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EMPRESA?

La fransformacion digital, entendida como el fendmeno de conexion infeligente entre pro-
ductos y actividades a fraves del intercambio de informacion gracias a las tecnologias
digitales, permite la modificacion de los modelos de negocio impactando tanto en los
proveedores de dichos bienes y servicios como en los consumidores. Como senalan Porter
y Heppelmann (2015), esto permite a las companias incrementar de forma exponencial la

creacion de valor para sus clienfes a través de la
modificacién de sus cadenas de valor gracias a la
aparicion de nuevas funcionalidades, mayor seguri-
dad en los procesos y mejora en la eficienciay en la
optimizacion de las posibilidades que ofrecen a sus
clientes, tanto en dmbitos econdmicos, como en el
andlisis politico, deportivo, etc. (por ejemplo, Capilla
y Sainz, 2009).

La optimizacion de estos procesos pasa por la gestion
de canfidades masivas de datos que ayuden no sélo
a las companias sino también a las administraciones
publicas, al sector educativo o las organizaciones no
gubemamentales a ofrecer soluciones mds avanzo-
das a sus clientes que les permitan maximizar su crea-
cién de valor. Sin embargo, no todas las empresas
estan preparadas para la optimizacion de estos pro-
cesos, ya que la adopcion de las fecnologias para el
andlisis masivo de datos no es el Unico factor a tener
en cuenta, sino que también influyen la forma en que
se adoptan dichas fecnologias y el uso de las mismas.
Las decisiones sobre estos aspectos pueden cambiar
la misma esencia del desarrollo de las actividades de

las empresas, pese a que el usuario final apenas en-
cuentre diferencias, mds alld de la mejora en la efi-
ciencia del servicio, en la calidad del producto o en la
mejora de la seleccion.

El Big Data es una de estas tecnologias disruptivas que,
corectamente adoptada, modifica la estructura del
negocio, anade competitividad y flexibilidad a las ins-
fituciones y las dota de un mayor conocimiento propio
y por lo tfanto de la capacidad de decidir nuevas estra-
fegias que beneficien su desempeno. En este articulo,
ademds de explicar qué es el Big Data, el impacto que
fiene su implementacion en las companias, asi como
sus principales y nada trividles barreras de acceso, se
recliza un ejercicio empirico de las capacidades de
mejora del negocio mediante distintas tecnicas analiti-
cas vinculadas a la ciencia de los datos.

Este ejercicio empirico consiste en un caso de uso sobre
el mercado online de cashback, donde los negocios
incentivan a los usuarios mediante cashback o reinte-
gros por navegar y/o redlizar actividades a través de la
plataforma online.
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El término «Big Data» surge académicamente con Fran-
cis Diebold, profesor de la Universidad de Pensilvania
que utiliza el término en su articulo publicado en 2003
«Big Data” Dynamic Factor Models for Macroecono-
mic Measurement and Forecasting» (Diebold, 2012).
Aunqgue el concepto es claramente anterior, desde la
psicohistoria del Profesor Hari Seldon en la Saga de Fun-
daciéon de Isaac Assimov, basada en la prediccion del
futuro a través de utilizar grandes volimenes de datfos
del pasado, a las propuestas que sobre el uso Mmasivo
de datos se redlizan ya en los anos 50 en distinfas admi-
nistraciones, y que con la expansion de las fecnologias
fienen su primera expresion como tal en los desarrollos
de John Mashey para la empresa Silicon Graphics en los
anos 90. En éstos se utiliza el concepto similar al Big Data
de un amplio grupo de desarrollo de bases de datos,
gestion de los mismos, funcionamiento de algoritmos,
efc. (Diebold, 2013 y Lohr, 2013b).

Si hay un consenso en la literatura sobre el origen del
concepto y del nombre, no 1o hay sobre una definicion
sobre qué es Big Data, su pertenencia al Data Scien-
ce, la ciencia de los datos y su andiisis (1). Siguiendo a
McAfee y Brynjolfsson (2012), Pospiech y Felden (2012),
Morabito (2014) o Morabito (2015), se puede escoger
una definicion derivada de sus caracteristicas, que son
las denominadas cuatro Vs: Volumen, Velocidad, Va-
riedad y Veracidad, y que podemos caracterizar de la
siguiente forma:

Volumen se refiere fundamentalmente al uso mMasivo
de datos que se amacenan vy utiizan en las bases de
datos y que se utilizan. Por eiemplo, el famano de las
bases de datos de donde se ha extraido la informacion
para construir el ejercicio empirico de este arficulo con-
fiene un total de 3.500 billones de datos. La aparicion de
nuevas fecnologias, como la computacion en la nube
(cloud computing), es paralela a este desarollo. El de-
nominado «intemet de las cosas» permite que se vaya
generando una creciente cantidad de datos relativos al
comportamiento de los individuos, lo que permite ofre-
cer senvicios hasta ahora impensables para los ciudo-
danos. Otras tecnologias necesarias como MapReduce
0 los lenguaies o sistemas de programacion como Ho-
doop, R o SPSS, que son empleados en estos dmbitos,
han florecido por a la necesidad de utilizar recursos que
pemnitan su andlisis de forma sostenible y econdmica-
mente viable (Dong y Srivastava, 2013). Como ya se ha
senalado antes, esta es sin duda la parte mds relevante
del Darfa Science (Gandomi y Haider, 2015).

e Velocidad, ya que para que los andlisis resutfen re-
levantes deben realzarse en tiempo real. El modelo
desarollado empiricamente en este articulo pue-
de serimplementado en tiempo real por cualquier
empresa para gestionar su funcionamiento e incre-
mentar el rendimiento de su negocio. Los consumi-
dores cada vez aprecion mads la comodidad de
disponer de los efectos del Big Data y los servicios
gue pueden obtfener instanfdneamente de los mis-
mos, Mientras que las empresas pueden obtener

a través de la oferta de mds servicios una mayor
rentabilidad.

* Varedad, derivada de la forma de obtener los
datfos a fravés del intemet de las cosas. Asl pues,
conviven las bases de datos estructuradas, es de-
cir, aquellos datos que se conforman tradicional-
mente con formatos claros que responden a una
vision cldsica de la estructura de datos, con las no
estructuradas, que al contrario de las anteriores Nno
fienen formatos tfransparentes hasta que no se vin-
culen con ofros datos. Este es el caso, por ejemplo,
de los datfos extraidos de las opiniones y recomen-
daciones de intemet, de la informaciéon que alma-
cenan nuestros Modviles sobre  desplazamientos,
efc. (Demchenko, De Laat, y Membrey 2014). Los
datos utiizados en esta investigacion provienen de
distintos formartos, estructurados y no estructurados,
combinados para obtener mejores resultados a tro-
vés de la informacion que proporcionan.

e Veracidad, los datos deben ser creibles, de f&-
cil acceso vy verificables. Como senalan Jin et al.
(2015), este es un dmbito es especiamente impor-
tante por el efecto que tienen sobre el negocio y
sobre las decisiones de los individuos. Sin embargo,
con un mayor volumen de datos es también mds
dificil separar los datos «buenos» y Utiles de los falsos
y sin ufiidad. A esto se ahaden los problemas de-
rivados del uso de los datos, su amacenamiento
y la posibiidad del control del individuo al que se
refieren los mismos, que conviene senalar, aungue
no sean objefo de andlisis en este momento, tie-
nen un importante reflejo en las preocupaciones
de la sociedad (Chatteriee, 2013 o Lohr, 2013aq).

Ademds de las caracteristicas anteriores, una de los de-
finiciones mds citadas en la literatura es la de Microsoft
(2013), que define Big Data como «... el fémino cada
vez mds empleado para describir el proceso de utilizar
una elevada capacidad de procesamiento o Ultimo
en aprendizaje automdtico (machine learning) e inte-
ligencia artificia- a conjuntos de informacion masiva
generadmente muy complejo». Esta definicion permite
organizar el andllisis sobre sus aplicaciones gue es, en
particular, 1o que coresponde a este trabagjo, siviendo
ademds para relacionaro con la gestion del comercio
electrénico, aporfando a través del andlisis de datfos
ventajas competitivas.

En este articulo nos centramos en un andlisis empirico
de un mercado en crecimiento, el de las webs que de-
vuelven dinero por navegar o por redlizar fransacciones,
conocido como cashback. La proliferacion de la oferta
de sitios web de cashback ha atraido un creciente in-
ferés en el mundo académico, pese a que esta drea
de investigacién es aun muy incipiente. En este sentido,
este arficulo contribuye a la literatura académica exis-
fente analizando aspectos de singular relevancia en el
marketing dentro del comercio electrdnico como son
las redes sociales, la lealtad de los consumidores, el
rol que estos consumidores desempenan dentro de la
red social, su clasificacion en segmentos y el custorer
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Journey o evolucion a través de los mismos. Todo ello
pemite comprobar empiicamente la eficiencia de la
combinacion de estrategias de marketing tradicionales
con ofras estrategias mds innovadoras, como el cash-
back y la recomendacion mediante el boca a boca,
O word-of-mouth.

En este estudio utiizaremos machine learning para di-
sefar una red neuronal artificial perceptrdn mutticapa
(ANN-MLP) que pemitiré validar los resultados obtenidos
con una metodologia de segmentacion Two-Steps Clus-
ter Analisis. De esta forma, se proporcionan heramien-
fas a las companias para conocer mejor las caracteristi-
cas de su portfolio de usuarios y mejorar la eficiencia de
los campanas de recomendaciéon word-of-mouth, en
términos de optimizacion de la inversién y maximizacion
del refomo de la inversion (RO).

Este método, u otros, sirven para corroborar la idea de
que el Big Data no es un método Unico sino una combi-
nacién de métodos que, utilizados sobre un volumen su-
ficiente de datfos, pueden ayudar a hacer mds eficiente
auna empresa.

Uno de los aspectos mds relevantes del andlisis de Big
Data es su capacidad para transformar los datos dispo-
nibles, a través de métodos estadisticos y computacio-
nales, en informacion gque es valiosa para generar una
ventaja competitiva para la empresay un valor anadido
al cliente. Los distintos métodos que se utilizan, como
los presentados en este articulo, sirven para redlizar pre-
dicciones que permiten mejorar la toma de decisiones
en un dmbito donde los clientes requieren una atencion
mds personalizada y donde ésta sdlo se puede ofre-
cer a través de las previsiones de su comportamiento
(Lenka, 2016).

Como senalan Porte y Hepplemann (2014), el uso de
los datos, el internet de las cosas, constituye una opor-
tunidad para conseguir nuevas tecnologias que sirvan
para potenciar el crecimiento empresarial y econdmi-
co, cenfrdndose no sdlo en las reducciones de costes
gue han primado en las Ultimas décadas, especial-
mente en el dmbito salarial, sino a través de innova-
ciones en ganancias de productividad a fravés del Big
Data. Estas innovaciones pueden modificar la tenden-
cia de crecimiento, que en cualquier caso necesita
de nuevas competencias técnicas, claras normas en
la protecciéon de datos y la mejora de la infraestructura
tecnoldgica.

El cambio en la forma de toma de decisiones no es
Unico ni lineal, sino que plantea multitud de combi-
naciones que pueden determinar la direcciéon de la
empresa, pemitiendo el gjuste de la informacion de
la que dispone a sus necesidades, pasando a lo que
Brynjolfsson y McElheran, (2016) denominan Decisiones
Dirigidas por Datos (DDD). Las DDD pueden servir para
obtener mejoras en el rendimiento de las empresas
(Brynjolfsson, Hift, and Kim, 2011), ya sea a través de
cambios en la cadena de produccién, en la estruc-

turas de costes, o en cualquier otro dmbito donde las
decisiones puedan optimizar por la existencia de flujos
de informacion.

Dichas mejoras suponen cambios en la forma de co-
mercializar los productos: como, a quién, cudndo y
donde dirigir los productos. Algunas de estas fransforma-
ciones, como la segmentacion de clientes, y el aprendi-
zaje automdtico o machine learning son las que se uti-
lizan en esta investigacion. Como sehalan Adamson et
al (2012), la forma de comercializar de forma masiva a
los clientes estd quedando obsoleta, ya que las nuevas
esfrategias de comercializacion requieren conocer dl
cliente con suficiente profundidad para poder ofrecerle
el producto mucho antes de que tenga la necesidad
del mismo, ayudando a la construccion del proceso
de transformacion de su voluntad, no sdlo recuriendo
a grupos cada vez mas peguenos, sino dirigiéndose di-
rectamente a los individuos como unidad de referencia
objetivo.

En este andilisis, son los propios individuos los que proveen
la informaciéon necesaria a través de sus opiniones y su
comportamiento, haciendo obsoletas e inefectivas en-
cuestas y ofros sistemas previos de recoleccion de da-
fos, construyendo medianfe sus acciones informacion
sobre sus necesidades y sus deseos presentes y futuros.
A través de las distintas técnicas, andlisis de busquedas,
navegacion, andlisis semdnticos con Inteligencia Artifi-
cial, etc., aparecen los propios deseos de 1os consumi-
dores, mds allé de los datos que se puedan determinar
en grupos generales (Morabito, 2014). Asi, se obtiene
informacion limpia en cuanto al proceso de decision de
consumo, mientras que a través de la personalizacion
se puede ir mejorando los servicios que se ofrecen.

En esta investigacion se establece una relacion entre Big
Datay Social Data —es decir, aquellos datos obtenidos a
fravés de las redes sociales—, pero sus aplicaciones van
mucho mds alld. Como plantean Porter y Happelmann
(2014), el intemet de los cosas pemite recopilar infor-
macion de forma continuada, fanfo por la actuacion
como por la inaccién del individuo, lo que permite la
fransformacion de fodo el procedimiento de foma de
conocimiento. Por supuesto, su utiidad va mucho mads
alié de los aspectos comerciales y se anade a los dis-
fintos servicios que una persona pueda necesitar en su
relacion diaria con su comunidad, su empleo o incluso
en sus relaciones personales.

Muchas empresas, incluyendo los gigantes de internet
como Google o Amazon, estdn empleando este fipo
de informacion. Pero aln estamos lejos de que su em-
pleo de forma masiva, y fodavia no se estd utilizando
de forma diferencial su poder como herramienta para
incrementar la productividad, especialmente como
instrumento predictivo (Brynjolfsson y McElheran, 2016).
Para ello, los objetivos del andilisis cientifico de datos pa-
san por (Morabito, 2015):

*  Mejora de la toma de decisiones, facilitando en un
mejor andlisis con unos mejores datos, generando
previsiones sobre las decisiones de los usuarios y sus
fomas de decisiones.
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*  Mayor rendimiento de la empresa gracias a una
mejora de los datos disponibles, lo que permite que
surja una infeligencia empresarial capoz de coor-
dinar mejor 1os recursos y combinaros para que se
fomen las decisiones del punto anterior.

Para conseguir estos objetivos la empresa tiene que rea-
lizar fransformaciones que pasan por, adquirr compe-
fencias necesarias que no se han logrado todavia en la
actualidad, como reconoce el informe EPYCE 2016 (EAE
BS, 2017), ya que un 10,11% de las empresas fueron in-
capaces de cubrir las posiciones en ese dmbito en Espo-
Aa en el ano 2016. Esta dificulfad no se produce sdlo por
la falta de profesionales con las caracteristicas técnicas,
sino también por la fatta de la combinacion de estas
mismas con conocimientos sobre la fransformacion del
negocio y su diseno futuro. El retomo potencial si se pro-
dujeran dichas fransformaciones puede, sin embargo,
ser muy elevado en cuanto a ganancias en la produc-
fividad, en el entomo del 20%-30% (Tambe y Hitt, 2013).

Los profesionales se enfrenfan a dos retos fodavia ma-
yores: la falta de cultura del dato en muchas empresas
y las dificuttades para llevar a cabo las frasformaciones
necesarias dentro de la compania. El cambio necesita
el compromiso firme de la empresa, y especialmente
de su direccioén, algo que no resutta facil en un dmbito
donde los nuevos perfiles modifican de forma significa-
fiva la relaciéon entre dreas a menudo aisladas entre s,
como el disefio del negocio, las fecnologias de la in-
formacion o el desarrollo del negocio. Para que el re-
sultado sea positivo se necesita flexibiidad en la foma
de decisiones, un deseo de cambio de la estructura y
pemeabilidad al mismo, con un planteamiento similar
al primer gran camibio tecnoldgico (Acosta et al., 2006).
Por Ultimo, es necesaria una inversién fecnolégica que
potencie las ganancias en productividad (Tambe, 2014).

Un ejemplo seria la aplicacion a un modelo de cash-
back. El cashback, o incentivo por reembolso es, segun
el diccionario de Oxford, «una forma de incentivo ofre-
cida a los compradores de un cierfo producto mien-
fras que recibbe un reembolso en efectivo tras redlizar la
compra.» En el caso del mercado online los consumi-
dores pueden recibir beneficio econdmico mediante
actividades como navegar por pdginas web o por redli-
zar fransacciones a fravés de la web de cashback.

En 2015, el mercado global de cashback se estimaba
en 84.000 millones de ddlares, centrado principalmente
en Estados Unidos y Europa, y los datos de sus partici-
pantes son impresionantes: el 64% de los consumidores
online pertenecen a sistemas de gestion de lealtad y el
71% que redliza fransacciones online querria participar
en este fipo de programas. Como datfo adicional, sus
operaciones en el Reino Unido, uno de los paises donde
se utiliza mas intensamente, suponen un 1% del PIB (Hall
y Domansky, 2017).

En esta investigacion utiizamos los datos desde julio
de 2007 hasta marzo de 2015 de una de las empre-

sas lideres en la Europa continental, que opera en 14
paises, con mds de 2 millones de clientes y capaz de
generar ventas por mds de 20 millones de euros anual-
mente. La base de datfos, con mds de 400 millones de
registros, contiene informacion relativa a la actividad
comercial desarrollada por los clientes en las tiendas
que ofrecen sus productos y/o servicios en el portal,
su interaccion con la red social interna del propio del
e-commerce, asi como sus caracteristicas sociode-
mogrdficas. Las actividades que los usuarios pueden
redlizar en el e-commerce, y que son susceptibles de
generar cashback, consisten en clics y/o visitas hacia
ofros sitios web, registros en aplicaciones o portales de
ofras marcas, generacion de leads, o venta de pro-
ductos y/o servicios de la oferta de marcas disponibles
en la plataforma. La muestra seleccionada para reali-
zar el andlisis empirico en este articulo recoge toda la
actividad realizada por los usuarios en el e-commerce
desde enero hasta marzo de 2015, en la que 12.548
clientes redlizaron 687.682 tfransacciones. Esta informa-
ciéon aglutina datfos procedentes tanto de fuentes de
datos estructuradas como no estructuradas, lo que lo
enmarca dentro de un andllisis de Big Data.

Ballestar et al. (201640, 2016b y 2017) analizan acade-
micamente por primera vez con detalle este mercado
y presentan a través de metodologias de Ciencia de los
Datos/Big Data los resultados de la segmentacion del
mercado, su rentabilidad y su caracterizacion. El andlisis
que hoy presentamos utiliza una metodologia de Ma-
chine Learning consistente en una red neuronal artificial
perceptrén mutticapa (ANN-MLP) que valida el modelo
de segmentacion redlizado en Ballestar ef al. (2017).
Este modelo de segmentacion de clientes utiliza una
metodologia de andilisis cluster en dos pasos (iwo-step
cluster analysis) para configurar una clasificacion de los
usuarios del sitio web de cashback en funcién de su ac-
fividad comercial y el rol que desempenan dentro de la
red social interma del propio sitio.

La red neuronal artificial perceptrdn multicapa ha sido
entrenada utiizando la misma muestra de datos utilizo-
da para construir el modelo de clustering en Ballestar et
al. (2017), seleccionando como variables independien-
tes 0 entrada para la red neuronal las variables utiizadas
para crear el modelo de segmentacion, y como vario-
ble dependiente o de salida el segmento de pertenen-
cia del usuario calculado por la metodologia de clus-
fering. Esta metodologia permite, por un lado, validar
mediante el uso de ofras metodologias Data Science la
cdlidad del modelo de segmentacion presentado en
Ballestar et al. (2017) y, por ofro, generar un modelo pre-
dictivo y ejecutable en tiempo real de clasificacion de
clientes. Este nuevo modelo predictivo pemitird la opti-
mizacion de los esfuerzos de la compania en la capto-
cion y fidelizacion de clientes en el sitio web.

Recoleccion de datos |

A continuacion, se describen cada una de las variables,
tanto de enfrada como de salida, que han sido utilizo-
das para para entrenar la red neuronal artificial percep-
rén multicapa (ANN-MLP):
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Variables de enfrada de la red neuronal §73
Se ufilizan seis variables de entrada para entfrenar la
ANN-MLP, las mismas variables utilizadas para construir
el modelo de segmentacion mediante la metodologia
two-step cluster analysis. Las variables de entrada son
de dos tipos distintos, por un lado, tipologia de transac-
ciones que los usuarios pueden realizar en el sitio y, por
ofro, el rol que estos usuarios desempenan en la red so-
cial intema del sitio web. Los clientes redlizan en el sitio
una media de 55 fransacciones durante el periodo de
observacion. Estas transacciones pueden ser de cinco
fipos distintos como se describe a continuacion:

e Transaccioén tipo clic o visita: Estas transacciones
no requieren desembolso econdémico por parte
del usuario. Incluyen la visuadlizacion de videos,
convertirse en fan de una marca en redes socia-
les, rellenar encuestas, etc. El 80,90% de los usuo-
rios han realizado al menos una transaccion de
este tipo. Representa el 97,76% del total de tran-
sacciones y el 13,23% del cashback generado
en la plataforma (0,02 euros por transaccion). Esta
informacion se almacena en una variable numé-
rica (usc_n op_direct c).

e Transacciéon de fipo registro: Estas transacciones
no requieren desembolso econdmico por par-
fe del usuario. La transaccion de registro ocure
cuando el usuario se abre una cuenta en un co-
mercio dfiliado a la plataforma de cashback. En
la muestra el 9,69% de los usuarios ha realizado al
menos una transaccion de este tipo, representan-
do el 0,15% total de fransacciones y el 3,78% del
cashback generado en la plataforma. (12,48 eu-
ros por fransaccion). Esta informacion se almace-
na en una variable numérica (usc_n_op_direct 1.

e Transaccion de tipo compra de producto o ser-
vicio: Estas transacciones requieren desembolso
econdmico por parte del usuario. La fransaccion
consiste en la compra de productos o servicios en
un comercio dfiliado a la plataforma. En la mues-
fra el 7,14% de los usuarios ha redlizado una ope-
racion de este tipo, representando el 0,98% del
total de fransacciones y el 70,21% del cashback
generado en la plataforma (9,44 euros por tran-
saccion). Esta informacion se almacena en una
variable numérica (usc_n_op_direct s).

e Transacciéon para convertirse en lead. Un usua-
rio se convierte en lead cuando muestra inferés
por comprar un producto o servicio (Como un
préstamo, servicio de telefonia movil, curso, etc.)
en una de las tiendas dfiliadas a la plataforma,
proporciona sus datos personales, pero no termi-
na de completar el proceso de adquisicion en
el momento. El usuario recibe el cashback una
vez que activa el senicio y confirma la compra,
por lo gue requiere un desembolso econdmico a
posteriori, En la muestra el 20.70% de 10s usuarios
han realizado al menos una transacciéon de este
fipo, acumulando el 1.50% de las transacciones
y el 2.43% del cashback generado en la plato-

forma. (0.21 euros por transaccion). Esta informa-
cién se almacena en una variable numérica (us-
Cc_n_op_direct o).

e Transacciones procesadas manualmente: Cuan-
do las fransacciones no son procesadas de forma
automatica en la plataforma, son procesadas de
forma manual. Este tipo de transacciones supo-
nen el 0,005% del total y generan el 0,35% del
cashback total (10,11 euros por fransaccion). Esta
informacion se almacena en una variable numé-
rica (usc_n_op_direct m).

Por ofra parte, se incluye en el modelo la variable relativa
al rol gue el usuario desempena en la red social intema
del sitio web de cashback. Los usuarios tienen la capa-
cidad de recomendar a ofros usuarios a incorporarse
a la red social aplicando una estrategia de marketing
de word-of-mouth. De esta forma, los usuarios no solo
reciben un incentivo en forma de cashback por cada
fransaccién gque redlizan (sea del tipo que seq), sino que
fambién reciben también incentivos por cada transac-
cién de tipo clic o visita que realiza su red de recomen-
dados (fanfo recomendados de primer nivel o «hijos»,
como de segundo nivel o «nietos»). El tamano medio
de la red de recomendacion es de 32,8 recomendo-
dos por usuario (13 recomendados de primer nivel y
19,8 de segundo nivel). Por este motivo, tamibién es rele-
vante para el modelo, el rol que el usuario desempena
en la red social del sitio de cashback.

* Rolenlared social: Variable categdrica que contie-
ne el rol que desempena el usuario en la red social
(rec_role_subtype in_network). Existen seis roles dife-
rentes y el usuario puede evolucionar a lo largo de
ellos conforme también evoluciona su vinculacion
con el sitio web:

* Rol 1: Usuario que no estd vinculado a la red
social. Representan el 13% de los usuarios.

e Rol 2: Usuario que se unid a la red social proac-
fivamente, sin recomendacion por parte de
ofros usuarios, pero que ha desarollodo una
red social de recomendados hasta el segundo
nivel («<hijos» y «nietos»). Representan el 4,2%
de los usuarios.

e Rol 3: Usuario que se unid a la red social proac-
fivamente, sin recomendacion por parfe de
ofros usuarios, pero que ha desarollodo una
red social de recomendados hasta el primer
nivel (<hijos»). Representan el 7,7% de los usuo-
rios.

e Rol 4: Usuario que se unid a la red social por
recomendacion, pero gue no ha desarollado
una red social de recomendados. Represen-
tan el 36% de los usuarios.

e Rol 5: Usuario que se unid a la red social por
recomendacion y que ha desarrollado su red
social de recomendados hasta el segundo ni-
vel («hijos» y «nietos»). Representan el 14,2% de
los usuarios.
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e Rol 6: Usuario que se unid a la red social por
recomendacion y que ha desarrollado su red
social de recomendados hasta el primer nivel
(«hijos»). Representan el 24,8% de los usuarios.

Variable de salida de la red neuronal ;75
La metodologia de segmentacion two-step  cluster
analysis agrupa a los 12.548 clientes en ocho segmen-
fos, en funcién de los variables de entrada al modelo
expuestas en la seccién anterior. Esta informacion es
amacenada en una varicble categdrica que senvird
de variable de salido/output al modelo de red neuronal
artificial perceptrén multicapa (ANN-MLP).

*  Segmentos de compradores por conveniencia:

Consumidores caracterizados por que se unieron de for-
ma proactiva a la red social del sitio de cashback, sin
recomendacion por parte de otros usuarios. Inicialmen-
e, se incorporan al segmento 5 y cuando desarrollan su
propia red de recomendados (fanto de primer, como
segundo nivel) pueden evolucionar hasta el segmento 7.

El segmento 5 estd conformado por el 11,4% de la
muestra (1.435 usuarios). Estos usuarios tienen una an-
figledad en la plataforma de 2,16 anos y son el seg-
menfo menos fransaccional del portfolio, con una
media de 20 transacciones y 6,34€ de cashback por
cliente. Una vez que estos usuarios aumentan su vinculo-
cidn con el sitio y desarollan su red social de recomen-
dados, pueden redlizar su fransicion al sesgmento 7. Este
segmento estd conformado por el 10,6% de la muestra
(1.328 usuarios) y tienen una antigledad de 3,36 anos
en la plataforma.

*  Segmentos de usuarios recomendados con un ni-
vel de actividad medio-bajo en el sitio:

Consumidores caracterizados porgue se unieron a la
red social del sitio mediante la recomendacion de otro
usuario ya vinculado a la red social. Estos usuarios se cla-
sifican en los segmentos 1, 6 y 8 y, aungue tfienen un
nivel de actividad medio-bajo en el sitio, su vinculacion
y nivel de actividad aumenta conforme aumenta su an-
figledad como usuarios en la plataforma.

En primer lugar, el segmento 1 estd constituido por los
usuarios recomendados adn muy inmaduros. Represen-
fan el 29.7% de la muestra (3,722 usuarios); aln no han
tenido la oportunidad de desarrollar su propia red de re-
comendados y su antigiiedad media es de solamente
2,70 anos en la plataforma, siendo el segundo grupo
mads joven, sdlo por defrds del segmento 5. Estos usua-
rios presentan una baja vinculacion y son los menos ren-
tables de la plataforma, con 20,9 transaccionesy 4,22€
de cashback por cliente.

Conforme la vinculacion de estos usuarios con la red
social se va incrementando, creando su propia red de
recomendados hasta el primer nivel (<hijos») y aumen-
fando su actividad en la plataforma, también pueden
redlizar su transicion al segmento 6. Este segmento en
desarrollo representa el 19,5% de la muestra (2.448

usuarios); su antigedad media es de 3,47 anos y alcan-
za una media de 25,2 fransacciones. Aun asi, su rentabi-
lidad es baja con 4,81€ de cashback por cliente.

Asi mismo, la evolucion de este segmento en féminos
de desarollo de su red social hasta un segundo nivel
(«hijos» y «nietos») asi como nimero de transacciones
redlizadas en la plataforma, da lugar al segmento 8.
Este segmento representa el 11,8% de la muestra (1.485
usuarios) y su antigiedod media se ha incrementado
hasta los 4,12 anos. El nimero de transacciones por
cliente se sitta en 39,3 y el cashback generado por
Cliente en 7.06€.

Cabe destacar que, conforme 10s usuarios evolucio-
nan a lo largo de esfos segmentos, no sélo aumenta
el nimero de fransacciones que realizan, sino fambién
su variedad, incluyendo aquellas fransacciones que re-
quieren desembolso econdmico.

*  Segmentos de usuarios con un nivel de actividad
atto:

Consumidores caracterizados por tener una elevada
actividad en el sitio y por ser una evolucion de los seg-
mentos 1y 5. Por lo fanfo, algunos de ellos se unieron a
la red social del sitio por recomendacion, mientras que
ofros lo hicieron de forma proactiva. Estos usuarios se
clasifican en los segmentos 2, 3y 4.

El segmento 2 corresponde a usuarios muy activos y
que invierfen mucho tiempo en el sitio, pero cuya ren-
tabilidad es baja. Representan el 9,9% de la muestra
(1.241 usuarios) y tienen una antigledad media de 3,45
anos. La mayor parte de estos usuarios mantiene algun
fipo de relaciéon con ofros miemiboros de la red social (del
segmento, sélo un 6% carece por completo de ellas). Es
el segmento de usuarios mas activo en nimero de fran-
sacciones, con 278,2 fransacciones por usuaro, pero
las actividades que realizan estdn muy concentfradas
en aquellas gue no requieren desemibolso econdmico
y, por tanto, el cashback que generan es fan solo de
7,43€ por cliente. Son usuarios que disfrutan realizando
actividades en el sitio y desean obtener beneficio eco-
ndmico por ellas, pero sin realizar desemioolsos econod-
micos.

El segmento 3 coresponde a usuarios también muy
activos (redlizan una media de 182,4 fransacciones por
cliente); sin embargo, su actividad no esta concentrada
en una tipologia de fransaccién en concreto, sino que
redlizan fodo tipo de fransacciones, incluidas aquellas
gue requieren un desembolso econdmico. Por lo fanto,
este segmento es muy poco sensible al precio vy resul-
fan los mds rentables del sitio, generando 127,97€ de
cashback por cliente. Sin embargo, este segmento es
el mads pequeno, representando al 0,6% de la muestra
(72 clientes), con una anfigiedad media de 3,08 anos.

Por Uttimo, el segmento 4 corresponde a usuarios que
han evolucionado muy rdpidamente procedentes de
los segmentos 1y 5y tienen una antigliedad media de
2,7 anos. Su nivel de actividad en la plataforma es me-
dia-atta, ocupando la posicidn de tercer grupo mds ac-
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fivo en la plataforma, con 53,4 fransacciones por usua-
ro. Ademds, con una media de 23,56€ de cashback
generado por usuario, son el segmento mds eficiente a
la hora de operar en la plataforma.

Modelo tedrico |

Las redes neuronales son modelos matemdticos que
analizan las relaciones complejas, incluso las no lineales,
enfre las variables de entrada al modelo vy las variables
de sdlida. Las variables de entrada se coresponden
con las variables independientes, mientras que las de
salida, son las dependientes.

Esta investigacion utiliza una red neuronal arificial per-
ceptrén mutticapa (ANN-MLP) que aplica una técnica
de aprendizaje de backpropagation (propagacion ha-
cia atrds), el cual pretende minimizar el cross-entropy
eror enfre los valores reales y 1os predichos. Existe una
gran variedad de redes neuronales arificiales, pero esta
investigacion utiiza perceptrdn mulficapa, una de las
mds populares. El perceptrdn multicapa es un método
supervisado, siendo este uno de sus principales inconve-
nientes, ya que la calidod y capacidad de prediccion
de la red neuronal estard condicionada por la calidad
de la muestra (Hu et al., 2009; Liy Eastran, 2006).

En cuanto a su estructura, esta red neuronal consta de
fres capas, una capa de enfrada, una oculta y otra de
salida, interconectadas entre si en una sola direccion
por los pesos sindpticos. El modelo mapea las once
unidades de entrada que recibben los valores de las seis
variables de enfrada o independientes, con las ocho
unidades de salida corespondiente a la variable de-

pendiente 0 de salida que contiene el segmento de
pertenencia de los usuarios en el sitio. La Figura T mues-
fra la arquitectura de la red neuronal e indica que la
fipologia de funcidn de activacion de la capa oculta y
la capa de salida coresponden con una fangente hi-
perbdlica y soffmax, respectivamente.

Andlisis empirico y resultados  ;

El proceso de entrenamiento de la red se redliza sobre
el 70,2% (8.804 usuarios) de la muestra seleccionado
aleatoriomente, mientras que la validacion o testeo se
redliza sobre el restante 29,8% (3.444 usuarios). La pre-
cision de la clasificacion y el drea debajo de la ROC
curva son los indicadores mds relevantes para evaluar
la precision/capacidad predictiva de la red neuronal.
Estos indicadores también determinaran la medida en
la que los predicciones redlizadas por la ANN-MLP coin-
ciden con la clasificacion redlizada por la metodologia
de segmentacion two-step cluster analysis.

La precision de la clasificacion de la red neuronal es del
99,2% (una tasa de enor del 0,8%). Por lo fanto, la red
neuronal coincide con la clasificacion realizada por la
segmentacion fwo-step cluster andlisis en el 99,2% de
los casos, implicando una elevada convergencia entre
los resulfados de amibbas metodologias. En la Figura 2 se
muestra la matriz de confusion, que contiene el porcen-
taje de casos clasificados corectamente sobre el total
de poblacidn y también para cada uno de los segmen-
tos de usuarios. Tanto para la muestra de entrenamiento
como la de test (pruebas) estos porcentajes son muy
similares, lo que descarta el sobreentrenamiento de la
red neuronal.
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FIGURA 3
IMPORTANCIA E IMPORTANCIA NORMALIZADA DE LAS VARIABLES DE ENTRADA EN LA ANN-MLP
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El drea debajo de la ROC curva es un indicador de ca-
pacidad de clasificacion de la red neuronal aln mds
robusto gque el indicador de precision en la clasificacion
expuesto anteriormente. Este indicador se ha calculado
para cada uno de los ocho segmentos de usuarios en
el sitio, obteniendo valores que oscilan entre 0,994 y 1.
Estos valores comoboran que la capacidad predictiva
del modelo es muy elevada y coincidente con el mis-
mo output generado por el modelo de segmentacion
two-step cluster analysis. (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Por Ultimo, la Figura 3 muestra la importancia e impor-
fancia normalizada de cada una de los seis variables
de enfrada o independientes en la estimacion del mo-
delo ANN-MLP. La suma de la importancia relativa de
las variables es 1, pero estos valores no tienen ninguna
relacion con la precision del modelo. Esto significa que
la importancia relativa tan sélo proporciona informacion
sobre la relevancia que cada variable tiene cuando la
red neuronal realiza una prediccion, sea esta precisa o
no. En este caso, las tres variables con mds relevancia
son aquellos relativas a las fransacciones de registro,
conversion del usuario a Lead y las transacciones proce-
sadas manualmente.

CONCLUSIONES

Este arficulo presenta la importancia que, mds alld de la
burbuja informativa, fiene el denominado Big Data para
los negocios digitales. El uso masivo de infornacion de los
clientes por parte de las empresas para ofrecer un me-
jor senvicio a sus usuarios. Esto debe, a su vez, sewvir para
incrementar la rentabiidad del mismo a fravés de una
nmayor lealtad, mds fransacciones y mayores margenes.

La ciencia de los datos permite a las empresas tener a
su disposicion la suficiente informacion para mejorar su
posicién en el mercado. A cambio, necesitan dominar
una tecnologia gue se estd desarollando a marchas
forzadas y que combina no sdlo conocimientos de es-
tadistica y de matemdticas, sino también de negocio y
de estrategia empresarial.

Este objetivo se ilustra con un ejemplo que, a fraveés del
uso de redes neuronales dentro del marco de machine
learning, permnite verificar los resulfados de una «clusteri-
zacion» donde los datos obtenidos siven para defermi-
nar cudl es el momento de madurez del cliente y por
lo tfanto cémo hay que enfocar el frafo de la empresa
en cudnto a su relaciéon con el cliente para asi optimizar
esa relacion.

No se contempla en esfe articulo aspectos que han
empezado a llamar la afencidn de la sociedad, como
la propiedad y el uso de los datos, que representan un
fuerte componente ético del Big Data pero que, como
fantas veces, va detrds de su uso y que representa una
limitacion clara que sin embargo no empana la utilidad
de la tecnologia para el desarollo de la empresa y la
mejora de su gestion.

NOTAS ¢

[1]  Como senalan Gandomiy Heider (2015), la diferencia
primordial entre Big Data y Data Science se centra,
fundamentalmente en el volumen de los datos, que
es lo que caracteriza al proceso y 1o que puede com-
plicarlo frente a los métodos fradicionales. En aras de
la sencillez, aqui se utilizardn de forma indistinta.
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