estos resultados no solo ofrecen implicaciones estratégicas
para grandes plataformas consolidadas, sino que también resultan especialmente utiles para
actores emergentes del sector. Startups de food delivery pueden emplear estas conclusiones para
disefiar modelos de negocio mas sostenibles desde su fase inicial, evitando dependencias
estructurales de promociones masivas. Asimismo, los disefiadores de experiencia de usuario (UX)
pueden apoyarse en los hallazgos para crear recorridos mas personalizados y eficientes dentro de

las aplicaciones, optimizando la retencion desde la interfaz. Finalmente, los responsables de
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pricing, analistas de datos y gestores de producto pueden encontrar en este marco analitico una
base solida para la toma de decisiones basada en evidencia, adaptable a distintos entornos

competitivos y perfiles de usuario.
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9. Anexos

Con el objetivo de facilitar la comprension y el seguimiento de los testimonios recogidos,
a continuacion se presenta la Tabla 8, que resume de forma estructurada los perfiles entrevistados,

sus cargos y los principales insights derivados de cada conversacion.
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Tabla 8. Cuadro resumen de entrevistas

Nombre Clave Cargo Insights Clave
Entrevistado A Ex-Head of Marketing ¢ Relevancia de suscripciones tipo Uber One-
de Uber Eats en Espafia Promociones directas y exclusividad de restaurantes

e Valor diferencial via IA para precios y demanda

Entrevistado B Senior Commercial e Efectividad de Uber Eats Pass
Manager en Uber Eats e Meétricas clave: conversion, AOV, ROI, retencion-
Espafia IA para personalizacion, logistica y prediccion

Tras el cuadro resumen, se desarrolla en detalle el contenido de cada entrevista,

comenzando por la realizada al ex-Head of Marketing de Uber Eats en Espafia.

Anexo 1. Entrevista con ex-Head of Marketing de Uber Eats en Espaiia

e Perfil: Profesional con trayectoria en compaiias internacionales de marketing y

tecnologia.

e Formato de la entrevista: Videollamada en Google Meet, realizada el 11 de noviembre de

2024 (15 minutos).

e Guion de Preguntas:

1.

¢Cudles consideras que han sido las claves en la estrategia de fidelizacion y

retencion de usuarios en el sector del delivery?

Hablando de promociones especificas para retener usuarios, ;puedes compartir

algun ejemplo exitoso aplicado en Uber Eats?

Desde tu perspectiva, ;jcudles son las estrategias principales para ofrecer una

propuesta de valor solida en el delivery?

¢ Como ves el papel de la inteligencia artificial y el manejo de datos para mejorar la

rentabilidad y la retencion de clientes?

e Contenido de las respuestas (extracto):

“Los programas de lealtad son uno de los pilares principales. En nuestro caso, Uber
One —y en competencia, algo similar con Glovo Prime— ofrecen ventajas claras,
como descuentos o exencion de tarifas de entrega, que fomentan el uso frecuente de
la plataforma. Este tipo de suscripciones, junto con la posibilidad de realizar ‘cross-

selling’ —por ejemplo, en Uber Eats, el usuario también puede solicitar un coche,
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mientras que en Glovo, ademds de comida, se puede comprar y enviar productos—

’

incrementan enormemente la propuesta de valor de la marca.’

“En su momento, tuvimos restaurantes dentro de Uber Eats con promociones del
tipo: si realizabas mas de 10 pedidos, recibias un producto gratis. Ese tipo de
recompensas directas ayuda a que el usuario adopte habitos de consumo dentro de
la plataforma. Otra estrategia es disponer de restaurantes exclusivos;, hubo un
periodo en el que, por ejemplo, McDonald’s solo estaba disponible en Glovo, lo cual
incrementaba mucho su atractivo y trafico. Si consigues que un restaurante popular

sea exclusivo en tu plataforma, mejoras significativamente tu propuesta de valor.”
“En mi experiencia, destaco tres:

1. Promociones y ofertas: como 3x2 o regalos de comida para generar el habito

de uso continuo en el cliente.

1I.  Excelencia operacional: ser mas rapido y eficiente que la competencia. En
mi etapa, considerabamos que Uber Eats ofrecia entregas mds dgiles que

otros, y eso es un factor determinante para la satisfaccion del usuario.

IlI.  Exclusividad de restaurantes: asegurar que ciertos establecimientos solo
estén disponibles en tu plataforma (o que al menos tengan ciertas ofertas

’

unicas) marca una gran diferencia.’

“La IA4 resulta esencial para optimizar varios aspectos del negocio. Por ejemplo, la
tarifa de entrega (delivery fee) puede ajustarse dinamicamente segun la demanda.
Cuando se prevén picos de pedidos, el sistema eleva el precio para regular la
saturacion y, a su vez, aumentar la rentabilidad. Del mismo modo, la IA permite
predecir cuando habra mayor demanda y ajustar la operativa —repartidores,
ofertas, etc.— en consecuencia. Ademdas, es util para realizar predicciones de
catalogo, definir mejor la propuesta de valor y descubrir patrones de consumo en
ciertos restaurantes o zonas, lo que acaba impactando directamente en la

experiencia de los usuarios y en la eficiencia de la plataforma.”

Anexo 2. Entrevista con Senior Commercial Manager en Uber Eats Espaiia

Perfil: Experiencia en ventas y marketing en el sector de medios y plataformas digitales.

Formato de la entrevista: Videollamada en Google Meet, realizada el 17 de febrero de

2025 (15 minutos).

Guion de Preguntas:
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1.

¢ Cual ha sido la estrategia de promocion mas efectiva empleada por Uber Eats para
fidelizar a los clientes y como afecta dicha estrategia a la rentabilidad de la

empresa?

¢ Qué indicadores se emplean para evaluar la efectividad de dichas promociones y

asegurar su viabilidad financiera?

¢ Como consideras que la inteligencia artificial esta influyendo en la retencion de

clientes y la rentabilidad de Uber Eats?

e Contenido de las respuestas (extracto)

1.

“Una de las estrategias mas efectivas de Uber Eats para fidelizar clientes ha sido el
uso de programas de lealtad y suscripciones, como Uber Eats Pass. Este programa
ofrece beneficios como entregas gratuitas y descuentos exclusivos, incentivando a
los usuarios a realizar pedidos recurrentes. Ademas, los descuentos personalizados
vy las promociones dirigidas han sido clave para mantener a los clientes
comprometidos. Estas iniciativas no solo aumentan la retencion, sino que también
generan ingresos recurrentes al fomentar pedidos frecuentes, lo que contribuye

directamente a la sostenibilidad del modelo de negocio.”
“Uber Eats utiliza métricas clave para medir el éxito de sus promociones, como:

o Tasa de conversion: porcentaje de usuarios que realizan un pedido tras
interactuar con una promocion.

o Valor promedio del pedido (AOV): para evaluar si las promociones
aumentan el gasto por pedido.

e Retencion de clientes: porcentaje de usuarios que regresan tras aprovechar
una promocion.

e Retorno sobre la inversion (ROI): ingresos generados en relacion con el
costo de la promocion.

Estas métricas permiten optimizar camparias futuras y garantizar su viabilidad

financiera.”

“La evolucion de la inteligencia artificial tiene un impacto significativo en Uber
Eats, especialmente en dareas como personalizacion y eficiencia operativa. La 14
permite ofrecer recomendaciones personalizadas basadas en el historial del cliente,
optimizar rutas de entrega para reducir tiempos y costes, y predecir patrones de
demanda para ajustar promociones estratégicamente. Esto no solo mejora la
experiencia del usuario, aumentando la retencion, sino que también reduce costes

operativos, impulsando la rentabilidad general.”
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10. Declaracion de Uso de Herramientas de IAG

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramientas
similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso queda siempre bajo la
responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que proporciona pueden no ser veraces. En
este sentido, NO esta permitido su uso en la elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar
codigo porque estas herramientas no son fiables en esa tarea. Aunque el codigo funcione, no hay
garantias de que metodologicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Jaime Ramon Sol Arce, estudiante de E2 + Analytics de la Universidad
Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "Estrategias de Fidelizacion en
Apps de Food Delivery: Impacto en la rentabilidad y retencion de clientes", declaro que he
utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de [AG
de codigo solo en el contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar posibles areas
de investigacion.

2. Critico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis especifica que pretendo defender.

3. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

4. Metodélogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de
investigacion.

5. Interpretador de cédigo: Para realizar analisis de datos preliminares.

6. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras comunidades sobre
temas de naturaleza multidisciplinar.

7. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del trabajo.

8. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica y
estilistica del texto.

9. Generador previo de diagramas de flujo y contenido: Para esbozar diagramas

iniciales.

10. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender literatura
compleja.

11. Generador de datos sintéticos de prueba: Para la creacion de conjuntos de datos
ficticios.

12. Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas.

13. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo con
diferentes niveles de exigencia.

14. Generador de encuestas: Para disefiar cuestionarios preliminares.

15. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de mi
investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han dado los
créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he explicitado para
que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente de las implicaciones
académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las consecuencias de cualquier
violacion a esta declaracion.

Fecha: 08/04/2025

Firma: Jaime Ramon Sol Arce
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