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¿ES EL BIG DATA EL SIGUIENTE 
PASO EN LA DIGITALIZACIÓN DE LA 

EMPRESA?

La transformación digital, entendida como el fenómeno de conexión inteligente entre pro-
ductos y actividades a través del intercambio de información gracias a las tecnologías 

proveedores de dichos bienes y servicios como en los consumidores. Como señalan Porter 
y Heppelmann (2015), esto permite a las compañías incrementar de forma exponencial la 

creación de valor para sus clientes a través de la 

aparición de nuevas funcionalidades, mayor seguri-

optimización de las posibilidades que ofrecen a sus 
clientes, tanto en ámbitos económicos, como en el 
análisis político, deportivo, etc. (por ejemplo, Capilla 
y Sainz, 2009).

La optimización de estos procesos pasa por la gestión 
de cantidades masivas de datos que ayuden no sólo 
a las compañías sino también a las administraciones 
públicas, al sector educativo o las organizaciones no 
gubernamentales a ofrecer soluciones más avanza-
das a sus clientes que les permitan maximizar su crea-
ción de valor. Sin embargo, no todas las empresas 
están preparadas para la optimización de estos pro-
cesos, ya que la adopción de las tecnologías para el 
análisis masivo de datos no es el único factor a tener 

se adoptan dichas tecnologías y el uso de las mismas. 
Las decisiones sobre estos aspectos pueden cambiar 
la misma esencia del desarrollo de las actividades de 

-
-

ciencia del servicio, en la calidad del producto o en la 
mejora de la selección.

El Big Data es una de estas tecnologías disruptivas que, 

-
tituciones y las dota de un mayor conocimiento propio 
y por lo tanto de la capacidad de decidir nuevas estra-

además de explicar qué es el Big Data, el impacto que 
tiene su implementación en las compañías, así como 
sus principales y nada triviales barreras de acceso, se 
realiza un ejercicio empírico de las capacidades de 
mejora del negocio mediante distintas técnicas analíti-
cas vinculadas a la ciencia de los datos.

Este ejercicio empírico 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 realizar actividades a través de la 
plataforma online. 
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¿QUÉ ES BIG DATA Y CÓMO SE USA?

El término «Big Data» surge académicamente con Fran-
cis Diebold, profesor de la Universidad de Pensilvania 
que utiliza el término en su artículo publicado en 2003 
«’Big Data’ Dynamic Factor Models for Macroecono-
mic Measurement and Forecasting» (Diebold, 2012). 
Aunque el concepto es claramente anterior, desde la 
psicohistoria del Profesor Hari Seldon en la Saga de Fun-
dación de Isaac Assimov, basada en la predicción del 
futuro a través de utilizar grandes volúmenes de datos 
del pasado, a las propuestas que sobre el uso masivo 
de datos se realizan ya en los años 50 en distintas admi-
nistraciones, y que con la expansión de las tecnologías 
tienen su primera expresión como tal en los desarrollos 
de John Mashey para la empresa Silicon Graphics en los 
años 90. En éstos se utiliza el concepto similar al Big Data 
de un amplio grupo de desarrollo de bases de datos, 
gestión de los mismos, funcionamiento de algoritmos, 
etc. (Diebold, 2013 y Lohr, 2013b).

Si hay un consenso en la literatura sobre el origen del 

sobre qué es Big Data, su pertenencia al Data Scien-
ce, la ciencia de los datos y su análisis (1). Siguiendo a 
McAfee y Brynjolfsson (2012), Pospiech y Felden (2012), 
Morabito (2014) o Morabito (2015), se puede escoger 

las denominadas cuatro Vs: Volumen, Velocidad, Va-
riedad y Veracidad, y que podemos caracterizar de la 
siguiente forma:

de datos que se almacenan y utilizan en las bases de 
datos y que se utilizan. Por ejemplo, el tamaño de las 
bases de datos de donde se ha extraído la información 
para construir el ejercicio empírico de este artículo con-
tiene un total de 3.500 billones de datos. La aparición de 
nuevas tecnologías, como la computación en la nube 
(cloud computing), es paralela a este desarrollo. El de-
nominado «internet de las cosas» permite que se vaya 
generando una creciente cantidad de datos relativos al 
comportamiento de los individuos, lo que permite ofre-
cer servicios hasta ahora impensables para los ciuda-
danos. Otras tecnologías necesarias como MapReduce 
o los lenguajes o sistemas de programación como Ha-
doop, R o SPSS, que son empleados en estos ámbitos, 

permitan su análisis de forma sostenible y económica-
mente viable (Dong y Srivastava, 2013). Como ya se ha 
señalado antes, esta es sin duda la parte más relevante 
del Data Science (Gandomi y Haider, 2015).

• Velocidad, ya que para que los análisis resulten re-
levantes deben realzarse en tiempo real. El modelo 
desarrollado empíricamente en este artículo pue-
de ser implementado en tiempo real por cualquier 
empresa para gestionar su funcionamiento e incre-
mentar el rendimiento de su negocio. Los consumi-
dores cada vez aprecian más la comodidad de 
disponer de los efectos del Big Data y los servicios 
que pueden obtener instantáneamente de los mis-
mos, mientras que las empresas pueden obtener 

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

• Variedad, derivada de la forma de obtener los 
datos a través del internet de las cosas. Así pues, 
conviven las bases de datos estructuradas, es de-
cir, aquellos datos que se conforman tradicional-
mente con formatos claros que responden a una 
visión clásica de la estructura de datos, con las no 
estructuradas, que al contrario de las anteriores no 
tienen formatos transparentes hasta que no se vin-
culen con otros datos. Este es el caso, por ejemplo, 
de los datos extraídos de las opiniones y recomen-
daciones de internet, de la información que alma-
cenan nuestros móviles sobre desplazamientos, 
etc. (Demchenko, De Laat, y Membrey 2014). Los 
datos utilizados en esta investigación provienen de 
distintos formatos, estructurados y no estructurados, 
combinados para obtener mejores resultados a tra-
vés de la información que proporcionan.

• Veracidad, los datos deben ser creíbles, de fá-
et al. 

(2015), este es un ámbito es especialmente 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 más 
difícil separar los datos «buenos» y útiles de los falsos 
y sin utilidad. A esto se añaden los problemas de-
rivados del uso de los datos, su almacenamiento 
y la posibilidad del control del individuo al que se 

no sean objeto de análisis en este momento, tie-

de la sociedad (Chatterjee, 2013 o Lohr, 2013a).

Además de las características anteriores, una de las de-

Big Data como «… el término cada 
vez más empleado para describir el proceso de utilizar 
una elevada capacidad de procesamiento –lo último 
en aprendizaje automático (machine learning) e inte-

organizar el análisis sobre sus aplicaciones que es, en 
particular, lo que corresponde a este trabajo, sirviendo 
además para relacionarlo con la gestión del comercio 
electrónico, aportando a través del análisis de datos 
ventajas competitivas.

En este artículo nos centramos en un análisis empírico 
de un mercado en crecimiento, el de las webs que de-
vuelven dinero por navegar o por realizar transacciones, 
conocido como cashback. La proliferación de la oferta 
de sitios web de cashback ha atraído un creciente in-
terés en el mundo académico, pese a que esta área 
de investigación es aún muy incipiente. En este sentido, 
este artículo contribuye a la literatura académica exis-
tente analizando aspectos de singular relevancia en el 
marketing dentro del comercio electrónico como son 
las redes sociales, la lealtad de los consumidores, el 
rol que estos consumidores desempeñan dentro de la 

customer 
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journey o evolución a través de los mismos. Todo ello 

combinación de estrategias de marketing tradicionales 
con otras estrategias más innovadoras, como el cash-
back y la recomendación mediante el boca a boca, 
o word-of-mouth.

En este estudio utilizaremos machine learning para di-

(ANN-MLP) que permitirá validar los resultados obtenidos 
con una metodología de segmentación Two-Steps Clus-
ter Analisis. De esta forma, se proporcionan herramien-
tas a las compañías para conocer mejor las característi-

las campañas de recomendación word-of-mouth, en 
términos de optimización de la inversión y maximización 
del retorno de la inversión (ROI).

Este método, u otros, sirven para corroborar la idea de 
que el Big Data no es un método único sino una combi-
nación de métodos que, utilizados sobre un volumen su-

a una empresa.

BIG DATA, ANÁLISIS Y COMPETITIVIDAD

Uno de los aspectos más relevantes del análisis de Big 
Data es su capacidad para transformar los datos dispo-
nibles, a través de métodos estadísticos y computacio-
nales, en información que es valiosa para generar una 
ventaja competitiva para la empresa y un valor añadido 
al cliente. Los distintos métodos que se utilizan, como 
los presentados en este artículo, sirven para realizar pre-
dicciones que permiten mejorar la toma de decisiones 
en un ámbito donde los clientes requieren una atención 
más personalizada y donde ésta sólo se puede ofre-
cer a través de las previsiones de su comportamiento 
(Lenka, 2016).

Como señalan Porte y Hepplemann (2014), el uso de 
los datos, el internet de las cosas, constituye una opor-
tunidad para conseguir nuevas tecnologías que sirvan 
para potenciar el crecimiento empresarial y económi-
co, centrándose no sólo en las reducciones de costes 
que han primado en las últimas décadas, especial-
mente en el ámbito salarial, sino a través de innova-
ciones en ganancias de productividad a través del Big 
Data -
cia de crecimiento, que en cualquier caso necesita 
de nuevas competencias técnicas, claras normas en 
la protección de datos y la mejora de la infraestructura 
tecnológica.

El cambio en la forma de toma de decisiones no es 
único ni lineal, sino que plantea multitud de combi-
naciones que pueden determinar la dirección de la 
empresa, permitiendo el ajuste de la información 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, Hitt, and Kim, 2011), ya sea a través de 
cambios en la cadena de producción, en la estruc-

turas de costes, o en cualquier otro ámbito donde las 

de información.

Dichas mejoras suponen cambios en la forma de co-
mercializar los productos: cómo, a quién, cuándo y 
dónde dirigir los productos. Algunas de estas transforma-
ciones, como la segmentación de clientes, y el aprendi-
zaje automático o machine learning son las que se uti-
lizan en esta investigación. Como señalan Adamson et 
al (2012), la forma de comercializar de forma masiva a 
los clientes está quedando obsoleta, ya que las nuevas 
estrategias de comercialización requieren conocer al 

el producto mucho antes de que tenga la necesidad 
del mismo, ayudando a la construcción del proceso 
de transformación de su voluntad, no sólo recurriendo 
a grupos cada vez más pequeños, sino dirigiéndose di-
rectamente a los individuos como unidad de referencia 
objetivo. 

En este análisis, son los propios individuos los que proveen 
la información necesaria a través de sus opiniones y su 
comportamiento, haciendo obsoletas e inefectivas en-
cuestas y otros sistemas previos de recolección de da-
tos, construyendo mediante sus acciones información 
sobre sus necesidades y sus deseos presentes y futuros. 
A través de las distintas técnicas, análisis de búsquedas, 

-
cial, etc., aparecen los propios deseos de los consumi-
dores, más allá de los datos que se puedan determinar 
en grupos generales (Morabito, 2014). Así, se obtiene 
información limpia en cuanto al proceso de decisión de 
consumo, mientras que a través de la personalización 
se puede ir mejorando los servicios que se ofrecen.

En esta investigación se establece una relación entre Big 
Data y Social Data –es decir, aquellos datos obtenidos a 
través de las redes sociales–, pero sus aplicaciones van 
mucho más allá. Como plantean Porter y Happelmann 
(2014), el internet de las cosas permite recopilar infor-
mación de forma continuada, tanto por la actuación 
como por la inacción del individuo, lo que permite la 
transformación de todo el procedimiento de toma de 
conocimiento. Por supuesto, su utilidad va mucho más 
allá de los aspectos comerciales y se añade a los dis-
tintos servicios que una persona pueda necesitar en su 
relación diaria con su comunidad, su empleo o incluso 
en sus relaciones personales. 

Muchas empresas, incluyendo los gigantes de internet 
como Google o Amazon, están empleando este tipo 
de información. Pero aún estamos lejos de que su em-
pleo de forma masiva, y todavía no se está utilizando 
de forma diferencial su poder como herramienta para 
incrementar la productividad, especialmente como 
instrumento predictivo (Brynjolfsson y McElheran, 2016). 

-
san por (Morabito, 2015):

• Mejora de la toma de decisiones, facilitando en un 
mejor análisis con unos mejores datos, generando 
previsiones sobre las decisiones de los usuarios y sus 
tomas 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 inteligencia empresarial capaz de coor-
dinar mejor los recursos y combinarlos para que se 
tomen las decisiones del punto anterior.

Para conseguir estos objetivos la empresa tiene que rea-
lizar transformaciones que pasan por, adquirir compe-
tencias necesarias que no se han logrado todavía 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 ámbito en Espa-

la falta de profesionales con las características técnicas, 
sino también por la falta de la combinación de estas 
mismas con conocimientos sobre la transformación del 
negocio y su diseño futuro. El retorno potencial si se pro-
dujeran dichas transformaciones puede, sin embargo, 
ser muy elevado en cuanto a ganancias en la produc-
tividad, en el entorno del 20%-30% (Tambe y Hitt, 2013). 

Los profesionales se enfrentan a dos retos todavía ma-
yores: la falta de cultura del dato en muchas empresas 

necesarias dentro de la compañía. El cambio necesita 

de su dirección, algo que no resulta fácil en un ámbito 
-

tiva la relación entre áreas a menudo aisladas entre sí, 
como el diseño del negocio, las tecnologías de la in-
formación o el desarrollo del negocio. Para que el re-

de decisiones, un deseo de cambio de la estructura y 
permeabilidad al mismo, con un planteamiento similar 
al primer gran cambio tecnológico (Acosta et al., 2006). 
Por último, es necesaria una inversión tecnológica que 
potencie las ganancias en productividad (Tambe, 2014).

UNA APLICACIÓN DE BIG DATA EN E-COMMERCE 

Un ejemplo sería la aplicación a un modelo de cash-
back. El cashback, o incentivo por reembolso es, según 
el diccionario de Oxford, «una forma de incentivo ofre-
cida a los compradores de un cierto producto mien-
tras que recibe un reembolso en efectivo tras realizar la 
compra.» En el caso del mercado online los consumi-

actividades como navegar por páginas web o por reali-
zar transacciones a través de la web de cashback. 

En 2015, el mercado global de cashback se estimaba 
en 84.000 millones de dólares, 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 gestión de lealtad y el 
71% que realiza transacciones online querría participar 
en este tipo de programas. Como dato adicional, sus 
operaciones en el Reino Unido, uno de los países donde 
se utiliza más intensamente, suponen un 1% del PIB (Hall 
y Domansky, 2017). 

En esta investigación utilizamos los datos desde julio 
de 2007 hasta marzo de 2015 de una de las empre-

sas líderes en la Europa continental, que opera en 14 
países, con más de 2 millones de clientes y capaz de 
generar ventas por más de 20 millones de euros anual-
mente. La base de datos, con más de 400 millones de 
registros, contiene información relativa a la actividad 
comercial desarrollada por los clientes en las tiendas 
que ofrecen sus productos y/o servicios en el portal, 
su interacción con la red social interna del propio del 
e-commerce, así como sus características sociode-

realizar en el e-commerce, y que son susceptibles de 
generar cashback, consisten en clics y/o visitas hacia 
otros sitios web, registros en aplicaciones o portales de 
otras marcas, generación 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 análisis empírico en este artículo recoge toda la 
actividad realizada por los usuarios en el e-commerce 
desde enero hasta marzo de 2015, en la que 12.548 
clientes realizaron 687.682 transacciones. Esta informa-
ción aglutina datos procedentes tanto de fuentes de 
datos estructuradas como no estructuradas, lo que lo 
enmarca dentro de un análisis de Big Data.

Ballestar et al. (2016a, 2016b y 2017) analizan acadé-
micamente por primera vez con detalle este mercado 
y presentan a través de metodologías de Ciencia de los 
Datos/Big Data los resultados de la segmentación del 
mercado, su rentabilidad y su caracterización. El análisis 
que hoy presentamos utiliza una metodología de Ma-
chine Learning
perceptrón multicapa (ANN-MLP) que valida el modelo 
de segmentación realizado en Ballestar et al. (2017). 
Este modelo de segmentación de clientes utiliza una 
metodología de análisis clúster en dos pasos (two-step 
cluster analysis
usuarios del sitio web de cashback en función de su ac-
tividad comercial y el rol que desempeñan dentro de la 
red social interna del propio sitio.

entrenada utilizando la misma muestra de datos utiliza-
da para construir el modelo de clustering en Ballestar et 
al. (2017), seleccionando como variables independien-
tes o entrada para la red neuronal las variables utilizadas 
para crear el modelo de segmentación, y como varia-
ble dependiente o de salida el segmento de pertenen-
cia del usuario calculado por la metodología de clus-
tering. Esta metodología permite, por un lado, validar 
mediante el uso de otras metodologías Data Science la 
calidad del modelo de segmentación presentado en 
Ballestar et al. (2017) y, por otro, generar un modelo pre-

clientes. Este nuevo modelo predictivo permitirá la opti-
mización de los esfuerzos de la compañía en la capta-

web.

Recolección de datos 

A continuación, se describen cada una de las variables, 
tanto de entrada como de salida, que han sido utiliza-

-
trón multicapa (ANN-MLP):
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Variables de entrada de la red neuronal

Se utilizan seis variables de entrada para entrenar la 
ANN-MLP, las mismas variables utilizadas para construir 
el modelo de segmentación mediante la metodología 
two-step cluster analysis. Las variables de entrada son 
de dos tipos distintos, por un lado, tipología de transac-
ciones que los usuarios pueden realizar en el sitio y, por 
otro, el rol que estos usuarios desempeñan en la red so-
cial interna del sitio web. Los clientes realizan en el sitio 
una media de 55 transacciones durante el periodo de 
observación. Estas transacciones pueden ser de cinco 
tipos distintos como se describe a continuación:

• Transacción tipo clic o visita: Estas transacciones 
no requieren desembolso económico por parte 
del usuario. Incluyen la visualización de videos, 
convertirse en fan de una marca en redes socia-
les, rellenar encuestas, etc. El 80,90% de los usua-
rios han realizado al menos una transacción 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 transacción). Esta 
información se almacena en una variable numé-
rica (usc_n_op_direct_c).

• Transacción de tipo registro: Estas transacciones 
no requieren desembolso económico por par-
te del usuario. La transacción de registro ocurre 
cuando el usuario se abre una cuenta en un co-

cashback. En 
la muestra el 9,69% de los usuarios ha realizado al 
menos una transacción de este tipo, representan-
do el 0,15% total de transacciones y el 3,78% del 
cashback generado en la plataforma. (12,48 eu-
ros por transacción). Esta información se almace-
na en una variable numérica (usc_n_op_direct_r).

• Transacción de tipo compra de producto o ser-
vicio: Estas transacciones requieren desembolso 
económico por parte del usuario. La transacción 
consiste en la compra de productos o servicios en 

-
tra el 7,14% de los usuarios ha realizado una ope-
ración de este tipo, representando el 0,98% del 
total de transacciones y el 70,21% del cashback 
generado en la plataforma (9,44 euros por tran-
sacción). Esta información se almacena en una 
variable numérica (usc_n_op_direct_s).

• Transacción para convertirse en lead: Un usua-
rio se convierte en lead cuando muestra interés 
por comprar un producto o servicio (como un 
préstamo, servicio de telefonía móvil, curso, etc.) 

proporciona sus datos personales, pero no termi-
na de completar el proceso de adquisición en 
el momento. El usuario recibe el cashback una 

por lo que requiere un desembolso económico a 
posteriori. En la muestra el 20.70% de los usuarios 
han realizado al menos una transacción de este 
tipo, acumulando el 1.50% de las transacciones 
y el 2.43% del cashback generado en la plata-

forma. (0.21 euros por transacción). Esta informa-
ción se almacena en una variable numérica (us-
c_n_op_direct_o).

• Transacciones procesadas manualmente: Cuan-
do las transacciones no son procesadas de forma 
automática 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 transacción). Esta 
información se almacena en una variable numé-
rica (usc_n_op_direct_m).

Por otra parte, se incluye en el modelo la variable relativa 
al rol que el usuario desempeña en la red social interna 
del sitio web de cashback. Los usuarios tienen la capa-
cidad de recomendar a otros 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 
transacción que realizan (sea del tipo que sea), sino que 
también reciben también incentivos por cada transac-
ción de tipo clic o visita que realiza su red de recomen-
dados (tanto recomendados de primer nivel o «hijos», 
como de segundo nivel o «nietos»). El tamaño medio 
de la red de recomendación es de 32,8 recomenda-
dos por usuario (13 recomendados de primer nivel y 
19,8 de segundo nivel). Por este motivo, también es rele-
vante para el modelo, el rol que el usuario desempeña 
en la red social del sitio de cashback.

• Rol en la red social: Variable categórica que contie-
ne el rol que desempeña 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 vinculación 
con el sitio web:

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

• Rol 2: Usuario que se unió a la red social proac-
tivamente, sin recomendación por parte de 
otros usuarios, pero que ha desarrollado una 
red social de recomendados hasta el segundo 
nivel («hijos» y «nietos»).  Representan el 4,2% 
de los usuarios.

• Rol 3: Usuario que se unió a la red social proac-
tivamente, sin recomendación por parte de 
otros usuarios, pero que ha desarrollado una 
red social de recomendados hasta el primer 
nivel («hijos»). Representan el 7,7% de los usua-
rios.

• Rol 4: Usuario que se unió a la red social por 
recomendación, pero que no ha desarrollado 
una red social de recomendados. Represen-
tan el 36% de los usuarios.

• Rol 5: Usuario que se unió a la red social por 
recomendación 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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• Rol 6: Usuario que se unió a la red social por 
recomendación 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

La metodología de segmentación two-step cluster 
analysis agrupa a los 12.548 clientes en ocho segmen-
tos, en función de las variables de entrada al modelo 
expuestas en la sección anterior. Esta información es 
almacenada en una variable categórica que servirá 
de variable de salida/output al modelo de red neuronal 

• Segmentos de compradores por conveniencia:

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

El segmento 5 está conformado por el 11,4% de la 
muestra (1.435 usuarios). Estos usuarios tienen una an-
tigüedad en la plataforma de 2,16 años y son el seg-
mento menos transaccional del portfolio, con una 
media de 20 transacciones y 6,34€ de cashback por 
cliente. Una vez que estos usuarios aumentan su vincula-
ción con el sitio y desarrollan su red social de recomen-
dados, pueden realizar su transición al segmento 7. Este 
segmento está conformado por el 10,6% de la muestra 
(1.328 usuarios) y tienen una antigüedad de 3,36 años 
en la plataforma.

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

Consumidores caracterizados porque se unieron a la 
red social del sitio mediante la recomendación de otro 
usuario ya vinculado a la red social. Estos usuarios se cla-

nivel de actividad medio-bajo en el sitio, su vinculación 
y nivel de actividad aumenta conforme aumenta su an-
tigüedad como usuarios en la plataforma.

En primer lugar, el segmento 1 está constituido por los 
usuarios recomendados aún muy inmaduros. Represen-
tan el 29.7% de la muestra (3,722 usuarios); aún no han 
tenido la oportunidad de desarrollar su propia red de re-
comendados y su antigüedad media es de solamente 
2,70 años en la plataforma, siendo el segundo grupo 
más joven, sólo por detrás del segmento 5. Estos usua-
rios presentan una baja vinculación y son los menos ren-
tables de la plataforma, con 20,9 transacciones y 4,22€ 
de cashback por cliente.

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

usuarios); su antigüedad media es de 3,47 años y alcan-
za una media de 25,2 transacciones. Aun así, su rentabi-
lidad es baja con 4,81€ de cashback por cliente.

Así mismo, la evolución de este segmento en términos 
de desarrollo de su red social hasta un segundo nivel 
(«hijos» y «nietos») así como número de transacciones 
realizadas en la plataforma, da lugar al segmento 8. 
Este segmento representa el 11,8% de la muestra (1.485 
usuarios) y su antigüedad media se ha incrementado 
hasta los 4,12 años. El número de transacciones por 
cliente se sitúa en 39,3 y el cashback generado por 
cliente en 7.06€. 

Cabe destacar que, conforme los usuarios evolucio-
nan a lo largo de estos segmentos, no sólo aumenta 
el número de transacciones que realizan, sino también 
su variedad, incluyendo aquellas transacciones que re-
quieren desembolso económico.

• Segmentos de usuarios con un nivel de actividad 
alto:

Consumidores caracterizados por tener una elevada 
actividad en el sitio y por ser una evolución de los seg-
mentos 1 y 5. Por lo tanto, algunos de ellos se unieron a 
la red social del sitio por recomendación, mientras que 
otros lo hicieron de forma proactiva. Estos usuarios se 

El segmento 2 corresponde a usuarios muy activos y 
que invierten mucho tiempo en el sitio, pero cuya ren-
tabilidad es baja. Representan el 9,9% de la muestra 
(1.241 usuarios) y tienen una antigüedad media de 3,45 
años. La mayor parte de estos usuarios mantiene algún 
tipo de relación con otros miembros de la red social (del 
segmento, sólo un 6% carece por completo de ellas). Es 
el segmento de usuarios más activo en número de tran-
sacciones, con 278,2 transacciones por usuario, pero 
las actividades que realizan están muy concentradas 
en aquellas que no requieren desembolso económico 
y, por tanto, el cashback que generan es tan solo de 
7,43€ por cliente. Son usuarios que disfrutan realizando 

-
nómico por ellas, pero sin realizar desembolsos econó-
micos.

El segmento 3 corresponde a usuarios también muy 
activos (realizan una media de 182,4 transacciones por 
cliente); sin embargo, su actividad no está concentrada 
en una tipología de transacción en concreto, sino que 
realizan todo tipo de transacciones, incluidas aquellas 
que requieren un desembolso económico. Por lo tanto, 
este segmento es muy poco sensible al precio y resul-
tan los más rentables del sitio, generando 127,97€ de 
cashback por cliente. Sin embargo, este segmento es 
el más pequeño, representando al 0,6% de la muestra 
(72 clientes), con una antigüedad media de 3,08 años. 

Por último, el segmento 4 corresponde a usuarios que 
han evolucionado muy rápidamente procedentes de 
los segmentos 1 y 5 y tienen una antigüedad media de 
2,7 años. Su nivel de actividad en la plataforma es me-
dia-alta, ocupando la posición de tercer grupo más ac-
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FIGURA 1
ARQUITECTURA DE LA ANN MLP

    Fuente: Elaboración propia
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tivo en la plataforma, con 53,4 transacciones por usua-
rio. Además, con una media de 23,56€ de cashback 

la hora de operar en la plataforma.

Modelo teórico

Las redes neuronales son modelos matemáticos que 
analizan las relaciones complejas, incluso las no lineales, 
entre las variables de entrada al modelo y las variables 
de salida. Las variables de entrada se corresponden 
con las variables independientes, mientras que las de 
salida, son las dependientes. 

-
ceptrón multicapa (ANN-MLP) que aplica una técnica 
de aprendizaje de backpropagation (propagación ha-
cia atrás), el cual pretende minimizar el cross-entropy 
error entre los valores reales y los predichos. Existe una 

investigación utiliza perceptrón multicapa, una de las 
más populares. El perceptrón multicapa es un método 
supervisado, siendo este uno de sus principales inconve-
nientes, ya que la calidad y capacidad de predicción 
de la red neuronal estará condicionada por la calidad 
de la muestra (Hu et al., 2009; Li y Eastman, 2006).

En cuanto a su estructura, esta red neuronal consta de 
tres capas, una capa de entrada, una oculta y otra de 
salida, interconectadas entre sí en una sola dirección 
por los pesos sinápticos. El modelo mapea las once 
unidades de entrada que reciben los valores de las seis 
variables de entrada o independientes, con las ocho 
unidades de salida correspondiente a la variable de-

pendiente o de salida que contiene el segmento de 
pertenencia de los usuarios en el sitio. La Figura 1 mues-
tra la arquitectura de la red neuronal e indica que la 
tipología de función de activación de la capa oculta y 
la capa de salida corresponden con una tangente hi-
perbólica y softmax, respectivamente.

Análisis empírico y resultados

El proceso de entrenamiento de la red se realiza sobre 
el 70,2% (8.804 usuarios) de la muestra seleccionado 
aleatoriamente, mientras que la validación o testeo se 
realiza sobre el restante 29,8% (3.444 usuarios). La pre-

curva son los indicadores más relevantes para evaluar 
la precisión/capacidad predictiva de la red neuronal. 
Estos indicadores también determinaran la medida en 
la que las predicciones realizadas por la ANN-MLP coin-

de segmentación two-step cluster analysis. 

99,2% (una tasa de error del 0,8%). Por lo tanto, la red 

segmentación two-step cluster análisis en el 99,2% de 
los casos, implicando una elevada convergencia entre 
los resultados de ambas metodologías. En la Figura 2 se 
muestra la matriz de confusión, que contiene el porcen-

de población 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. 

FIGURA 2
MATRIZ DE CONFUSIÓN

    Fuente: Elaboración propia
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El área debajo de la ROC curva es un indicador de ca-

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 corroboran que la capacidad predictiva 
del modelo es muy elevada y coincidente con el mis-
mo output generado por el modelo de segmentación 
two-step cluster analysis. (Hosmer & Lemeshow, 2000). 

Por último, la Figura 3 muestra la importancia e impor-
tancia normalizada de cada una de las seis variables 
de entrada o independientes en la estimación del mo-
delo ANN-MLP. La suma de la importancia relativa de 
las variables es 1, pero estos valores no tienen ninguna 

la importancia relativa tan sólo proporciona información 
sobre la relevancia que cada variable tiene cuando la 
red neuronal realiza una predicción, sea esta precisa o 
no. En este caso, las tres variables con más relevancia 
son aquellas relativas a las transacciones de registro, 
conversión del usuario a Lead y las transacciones proce-
sadas manualmente.

CONCLUSIONES

Este artículo presenta la importancia que, más allá de la 
burbuja informativa, tiene el denominado Big Data para 
los negocios digitales. El uso masivo de información de los 
clientes por parte de las empresas para ofrecer un me-
jor servicio a sus usuarios. Esto debe, a su vez, servir para 
incrementar la rentabilidad del mismo a través de una 
mayor lealtad, más transacciones y mayores márgenes. 

La ciencia de los datos permite a las empresas tener a 

posición en el mercado. A cambio, necesitan dominar 
una tecnología que se está desarrollando a marchas 
forzadas y que combina no sólo conocimientos de es-
tadística y de matemáticas, sino también de negocio y 
de estrategia empresarial.

Este objetivo se ilustra con un ejemplo que, a través del 
uso de redes neuronales dentro del marco de machine 
learning -
zación» donde los datos obtenidos sirven para determi-
nar cuál es el momento de madurez del cliente y por 
lo tanto cómo hay que enfocar el trato de la empresa 
en cuánto a su relación con el cliente para así optimizar 
esa relación.

No se contempla en este artículo aspectos que han 
empezado a llamar la atención de la sociedad, como 
la propiedad y el uso de los datos, que representan un 
fuerte componente ético del Big Data pero que, como 
tantas veces, va detrás de su uso y que representa una 
limitación clara que sin embargo no empaña la utilidad 
de la tecnología para el desarrollo de la empresa y la 
mejora de su gestión.

NOTAS

[1] Como señalan Gandomi y 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 lo que puede com-
plicarlo frente a los métodos tradicionales. En aras de 
la sencillez, aquí se utilizarán de forma indistinta. 

FIGURA 3
 IMPORTANCIA E IMPORTANCIA NORMALIZADA DE LAS VARIABLES DE ENTRADA EN LA ANN-MLP

    Fuente: Elaboración propia
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