BIG DAIA

MARKETING DIGITAL
Y BIG DATA

Nora Lado
Daniel Pefia

(editores)

= funcas









BIG DAIA

MARKETING DIGITAL
Y BIG DATA

Nora Lado
Daniel Pefa

(editores)

= funcas



Funcas

PATRONATO

IsibrO FAINE CASAS

Jose Maria MenDEz Awvarez-CEDRON
MaNUEL AzuAGA MORENO
FErRNANDO CONLLEDO LANTERO
CarLOS EGEA KRAUEL

MicueL AnGeL Escoter Awvarez
AmADO FrRANCO LaHOZ

Pepro AnTONIO MERINO GARCIA
ANTONIO PuLiDO GUTIERREZ
VICTORIO VALLE SANCHEZ
GREGORIO VILLALABEITIA GALARRAGA

DIRECTOR GENERAL

CarLos OcANA PErRez DE TUDELA

Impreso en Esparfia

Edita: Funcas

Caballero de Gracia, 28, 28013 - Madrid
© Funcas

Todos los derechos reservados. Queda prohibida la reproduccion

total o parcial de esta publicacion, asi como la edicién de su
contenido por medio de cualquier proceso reprogréfico o fénico,
electrénico o mecanico, especialmente imprenta, fotocopia, microfilm,
offset o mimedgrafo, sin la previa autorizacién escrita del editor.

ISBN: 978-84-17609-62-7
Deposito legal: M-5426-2022
Magquetacion: Funcas
Imprime: Cecabank



Contenido

Presentacion
Nora Lado y Daniel Pefia

Capitulo I. Importancia del big data en marketing digital
Daniel Pefia

Capitulo Il. La tercera revolucion de la comunicacion. El dia que
dejaremos de decidir
Ricardo Urias

Capitulo Ill. Recomendacién a grupos basada en un modelo
de consenso de minimo costo
Raciel Yera, Alvaro Labella y Luis Martinez

Capitulo IV. Retos de la adopcién de los nuevos sistemas
de recomendacién basados en inteligencia artificial
Daniel Belanche y Carlos Flavian

Capitulo V. Cémo conseguir tu objetivo offline utilizando
la navegacion del usuario
Jests Romero Leguina

Capitulo VI. ¢Utiliza Facebook datos sensibles con fines publicitarios?
Andlisis mundial e impacto del Reglamento General
de Proteccién de Datos europeo (RGPD)
José Gonzdlez Cabanas, Angel Cuevas y Rubén Cuevas

Capitulo VII. RSC 2.0: La comunicacion entre empresas y stakeholders
en redes sociales
Pablo Gémez Carrasco y Encarna Guillamdn Saorin

Capitulo VIII. Nuevas trazas del valor de marca de entidades

financieras proporcionadas por su gestién online
Nora Lado, Manuel Ceballos y Camilo de la Cruz

31

45

67

85

105

121

137






Presentacion

El big data en marketing ofrece una estrategia que, a través del analisis de un enorme
volumen de datos que estdn disponibles en Internet, u otras fuentes, potencia una mayor
orientacion al mercado de las empresas. Se abre asi un amplio espectro de oportunidades
de cara a comprender mejor el mercado, sus actores, competidores y clientes, y orientar a la
empresa hacia oportunidades de mercado. Sus aplicaciones y objetivos son multiples: com-
prender mejor las preferencias de los clientes actuales o potenciales, optimizar una estrategia
de segmentacion de la demanda, ofrecer sistemas de recomendacién que impulsen el desa-
rrollo de negocio, potenciar la venta cruzada de productos y servicios, crear inteligencia de
mercado sobre sus diferentes actores y mejorar la orientacion a la audiencia, al personalizar
las acciones de comunicacion y promocion de ventas, asegurando una mayor efectividad para
las camparfias comerciales.

La vertiginosa penetracién del comercio electrénico, potenciada ain mas por el contexto
de la actual pandemia, la intensa utilizacién de redes sociales y plataformas de contenidos
otorgan al marketing digital en conjuncién con big data un campo de desarrollo sin limites.

En este libro se presentan diversos estudios y propuestas dirigidas a contribuir a
una mejor comprension de amplios aspectos del marketing digital y big data. Algunos de
sus capitulos recogen ponencias presentadas en la Jornada de Marketing Digital y Big Data,
organizada por nosotros y Rubén Cuevas y celebrada en Funcas el 10 de marzo de 2021. Todas
las presentaciones de esta jornada fueron grabadas y estdn a disposicion del lector interesado
en: https://www.youtube.com/watch?v=flu8QzhWDuM. En este volumen hemos ampliado
el contenido de esta jornada incluyendo, también, varios trabajos escritos especialmente para
esta monografia, con la intencién de ofrecer una visién panordmica de cémo el big data esta
transformando el marketing digital.

El libro se inicia con un trabajo preparado por Daniel Peia que describe como la
informacion contenida en los nuevos datos masivos esta transformando los procesos de venta
online. En este primer capitulo se ilustran estos cambios con tres herramientas comerciales
desarrolladas para este nuevo contexto: los sistemas de recomendacion; el seguimiento de la
lealtad mediante la estimacion de la probabilidad de abandono de los clientes; y el analisis
de las propiedades y caracteristicas de las redes de clientes. En el siguiente capitulo, Ricardo


https://www.youtube.com/watch?v=fIu8QzhWDuM

Urias explica las implicaciones de las dos revoluciones que se han producido en el ambito de
la comunicacién y describe la tercera que tenemos en ciernes: la del big media y la inteligencia
artificial, que cambiara de forma radical nuestra vida.

En los dos capitulos siguientes se presentan los avances recientes en los sistemas de
recomendacion, una de las herramientas mas importantes en el marketing digital. En
el capitulo III, Raciel Yera, Alvaro Labella y Luis Martinez estudian los sistemas de
recomendacién a grupos, orientados a productos como los programas de television y los
paquetes de viajes turisticos, que pretenden satisfacer las preferencias globales de conjuntos
de personas que pueden tener intereses distintos. Para el éxito de estos sistemas es necesario
gestionar de forma adecuada el acuerdo entre los miembros del grupo, de manera que la
recomendacion realizada satisfaga sus intereses globales. Para ello, se propone un modelo
de consenso de minimo coste disefiado para solventar la gestién de conflictos en el grupo.
En el capitulo IV, Daniel Belanche y Carlos Flavian analizan la progresiva introduccién de
robo-advisors (robots asesores), que no solo aconsejan sobre carteras de inversion, sino que
también se encargan de la gestion automatizada de las operaciones de compra y venta. Los
autores analizan las ventajas y limitaciones de estos sistemas y las barreras que se generan, que
resultan especialmente importantes en sus etapas iniciales. Se analiza el importante papel
que juega la preparacion tecnoldgica de los usuarios y como estos sistemas estdn transformando
los servicios financieros.

En el capitulo V, Jestus Romero explica como conseguir un objetivo offline utilizando
la informacioén generada por la navegacién del usuario. Se estudia como profundizar en la
creacion de audiencias y su Optima activacion dentro de nuestras estrategias comerciales
utilizando la informacién de Google Analytics junto con el uso de técnicas de machine
learning. Se describe un ejemplo de generar audiencias y cualificar aquellos usuarios de
mayor valor para el negocio, integrando las ventas offline en nuestras estrategias digitales.
El capitulo VT analiza un ejemplo de las consecuencias no previstas de utilizar informacién
sensible con fines publicitarios, considerando el caso de Facebook. Los tres autores de este
trabajo, José Gonzalez, Angel Cuevas y Rubén Cuevas, cuantifican el nimero de usuarios
de Facebook en 197 paises que son etiquetados con intereses publicitarios vinculados a datos
personales potencialmente sensibles. Esta investigacion revela que Facebook etiqueta al 67 %
de los usuarios con estos intereses sensibles, e ilustra sus riesgos potenciales: por ejemplo, al
etiquetar con la caracteristica “interés en homosexualidad” en paises donde esta inclinacién
sexual se castiga con la pena capital.

Pablo Gomez y Encarna Guillamén estudian en el capitulo VII si en el sistema bancario
espafiol encontramos en las redes sociales una mayor presencia de informacién sobre
Responsabilidad Social Corporativa (RSC) Central (Core CSR), directamente relacionada
con la actividad principal de una compaiiia o, por el contrario, predomina la informacién
sobre actividades de accién social, cultural y/o medioambiental, desligadas de la actividad
principal, que denominan RSC Complementaria (Supplementary CSR). Concluyen que la
estrategia de comunicacién no estd adecuadamente alineada con la de los stakeholders, ya
que éstos se interesan basicamente por el negocio principal de las compaiiias, mientras que
las cuentas internas frecuentemente se dirigen a cuestiones complementarias. Finalmente, en el



capitulo VIII, Nora Lado, Manuel Ceballos y Camilo de la Cruz utilizan la comunicacién
online para encontrar medidas que reflejan los indicadores del valor de marca. Con datos
de tweets que contenfan el nombre de las marcas estudiadas han medido la popularidad
online de una marca, estimando una asociacién entre el esfuerzo generado por la marca
(FCC) y la implicacién del consumidor. Por otro lado, han utilizado herramientas de videos
y neuromarketing para medir las emociones provocadas por los anuncios.

Confiamos en que este conjunto de trabajos sobre las tendencias actuales en el marketing
digital sea de utilidad a una audiencia amplia de lectores que quiera introducirse en los
grandes cambios que los datos masivos estan produciendo en las estrategias comerciales de las
empresas. Muchos de los trabajos incluidos dedican una atencién especial al sector financiero,
que es uno de los que previsiblemente tendrd grandes transformaciones en el futuro.
Agradecemos a todos los autores su esfuerzo y generosidad para difundir su experiencia en
beneficio de todos los lectores.

Como editores de este libro queremos agradecer el apoyo de Funcas a esta iniciativa
y, especialmente a su director general, Carlos Ocafia, que ha impulsado el Area de Big Data
dentro de la Fundacién. Agrademos a todo su equipo las facilidades para la realizacién de
la jornada en un momento dificil por la pandemia, y a la responsable de publicaciones en
Funcas, Myriam Gonzélez, su eficaz trabajo en la publicacién de esta monografia.

Febrero, 2022







CAPITULO |

Importancia del big data en marketing digital
Daniel Pena*

Las empresas que han enfocado su actividad comercial a través de Internet recogen de forma
automatica informacion sobre sus clientes que puede utilizarse para mejorar sus estrategias
de marketing digital. Este trabajo describe como los nuevos datos masivos, el big data, que
incluye ademas de los datos tradicionales los basados en imagenes y sonidos digitales, esta
transformando los procesos de venta online. Estos cambios se ilustran con tres herramientas
comerciales desarrolladas con datos masivos. La primera, los sistemas de recomendacidn, es
nueva y constituye un buen ejemplo de las oportunidades que ofrece el andlisis de la informa-
ci6én sobre compras previas de los clientes. La segunda, el seguimiento de la lealtad mediante
el calculo de la probabilidad de abandono de los clientes, tiene una larga tradicién, pero se ha
perfeccionado y redefinido en el nuevo contexto de datos masivos. La tercera, el analisis de las
caracteristicas de las redes de clientes, se esta introduciendo en la actualidad y tiene un amplio
potencial de desarrollo. Permite describir las relaciones entre clientes y entender mejor la
estructura de los usuarios, construir nuevas variables de alto valor predictivo y disefiar nuevas
estrategias de comercializacion en marketing digital. Su potencial se ilustra con un ejemplo de
los resultados al analizar la red de clientes de un importante banco. El articulo concluye con
una revisién de otras herramientas de marketing digital que van a transformarse por el uso de
los datos masivos.

Palabras clave: nuevos datos, sistemas de recomendacion, clasificacion de clientes,
lealtad de clientes, probabilidades de abandono, redes de clientes.

" Con el apoyo parcial de la Agencia Nacional de Evaluacion de la Calidad y Acreditacién con referencia PID2019-
109196GB-100.



1. INTRODUCCION

El nombre marketing digital comenzé asocidndose a la comercializaciéon de productos
y servicios utilizando canales digitales, pero ha evolucionado para incluir todos los aspectos
ligados a la venta, incorporando la colaboracién con otras empresas, clientes y organizaciones
para crear valor para el accionista (Kannan, 2017). Su desarrollo es relativamente reciente, ya
que hasta 1990 Internet no podia utilizarse para fines comerciales y el uso de la web estaba
restringida a usos cientificos y militares. En 1993 la web fue adaptada para ser aprovechada
por los usuarios privados para la venta y una de las primeras compaiiias basadas en Internet
fue Amazon en 1994. Desde entonces, la importancia de Internet en los negocios ha crecido
de forma espectacular. Las mayores empresas del mundo, y de mayor crecimiento, han dejado de
ser las compaiiias petroleras o de automocion, y han sido sustituidas por las organizaciones
que, a través de la web, obtienen informacién constante sobre sus clientes, como Google,
Amazon o Facebook.

Una de las consecuencias de Internet y de los avances en tecnologias de la comunicacién
es la aparicion de los datos masivos, los llamados big data. Véase Marx (2013) para su impacto
general y Erevelles, Fukawa y Swayne (2016) para la transformacién del marketing. Los nue-
vos datos masivos han dado lugar a mejoras en los procesos comerciales, como los sistemas de
recomendacién y de retencidn de clientes, y han surgido nuevos modelos de negocio basados
en ellos, como las grandes compaiiias de transporte de viajeros que no tienen un solo vehiculo
ni medio de locomocién. Por otro lado, los mismos datos se han convertido en un producto
valioso, que, en bruto o una vez procesados para convertirlos en informacién, pueden ven-
derse a posibles usuarios.

Muchas organizaciones recogen hoy en dia informacidén sobre sus clientes. Los
datos se generan tanto en los procesos de venta como en el resto de las interacciones entre
las empresas y los usuarios de sus productos y/o servicios. También existen en Internet
otros datos sobre los clientes, que provienen del uso de las redes sociales, los teléfonos
moviles, sensores de varios tipos etc., donde los usuarios han ido dejando un rastro de
sus actividades. Las empresas que ofrecen productos online y que utilizan Internet para la
comunicacién con sus clientes, como las empresas de servicios financieros, de seguros, de
telecomunicacién y ocio y, en general, de venta de productos y servicios por la red (servi-
cios de transporte, de alojamiento y turismo etc.), pueden utilizar estos datos para mejorar
la venta de sus productos y servicios, mejorando con ello su posicién en el mercado (vease,
por ejemplo, Ryan, 2016; Sayyad et al., 2018 y Saura, 2021).

Los datos brutos disponibles, como tiempo de visita de una pagina web, mensajes escri-
tos en una red social o geolocalizacion de una venta, pueden convertirse en activos de valor
comercial sobre las preferencias y deseos de los clientes con métodos de Ciencia de los Datos,
o Data Science. Este enfoque incluye procesos de aprendizaje automatico (machine learning,
ML por sus siglas en inglés) e inteligencia artificial (o Al, artificial intelligence), combina-
dos con métodos estadisticos (Galeano y Pena, 2019a). Los datos utilizados provienen no
solo de mediciones numéricas y de tablas de variables, sino, también, de imagenes, textos o
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senales de audio digitalizadas. La inteligencia artificial se ha concentrado en ensefiar a maqui-

nas digitales a aprender con los sentidos humanos, como la vista (reconocimiento de image-
nes y clasificacion de textos) y el oido (anilisis de sefales) y este conocimiento se incorpora a
las mediciones tradicionales para realizar predicciones o clasificaciones de los clientes.

La informacion obtenida de estos datos masivos nos permite: a) prever el comporta-
miento futuro de un cliente en funcién de sus datos pasados; b) clasificar clientes en grupos
homogéneos por sus comportamientos y utilizar esta clasificacion para personalizar las ofer-
tas y mejorar las predicciones individuales; y ¢) entender las variables clave que influyen en
el comportamiento de los clientes para disefiar nuevas estrategias y canales de venta. Estos
nuevos datos pueden no solo ayudarnos a mejorar lo que hacemos sino, sobre todo, a disefiar
nuevos productos y estrategias comerciales para: 1) atraer, retener y satisfacer a los clientes;
2) utilizar el marketing mix para maximizar los resultados de las inversiones; 3) personalizar
las estrategias de marketing para cada cliente en funcion de sus necesidades, y 4) aumentar la
seguridad y privacidad de la venta online (Wedel y Kannan, 2016).

Este trabajo comienza describiendo como las imagenes y audios se convierten en fiche-
ros digitales para ser transformados en informacién utilizable en el marketing digital. A
continuacion, se analizan tres herramientas comerciales de contrastada eficacia basadas en
aprovechar la informacién sobre los clientes. Su estructura es la siguiente. En la seccién 2 des-
cribimos brevemente como las imagenes y videos, asi como las seiiales de audio, se convierten
en datos digitales utilizables para la clasificacion y la prediccion. En la secciéon 3 analizamos una
de las herramientas de marketing digital mas conocidas y utilizadas: los sistemas de recomen-
dacion. La seccién 4 presenta las nuevas técnicas de retencion de clientes basadas en el calculo
de probabilidades de abandono y la toma de decisiones para garantizar su continuidad. La
seccion 5 estd dedicada a una nueva herramienta para el marketing digital: al andlisis de los
clientes en red. Las redes de clientes permiten medir mejor la importancia relativa de cada
uno, entender las relaciones entre ellos, desarrollar nuevas estrategias comerciales y predecir
mejor variables clave para la rentabilidad del negocio. Finalmente, la seccién 6 incluye algunas
conclusiones finales.

2. LOS NUEVOS DATOS EN MARKETING DIGITAL: IMAGENES
Y SENALES

La vista y el oido son dos de las fuentes principales de recogida de informacion del
ser humano y el marketing digital ha incorporado los datos conseguidos con estos sentidos
como posibles herramientas comerciales. Es previsible que los otros tres sentidos adicionales,
olfato, tacto y gusto, tengan también un impacto creciente en el marketing digital del futuro y
el llamado marketing sensorial (Hultén, 2017; Hussain, 2019) se vislumbra como una nueva
oportunidad en muchas areas.

Las imagenes han sido una herramienta fundamental de venta para mostrar un pro-
ducto de forma atractiva para el consumidor y desde el comienzo de la fotografia en el




siglo XIX se han utilizado en publicidad. Si una imagen vale mds que mil palabras, una ade-
cuada presentacion visual de un producto o servicio puede ser mucho mas efectiva que una
detallada descripcion de sus propiedades o caracteristicas. Por esta razon, durante el pasado
siglo la fotografia ha sido una importante herramienta comercial y su uso generalizado para
estimular las ventas ha contribuido a su gran desarrollo. En la actualidad, una adecuada ima-
gen del producto es decisiva en los portales de compra y tiendas virtuales a las que se accede
por Internet.

El desarrollo de las técnicas de andlisis de imagenes digitales a finales del siglo XX ha
abierto otras oportunidades para el uso de las fotografias y los videos en la promocion y venta
de productos y servicios. Por ejemplo, Velasco et al. (2015) encontraron que una correspon-
dencia entre el color del envase y el producto contenido estimula la venta en supermercados:
cuando el color del paquete era congruente con el producto que contiene (rojo/tomate) el
cliente lo encontraba mas facilmente, potenciando su venta, mientras que esta ventaja no
aparecia sin esta congruencia (amarillo/tomate). Este resultado ilustra que medir la percep-
ci6én que produce una imagen en un posible cliente puede ayudar a mejorar su etiquetado y
su diseno.

Las imagenes hoy son una fuente de informacion frecuente sobre el consumidor y se
estan utilizando para desarrollar nuevas estrategias de venta. Fotos de los productos com-
prados o de las paginas visitadas por un cliente o grabacién por video de su comportamiento
en el punto de venta, proporcionan datos valiosos sobre las personas que eligen un producto
o servicio. Su analisis puede descubrir patrones de comportamiento de ciertos tipos de cliente,
utilizables luego comercialmente. Otro uso de importancia creciente de las imagenes es para
identificar y localizar productos: subiendo a un buscador o plataforma de compra una foto

Figura 1.

Construccién de una imagen digital con el sistema RGB
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Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO I: Importancia del big data en marketing digital

de un producto, por ejemplo de un vestido, el buscador puede automaticamente identificar el
producto y ofrecer su venta. Para ello, se requiere la capacidad de reconocer y clasificar ima-
genes mediante técnicas de inteligencia artificial.

Una imagen digital es un conjunto de muchos nimeros dispuestos en filas y colum-
nas en una estructura rectangular que llamamos matriz. Cada uno de estos niumeros indica
el color de una diminuta superficie cuadrada de la imagen que llamamos pixel. Estas imagenes
digitales se denominan de mapa de bits, o bitmap y su resolucion se define por el nimero de
pixeles que contienen, bien en densidad, pixeles por pulgada (ppi) o por centimetro (pcm), o
bien en numero de pixeles totales. Por ejemplo, una resoluciéon de un megapixel equivale a un
millén de pixeles, o a un cuadrado con 1.000 pixeles en cada lado.

Una imagen de un tamafio dado sera tanto mas nitida cuantos mas pixeles contenga,
y si aumentamos su tamafo, manteniendo el mismo nimero de pixeles, comenzard a verse
borrosa. El ojo humano, como el de otros seres vivos, tiene un limite en la cantidad de pixeles
que puede apreciar, aunque este limite es muy alto con relacién a las cdmaras actuales. El ojo
no toma imdgenes fijas, como una camara, sino que estd en continuo movimiento. Se estima
que el ojo humano promedio tiene alrededor de 576 megapixeles de resolucion.

Cada pixel tiene un color uniforme y la sensacién de color en la imagen se forma como
resultado de integrar visualmente, en la retina, las variaciones de color y luminosidad entre
pixeles vecinos. El color de cada pixel puede definirse de dos formas principales. En las figu-
ras en blanco y negro, o en tonos de grises, el color se define por una matriz que contiene
un numero asociado para cada pixel, que es la intensidad de gris. En las figuras en color el
método mas utilizado, llamado RGB, es utilizar la intensidad de tres colores basicos, rojo
(red), verde (green), y azul (blue) para generar mediante la combinacién de estos tres colores
cualquier otro. Para ello, se utilizan tres matrices del mismo tamafio y el nimero que con-
tienen en cada casilla representa la intensidad de uno de los tres colores R, G y B. La combi-
nacioén de estos tres numeros define el color asociado a cada pixel de la imagen. La figura 1
ilustra esta representacion.

Para clasificar imagenes se utilizan sus pixeles, que pueden ser muchos, y normalmente
los archivos bitmap se comprimen para procesarlos. Entre los sistemas de compresiéon mds
utilizados estan el formato jpg, que desecha primero informacién no visible y el formato png
que crea archivos algo mayores que el jpg.

2.1. Clasificacién de imdgenes

La clasificacion de imdagenes digitales consiste en asignar cada imagen a una clase. Estas
clases pueden estar definidas a priori, por ejemplo, hombre o mujer, y entonces hablamos de
clasificacién supervisada o de discriminacién. En estos casos las imdgenes disponibles para
construir el clasificador han sido previamente asignadas a los grupos y llevan cada una la
etiqueta del grupo al que pertenecen. El objetivo es clasificar en uno de los grupos estableci




dos una nueva imagen que llega sin etiqueta. Por ejemplo, tenemos muchos datos de compras
previas de personas que hemos identificado como hombres o mujeres y dado un conjunto de
compras sin etiqueta queremos clasificar al comprador como un hombre o una mujer. Un pro-
blema diferente aparece cuando los datos disponibles no tienen etiquetas, de manera que los
posibles grupos no estan definidos a priori. El objetivo es ahora encontrar los grupos, si exis-
ten, a partir de los datos y hablamos entonces de clasificaciéon no supervisada o analisis claster.
Una tercera situacion, mezcla de las dos anteriores, es cuando tenemos datos hibridos, que es el
caso de la clasificacién semisupervisada. Algunos de los datos disponibles para construir el cla-
sificador llevan etiquetas y otros carecen de ellas. Hay, por lo tanto, ya unos grupos definidos,
como en la clasificacién supervisada, pero nos planteamos la posibilidad de ampliar su nimero
considerando nuevos grupos analizando los datos, como en el analisis claster.

Consideremos inicialmente el problema de clasificacion supervisada, o andlisis discri-
minante, entre un grupo de clases previamente definido. Por ejemplo, clasificar una fotografia
como incluyendo a personas o no. Para ello, los valores de los pixeles de la imagen se colocan
formando un vector de tantos componentes como pixeles, de manera que el vector contiene
en orden los valores de las filas (o de las columnas). Otra alternativa es resumir este vector en
un conjunto de valores numéricos representativos de la imagen, como la media de los valores
de los pixeles, la varianza o la correlacion espacial entre los pixeles, y formar un vector de
caracteristicas asociado a cada imagen x, que tendrd habitualmente una dimensién mucho
menor que el nimero total de pixeles en la imagen. Dada una nueva imagen calculamos su
vector de caracteristicas y lo comparamos con los de las imagenes en los grupos existentes.

La comparacion puede hacerse de dos maneras: de forma global, comparando las carac-
teristicas de la imagen con las medias de las caracteristicas de cada grupo, o de forma local,
comparando la imagen con las mas similares de cada uno de los grupos. En ambos casos, la
clasificacion final se realiza calculando una medida de distancia entre el vector de caracteris-
ticas de la imagen a clasificar y las imagenes incluidas en cada uno de los grupos, asignando
la imagen al grupo mas préximo con un cierto criterio. Ademds de realizar la clasificacion,
podemos calcular una probabilidad de que la imagen pertenezca al grupo fijado, lo que nos
define la incertidumbre en la clasificacion.

Para concretar, supongamos el caso mas simple de dos grupos. Disponemos de una
muestra de entrenamiento con n,; elementos del primer grupo y n, del segundo. Cada ima-
gen se representa por un vector de dimensién p que contiene los valores de los pixeles de la
imagen. Llamaremos x;, ..., X,; a los vectores del primer grupo y y,, ..., Y.. a los del segundo.
Tenemos una nueva imagen z que queremos clasificar. Los métodos globales, que son los mas
utilizados tradicionalmente, calculan una medida de distancia entre los valores de la nueva
imagen y las medias de los grupos, pero este procedimiento puede no ser muy ttil para clasifi-
car imagenes. Por ejemplo, la media de los pixeles puede ser un valor poco relevante para enten-
der la separacion entre los grupos y seria mucho mas efectivo comparar los valores de un
conjunto de pixeles determinados de ambos grupos. Por ejemplo, supongamos que las image-
nes de la muestra no presentan separacion entre los pixeles salvo para las dos primeras coorde-
nadas, x;, X,, donde se observa la representacion de la figura 2. Un analisis basado en todos los
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Figura 2.

Linea de separacién de dos grupos de datos con mdquinas de vector soporte

(SVM)
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Fuente: Elaboracién propia.

pixeles y su valor medio, u otro resumen del conjunto de pixeles, no sera efectivo para separar
las imagenes, pero una combinacién lineal de las dos variables representadas en la figura 2
permite separar ambas poblaciones. En este caso serd mas efectiva una separacion local.
Una técnica que utiliza este enfoque para realizar esta separacion es una maquina de vector
soporte o support vector machine (SVM). Este procedimiento trata de buscar el plano frontera
entre los dos conjuntos de puntos que maximiza la separaciéon entre ambos grupos. En la
figura 2 el plano es una recta y representa la separacion dptima que puede encontrarse entre
ambos conjuntos de puntos.

Un tercer procedimento es transformar el problema de la clasificacién en un problema
de prediccién de la clase, Por ejemplo, con dos clases podemos representar la primera con
la variable respuesta 0 y la segunda con la variable respuesta 1 y el problema es, conocidos
los valores de las caracteristicas, prever la clase. Definimos una variable a predecir, y, que
puede tomar los valores cero y uno. Para predecir esta variable disponemos de una muestra
de entrenamiento de imagenes con datos del valor de la respuesta y en cada imagen y de un
vector de variables x que representa los pixeles de cada imagen. Los modelos de prediccién
tradicionales, como la regresion logistica, suponen que, en el caso particular de dos clases, la
probabilidad de pertencer a la clase y = 1 viene dada por una funcién del tipo:

p(y=1) =g (xb) =g (bo+x:b, + ... + x,b,) (1]

donde (xi, ..., x,) son las variables explicativas, los pixeles de la imagen, y los coeficientes
(by, by, ...b,) tienen que estimarse con los datos. La probabilidad de la otra clase se obtiene
conp (y=0)=1-p(y=1),y gesuna funcion no lineal que suele tomarse como la funcién
logistica, que aparece representada para el caso de una tinica variable explicativa en la figura 3.
El grafico muestra que la probabilidad de pertenecer a la clase y = 1 aumenta con los valores




de x, primero lentamente, casi linealmente en un intervalo, y esta probabilidad se estabiliza
a partir de valores altos de x. Con muchas variables el efecto reflejado en la figura 3, puede
interpretarse como el de cada variable cuando el resto de las otras variables toma valores fijos.
La pendiente en la zona de crecimiento depende del coeficiente de la variable, b, y serd en
general distinto para las diferentes variables.

Figura 3.

Modelo logistico entre dos variables
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Fuente: Elaboracién propia.

Este modelo puede generalizarse de forma que la relacién entre la variable respuesta y
la variable x sea mds compleja utilizando redes neuronales. Una red neural supone muchas
capas de modelos similares al [3], de manera que el efecto total se representa como superpo-
sicién de muchas respuestas de tipo [3]. De esta manera puede demostrarse que es posible
aproximar cualquier relacién compleja entre la variable respuesta, y, y las explicativas x. Los
métodos de clasificacién mediante redes neuronales con varias capas se conocen como méto-
dos de aprendizaje profundo. Véase, por ejemplo, Levi y Hassner (2015) para la clasificacién
de género y edad con redes neuronales.

En la seccidn siguiente presentamos un ejemplo simple de clasificacién del género de
una persona a partir de una imagen fotografica.

2.1.1. Un ejemplo de clasificacion por sexo

La clasificacién de un rostro humano correspondiente a un hombre o una mujer se
utiliza frecuentemente en marketing en el andlisis de videos que representan transacciones
comerciales en puntos de venta. Este proceso requiere primero la identificacion de los pixeles
correspondientes al rostro en la imagen digital y, después, la clasificacion de la cara como
hombre o como mujer. Nos centraremos solo en este segundo aspecto, que ha sido muy estu-
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Figura 4.

Importancia de los pixeles para la discriminacién entre hombres y mujeres
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Fuente: Elaboracién propia.

diado desde el inicio de la estadistica. Uno de los primeros trabajos en esta linea fue debido
a Galton (1910), el inventor de la idea de regresion, que utilizé variables como angulos y dis-
tancias entre las caracteristicas de los rasgos faciales, (nariz, boca, etc.) para clasificar nuevas
caras. Galton obtuvo para cada rostro un conjunto de medidas que comparaba con una base
de datos de estas medias en rostros de hombres y mujeres. Desde entonces, este problema ha
sido muy estudiado en distintos contextos, véase por ejemplo Zhao et al. (2003) y Kawulok,
Celebi y Smolka (2016). Un problema importante cuando se trabaja con muchas imagenes es
reducir la dimension de cada matriz de pixeles sin perder informacién relevante para la clasi-
ficacion. Existen procedimientos generales para comprimir imagenes, pero el proceso puede
hacerse de manera mds efectiva si tenemos en cuenta el tipo de imagenes que queremos com-
primir y las caracteristicas a mantener, vease Benito y Pefia (2005) para la reduccién de la
dimension en imagenes digitales de rostros.

Benito et al. (2017) han comparado distintos métodos de clasificacion para rostros
humanos y determinado las zonas de la cara humana mas importantes para esta clasificacion.
La figura 4, tomada de Benito et al. (2017), muestra estas zonas: las zonas de mayor color
son las de mayor poder discriminante y las zonas blancas las que tienen poca utilidad para la
discriminacion. El color azul indica zonas importantes en el rostro femenino y el rojo en el
masculino. Las zonas mas interesantes para la discrimincion son las cejas, los ojos, la nariz,
los labios, el mentén y la forma de la cabeza, donde la presencia de pelo corto o largo tiene un
importante papel.




Shan (2012) presenta otras estructuras para la clasificacién de género y Khan et al.
(2020) aplican redes neuronales a este problema.

2.2. Andlisis de sefiales de audio

La voz es una fuente importante de informacidon en marketing digital. Por ejemplo,
la atencidn telefénica actual se realiza habitualmente utilizando un programa de reconoci-
miento de voz, que clasifica el tipo de llamada para proporcionar la informacién solicitada.
Si la informacién requerida es simple, se activa una respuesta codificada, en otro caso, la lla-
mada se transfiere a un operador humano. La clasificacion de las llamadas por su contenido
requiere su andlisis digital para comprender la voz humana. Para ello, el sonido captado por
un micréfono, que recoge las vibraciones sonoras a través de una membrana, se convierte
en sefales eléctricas que son enviadas a un ordenador que las digitaliza, es decir, convierte estas
seiales en datos digitales como secuencias de ceros y unos, a través de la placa de sonido. El
resultado obtenido puede representarse como una serie temporal o una funcién a lo largo del
tiempo. Estas secuencias digitales se convierten de nuevo en sonido mediante altavoces, como
indica la figura 5.

Figura 5.

Representacién digital del sonido

Fuente: Elaboracién propia.

El reconocimiento de voz requiere definir los fonemas o sonidos basicos de un idioma,
generalmente asociados a las letras que lo forman y a las combinaciones de letras, e identifi-
carlos en la secuencia para formar palabras. Para reconocer cada fonema se utiliza, en primer
lugar, su forma digital habitual. Cada fonema se transforma en una secuencia especifica de
ceros y unos en su representacion digital que caracteriza su sonido y se busca esta secuencia
en un archivo de sonidos digitales. Este es un problema de clasificacién similar al estudiado
para clasificar los rostros humanos, pero ahora en lugar de dos clases, hombre y mujer, tenemos
que clasificar cada sonido en uno de los numerosos fonemas del idioma.

La mayoria de los idiomas tienen entre 20 y 35 fonemas. Por ejemplo, el espafiol tiene
24 fonemas (5 vocales y 19 consonantes) y es uno de los idiomas latinos mas simples: por
ejemplo, el italiano tiene 34 fonemas y el francés, 37. Los idiomas del norte de Europa son
mads complejos que los derivados del latin: el inglés tiene 44 fonemas y el danés llega hasta 50
(30 vocales y 20 consonantes), y existen idiomas en Africa con 85 fonemas. Un problema
adicional es que es frecuente que en el idioma existan distintos acentos, o forma de pronun-
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ciacion, por lo que distintas personas lo emiten de forma diferente. Por tanto, hay que definir
la clase de sonidos que corresponden a cada fonema, que a veces es muy amplio, y que llama-
remos la clase de sonidos del fonema. El objetivo es, por tanto, clasificar las seniales digitales
en estas clases de fonemas.

La clasificacion de sonidos se realiza de forma mas efectiva con métodos locales, uti-
lizando una amplia base de datos de pronunciaciones del idioma. Estos diccionarios de palabras
(speech database), se construyen grabando previamente a muchos locutores de un idioma. El
sistema clasifica los conjuntos de fonemas dentro de ese diccionario para identificar, o escu-
char, las palabras pronunciadas. Estos métodos mejoran ademads con la experiencia de su uso,
porque se puede ir ampliando la base de datos de sonidos al aplicar el clasificador cuando es
posible comprobar si esta ha sido correcta y se ha clasificado con éxito. Por esta razon, es fre-
cuente que la maquina pida la confirmacion al cliente sobre su comprension, de manera que
puede etiquetar los sonidos escuchados en la clase correcta e incorporarlos a la base de datos,
mejorando su funcionamiento con la experiencia. En este sentido el sistema aprende con su
uso, propiedad muy deseable en un clasificador. Por ejemplo, si utilizamos una metodologia
de clasificaciéon como las maquinas de vector soporte que se describieron en la seccion ante-
rior, la base de elementos con etiqueta bien clasificados aumenta continuamente mejorando
la precision del clasificador.

La clasificacién inicial de los sonidos, cuando la base de datos disponible no es muy
grande, puede mejorarse utilizando, ademas, las probabilidades de transicién entre fonemas
del idioma, es decir, la frecuencia con la que cada fonema aparece a continuacién de uno
dado. El reconocimiento de voz puede hacerse mas preciso cuando es posible afiadir un sis-
tema de video que analiza los labios del emisor para identificar los fonemas que utiliza. La
evidencia demuestra que mezclando ambos métodos, el visual y el auditivo, se obtiene un
sistema mas potente. Véase Gong (1995), Padmanabhan y Premkumar (2015) y Nassif et al.
(2019) para una descripcion de los procedimientos utilizados en el reconocimiento de voz.

Los sistemas de reconocimiento de voz han dado lugar a los asistentes digitales, que,
ademas de contestar preguntas de los usuarios, como Alexa de Amazon o Siri de Apple, pue-
den realizar acciones de asistencia como poner musica, encender las luces o buscar el signifi-
cado de una palabra en un diccionario. También comienzan a incorporarse en los sistemas de
recomendacion, que describimos en la seccion siguiente.

3. SISTEMAS DE RECOMENDACION

La seleccion de productos por un cliente dentro de una amplia oferta de los mismos se
simplifica con ayuda de los sistemas de recomendacién. Estos sistemas ofrecen al usuario pro-
ductos que pueden interesarle y le ayudan a encontrar otros articulos atractivos para su perfil
entre los disponibles. El rdapido crecimiento de Internet y del comercio electrénico han propi-
ciado la proliferacion de estos sistemas de marketing digital. Véase Smith y Linden (2017) para




un andlisis de la experiencia de Amazon, pionera en este campo y Kumar y Thakur (2018)
para una revision amplia de estos sistemas.

Los sistemas de recomendacion (SR) pueden clasificarse en tres categorias dependiendo
del procedimiento utilizado para construirlos: 1) por contenido; 2) filtros de colaboracién, y
3) métodos hibridos. Los SR por contenido se basan en la historia pasada de compras simila-
res del cliente, por ejemplo, recomendar una pelicula historica a clientes que en el pasado han
elegido este tipo de peliculas. Es el procedimiento mas simple y el que utilizaria un vendedor
familiarizado con las compras previas de un cliente. Se aplica frecuentemente en las paginas
web y en las recomendaciones de noticias. Los SR por filtros de colaboracion requieren més
informacién, porque utilizan para hacer la recomendacién las compras realizadas por otros
clientes con caracteristicas similares al actual, o de productos similares a los que el cliente ha
comprado, y pueden, por tanto, proponer articulos en los que el cliente no ha pensado y que
desconoce. Este método trata, por tanto, de anticiparse a los deseos del cliente y de hacerle
recomendaciones de productos cuya existencia ignora. Los sistemas hibridos combinan la
historia de compras del cliente con las de otros clientes similares para generar las recomen-
daciones.

Los filtros colaborativos comenzaron a a utilizarse en los afios noventa cuando los cien-
tificos de datos de Amazon propusieron un sistema de recomendacién, Linden et al. (2003),
que ha tenido gran difusién. Los métodos mds utilizados inicialmente se basaban en asociar
a cada cliente un conjunto de “vecinos” definidos como personas con compras similares a las
suyas. A cada vecino de un cliente se le asigna un numero que mide su grado de afinidad, que
depende de su distancia entre su vector de compras y el del cliente para el que construimos la
recomendacion, utilizando distintas medidas de proximidad para asociarles. La recomenda-
cion se hace considerando el grupo de clientes mas préximos al actual y recomendando pri-
mero los productos mas frecuentemente comprados en ese grupo y que no han sido todavia
adquiridos por el cliente.

La idea de Linden, Smith y York (2003) para construir el SR de Amazon fue buscar
similitudes, no entre los clientes, sino entre los productos. Partiendo de los datos de compras,
se construye una matriz donde aparecen todos los productos y clientes y sus compras. Con
esta matriz podemos calcular probabilidades de compra de productos y de pares de produc-
tos. Dos productos, X, Y, estan relacionados cuando su probabilidad de compra conjunta
P (X, Y) es mucho mayor que el producto de las probabilidades de sus compras indivi-
duales P (X) P (Y). Con esta idea basica se establece una asociacion entre productos. Natu-
ralmente esta idea de asociacion requiere ajustes para tener en cuenta los tiempos de compra,
disponibilidad etc., pero es la base del método. De esta manera, para cada cliente se crea una
base de productos “vecinos” a los ya comprados, que es la base de las recomendaciones.

La ventaja de este enfoque es que el énfasis del procedimiento es fijarse en los pro-
ductos comprados, no en los compradores, con lo que se capta mejor la esencia del impulso
de compra. Por ejemplo, dos personas pueden compartir su aficidn a la pesca y muchos de
los aficionados a la pesca compran automoviles, que utilizan para ir a pescar. Por tanto, es

natural que un sistema basado en la asociacién pesca/coche recomiende a un pescador
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que no conduce articulos para vehiculos. Esto no ocurre al utilizar los articulos comprados
por la persona objeto de la recomendacién. El método tiene ademds la ventaja de que los
célculos intensivos, las probabilidades de compra y las medidas de asociacién, se realizan
offline, con lo que puede aplicarse de forma rapida en el momento de hacer la sugerencia. La
aplicacion después a millones de clientes puede hacerse de manera muy rapida, asi como la
actualizacion de las recomendaciones con nuevos datos.

Los sistemas de recomendacién han sido criticados por el uso de informacién confiden-
cial. Desde 2006 a 2009, Netflix establecié un premio de 1.000.000 de ddlares al equipo que
con una base de datos consistente en un conjunto de 100 millones de evaluaciones anénimas
de peliculas pudiese generar recomendaciones que superasen al menos en un 10 % a su sis-
tema de recomendacidn, basado en filtros colaborativos. El mejor sistema premiado en 2007
utilizaba una combinacién de 107 métodos distintos. Sin embargo, ese mismo aflo inves-
tigadores de la Universidad de Texas identificaron a los usuarios supuestamente anénimos
que habian dado las evaluaciones de las peliculas cruzando los datos de Netflix, que efectiva-
mente eran anénimos, con los abiertos del Internet Movie Database de Amazon. Esto llevé a
una demanda contra Netflix por difundir informacién privada y a la cancelaciéon del premio.
Desde entonces, la privacidad de los sistemas de recomendacién ha sido objeto de polémica,
especialmente en el campo de la salud, donde este tema es especialmente sensible, véase por
ejemplo Katzenbeisser y Petkovic (2008).

A pesar de estas criticas, el éxito de estos sistemas ha contribuido a su difusion.
Amazon estima, Smith y Linden (2017), que un 30 % de sus ventas se generan por los sistemas
de recomendacién y Netflix ha estimado que el 80 % de las peliculas que ven sus usuarios son
consecuencia de sus sugerencias. Los sistemas hibridos son muy utilizados en la actualidad,
combinando métodos de prediccién basados en modelos con técnicas de clister y asociacion
para clientes y productos. Los sistemas de recomendacién se han demostrado ademas
utiles para desarrollar la lealtad del cliente. Por ejemplo, Wang et al. (2009) han propuesto un
procedimiento de sugerencias para empresas de redes inalambricas para evitar la desercién de
clientes, un problema que estudiaremos en la seccion siguiente.

Los sistemas de recomendacién estan incorporando el uso de voz y combindndose con
los asistentes digitales para proporcionar sugerencias y asistencia de forma verbal a solicitu-
des varias del cliente, como encontrar un restaurante vegetariano, reservar una habitacién en
un hotel o comprar las entradas de un espectéculo.

4. SEGUIMIENTO DE LA LEALTAD DE LOS CLIENTES

En un entorno de alta competencia y con clientes bien informados las empresas necesi-
tan retener a sus clientes: un cliente no satisfecho puede expresar las razones de su abandono
en Internet y las redes sociales daflando la imagen de la empresa y disminuyendo su probabili-
dad de captar nuevos clientes en el futuro y de retener los actuales. Comprender la perspectiva
delos clientes y su grado de satisfaccidn es clave para la supervivencia de la empresa y la mejor




estrategia de marketing es la centrada en retener a los clientes y evitar su fuga (customer churn,
en inglés) a la competencia (Kim y Yoon, 2004).

Existen dos tipos principales de estrategias ante el abandono de clientes: la conserva-
dora y la proactiva. Una estrategia conservadora espera a que los clientes manifiesten su deseo
de abandonar para ofrecerles incentivos para quedarse, como rebajas de tarifas o servicios
especiales. La segunda, que es mas efectiva, es identificar clientes descontentos y ofrecerles
incentivos para quedarse, antes de que decidan abandonar. Para ello, es imprescindible esta-
blecer un sistema para reconocer a los clientes que comienzan a estar descontentos y estimar
sus probabilidades de desercion. Es posible, entonces, disefiar una buena estrategia acoplando
los incentivos a las probabilidades de abandono de manera que se maximice el beneficio espe-
rado a largo plazo (Burez y Van den Poel, 2007).

El objetivo es disponer de una ecuacién
pit) = f (x;) 2]

que nos permita prever la probabilidad de que un determinado cliente definido por un vector
de caracteristicas x; contintie utilizando los servicios de la compania durante un periodo t.
Las variables explicativas que pueden utilizarse son su historial de compras y relaciones con
la empresa (quejas o reclamaciones, en su caso) y sus caracteristicas personales. Para poder
estimar esta ecuacion necesitamos una base de datos de clientes que han permanecido fieles y,
también, de exclientes que han abandonado el sistema. Estos datos son mas faciles de recoger
en sectores donde el cliente y su actividad de compra de productos o servicios estan bien iden-
tificados, como en las compaiias telefénicas o de servicios de ocio por Internet, en empresas
financieras etc., y la mayoria de los estudios realizados corresponden a estos sectores. Sin
embargo, progresivamente otras empresas han tratado de recoger esta informacién buscando
la fidelizacion de los clientes con tarjetas-cliente para descuentos, como las que han introdu-
cido muchos supermercados y superficies comerciales.

El procedimiento inicialmente utilizado para estimar una ecuacion de lealtad del tipo
[2] con pocas variables es el denominado modelo logistico, que hemos descrito brevemente
en la seccidén 2 y cuya respuesta para una Unica variable explicativa se ha representado en la
figura 3. Supongamos, por ejemplo, que la Ginica variable explicativa, x, corresponde al con-
sumo diferencial del cliente de un sistema de pago TV en un periodo determinado y que el
consumo diferencial se calcula por la diferencia entre el tiempo de uso del cliente y el tiempo
medio de uso de este sistema del cliente promedio. Si la relacién entre la probabilidad de per-
manencia y el uso diferencial se explica por un modelo logistico la figura 3 indica que la pro-
babilidad de permanencia es tanto mayor cuanto mayor sea su tiempo relativo de utilizacion.
Con muchas variables la interpretacion para cada una es similar y llamando p; a la probabili-
dad de permanencia, y 1 — p; a la de abandono, la ecuacion de un modelo logistico es del tipo:

b
g, =log 1 =B, +Bx,; +..t Bxy (3]

i
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La ecuacion [3] nos dice que en un modelo logistico el efecto de las variables sobre
el logaritmo de la ratio entre las probabilidades de continuar y abandonar es lineal. Como
comentamos en la seccion 2, podemos estimar relaciones mas complicadas de forma no
lineal utilizando redes neuronales, que pueden considerarse la generalizacién no lineal de un
modelo logistico (véase Caro y Peia [2021], para una explicacion simple de estas redes para
la prediccidn, y Penia y Tsay [2021] para un analisis mas amplio aplicado a variables que evo-
lucionan con el tiempo). Alternativamente, podemos utilizar un sistema de clasficacién, como
explicamos en la seccion 2. Verbeke et al. (2011) han abordado este problema con maquinas
de vector soporte que proporcionan el plano de separacion entre las dos categorias de clientes
y permiten también identificar las variables mds importantes para la prediccion.

En muchos casos la base de clientes de que disponemos no contiene siempre la infor-
macioén de si el cliente ha abandonado o no el sistema. Podemos entonces utilizar un sistema
semisupervisado, donde tenemos la informacién completa para unos clientes, pero nos faltan
las etiquetas para los otros. Esto supone realizar el estudio en dos pasos: primero clasifi-
camos a todos los clientes sin etiqueta en uno de los dos grupos y luego, tomando como
resultado la probabilidad asignada a cada uno, obtenemos la ecuacion para el cliente de interés.
En la seccién siguiente describimos con mds detalle el procedimiento de estimacién de estas
probabilidades en un sector muy competitivo, con muchas ofertas y productos similares: el
sector de los grandes centros de distribucién y venta de alimentos.

4.1. Tipos de clientes y probabilidades de abandono

Los tipos de clientes pueden clasificarse por su frecuencia o intensidad de uso y por su
actitud ante la empresa. Dick y Basu (1994), en un influyente articulo, propusieron cuatro
tipos de clientes resultado de cruzar su intensidad de uso con la actitud ante la empresa.
De esta forma podemos tener clientes leales (alta frecuencia y buena actitud), con lealtad
latente (baja frecuencia, buena actitud), con lealtad espuria (alta frecuencia, baja actitud) y
no leales (baja frecuencia y actitud). Heiens y Pleshko (1996) han estudiado la frecuencia
de estos cuatro tipos de clientes en el mercado de hamburguesas de comida rapida encontrando
una frecuencia similar en todas ellas, con la categoria mas frecuente, no lealtad, del 32 % y las
menos frecuentes, las lealtades espuria (20 %) y latente (18 %). Los leales representaban el 26 %.

Muchos estudios han relacionado la satisfaccion del cliente con la lealtad y otros han
puesto el énfasis en las relaciones emocionales y de identificacién del cliente con la marca. Por
ejemplo, Yu y Dean (2001) argumentan que la contribucién de la satisfaccién emocional es
mejor predictor de la lealtad que la satisfaccion cognitiva o racional. Knox y Denison (2000)
han estudiado la lealtad al supermercado en el Reino Unido y los tipos de comportamiento
del consumidor.

En el campo especifico de estimacion de probabilidad de abandono en un supermer-
cado, Galeano y Pefia (2019b) describen un ejemplo aplicado a una cadena de supermercados
en Espafia. Para detectar cuando un cliente muestra signos prematuros de abandono, como




disminuir su frecuencia de compra o su intensidad de gasto, utilizan la existencia de una tar-
jeta de descuentos con la que se recoge informacion inmediata sobre sus compras. Con estos
datos es posible generar para cada cliente una serie de actividad, que tiene el valor uno cuando
el cliente realiza una compra o devolucién y una series de importes que recoge el coste de las
compras, o devoluciones realizadas. Suponiendo que se elige un periodo fijo de andlisis de un
mes, en ese periodo para cada cliente i existe una probabilidad de actividad p;. Esta probabilidad
puede estimarse como el cociente entre los meses con actividad y los meses totales y clasificar
a los clientes por su actividad. Tipicamente, en los supermercados se detectan tres tipos de
clientes:

m Clientes que tienen actividad todos los meses, o clientes fieles. La proporcién de clien-
tes fieles depende de cada supermercado pero varia entre el 10 % y el 30 % de los
clientes totales. Ademis estos clientes son los que mas gastan, del orden de un 100 %
mas que los frecuentes y del 150 % mas que los ocasionales.

m Clientes con mucha actividad, o clientes frecuentes. Los clientes frecuentes son los
que tienen una frecuencia de actividad menor del 100 %, pero superior a la mediana.
Suelen representar entre el 20 % y el 50 % de los totales.

m Clientes con poca actividad, o clientes ocasionales. Los clientes ocasionales son los que
tienen una frecuencia menor o igual a la mediana. Suelen representar entre el 40 %
y el 60 % del total.

Existe evidencia (véase, por ejemplo, Galeano y Pefia, 2019a) que en el sector de la ali-
mentacion el abandono se produce de forma gradual, de manera que se comienza probando
la compra en otro centro que, si presenta ventajas competitivas, va sustituyendo poco a poco
al actual. Por tanto, aunque por supuesto existen casos de abandono brusco por problemas
concretos o cambios de domicilio, el abandono habitual de un cliente se manifiesta prema-
turamente en la disminucién de la frecuencia de compra o de la intensidad de gasto en ella.
Su comportamiento depende del tipo de cliente: un cliente fiel puede dejar de comprar todos
los meses, pasando a la categoria de clientes frecuentes o puede disminuir el importe de sus
compras, continuando como cliente fiel. Si deja de comprar en un mes dejara de pertenecer a
la clase de fieles y sera estudiado como cliente frecuente. Por tanto, para clientes fieles el inico
identificador de un posible abandono es una disminucién en la magnitud de sus compras.
Para los clientes frecuentes y ocasionales una disminucién de actividad puede traducirse en
un aumento del tiempo entre compras, un aumento de las rachas sin actividad, o en una dis-
minucién de los importes de compra.

Se puede construir un modelo que estime la probabilidad de abandono en funcién de
su historia pasada de compras y de las variables que describen sus caracteristicas perso-
nales. Su historial de compras puede representarse con variables como el nivel relativo actual
de compras respecto al pasado, el nimero de cambios de nivel, positivos y negativos que han
ocurrido en sus compras, su frecuencia de compra etc. Las variables personales pueden ser el
sexo, la edad, el nimero de personas en el hogar, la antigiiedad como cliente, el tipo de medios
de pago utilizado, etcétera.
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5. ANALISIS DE LOS CLIENTES EN RED

Una estructura potencialmente muy util para el marketing digital es la consideracion
de los clientes en red. Una red, o grafo, puede representarse como un objeto matematico
formado por vértices, o nodos, y aristas, o flechas. En su aplicacién al marketing digital los
nodos representan habitualmente clientes y las aristas transacciones o relaciones entre ellos.
Por ejemplo, una red social, como Facebook o Instagram, estd formada por nodos, que son
las personas con cuenta en la red, y aristas, que representan las conexiones por relaciones de
amistad entre las personas. Estas conexiones pueden ser todas iguales o podemos diferenciar-
las, indicando en cada arista un ntimero que representa la fuerza o intensidad de la relacion.
Por ejemplo, la intensidad puede definirse por el nimero de interacciones en la web entre las
dos personas en un periodo de tiempo.

Una red de clientes se construye con la informacién disponible sobre las relaciones
entre ellos. Por ejemplo, en un club deportivo o en un gimnasio se establecerdn conexio-
nes entre los usuarios que realizan actividades conjuntas. En una institucién financiera pode-
mos estar interesados en dos redes distintas: primero, de relaciones econdmicas entre los clientes;
segundo, de relaciones personales. Cada cliente (que puede ser una persona o una empresa)
serda un nodo o vértice y las aristas representan relaciones o flujos entre dichos clientes, que
suelen ser de distinta intensidad. Las relaciones pueden ser de parentesco o econémicas. Por
ejemplo, ser avalista de un crédito establece una relacién econdémica entre los clientes, mien-
tras que una transferencia recibida con un mensaje de felicitacién indica, ademds, una rela-
cioén de amistad o parentesco entre las dos personas. La representacion grafica de una red es
util con pocos clientes, véase por ejemplo la red representada en la figura 9 que comentaremos
después, pero se vuelve muy compleja cuando este nimero es grande. Por ejemplo, la figura 6
representa una red de clientes en una institucién bancaria con varios miles de personas
y donde los colores indican distintos tipos de clientes. Es claro que el analisis de esta red
requiere herramientas analiticas para su comprension.

Para realizar un andlisis descriptivo de una red se utilizan varias caracteristicas, inclu-
yendo medidas que midan la centralidad (importancia) de los clientes con el objetivo de cuan-
tificar las relaciones de poder, protagonismo, confianza, etc., y la deteccién de comunidades
especificas que puedan tener caracteristicas interesantes a estudiar. Se denomina componente
conexa de una red a una subred, es decir, una parte de la red, en la que todos sus vértices estan
conectados y a la que no se pueden afladir mas vértices que cumplan dicha propiedad. Si un
grafo tiene solo un componente conexo que incluye a todos los miembros, eso indica que
siempre es posible llegar de un cliente a otro a través de un camino en la red. Si la red tiene
varias componentes conexas puede dividirse en diversas redes separadas entre si y donde los
clientes no se comunican con los de otras redes. Habitualmente en redes de clientes la mayor
componente conexa incluye una fraccién muy significativa del mismo y se la denomina com-
ponente gigante. El resto de componentes se denominan componentes aisladas.

Un aspecto importante de las redes es obtener medidas de centralidad de los clientes.
Por ejemplo, las figuras 7 y 8 representan distintos subgrupos en una red que no forman




Figura 0.

Una red con muchos clientes

Fuente: Elaboracion propia.

componentes conexas porque estdn conectados unos con otros por clientes claves que hacen
de puente entre estos subgrupos de clientes. En la figura 7 los grupos estan identificados por
colores distintos y hay varios clientes que juegan este papel de puente entre los subgrupos. Sin
embargo, en la figura 8 se representan dos grandes grupos de clientes que solo estan conecta-
dos por un nodo central que representa, en consecuencia, un cliente de gran valor estratégico.

Las medidas de importancia de los miembros de una red pueden calcularse de varias
formas. Un primer enfoque es juzgar la importancia de un cliente por el numero de relaciones
o vértices que llegan a él y, si estas tienen distinta intensidad, ponderadas por su importancia
relativa. Este método tiene la ventaja de que permitir calcular la importancia de cada cliente
aisladamente, y el inconveniente que solo utiliza la informacion de las relaciones directa-
mente conectadas al cliente. Una segunda opcion mds compleja es definir la centralidad de un
cliente por la importancia media de los clientes a los que estd conectado. Este método utiliza
toda la informacién de la red para definir la importancia de cada cliente, pero requiere obte-
ner todas las importancias de los clientes simultaneamente.

Este segundo enfoque fue el utilizado por Google para definir la importancia de las
péaginas web en su buscador (Page et al., 1999). Para explicar su construccion, consideremos
una red con N vértices de clientes y definamos la importancia del cliente i, que llamaremos
I(i), como un promedio de la importancia de los clientes a los que esta conectado, es decir:

I(i):c;I(j)/N,. 4]

donde el sumatorio afecta a todos los vértices que estdn conectados con el vértice i y N; es
el nimero total de vértices que estan conectados al vértice i. Tendremos una ecuacién con
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esta forma para cada uno de los N clientes en la red. Para resolver este sistema de ecuaciones
llamemos I al vector con N componentes que representan la importancia de cada uno de los
N vértices de la red. Definamos ahora una matriz A de conexiones entre vértices, que tiene
coeficientes a; que tomaran el valor 0 si los nudos i y j no estan conectados y el valor 1/N;
cuando lo estan. Es decir, la fila de la matriz i que corresponde a este vértice tiene N — N; ele-
mentos iguales a cero, para los vértices no conectados al i, y N; vértices para los conectados
al 4, con valores 1/N;. La suma de los elementos de las filas de la matriz es, por tanto, siempre
igual a uno, es decir, llamando 1 al vector de unos se verifica que el producto de la matriz de
conexiones, A, por el vector de unos, 1, es otro vector de unos, es decir:

Al=1 (5]

Esta condicién implica que el vector de unos no se modifica al multiplicarlo por la
matriz A. Se denominan vectores caracteristicos o propios de una matriz aquellos que solo se
modifican por una constante al multiplicarlos por la matriz.

Figura 7.

Una red con varios grupos de clientes (los colores indican diferentes tipos
de clientes)
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Fuente: Elaboracién propia.

El conjunto de las N ecuaciones [4] puede escribirse utilizando la notacién de vectores
y matrices como:

I=cAI (6]

y el vector de importancias que buscamos, I, debe ser un vector propio de la matriz de cone-
xiones A, multiplicado por una constante, que se denomina valor propio, ¢. Esta ecuacién
tiene la solucidn trivial I = 1 y ¢ = 1 donde todos los vértices tienen la misma importancia y
corresponde a la condicién que hemos establecido de que las filas de la matriz de conexiones




sumen la unidad. La solucién que buscamos es aquella que hace maxima ¢ < 1 y el vector pro-
pio asociado sera el que define la importancia de cada vértice. Esta solucion puede obtenerse
con un método iterativo general para obtener vectores y valores propios de una matriz. Este
criterio se conoce a veces como la centralidad por valor propio o centralidad Pagerank, y fue
desarrollado por Page et al. (1999) para medir la importancia de las paginas web en el busca-
dor inicial desarrollado por Google. Las paginas de la web forman una red donde cada una
esta conectada a otras por links y la importancia de una pagina depende de la importancia de
sus conexiones a otras. Este método ha sido utilizado extensamente a partir del éxito alcan-
zado por el buscador de Google.

La red de clientes de una empresa es una fuente de informacién muy importante para
el marketing digital en varios aspectos. En primer lugar, permite entender y medir la impor-
tancia de cada cliente analizando su posicion en dicha red. Tradicionalmente, se ha medido
la importancia de un cliente por el valor de sus compras o de sus activos. Sin embargo, una
mejor medida es el coste que supone su pérdida. Un cliente aislado deja de serlo y las conse-
cuencias negativas son su retirada. La desercion de un cliente muy conectado puede producir
consecuencias negativas por su influencia negativa sobre otros clientes. El coste de perder un
cliente depende de su importancia estratégica dentro de la red de clientes, que puede hacer
que esta pérdida se multiplique.

Figura 8.

Dos grupos de clientes conectados por una tinica persona
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Fuente: Elaboracién propia.

Por ejemplo, consideremos el efecto de una persona muy influyente en las redes sociales
que envia informaciones poco favorables sobre la empresa. El coste de su marcha puede ser
mucho mayor que la pérdida de los ingresos que aportaba, si su comportamiento arrastra a
otros usuarios a seguir su ejemplo. Conociendo las relaciones entre los clientes en forma de
red, podemos medir la importancia de cada una de forma mucho mds precisa. Por ejemplo,
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en la figura 8, dos grandes grupos de clientes estan conectados por una persona. Si esta desa-
parece las consecuencias de su marcha pueden ser muy importantes.

En segundo lugar, la red de clientes es una pieza fundamental para captar la presencia de
grupos de clientes cohesionados (con fuertes relaciones entre ellos). Conocer la presencia
de estos grupos es muy relevante para orientar determinadas politicas comerciales. Por ejem-
plo, podemos analizar las caracteristicas de estos grupos y crear productos especificos apro-
piados para ellos, como en los sistemas de recomendacion. Sin embargo, la ventaja de la red es
poder localizar a los clientes centrales dentro de la subred creada por cada grupo para mejorar
la distribucién de la informacion sobre dichos productos. Determinar la presencia de grupos
de clientes fuertemente enlazados se conoce con el nombre de deteccién de comunidades. El
problema consiste en obtener una particion de la red en varias subredes, de tal manera que los
miembros de cada una de las subredes tengan una fuerte relacion entre ellos y escasa con los miem-
bros de otras. Una medida de la calidad de una particién es la modularidad, que se define
como la suma para cada una de las subredes de las diferencias entre el numero de relaciones
dentro de la subred con respecto al esperado si no existiese tal estructura de comunidades.
Cuanto mayor sea el valor de la modularidad de una red, mas significativa sera la presencia
de los grupos.

En tercer lugar, la red de clientes puede ser utilizada para explicar y predecir determina-
dos comportamientos de los clientes y prever las consecuencias de sucesos econémicos. Por
ejemplo, en una red de clientes de una institucién bancaria podemos estudiar el efecto de que
una empresa que paga sus nominas a sus trabajadores, que son miembros de la red, entre en
suspension de pagos. Esto desencadena un efecto que puede seguirse a lo largo de la red y que
afecta a sus proveedores, pero también a muchos otros, como por ejemplo a los propietarios
de viviendas alquiladas por los trabajadores de esa empresa.

En cuarto lugar, las variables de la red pueden ser ttiles para explicar otras variables
de interés. Por ejemplo, Galeano y Pefia (2019a) y (2019b) detectaron que la red de clientes de
un banco contiene variables importantes para la prediccion de la morosidad. Prever que un
cliente va a entrar en mora es a priori un problema complicado. Una opcién es utilizar su
informacion personal, como su edad, su estado civil, su salario y patrimonio etc. Sin embargo,
se detectd que la variable mas importante para prever la morosidad es el niimero de relaciones
aun paso que tiene el cliente en la red con otros clientes que han entrado en mora. A posteriori
este hecho parece muy razonable, ya que si una persona tiene sus relaciones con personas
sin problemas econdmicos es mas facil suponer que tampoco los tendra. Sin embargo, estas
variables solo pueden medirse cuando se construye la red.

En quinto lugar la red puede ser importante para desarrollar nuevas politicas comer-
ciales. Por ejemplo, las relaciones entre los clientes pueden ayudar a los comerciales a captar
o influir en otros. Como ejemplo, la figura 9 muestra un ejemplo de una red disefiada para
captar clientes a través de gestores que utilizan las relaciones de los clientes para conectar con
otros. Los valores que aparecen en las aristas son las probabilidades de éxito. Véase Quijano-
Sanchez y Liberatore (2017) para una descripcion de este tipo de redes en el sector financiero.




Figura 9.
Ejemplo de una red para captar clientes (los niimeros en las aristas representan

la probabilidad de que la interaccién del nudo origen al destino representada
por la arista que los une tenga éxito)
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Fuente: Elaboracién propia.

Por ultimo, se estd iniciando el estudio de las redes dindmicas, donde las relaciones
entre los nodos se representan como series temporales, es decir, con una secuencia de valores
alo largo del tiempo. Por ejemplo, en una red social podemos representar la relaciéon mensual
entre dos personas por la secuencia de sus intercambios diarios, que forman una serie tempo-
ral. El andlisis de la red implica ahora entender cdmo unas relaciones influyen sobre otras a lo
largo del tiempo, lo que permitird generar predicciones futuras.

6. CONCLUSIONES

Las ventas a través de Internet tendran una importancia creciente en el futuro, impul-
sando las herramientas de marketing digital basadas en la informacién recogida sobre los
clientes. Ademas, incorporaran cada vez mas datos obtenidos de audios y videos, y, en algu-
nos sectores especificos, provenientes de otros sentidos digitalizados, como el olor, en perfu-
merfa, el gusto, en alimentacion, y el tacto, en telas, muebles o vestidos.

En este trabajo hemos comentado tres herramientas de marketing digital basadas en los
datos masivos, pero su disponibilidad y creciente desarrollo tendra un efecto muy amplio.
Por ejemplo, en la deteccion del fraude, que es un problema central para hacer las compras
seguras. Disponer de la historia completa de los pagos con tarjeta de una persona puede hacer
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muy fécil la identificacién de una operacién fraudulenta y avisar al usuario de forma inme-
diata. Ademas, permitird clasificar los tipos de fraude mas habituales y prevenirlos, con lo
que la seguridad de las actividades en Internet puede experimentar mejoras muy importantes
(véase Galeano y Pena, 2019b).

La transformacién digital que estamos experimentando abarca muchas dimensiones
(Kanan, 2017): afecta al comportamiento de los consumidores, a la informacién disponible
para la compra, a las plataformas que pueden utilizarse y a la interaccién entre estos aspectos
y el contexto del cliente. Por ejemplo, el comportamiento del consumidor digital respecto a la
informacion ha cambiado. En primer lugar, su opinion se forma no solo con la que publicita
la empresa, sino, también, con la experiencia de otros usuarios que comparten opiniones en
Internet. En segundo lugar, el mismo cliente se convierte en generador de valoraciones de un
producto o servicio al comentar su experiencia en las redes sociales y webs de intercambio de
opiniones de consumidores. También su experiencia de compra se ha transformado. Ahora es
posible comprar en el marco tradicional de empresa/cliente pero también en el de relaciones
cliente/cliente, como por ejemplo en Ebay y otras plataformas. Ademas, grandes intermedia-
rios, como Amazon, conectan al cliente con muchas empresas, formando relaciones cliente/
empresas. Finalmente, aunque los productos se ofrezcan a un mercado mundial su venta digi-
tal estd afectada por fendmenos de pirateria o de regulaciones nacionales, que varian mucho
con el contexto geografico y cultural.

La comprension de todos estos fendmenos requiere el analisis de los datos que los des-
criben, que se van acumulando a gran velocidad a medida que se generalizan las tran-
sacciones comerciales por Internet, generando grandes bases de datos masivos sobre todos
estos aspectos. Su conversion en informacién mediante tratamientos analiticos va a ofrecer
enormes posibilidades para perfeccionar las estrategias comerciales de marketing digital en el
futuro y hacer nacer otras nuevas.
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CAPITULO II

La tercera revolucidon de la comunicacion.
El dia que dejaremos de decidir
Ricardo Urias

En este capitulo se explican las implicaciones de las tres revoluciones de la comunicacién que,
hasta la fecha, ha vivido o vivird de forma inminente, la humanidad. Nos detendremos un
poco mas en la tercera, que estd a punto de llegar, la del big media y la inteligencia artificial,
previendo como se ird desarrollando y cambiara de forma radical nuestras vidas.

Palabras clave: big media, inteligencia artificial, comunicacién.



1. INTRODUCCION

El ser humano es comunicativo por naturaleza. De hecho, su mayor capacidad para
comunicarse ha demostrado ser una ventaja evolutiva, que nos ha convertido en la especie
dominante. Si esto es asi, la historia de la Humanidad podria explicarse en base a las revolu-
ciones en la comunicacion que, como humanos, hemos tenido.

De esto trata este capitulo, y para ello, se recurre a una tabla en la que representamos a
los emisores de los mensajes en las abscisas (horizontales), y a los receptores en las ordenadas
(verticales). Esto nos genera cuatro cuadrantes. En el primer cuadrante, pocos emisores y
pocos receptores, el ser humano se pasa la mayor parte de su existencia. Es la época del no
media y del conocimiento elitista, solo al alcance de unos pocos (las élites gobernantes), por
lo que la mayor parte de la Humanidad vive en un estado de seudoesclavitud o seudoanimalidad
(es el conocimiento el que nos hace humanos y libres). Un avance tecnolégico, la imprenta,
hace 600 afios (unos cuantos cientos de afios mas en China) nos cambia de cuadrante, al
de pocos emisores y muchos receptores. Con ello, llegan los mass media y el conocimiento
colectivo controlado por élites. Ya cualquiera puede acceder al conocimiento, pero siguen
siendo unos pocos los que deciden lo que se difunde. En este cuadrante, nacen el marketing,
los movimientos politicos y la propiedad intelectual, que han configurado nuestra forma de
pensar, especialmente durante el siglo XX, y que siguen determinando muchos de nuestros
paradigmas.

Un nuevo avance tecnoldgico, en este caso Internet, inicia la segunda revolucion de la
comunicacion y nos vuelve a cambiar de cuadrante, llevaindonos al de muchos emisores y
muchos receptores. Entramos en la época de los social media y de la inteligencia colectiva.
Una etapa en la que todavia estamos inmersos, y que estd cambiando todos los paradigmas
a los que estabamos acostumbrados. Pero cuando aun no se ha llegado a implantar del todo
el tercer cuadrante, de nuevo un avance tecnologico, el big data y la inteligencia artificial, va
a iniciar la tercera revolucién de la comunicacion, y nos cambiard al cuarto cuadrante, el de
muchos emisores y pocos receptores, en el que delegaremos nuestra capacidad de decision.

2. LA COMUNICACION: NUESTRA PRINCIPAL VENTAJA EVOLUTIVA

Somos afortunados. Al menos asi pensaran los que, como yo, se sienten fascinados
por los cambios. Porque muy pocos en la historia de la Humanidad han tenido el privile-
gio de vivir en primera persona un cambio tan trascendente como la segunda revolucion de
la comunicacién. Y muy probablemente vivamos también la tercera. El cambio es trascen-
dente porque afecta a la comunicacidn, algo consustancial con nosotros, que nos ha hecho ser
humanos y que es —posiblemente— nuestro principal factor de diferenciacién con los anima-
les. Porque, efectivamente, el Homo Sapiens Sapiens se caracteriza, entre otras cosas, por su
capacidad superior para comunicarse (Ferretti y Adornetti, 2020). Al principio, con pinturas
(en las cuevas y en el cuerpo), con abalorios, con lenguajes muy basicos, ...; y después de
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forma mucho mas elaborada. Esta capacidad comunicativa nos hizo prevalecer sobre el Homo
Neardenthalensis y llegar a ser la especie dominante sobre la Tierra.

Pues bien, desde que somos humanos, la comunicacién -nuestra comunicaciéon- ha
pasado solo por dos revoluciones: la primera hace casi 600 ailos (unos cientos de afios mas
en China), y la segunda ahora. ;Por qué? ;Cuales son estas revoluciones? Como la cabra tira
al monte, y yo soy ingeniero de formacién, no puedo evitar utilizar, para explicarlo, un par
de ejes: en el eje horizontal de las abscisas, pongo los EMISORES, de forma que la parte de la
derecha corresponderia a “Muchos emisores” y la de la izquierda a “Pocos emisores”. En el eje
vertical de las ordenadas, situo los RECEPTORES, y asi abajo encontramos “Pocos recepto-
res”, mientras que arriba tendremos “Muchos receptores”

Una vez dibujados nuestros ejes, nos situamos en el cuadrante inferior izquierdo, el
que corresponde a “Pocos emisores y pocos receptores” (ver figura 1). En este cuadrante pasa
el ser humano desde que surge sobre la faz de la tierra hasta hace algo mas de 550 afios. Es
decir, mas de 100.000 afos. Es la época del no media, en la que el conocimiento inicamente
se transmitia de unos pocos a unos pocos (pocos emisores y pocos receptores). Este cono-
cimiento era privativo de unos poquisimos privilegiados, y se transfiere solo dentro de esas
élites (nobleza, sacerdotes, chamanes, fildsofos...). De hecho, estos pocos con acceso al cono-
cimiento eran los inicos que vivian, realmente, como seres humanos completos; el resto de la
poblacién se encontraba en un estado de “seudoesclavitud” intermedio entre la “animalidad”
y la “humanidad” Esas élites con acceso al conocimiento lo tenian muy facil para mantener

Figura 1.
RECEPTOR
Muchos
Muchos
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EMISOR
NO MEDIA
Conocimiento
elitista Pocos

Fuente: Elaboracién propia.




el poder: si alguien pensaba de forma distinta a ellos, lo médximo que podia hacer era comu-
nicarlo de forma oral a un grupo reducido de personas (no mas de cien...). El procedimiento
era simple: se “eliminaban” a esos 101 disidentes, se acababa con el pensamiento diferente, y
se mantenia el statu quo.

La escritura fue, desde luego, una mejora muy importante, pero no posibilité “un cam-
bio de cuadrante”. La comunicacion seguia siendo de pocos emisores a pocos receptores, solo
que ahora la informacién se transmitia de forma mas fidedigna, no se deterioraba al pasar
de unos a otros. Pero, como se indicaba mads arriba, continuaba siendo privativa de las élites
que accedian a ella, dado que el conocimiento en forma escrita estaba limitado a la labor de
escribas y amanuenses y, por tanto, era escasa.

Por ello también he llamado a esta época, que dura casi 150.000 anios de la historia del
ser humano, la del conocimiento elitista.

Los grandes cambios que se fueron produciendo durante esta época estan siempre
provocados por luchas de poder entre diferentes statu quo, es decir, aquellos que poseian el
conocimiento. El cambio de la civilizacién griega o egipcia a la romana, o la implantacion del
cristianismo (que vino de la mano del Imperio romano), o la invasion de los barbaros (eran en
realidad un statu quo diferente al que entonces detentaba el poder) fueron solo eso: diferentes
enfoques de la vida de aquellos que poseian la informacién y el conocimiento. Pero no habia
movimientos que emergieran de las masas. Sobre todo porque, al no poseer canales de acceso
y transmision de la informacion, estaban imposibilitados para ello (Humphreys, 1996).

En esta extensisima época, encontramos el comercio y el poder politico, pero no existia
ni el marketing —algo que por deformacién profesional he estudiado profusamente- ni los
movimientos politicos. Es 16gico. El requerimiento indispensable para ambos mecanismos
transformadores es la posibilidad de que unos pocos emisores se comuniquen, e influyan, a
muchos, cuantos mas mejor, receptores. Cuando hablamos de marketing o de movimientos
politicos a todos nos viene a la cabeza un anuncio, en una valla o en televisién, o un debate
televisado (si los partidos dependieran de los votos de los que acuden a los mitines politicos,
mal les iria). En ambos casos, medios que permiten que unos pocos emisores, que controlan
dichos soportes mediaticos, manden mensajes a muchos, muchisimos receptores.

Pero en la época del conocimiento elitista y del no media esto no era posible. Por eso no
existian los movimientos politicos a escala global, ni el marketing, ni las tendencias musicales,
ni la moda en la forma de vestir, ni las corrientes de pensamiento que mueven masas.

3. LA PRIMERA REVOLUCION DE LA COMUNICACION: LA EPOCA

DE LOS MASS MEDIA

La primera revolucion surge en el siglo XV (un siglo antes en Oriente), de la mano de
una innovacién tecnoldgica: la imprenta. Esto posibilita que la Humanidad cambie de cua-
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drante y se situe en el superior izquierdo: “Pocos emisores” pero “Muchos receptores” (ver
figura 2). Empieza la época del mass media. Como su nombre indica, nacen los medios que
permiten que el conocimiento llegue a todos, a las masas. Eso si, controlado por unos pocos:
las élites que tienen capacidad para ser emisoras. Por eso he llamado también a esta época la
del conocimiento colectivo controlado por élites. Las cosas cambian de forma radical. Ahora
si puede haber cambios impulsados por alguien ajeno al statu quo... siempre que, de alguna
forma, tenga acceso a los canales de comunicacion de masas (es decir, sea élite en el manejo
de la informacion).

El poder establecido empieza a tenerlo mas dificil, porque, si alguien piensa de forma
diferente, quizds tenga la capacidad de contdrselo a 100.000 personas, y es mucho mas dificil
eliminar a 100.001 que a 101. Por eso el pensamiento disidente que emerge de las masas —por
ejemplo, Lutero y el protestantismo- empieza a triunfar por primera vez (Ramirez Alvarado,
2009). Logicamente, el statu quo de la época anterior, del cuadrante del no media, se rebela
contra el monstruo del mass media que traerd el apocalipsis: se inicia la quema de libros, se
crean las listas de libros prohibidos y permitidos... Pero el cambio de cuadrante ya se ha pro-
ducido, es irreversible, y empieza a tener consecuencias de gran calado social y econémico.
Porque, con el nuevo cuadrante de los mass media, nace el marketing, los movimientos poli-
ticos y las tendencias globales dirigidas. Cambios nada gratos para quienes querian que todo
permaneciese inmutable.

Desde luego, en la época del no media, existia el comercio. Incluso a distancia y a gran
escala, como lo hicieron, entre otros muchos, los fenicios. Pero se comerciaba con productos,
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materias primas y elaborados, y el concepto marca no existia. A lo sumo, el origen de los pro-
ductos podia llegar a ser una cierta garantia de calidad, pero sin que hubiese forma suficiente-
mente fidedigna de comprobar dicho origen. El marketing, y el concepto marca en si mismo,
depende de que unos pocos -los gestores de la marca- tengan la capacidad de comunicarse
con muchos, como comentdbamos antes, cuantos mas mejor: los consumidores.

Algo similar sucede con los movimientos politicos e ideoldgicos a escala global. Depen-
den de que unos pocos -idedlogos, activistas politicos, candidatos— conecten con muchos: sus
seguidores, partidarios y votantes.

Y, si bien es verdad que el marketing, los movimientos ideoldgicos y politicos y las ten-
dencias globales, desde el rock & roll a la minifalda y el fatbol, son propios de los ultimos
150 afios, no es menos cierto que se alcanzan tras una evolucion, primero lenta y luego mas ace-
lerada, que se inicia con la imprenta, germina con el Renacimiento, florece con la Ilustracién
y la Revolucion francesa, y finalmente eclosiona desde finales del siglo XIX y durante todo el
siglo XX. Y la ténica de todos ellos es siempre la misma: movimientos transformadores, ins-
pirados y controlados por unos pocos, que llegan y motivan a muchos. Bien lo saben Procter
& Gamble, Coca-Cola, el marxismo, democratas y republicanos, el nazismo y los fascismos,
The Beatles, The Rolling Stones, el Real Madrid y el Barca (a pesar de ser muchos de ellos tan
radicalmente distintos).

Este es también el cuadrante de la propiedad intelectual. De hecho, este concepto, pro-
piedad intelectual, no es ni mas ni menos que parafrasear “Conocimiento colectivo contro-
lado por élites”, uno de los nombres con los que habia denominado el segundo cuadrante.
Nuestro mundo, al menos hasta hace muy poco, estd construido en gran medida sobre la
propiedad intelectual (patentes, libros, musica, cine, ...), algo que solamente tiene sentido
economico cuando los duefios de esa propiedad (élites) pueden hacer que muchos (los con-
sumidores) paguen por disfrutarla.

La época del mass media, con todos los cambios que acabo de mencionar, eclosiona
durante el siglo XX, y configura la mayor parte de los paradigmas con los que nos hemos
educado y que, todavia, siguen, al menos parcialmente, controlando el mundo.

Y, de la misma forma que con la llegada de la escritura no se abandon¢ el primer cua-
drante, con la llegada de la radio y la television, aunque sea 3D y de alta definicion, no se aban-
dona el segundo cuadrante. Solo se afiaden algunos sentidos a la comunicacién que pocos
emisores realizan a muchos receptores.

4. LA SEGUNDA REVOLUCION DE LA COMUNICACION: LLEGAN

LOS SOCIAL MEDIA

Estdbamos tan a gusto, viviendo en el segundo cuadrante hasta finales del siglo XX o
principios del siglo XXI, cuando hace alrededor de 20 afios, nos llega, de la mano de otra
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innovacion tecnoldgica, Internet, la segunda revolucién de la comunicacién, que supone
un nuevo cambio de cuadrante, en esta ocasion al superior derecho: muchos emisores -ya
cualquiera puede emitir, no solo los privilegiados propietarios de los mass media— y muchos
receptores (figura 3).

Figura 3.
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Comienza la época del social media (Sharma y Verma, 2018; Killian y McManus, 2015),
y, con ello, de la inteligencia colectiva. Porque, por primera vez en la historia, el conocimiento
es generado por todos, no solo por una élite, y llega a todos. Y, de la misma forma que sucedié
con la primera revolucion, estamos asistiendo a una resistencia del status quo de la época
del mass media, que se habia acostumbrado a que sus ideas fuesen acogidas sin rechistar: se
demoniza Internet, se trata de legislar contra determinados “sites”, se exageran los riesgos...
Una reaccién natural, porque los elementos paradigmaticos que nacieron en el segundo cua-
drante mueren en el tercer cuadrante.

Estamos, en la actualidad, viviendo la agonia del marketing, de los movimientos poli-
ticos y de la propiedad intelectual. El marketing ha muerto (aunque “él” no lo sepa, lo que le
convierte en un “zombi”). Y prueba de ello es que las iniciativas empresariales més exitosas
de los ultimos afios han violado, haciendo ademas gala de ello, todas las leyes del marketing.
Empresas como Google, WhatsApp, Amazon, Wallapop, etc., jamas hubieran nacido si hubie-
ran sido juzgadas con los criterios del marketing convencional. Pero no solo sucede con el
marketing. Los movimientos politicos estan muriendo y seran sustituidos pronto por una
nueva forma de hacer politica. Y la propiedad intelectual, por mas que les pese a las socieda-



des de autores, son cosa del pasado. {Si estamos en la época de la inteligencia colectiva, esta
no puede ser privativa!

Cuando afirmo que estamos en el cuadrante de la inteligencia colectiva, puede que a
mads de un lector le parezca que estoy exagerando. A fin de cuentas, si miramos YouTube,
Instagram o Facebook, mas que inteligencia colectiva lo que encontramos es “estupidez colec-
tiva”. Pero esta reflexion no seria correcta. De hecho, lo que hacen los medios sociales no es
sino replicar a la sociedad, una sociedad para la que esta mal llamada “estupidez colectiva’
no es mas que un catalizador de la informacién. Me explico: imaginad por un momento dos
cientificos, o investigadores, o artistas que estan trabajando en el mismo tema. Ambos se han
perdido la pista o simplemente ninguno de los dos repara o se acuerda del otro. Pero, por
casualidad, estan en un mismo grupo de WhatsApp, en el que reciben enlaces a la dltima
“tonteria” de moda, ya sea esta el video de “Despacito”, que fue visionado mas de 3.000 millo-
nes de veces, o un montaje de TikTok. Y, gracias a ello, reparan el uno en el otro y se activa
la inteligencia colectiva. Esta reflexion no es baladi, ya que justifica la circulacién masiva de
informaciones “estupidas” pero atractivas, por su capacidad para poner en contacto a las per-
sonas, y que puedan trabajar juntas en temas mas “nobles”.

El cambio de paradigma del tercer cuadrante ha modificado radicalmente las reglas del
juego que tenfamos a finales del siglo XX, y nos ha traido otras nuevas:

m Transparencia: estamos en la era de la transparencia. Todo se sabe (o se termina
sabiendo), por lo que mas vale que tengas poco que ocultar. ;Qué consecuencias tiene
la transparencia para las marcas, las empresas y las instituciones? Todas. A partir de
ahora va a ser muy dificil que, si no se ofrece un valor real a los individuos y no
se tiene un comportamiento razonablemente honesto, la marca, empresa o institu-
cion sea respetada, apreciada y valorada. Sila situacién es de monopolio u oligopolio,
mantendra su posicion durante algiin tiempo, pero, aun asi, tarde o temprano termi-
nard cayendo.

m Inteligencia colectiva y poder social: ya en el segundo cuadrante los individuos tenian
el poder de elegir entre las opciones que les proponia el statu quo. Pero en el tercer
cuadrante los individuos quieren TODO el poder. Y demandan a las marcas, empre-
sas o instituciones que les otorguen la capacidad de decidir, de crear, que les faciliten
informacion, que les permitan llegar mas lejos. Y con ello se abre un fascinante reper-
torio de posibilidades, si hemos sido capaces de cambiar nuestros paradigmas.

m Las ideas no son propiedad de nadie: si tienes una buena idea, mas vale que la lleves ala
practica lo antes y de la mejor manera posible. Si no, alguien lo hard por ti. Y no valen
quejas. Hay quien dice que las ideas cada vez tienen menos valor. No es cierto. Una
buena idea sigue siendo valiosisima... pero si la llevas a la practica. Nadie va a pagar
por la idea etérea, sobre un papel, pero podran pagarte una fortuna en el momento en
el que demuestre minimamente su capacidad para generar valor.
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m Rapidez en los cambios (jvertiginosa!): lo siento por aquellos a los que les gusta pen-
sarselo dos veces. Probablemente se queden fuera de juego en el paradigma de este
tercer cuadrante. Tenemos que actuar rapido, o alguien lo hara por nosotros. Como
sucede ante cualquier cambio radical, se produce un efecto acelerador que nos obliga
a tomar muchas mds decisiones en mucho menos tiempo. Hay un ejemplo que
no puede ser mas contundente: si miramos el tiempo medio que las empresas del
Standard & Poor’s 500 permanecen en el mencionado indice, veremos que en el
afio 2000 era de algo mas de 28 afios, y en la actualidad... jes de 14 aios! Google,
Facebook, Amazon o el propio Inditex son responsables de ello. Pero el caso es que,
con muchas probabilidades, dentro de 10 o 15 afios, muchas de esas empresas ya no
estaran en el S&P 500. Una consecuencia de la rapidez vertiginosa en los cambios.

;Cudnto tiempo vamos a estar en el tercer cuadrante? No hay una respuesta exacta. Lo
que si es verdad es que los medios sociales actuales son atn torpes y defectuosos y evolucio-
naran hacia soluciones mucho mejores y sofisticadas. Pero el tiempo de permanencia en el
tercer cuadrante no sera de 600 afios, como sucedié en el segundo, sino de unas decenas de
afios, dado el caracter acelerado de esta evolucion. Podriamos decir que alrededor de 2050 los
medios sociales estaran en su momento 6ptimo de sofisticacion. Pero quizas antes tengamos
que enfrentarnos a otro cambio tecnoldgico que nos meta de lleno en el cuarto cuadrante...

5. LA TERCERA REVOLUCION DE LA COMUNICACION: EL DIA QUE
DEJAREMOS DE DECIDIR

Atn no tenemos social media tan sofisticados como para afirmar que el tercer cuadrante
ha dado de si todo su potencial. Pero un nuevo adelanto tecnoldgico, la inteligencia artificial
alimentada por el big data, nos estd introduciendo ya en el cuarto cuadrante: el cuadrante de
los decision media (dudo que algun dia este término llegue a implantarse) y de la inteligencia,
y con ella la toma de decisiones, delegada (ver figura 4). En realidad, la inteligencia artificial
no es mas que la capacidad de computacion y el desarrollo de algoritmos cada vez mas sofis-
ticados. Pero esto cambiard la forma en la que el mundo funciona.

;Qué significa entrar en el cuarto cuadrante? Los muchos emisores somos todos noso-
tros, todos los seres humanos que vamos dejando un rastro de datos alla por donde pasamos
en Internet. Ya sea con el uso de las redes sociales, con el comercio electrénico, con los sitios
visitados o con las busquedas que realizamos, vamos entregando informacién acerca de cémo
somos, nuestros gustos, nuestras necesidades, nuestros intereses... incluso sobre nuestro
futuro. Y no solamente las personas dejamos datos: las maquinas, desde nuestro automévil
o electrodomésticos, hasta las lineas de produccién que fabrican lo que consumimos, van
dejando también un rastro de datos que dice mucho sobre nosotros. Y los pocos receptores
son los sistemas de inteligencia artificial, ya sea en empresas, o entidades publicas y priva-
das, con capacidad para almacenar y procesar todos esos datos y convertirlos en decisiones
inteligentes, mas acertadas que las decisiones que, de forma convencional, nosotros seriamos
capaces de tomar.
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Este es un proceso que, como comento, no ha hecho mas que comenzar. Todavia la
inteligencia artificial es muy torpe y muy basica. Haciendo un simil, la inteligencia artificial
hoy tendria un desarrollo equivalente al de Internet a principios de la década de 1990, cuando
la velocidad de navegacion era extremadamente lenta y ni siquiera habia buscadores. Todavia
estamos en fases muy incipientes, y aun asi los logros que se estan alcanzando nos parecen
enormes. Pero tendremos que esperar unos 25 o 30 afios par empezar a notar —de verdad- los
efectos de la entrada en este cuarto cuadrante.

;Qué implicaciones tendra la decision delegada? Ya cuando hablaba de la entrada en
el tercer cuadrante mencionaba que eso implicaba la “muerte” del marketing, al menos tal y
como lo entendiamos en la época de los mass media, de los movimientos politicos y de la pro-
piedad intelectual, entre otras cosas. Pues con la entrada en el cuarto cuadrante, el marketing
serd sustituido por la compra automatica, de acuerdo con nuestras necesidades y experien-
cias como consumidores. La politica convencional dard paso a las votaciones asistidas (que
tendrdn en cuenta nuestras necesidades reales, nos recomendaran la propuesta mas afin a
nuestra ideologia (y de hecho nos ayudaran a aclararnos sobre cudl es nuestra ideologia) y
nos preservard de la demagogia. Y la propiedad intelectual serd poco menos que imposible,
ya que los sistemas de inteligencia artificial incluirdn en cualquier desarrollo intelectual (libro,
musica, patente, etc.) tal cantidad de interacciones con otros desarrollos y colaboradores que
la autoria nica serd una quimera (en todo caso, el verdadero autor sera la inteligencia artifi-
cial que ha elaborado esa mezcla 6ptima). Este escenario que he descrito es, no se me escapa,
totalmente optimista y utdpico. Soy consciente de ello y lo asumo, ya que puestos a predecir
el futuro prefiero alegrarme y esperanzarme a temerme lo peor. Pero sé que la realidad podria
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llegar a ser profundamente distdpica: que las empresas utilicen la inteligencia artificial para
maximizar sus ventas, aun en contra de nuestros intereses, que los politicos se sirvan de los
algoritmos para su demagogia, y que la propiedad de todo lo intelectual termine en manos
de contadisimas corporaciones. Lo mas probable es que suceda un escenario intermedio, y
espero que esté mas cerca del utdpico que del distdpico.

Lo que si parece claro es que, en un futuro mas cercano de lo que nos parece, la inteligen-
cia artificial y los algoritmos tendran mucho que decir sobre qué compramos, qué votamos,
con quién nos casamos, cuantos hijos tenemos, como esta nuestra salud, como nos tenemos
que medicar... Incluso es posible que nuestro jefe, o nuestro lider, termine siendo una inte-
ligencia artificial (llevdndolo a un extremo que aunque ahora nos parece excesivo, no es tan
descabellado; la inteligencia artificial, ahora, ya nos ordena qué hacer, por ejemplo, en el caso
de un piloto automatico o una cirugia asistida).

Para entender un poco mejor dénde estamos y qué nos espera, he hecho algunos cam-
bios en una imagen muy difundida y que probablemente haydis visto en alguna ocasion. Los
visuales son parecidos, pero he afiadido alguno nuevo y la definiciéon de cada uno de los dis-
tintos pasos se adapta mas a la realidad actual y a lo que esta por venir. Podemos verlo en la
figura 5.

En el desarrollo de una inteligencia artificial, comenzamos con la recoleccién de datos.
El siguiente paso es la clasificacion de los mismos. Esto, en ocasiones, reviste de cierta com-

Figura 5.
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plejidad, ya que hay que establecer los criterios de clasificacién que no siempre son obvios.
A continuacion, se establecen relaciones entre los datos clasificados. El analisis de estas rela-
ciones, y la mayor o menor contribuciéon de cada unos de los datos recogidos, clasificados
y relacionados, a los efectos que de ellos se derivan, nos llevaran a hacer una categorizacion y
priorizacién de los mismos. Esta es una fase compleja, que exige, en muchas ocasiones, dispo-
ner de sistemas de andlisis y modelizacion sofisticados. El siguiente paso serd la correlacion,
en donde empezamos a establecer vinculos causa—efecto, lo que nos puede llevar a prediccio-
nes elementales.

A partir de aqui el proceso se hace mas complejo, y suele requerir de algoritmos que
permitan que la propia inteligencia artificial empiece a evolucionar y aprender por si misma.
La superposicion de correlaciones permite la creaciéon de patrones (que se identifican con
conceptos que permiten reclasificar a su vez todos los datos recogidos). Las correlaciones
entre patrones, y las integraciones de varios de ellos de forma simultdnea permiten la creacién
de patrones mucho mas complejos. Y a su vez, la superposicion de estos patrones complejos
lleva a que la inteligencia artificial desarrolle un pensamiento predictivo sofisticado.

El proceso se retroalimenta y se va depurando paulatinamente, ajustando cada uno de
los pasos para que las predicciones realizadas se ajusten cada vez mas a la realidad observada.

En el fondo, este proceso es muy similar al aprendizaje que lleva a cabo el cerebro
humano. El cerebro del nifio recién nacido busca acumular todo tipo de datos sobre su
entorno, cuantos mas mejor, explorando con sus sentidos todo lo que le rodea. Clasifica, esta-
blece relaciones, categoriza, correlaciona y finalmente crea patrones en los que “encajar” el
mundo que le rodea. Al principio patrones simples y luego cada vez mas complejos. Empieza
a realizar predicciones y a chequear con la realidad su nivel de acierto. Y, a medida que los
patrones que va creando son mas complejos, llega un momento en el que, inevitablemente, se
incluye a si mismo como un patrén mas, y esto le lleva a la toma de conciencia de si mismo.

sSignifica esto que la inteligencia artificial podria llegar a tomar conciencia de si misma?
Sila generacidn de patrones es cada vez mas compleja y los procesos de autoaprendizaje mas
sofisticados, probablemente si (ya lo predijo Ray Kurzweil en “La Singularidad esta cerca”).
Pero esto, que casi seguro llegard, no deberia preocuparnos por ahora. La cantidad de cam-
bios que se nos vienen, que se derivaran de la evolucidon de este proceso que he relatado,
trastocaran tantos paradigmas, traerdn tantas nuevas tecnologias transformadoras, que pro-
bablemente nos capacitardn para afrontarlo. Sobre todo, porque todos estos cambios revolu-
cionardn también otras disciplinas, tales como la medicina, la biotecnologia y la genética, la
neurologia, la gerontologia, etcétera.

6. CONCLUSIONES

;Doénde estamos ahora y cudl sera el ritmo del cambio? No seria del todo correcto decir
que estamos en las tres primeras fases (recogida de datos, clasificacién y relacién) y que ain no
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hemos empezado en el resto. Si bien es verdad que en muchos casos y en muchos sectores esto
es asi, y aun casi no se ha pasado de la fase de relacién, hay otros muchos sectores y empre-
sas que estan llevando a cabo todo el proceso completo, pero los algoritmos de aprendizaje
no son muy sofisticados (y, por lo tanto, el acierto es limitado), o el ritmo de aprendizaje es
lento, o la capacidad para interrelacionar patrones, de forma que se desarrollen patrones mas
complejos, es limitada y torpe. Pero sin duda, todo ello ird cambiando de forma acelerada en
los préximos veinte o treinta afos, sobre todo porque los avances que se vayan consiguiendo
en el entrenamiento y aprendizaje de la inteligencia artificial repercutiran en una mayor sofis-
ticacién de la misma, lo que iniciard un circulo virtuoso, como anunciaba al principio, que
reducira casi a cero nuestra capacidad de decision. Y llegaremos a ello de forma voluntaria,
sencillamente porque las decisiones de la inteligencia artificial serdn mejores que las nuestras.

sNo os parece fascinante ser una de las generaciones que va a vivir un cambio asi?
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CAPITULO 1l

Recomendaciéon a grupos basada en un modelo
de consenso de minimo costo

Raciel Yera
Alvaro Labella
Luis Martinez

Los sistemas de recomendacién a grupo (SRG) han atraido recientemente la atencién tanto
del mundo académico como de la industria. Estos se enfocan en la recomendacion de items
que satisfacen las preferencias globales de un grupo de personas, siendo los programas de
television y los paquetes de viajes turisticos ejemplos tipicos de estos items. En este sentido, a
pesar de estar actualmente bien establecidos varios enfoques bésicos para construir los SRG,
también se han identificado limitaciones relacionadas con la existencia de conflictos entre
las preferencias de los usuarios a la hora de generar las recomendaciones. Por tanto, se hace
necesario gestionar de forma adecuada el acuerdo entre los miembros del grupo, para obtener
una recomendacién grupal que satisfaga los intereses globales del grupo. Esta contribucion
se enfoca en la propuesta de la aplicacién de un modelo de consenso de minimo costo en un
escenario de recomendacion a grupos, para solventar la gestion de conflictos en el grupo.
Ademads, se presenta un estudio experimental que muestra la positiva influencia de este
modelo en la satisfaccion del grupo en relacién con las recomendaciones generadas.

Palabras clave: sistemas de recomendacion a grupo, modelo de consenso de minimo
costo, resolucion de conflictos.



1. INTRODUCCION

En los ultimos anos, los sistemas de recomendaciéon (SR) se han convertido en una
herramienta necesaria en varios escenarios en linea con vistas a solventar la sobrecarga de
informacién asociada a la seleccién de las mejores opciones en espacios de busqueda masivos
(Adomavicius y Tuzhilin, 2005; Yera y Martinez, 2017a). Por tanto, los SR son frecuente-
mente utilizados en varios dominios como el comercio electrénico (Guo, Wang y Li, 2017), el
aprendizaje electrénico (Yera y Martinez, 2017b), la salud (Yera, Alzahrani y Martinez, 2019),
entre otros.

Ademds, entre los distintos tipos de items a recomendar existe una clase bastante habi-
tual como es, la de los llamados items sociales, que suelen ser usualmente consumidos por un
grupo de usuarios y no por un usuario de forma individual (Castro, Yera y Martinez, 2017;
De Pessemier, Dooms y Martens, 2014). Los programas de television y los paquetes de viaje
turisticos son tipicos ejemplos de este tipo de items (Dara, 2020), en los que a pesar de ser
consumidos en grupo, los intereses individuales de los usuarios dentro del grupo atn pueden
divergir y causar conflictos. Con vistas a generar recomendaciones apropiadas en estos esce-
narios, los sistemas de recomendacién a grupos (SRG) han atraido recientemente la atencién
de académicos y de la industria para recomendar items que satisfagan las preferencias globa-
les de los grupos (Dara, 2020).

Especificamente, los métodos de recomendacién a grupo han sido tradicionalmente
clasificados en dos categorias fundamentales resultantes de la extensién de la recomenda-
cién individual (De Pessemier, Dooms y Martens, 2014): 1) el enfoque de agregacién de
ratings, donde las preferencias individuales de los usuarios se combinan para obtener un
perfil unificado que representa las preferencias del grupo, y 2) el enfoque de agregacién de
recomendaciones, en las que las recomendaciones individuales son inicialmente generadas y
posteriormente son agregadas para obtener la lista final de recomendaciones.

A pesar de que estos dos paradigmas de recomendacion grupal han sido utilizados
ampliamente en los ultimos aflos, algunos trabajos han apuntado que resulta necesario el
desarrollo de nuevos métodos que vayan mas alla de estos enfoques basicos de agregacién
(Tran et al., 2018). La agregacion por si sola puede generar pérdida de informacién y reco-
mendaciones sesgadas, dando lugar a una limitada satisfaccion del grupo con las sugerencias
generadas. A raiz de lo anterior, el presente estudio tiene como premisa que el logro de un
mayor “acuerdo” entre los miembros del grupo, puede dar lugar a una mejor eficacia en la
generacion de recomendaciones a grupo para producir una mayor satisfaccion del mismo con
dichas recomendaciones.

La presente contribucion se centra en este objetivo para lo que, entre los distintos méto-
dos de consenso presentes en la literatura (Ben-Arieh y Easton, 2007; Labella et al., 2020), se
centrard en explorar el efecto de aplicar un modelo de consenso de minimo costo (Ben-Arieh
y Easton, 2007) sobre las preferencias individuales de los usuarios, con vistas a obtener reco-
mendaciones a grupo mas satisfactorias. El trabajo se estructura de la siguiente manera. La
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seccion 2 revisa brevemente los conceptos fundamentales relacionados con los SRG y proce-
sos de alcance de consenso. La seccién 3 presenta dos métodos que integran el mencionado
modelo de consenso de costo minimo en un modelo de recomendacion a grupo. Estos méto-
dos son evaluados en la seccién 4. Finalmente, la seccién 5 concluye el trabajo, apuntando a
lineas futuras de investigacion.

2. CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Esta seccion revisa brevemente los conceptos fundamentales necesarios para el desarro-
llo del presente trabajo. Especificamente, se presentan conceptos relacionados con sistemas
de recomendacion, sistemas de recomendacién a grupo, y con modelos de consenso de costo
minimo.

2.1. Sistemas de recomendacién

Los sistemas de recomendacion son herramientas centradas en proporcionar a los usua-
rios aquella informacién que mejor se corresponde con sus necesidades y preferencias en un
espacio de bisqueda sobrecargado de posibles opciones (Adomavicius y Tuzhilin, 2005).

Acorde a su principio de funcionamiento, los sistemas de recomendacion se agrupan en
cuatro categorias fundamentales (Adomavicius y Tuzhilin, 2005): los sistemas de recomen-
dacidn basados en contenido (Lops, De Gemmis, y Semeraro, 2011), de filtrado colaborativo
(Ekstrand, Riedl, y Konstan, 2010), demograficos (Al-Shamri, 2016), e hibridos (Burke, 2002).

Los sistemas de recomendacioén basados en el contenido (Lops, De Gemmis, y Semeraro,
2011) se centran en la descripcion del item y en el perfil de usuario para realizar las reco-
mendaciones. Estan conformados por un modelo de los items a recomendar, un modelo del
perfil de los usuarios del sistema, y una funcién para calcular la similitud entre los perfiles
de los items y de los usuarios. Este valor de similitud es la base para la generacién de la lista de
recomendaciones para el usuario actual.

Por otra parte, los sistemas de recomendacién basados en filtrado colaborativo
(Ekstrand, Riedl y Konstan, 2010), se basan fundamentalmente en las preferencias de los
usuarios sobre los items en cuestion. Estian conformados a su vez por dos familias de métodos,
que son los basados en vecindario y los basados en modelos. Los métodos basados en vecin-
dario (Aggarwal, 2016), en los que para el usuario activo se determinan aquellos usuarios
mas similares acorde a su patron de preferencias sobre los items del sistema. A continuacion,
la generacidn de recomendaciones para este usuario se hace basandose en las preferencias
de sus usuarios vecinos (aquellos mas similares). En otra direccién, los métodos basados en
modelos (Koren, Bell y Volinsky, 2009) utilizan las preferencias de los usuarios para cons-
truir un modelo predictivo apoyado en técnicas de aprendizaje automatico e inteligencia



computacional, que permita predecir el valor de las preferencias de los usuarios por items
desconocidos y con este generar las recomendaciones.

De manera paralela y a veces integrada con estas dos categorias previas, han sido desa-
rrollados los sistemas de recomendacién demograficos (Al-Shamri, 2016), los cuales explotan
los atributos personales de los individuos, tales como pais, edad, género, con vistas a generar
las recomendaciones.

Finalmente, los sistemas de recomendacién hibridos (Burke, 2002) se centran en com-
binar los paradigmas anteriores, usualmente consolidando informacién de diferentes fuentes
para dar lugar a un mejor desempeio. Entre las técnicas basicas de hibridaciéon indicadas por
Burke (2002) se encuentra el intercambio, donde en dependencia de la naturaleza del usuario
activo se utiliza uno u otro enfoque de recomendacion; la utilizacion de pesos, donde la salida
de varios sistemas de recomendacién son directamente combinadas utilizdindose determi-
nada ponderacidn; y la cascada, donde la salida de un sistema de recomendacién es refinada
por un segundo sistema.

2.2. Sistemas de recomendacién a grupo

Los sistemas de recomendacién a grupo (SRG) se centran en extender los sistemas
de recomendacién individuales para proporcionar recomendaciones a grupos de usuarios
(G={gl, ..., gm} € U) (De Pessemier, Dooms y Martens, 2014). Formalmente, los SRG se
enfocan en encontrar el item (o el conjunto de items) que maximizan la preferencia predicha
para los miembros del grupo:

Recomendacion(I,G,) = arg max Prediccion (i, ,G,) (1]

Actualmente se desarrollan dos paradigmas fundamentales de recomendacién grupal,
construidos sobre métodos de recomendacién individual:

m Agregacion de ratings, basado en la creacion del perfil de un seudousuario que se
obtiene a través de la agregacion de las preferencias individuales del grupo. Este

Figura 1.

Esquema general de la recomendacién grupal basada en la agregacién de ratings
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nuevo perfil es usado para generar las recomendaciones destinadas al grupo de usua-
rios (figura 1).

m Agregacién de recomendaciones, el cual agrega las recomendaciones individuales
realizadas a cada uno de los miembros del grupo, con vistas a obtener la recomenda-
ci6n grupal (figura 2).

Figura 2.

Esquema general de la recomendacién grupal basada en la agregacién
de recomendaciones
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2.3. Modelo de consenso de costo minimo

En la literatura especializada existe una gran cantidad de modelos de alcance de con-
senso (Ben-Arieh y Easton, 2007; Labella et al., 2020), los cuales pueden ser clasificados
atendiendo a sus diferentes caracteristicas (Palomares et al., 2014). Entre estas caracteristicas
destaca la capacidad de generar valores de consenso automatico o con necesidad de retroali-
mentacion por parte de los miembros del grupo. Debido a las necesidades computacionales
y de generacién de recomendacién de los SRG, en el presente trabajo se emplea el modelo
de consenso automatico de minimo costo propuesto por Ben-Arieh y Easton (2007), el cual
representa una de las primeras propuestas desarrolladas en esta direccion. Este modelo se
enfoca a minimizar el costo asociado a la modificacién de las opiniones independientes de
los expertos, necesaria para alcanzar un consenso entre los mismos. Este costo minimo es
obtenido a través de la resolucion de un modelo de programacién matematica cuya funcién
objetivo es:

n
mianM 0, —ou| (2]

u=l1

Sujeta a las siguientes restricciones:
n

0=) w0, (3]

u=1
|5V—5|S5,u:1,2,,...,n (4]

El modelo posee los siguientes pardmetros:



® ¢, como el costo de modificar las preferencias del experto u.

® o0, como las preferencias iniciales del experto u.

® 0, como las preferencias finales del experto u, tras el alcance del consenso.

® 0, como la preferencia colectiva del grupo de expertos.

B €, como la maxima posible distancia entre la preferencia colectiva y la individual.

E w,, como el peso del experto u.

3. CONSENSO DE MINIMO COSTO EN UN METODO
DE RECOMENDACION A GRUPO

En la presente seccién se propondra la incorporaciéon de un modelo de consenso de
minimo costo en dos escenarios diferentes dentro de un contexto de recomendacién a gru-
pos. En un primer momento, se propondra la utilizacién del consenso de minimo costo como
método de preprocesamiento de datos (seccién 3.1), enfocado en lograr consenso entre las
preferencias iniciales de los usuarios del grupo, pudiendo dar lugar a preferencias mas efica-
ces (figura 3). En adelante, este método sera referido como consenso enfocado en las prefe-
rencias de los usuarios.

En segundo lugar, se utilizara el consenso para refinar las recomendaciones generadas
individualmente para cada usuario, como etapa previa a la generacién de recomendaciones
grupales (figura 4). Este método sera referido en lo adelante como consenso enfocado en las
recomendaciones individuales.

3.1. Recomendacién a grupos con consenso enfocado en las preferencias
de los usuarios

La utilizacién de un modelo de consenso de minimo costo en el contexto de la reco-
mendacién grupal para lograr un alto nivel de consenso en las preferencias de los usuarios y
mejorar la eficacia de las recomendaciones, viene dado por las siguientes etapas: 1) analisis
del consenso de minimo costo entre las preferencias de los usuarios, 2) generacién de las
recomendaciones individuales, 3) agregacién de recomendaciones individuales, y 4) reco-
mendacién grupal (ver figura 3).

Resulta valido acotar que esta propuesta esta alineada con el paradigma de recomenda-
cién grupal basado en agregacion de recomendaciones (ver seccién 2.1). Se deja para trabajos
futuros la posible integracién de un modelo de consenso de minimo costo con recomenda-
cion basada en agregacion de preferencias.
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Figura 3.
Esquema general de la recomendacién grupal basada en un modelo de consenso
de minimo costo enfocado en las preferencias de los usuarios
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Andlisis del consenso de costo minimo entre las preferencias de los usuarios: esta primera
etapa de la propuesta aplica el modelo de consenso de minimo costo a las preferencias de
los usuarios en el grupo, con vistas a ajustar estas para lograr el alcance del consenso. Como
salida de esta etapa, se obtiene un conjunto de nuevos valores de preferencias, minimamente
modificados.

Especificamente, el modelo de consenso es aplicado independientemente para cada
item i, considerando las siguientes asunciones para extrapolar la notacién de dicho modelo
(seccidn 2.3), hacia el escenario de recomendacion grupal.

B V,ec (0,=1,;) (cada preferencia del usuario sobre el item i, se toma como la opinién del
experto u sobre i).

B Ve (c,=1) (el costo de modificar las preferencias de u es siempre 1).

B Ve (W,=1/n) (el peso del experto u es siempre 1/n, donde n es el namero de
expertos.

m Varios valores de e seran estudiados en la seccion de experimentos.

Generacion de las recomendaciones individuales: esta etapa se centra en calcular las
recomendaciones individuales generadas para cada uno de los miembros del grupo, basan-
dose en las preferencias que se obtuvieron tras el alcance del consenso en la etapa anterior.
Aqui puede ser utilizado un método tradicional de filtrado colaborativo para obtener las pre-
ferencias individuales de los usuarios, tales como la recomendacién basada en vecindades
usuario-usuario, basada en vecindades item-item, asi como métodos basados en factorizacién
matricial. El desemperio de varios de estos métodos en este contexto, sera evaluado en la sec-
cioén de experimentacion.

Agregacion de recomendaciones individuales: en esta etapa se realiza la agregacion de
las recomendaciones individuales, con vistas a obtener la recomendacién grupal. En este tra-
bajo se consideraran como estrategias de agregacion a utilizar, a las estrategias “promedio” y
“minimizacién de la miseria’, las que han sido identificadas entre las de mejor desempeiio en
recomendacion grupal (Amer-Yahia et al., 2009; Dwivedi y Bharadwaj, 2015).




La estrategia “promedio’, se centra en agregar los listados de recomendaciones indivi-
duales a través del calculo del promedio de los valores de prediccién de las preferencias del
grupo para un item especifico. Este valor promedio es el que se asume como la preferencia
global del grupo sobre dicho item, y es el que se usa posteriormente para construir la lista de
recomendaciones para el grupo. Esta estrategia agrega las recomendaciones de una manera
intuitiva y deseable, y se corresponde con una de las maneras en la que un grupo de personas
toma decisiones de un modo natural (Masthoff, 2004).

Por otro lado, en la estrategia de “minimizacién de la miseria’, se asume que el nivel
de satisfaccion del grupo por las recomendaciones, esta asociado al nivel de satisfaccién del
miembro mas insatisfecho del mismo. Por tanto, la meta es obtener al menos un nivel prede-
finido de satisfaccién para todos los miembros del grupo (De Pessemier, Dooms y Martens,
2014). Para implementar esta estrategia, se toma el valor de prediccion del grupo para un item
en especifico, como el valor minimo entre todas las predicciones hechas para los miembros
del grupo, con respecto al item en cuestion.

Recomendacién a grupo: una vez que se obtienen los valores de preferencia del grupo
por cada uno de los items correspondientes, el listado final de recomendaciones se obtiene
mediante la ordenacién descendente de estos items acorde a su valor de preferencia.

3.2. Recomendacién grupal con consenso enfocado en las recomendaciones
individuales

La utilizacién de un modelo de consenso de minimo costo en el contexto de la recomen-
dacidn grupal y enfocado en lograr un mayor consenso en las recomendaciones individuales
generadas, viene dado por las siguientes etapas: 1) recomendacién individual, 2) andlisis del
consenso de costo minimo entre las recomendaciones individuales generadas, 3) agregacion
de recomendaciones individuales, y 4) recomendacién a grupo (ver figura 4).

Figura 4.
Esquema general de la recomendacién grupal basada en un modelo de consenso
de minimo costo enfocado en las recomendaciones individuales

g ere # FA
—r i e e e B

emr

3

it

e
$ E
¥ ’

Recomendacién individual: tal y como se presenté en la seccion 3.1, esta etapa se cen-
tra en calcular las recomendaciones individuales generadas para cada uno de los miembros
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del grupo. Aunque aqui se puede en principio utilizar cualquier método tradicional de fil-
trado colaborativo, es importante la utilizacion en este escenario particular de un método que
siempre garantice la generacion de predicciones/recomendaciones tales como los basados en
factorizaciéon matricial, en contraposicion con los basados en vecindario que en ocasiones
presentan problemas de cubrimiento (Koren, Bell y Volinsky, 2009). Esto resulta necesario
dado el hecho de que posteriormente se aplica un modelo de consenso, y que se espera por lo
tanto tener disponibles las preferencias individuales de todos los miembros del grupo. A raiz
de lo anterior, como método de recomendacion se utilizard el SVD tradicional referido por
Koren, Bell y Volinsky (2009).

Andlisis del consenso de costo minimo entre las recomendaciones generadas: esta primera
etapa de la propuesta aplica el modelo de consenso de minimo costo a las recomendaciones
generadas para los usuarios en el grupo, con vistas a ajustar estas para lograr un mayor con-
senso. Como salida de esta etapa, se obtiene un conjunto de nuevos valores de los ratings
asociados a los items recomendados, minimamente modificados hacia el logro de un mayor
consenso.

Especificamente, el modelo de consenso es aplicado independientemente para cada
item i, considerando las siguientes asunciones para extrapolar la notacién de dicho modelo
(seccidn 2.3), hacia el escenario de recomendacién grupal, operando sobre las recomendacio-
nes individuales.

B Ve (0,=ry) (cada rating del usuario sobre el item i, se toma como la opinion del
experto u sobre i.

B Ve (c,=1) (el costo de modificar los ratings de u es siempre 1).

B Ve (W,=1/n) (el peso del experto u es siempre 1/n, donde n es el numero de
expertos.

m Varios valores de € seran estudiados en la seccién de experimentos.

Agregacion de recomendaciones individuales: en esta etapa se realiza la agregacion de las
recomendaciones individuales consensuadas, con vistas a obtener la recomendacién grupal.
En este escenario se considerard como estrategias de agregacion a utilizar a la “minimizacién
de la miseria’, ya presentada en la seccién previa 3.1. Aqui es relevante acotar que un estudio
mas profundo de la estrategia “promedio” para este contexto se dejard para trabajos futuros,
considerando que en principio se obtuvieron resultados modestos respecto a la aplicacion de
la etapa de alcance de consenso. Esto podria ser esperado, considerando la naturaleza de la
operacién promedio en la que siempre se esperaria que un promedio de valores y un prome-
dio de valores consensuados, pudiera dar lugar a similares resultados. Aunque es necesario
realizar un estudio mucho mas profundo para dar validez a esta afirmacion.

Recomendacién a grupo: una vez que se obtienen los ratings del grupo por cada uno
de los items correspondientes, el listado final de recomendaciones se obtiene mediante la



ordenacién descendente de estos items acorde a su valor de preferencia, de igual forma que el
método de la seccion 3.1.

En la siguiente seccion se realizara una evaluacion experimental del marco de recomen-
dacidn aqui presentado.

4. EVALUACION EXPERIMENTAL

La presente seccion se centra en evaluar los métodos de recomendacion presentados en
este trabajo. Con este fin, se detalla primeramente el protocolo de experimentacién empleado,
incluyendo las bases de datos y métricas de evaluacién que se utilizan (seccién 4.1). Poste-
riormente, se presentan y discuten los resultados asociados a la evaluacién del método. Final-
mente se apuntan posibles trabajos futuros.

4.1. Protocolo de experimentacién

La presente investigacién emplea un protocolo de evaluaciéon ampliamente utilizado
para sistemas recomendadores grupales (De Pessemier, Dooms y Martens, 2014), el cual estd
conformado por los siguientes pasos:

m Dividir la base de datos original de preferencias de usuarios, en los conjuntos de
entrenamiento y de prueba.

m Construir los grupos correspondientes, en este caso de manera aleatoria.

m Generar las recomendaciones para cada grupo, utilizando el conjunto de entrena-
miento.

m Evaluar individualmente la eficacia de las recomendaciones, de un modo semejante
a la recomendacioén individual, comparando las preferencias obtenidas para el grupo,
con las preferencias del usuario del conjunto de prueba.

La implementacién del método de recomendacién grupal presentado en la seccién
anterior, requiere inicialmente la identificacién de varios componentes adicionales. En el caso
de la recomendacion grupal basada en consenso y sobre las preferencias individuales de los
usuarios (seccién 3.1), estos componentes seran:

m El enfoque de recomendacién individual que serd empleado internamente. En este
caso, se evaluaran cuatro de los enfoques de recomendaciéon mas utilizados en la lite-
ratura, que son los siguientes:

1. El método de recomendacion basada en vecindades usuario-usuario inicialmente
presentado por Resnick et al. (1994). Aqui se utilizard el coeficiente de correlacion
de Pearson como medida de similitud, con 40 vecinos.
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2.El método de recomendacion basada en vecindades item-item presentado por
Sarwar et al. (2001). Se utilizard la misma medida de similitud y nimero de vecinos
que el caso anterior.

3.El método inspirado en la factorizacién matricial, popularizado por Koren, Bell y
Volinsky (2009). Particularmente, en este caso se utilizara la variante inicialmente
propuesta por Simon Funk en el Netflix Prize (Bennett y Lanning, 2007). Se utiliza-
ran 100 factores para modelar los usuarios y los items.

4.El método inspirado en la factorizacién matricial que en adicién asume valores
implicitos de ratings, presentado por Koren (2008). Aqui se consideran 20 factores.

m El esquema de agregacién utilizado para combinar las preferencias individuales de
los usuarios. Aqui se considerard el esquema “promedio”, expuesto en la seccién ante-
rior. Es vélido resaltar que este esquema estd asociado a la teoria de la eleccion social
(social choice theory) (Sen, 1986).

m El valor de €, que representa la maxima posible distancia entre la preferencia colectiva
y la individual en el usuario, después de alcanzado el consenso (ver secciones 2.3 y 3).
Un valor menor de ¢ indica que se estd requiriendo un mayor grado de consenso
entre las preferencias de los usuarios del grupo, siéndose por tanto mds invasivo en
la transformacién de las preferencias. Por otro lado, un mayor valor de € asume la
existencia de consenso a pesar de ser mayor la diferencia entre las preferencias de los
usuarios del grupo.

En el caso de la recomendacidn grupal soportada por consenso sobre las recomendacio-
nes individuales generadas (seccion 3.2), estos componentes seran:

m El enfoque de recomendacién individual empleado internamente. Tal y como se
comento en la seccion 3.2, en este caso se utilizard el SVD tradicional propuesto por
Simon Funk (Bennett y Lanning, 2007), con 100 factores.

m El esquema de agregacion utilizado para combinar las preferencias individuales de los
usuarios. Aqui se considerara el esquema “miseria minima’, expuesto en la seccién
anterior.

m De manera semejante al método de consenso enfocado en las preferencias, se consi-
deraran varios valores de €.

El protocolo de experimentacidén que aqui se presenta, utilizara la base de datos
Movielens 100K, compuesta por 943 usuarios, 1.682 peliculas, y un total de 100.000 valores
de preferencia de los usuarios por las peliculas (Harper y Konstan, 2015). Estos valores de
preferencia estan en el rango [1; 5]. Aqui es importante indicar que este rango implica que sea
necesario realizar un proceso de normalizacion previo a la aplicacién del modelo de consenso
de minimo costo, para llevarlo al rango [0; 1]. Posterior al alcance del consenso, los valores
obtenidos son proyectados nuevamente al rango [1; 5].



Como métricas de evaluacion, seran utilizadas el error medio absoluto (MAE), y la
raiz cuadrada del error cuadréatico medio (RMSE), las cuales estdn entre las métricas mads
utilizadas en recomendacion grupal (Gunawardana y Shani, 2015), fundamentalmente para
métodos basados en filtrado colaborativo como el que se presenta en este trabajo.

MAE =23 |, 1 [5]
|R i €R

RMSE = | 3" (1, ~r.) (6
|R ri€R

Las ecuaciones [5] y [6] presentan estas dos métricas de evaluacidn. En estas, R repre-
senta el conjunto de valores de preferencias, r,; el valor real de la preferencia del usuario, y r,;’
el valor predicho por el método que se evalua.

Finalmente, en la ejecucién del protocolo previamente descrito, en el contexto de este
trabajo seran generados aleatoriamente 20 grupos de cinco usuarios cada uno, para registrar
la eficacia de la recomendacion.

4.2. Resultados de la evaluacién del método de recomendacién grupal basado
en consenso y sobre las preferencias individuales de los usuarios

Las tablas 1-4 presentan los resultados de la evaluacion del método basado en consenso
y sobre las preferencias individuales de los usuarios, acorde a la métrica MAE, y utilizando los
cuatro métodos de recomendacién individual a utilizar en este caso. En cada tabla se presenta
primeramente la eficacia de la recomendacion obtenida por la propuesta, considerando varios
valores de €, en el conjunto {0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}. En una segunda fila, se presenta
el valor de la misma propuesta, pero excluyendo la etapa de alcance de consenso, presentada
en la seccién 2.3.

Tabla 1.

Desempeiio del SRG con consenso sobre preferencias, utilizando similitud
usuario-usuario y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un
enfoque que no considera consenso (MAE)

Meétodo\e 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

SRG con UsuarioKNNPearson y consenso 0.8506 0.844 0.8441 0.8486 0.8518 0.8525 0.8529

SRG con UsuarioKNNPearson 0.8526

La tabla 1 muestra el resultado para la recomendacién grupal apoyada por el método
UsuarioKNNPearson. En esta se puede apreciar que el uso del método de consenso de costo
minimo mejora con notoriedad la eficacia de las recomendaciones generadas, obteniéndose
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el mejor resultado para €=0.05. También para €=0.1 y €=0.2, se puede apreciar una mejora
importante con respecto a la variante que no considera consenso.

Tabla 2.

Desempeio del SRG con consenso sobre preferencias, utilizando similitud
item-item y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un enfoque
que no considera consenso (MAE)

Meétodo\e 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
SRG con ItemKNNPearson y consenso 0.8216 0.8131 0.8078 0.8075 0.8069 0.8081 0.8083
SRG con ItemKNNPearson 0.8081

En el caso de la recomendacién grupal apoyada por el método ItemKNNPearson
(tabla 2), los mejores resultados fueron obtenidos para escenarios donde se requiri6é un nivel
menor de consenso que con respecto a UserKNNPearson. En este caso, el mejor desempeiio
se obtuvo para €=0.3.

Tabla 3.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias, utilizando factorizacién
matricial y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un enfoque que
no considera consenso (MAE)

Meérodo\e 0.01 0.05 0.1 02 0.3 0.4 0.5
SRG con SVD y consenso 0.8386 0.8302 0.8224 0.8175 0.8161 0.8158 0.8159
SRG con SVD 0.8161

La tabla 3 por su parte presenta los resultados asociados al método basado en factori-
zacion matricial. En contraste con las tablas 1 y 2, aqui es menor el efecto del método de con-
senso en la recomendacién grupal, considerando mas discreta la mejora introducida. Aun asi,
es importante resaltar que para €=0.4 y €=0.5, el método basado en el consenso da lugar a una
mejora en el desempeno. Similar comportamiento viene asociado al método de factorizacion
matricial que considera preferencias implicitas (tabla 4), en el que para € en el rango [0.3; 0.5]
se mejora el resultado del método base.

Tabla 4.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias, utilizando factorizacién
matricial que incluye valores implicitos, y diferentes niveles de consenso, en
comparacién con un enfoque que no considera consenso (MAE)

Método\e 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
SRG con SVD++ y consenso 0.8213 0.8131 0.8059 0.8017 0.8011 0.8012 0.8016

SRG con SVD++ 0.8019




Por su parte, las tablas 5-8 presentan el resultado de la métrica RMSE. A diferencia de
la métrica MAE, en el célculo de la eficacia de la recomendaciéon RMSE otorga una mayor
penalidad a aquellos escenarios en los que es mayor la diferencia entre la preferencia predicha
y la real.

La tabla 5 presenta los resultados para la recomendacion grupal apoyada por la simili-
tud usuario-usuario y similitud Pearson (UsuarioKNNPearson). En este caso se puede obser-

var que para los valores de € desde 0.01 hasta 0.3, se supera el desempeifio del método base sin
considerar consenso. Aqui el mejor resultado se obtuvo para €=0.1.

Tabla 5.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias utilizando similitud
usuario-usuario y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un
enfoque que no considera consenso (RMSE)

Método\e 0.01 0.05 0.1 02 0.3 0.4 0.5
SRG con UsuarioKNNPearson y consenso 1.0877 1.079 1.0772 1.089  1.097 1.0984 1.0991
SRG con UsuarioKNNPearson 1.0981

La tabla 6 por su parte muestra este mismo analisis considerando la similitud item-item.
En contraposicién con la métrica MAE para este mismo escenario de experimentacion
(tabla 2), el mejor resultado aqui estuvo asociado al alcance de un alto consenso (€=0.1). No
obstante, para € en el rango [0.05; 0.4], la propuesta siempre supera el método base.

Tabla 6.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias utilizando similitud
item-item y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un enfoque
que no considera consenso (RMSE)

M¢étodo\e 0.01 0.05 0.1 02 0.3 0.4 0.5
SRG con ItemKNNPearson y consenso 1.0485 1.0396 1.0349 1.0381 1.0397 1.0416 1.0419
SRG con ItemKNNPearson 1.0417

Finalmente, las tablas 7 y 8 presentan los resultados asociados a los dos métodos de facto-
rizacion matricial considerados (ver seccion 4.1). En el caso particular del método basico de
factorizacion matricial (tabla 7), el margen de mejora de RMSE asociado al método basado en
consenso con respecto al método base, es mas representativo que utilizando la métrica MAE.
Este se obtiene para un valor de €=0.2.

A su vez, en el método de factorizacién matricial que considera informacion implicita
(Koren, 2008), la utilizacién del consenso en el rango €=[0.2; 0.5], da lugar a una mejora
en el método base. El mejor desempeifio se obtiene para €=0.2, obteniéndose un RMSE de
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1.0064, por 1.0101 que obtiene el método base. Este método de factorizacién matricial es el
que obtiene los mejores resultados a nivel global, tanto para MAE como para RMSE.

Tabla 7.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias utilizando factorizacién
matricial y diferentes niveles de consenso, en comparacién con un enfoque
que no considera consenso (RMSE)

Meétodo\€e 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
SRG con SVD y consenso 1.0366  1.0304 1.0254 1.0233 1.0237 1.0243 1.0247
SRG con SVD 1.0248

Tabla 8.

Desempefio del SRG con consenso sobre preferencias utilizando factorizacién
matricial que incluye valores implicitos y diferentes niveles de consenso,
en comparacién con un enfoque que no considera consenso (RMSE)

Método\e 0.01 0.05 0.1 02 0.3 0.4 0.5
SRG con SVD++ y consenso 1.0209 1.0137 1.0083 1.0064 1.0076 1.009  1.0098
SRG con SVD++ 1.0101

En la primera parte de esta seccion se realizd un analisis comparativo del efecto de la
incorporacién del consenso, en varios escenarios de recomendacion grupal. Resulta necesa-
rio, no obstante, llevar a cabo una visualizacién mas profunda del comportamiento del para-
metro € en cada uno de los métodos, y como este afecta la eficacia de la recomendacidn.

La figura 5 muestra este andlisis segun la métrica MAE. Se muestra que, mas de alld de
la introduccién de una mayor o menor mejora en la eficacia de la recomendacion asociada a la
introduccion del consenso, el mejor desemperio tiende a venir asociado a valores intermedios de €.

La utilizacion de valores pequefios de € se traduce en la demanda de un fuerte nivel de
consenso del grupo, lo que a su vez implica la necesidad de transformar una mayor cantidad
de valores de preferencias para lograr dicho consenso. Esta importante modificacion de pre-
ferencias, a pesar de mejorar en algunos casos el método base, no da lugar a la obtencién de
los mejores resultados posibles.

Por otro lado, el uso de valores grandes de € se traduce en una mayor flexibilidad en
cuanto a las posibles diferencias en las preferencias de los usuarios, para lograr el nivel de
consenso que se asume. Asi, en muchos casos no es necesaria la modificacion de las preferen-
cias de los usuarios, porque a priori ya existe el consenso en estos casos. Esta es la razon por
la cual el desempefio del método basado en consenso tiende a igualar al método base, para
valores grandes de €.




Figura 5.

Estudio del pardmetro € para la métrica MAE y diferentes escenarios
de recomendacién grupal
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Nota: La linea recta representa el desempenio del método sin considerar consenso. a) Soportado por
UsuarioKNNPearson. b) Soportado por ItemKNNPearson. ¢) Soportado por factorizacién matricial.

d) Soportado por factorizacién matricial e informacién implicita.

Por su parte la figura 6 muestra este mismo analisis para la métrica RMSE. Las con-
clusiones arrojadas de este analisis coinciden con las asociadas a la métrica MAE, viéndose
ademas una mayor diferencia entre el desempeno de la propuesta y el del método base. En

Figura 6.

Estudio del pardmetro € para la métrica RMSE y diferentes escenarios

de recomendacién grupal

(a) (b)
(HEL] 1%
i
F EdHS
10
.54 1.5+
1iaE5 b
[F R
Lo
1 4 125 -

L]

N

[

il

i1

(%]




Figura 6. (continuacién)
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Estudio del pardmetro € para la métrica RMSE y diferentes escenarios
de recomendacién grupal
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Nota: La linea recta representa el desempenio del método sin considerar consenso. a) Soportado por
UsuarioKNNPearson. b) Soportado por ItemKNNPearson. c) Soportado por factorizacién matricial.
d) Soportado por factorizacién matricial e informacién implicita.

adicion se observa con una mayor claridad que los mejores resultados son obtenidos con
valores intermedios de €.

4.3. Resultados de la evaluacién del método de recomendacién grupal basado en
consenso y sobre las recomendaciones individuales de los usuarios

Las tablas 9 y 10 presentan los resultados de la evaluacion del método basado en con-
senso y sobre las recomendaciones individuales proporcionadas a los usuarios, utilizando las
métricas MAE y RMSE. En cada tabla se presenta primeramente la eficacia de la recomen-
dacién obtenida por la propuesta y considerando consenso, considerando € en el conjunto
{0.03, 0.05, 0.1, 0.3}. En una segunda fila, se presenta el desempeno de la propuesta, pero sin
considerar consenso.

Tabla 9.

Desempeio del SRG con consenso sobre recomendaciones utilizando
factorizacién matricial y diferentes niveles de consenso, en comparacién
con un enfoque que no considera consenso (MAE)

Meétodo\e 0.03 0.05 0.1 0.3
SRGeonSVDyconsenso 08701 08794 09037 0.9301
SRG con SVD 0.9301

Particularmente, la tabla 9 muestra los valores asociados a la métrica MAE, donde se
evidencia que para un valor menor de € se introduce una disminucién mas representativa del
error de la recomendacion. Asi, tanto para €=0.03, €=0.05, y €=0.1, se introducen mejoras



con respecto al método base; aunque resulta necesario utilizar con cautela la configuracion de
€ puesto que menor valor implica una mayor deformacion de las predicciones inicialmente
generadas por el algoritmo de recomendacion. Esto podria traer implicito la disminucién
del grado de personalizacion del sistema. Por otra parte, para €=0.3 no se produce ninguna
mejora con respecto al método base.

Tabla 10.

Desempeiio del SRG con consenso sobre recomendaciones utilizando
factorizacién matricial y diferentes niveles de consenso, en comparacién
con un enfoque que no considera consenso (RMSE)

Método\e 0.03 0.05 0.1 0.3
SRGeonSVDyconsenso 10747 10786 10988 11270
SRG con SVD 1.1270

La tabla 10 presenta los valores asociados al RMSE, y da lugar a un razonamiento ana-
logo al obtenido con los valores del MAE. Aqui resulta interesante el hecho que entre €=0.03
y €=0.05 no existe una diferencia muy representativa en cuanto al desempefo. Esto podria

indicar que no resulta necesario un valor muy pequefio de € para obtener resultados cerca-
nos al 6ptimo, evitindose de este modo una mayor intrusividad del método de consenso de
minimo costo.

Figura 7.
Estudio del pardmetro € para la recomendacién grupal basada en consenso
sobre recomendaciones individuales
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Nota: La linea recta representa el desempefio del método sin considerar consenso. a) MAE. b) RMSE.

La figura 7 ilustra graficamente este resultado, donde se puede corroborar que para
valores grandes de €, la etapa de alcance de consenso no tiene ningtin efecto sobre la recomen-
dacién grupal. En adicién, para valores pequefios de € se logra mejorar de manera considera-
ble la eficacia de la recomendacién, aunque en algunos casos al costo de modificar los ratings
predichos de manera mds sustancial.
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4.4. Discusién y trabajos futuros

El desarrollo de la evaluacion experimental de los métodos presentados en la seccion 3,
ha indicado que resulta efectiva la introducciéon de un método de consenso de minimo costo
dentro de un método de recomendacion grupal. Se ha probado que en varios escenarios de
experimentacién diferentes, soportados por diversos métodos de recomendacién individual
(ver seccion 4.1), el uso del consenso de minimo costo logra mejorar la eficacia de la reco-
mendacién.

Esta mejora de desempeiio no fue igual en todos los escenarios. En el enfoque basado en
consenso sobre las preferencias (secciéon 3.1), en los métodos basados en vecindades usua-
rio-usuario e item-item se vio una tendencia a acentuarse mas esta mejora, mientras que en
los dos métodos basados en factorizacién matricial esta fue mas moderada. Aun asi, en todos los
casos se logré mejorar el método base.

Por otro lado, en el enfoque basado en consenso sobre recomendaciones individuales
(seccién 3.2), para las dos métricas de evaluacion consideradas se logré mejorar el desempeifio
del método base.

Aqui es importante resaltar la importancia del pardmetro €, que permite lograr un
balance entre la eficacia lograda, y la intrusividad del método de consenso, asociada a la trans-
formacion requerida para lograrse el nivel de consenso deseado.

A raiz de estos resultados, se abre un grupo de trabajos futuros a desarrollar. En
el futuro inmediato, resulta necesario cuantificar ese nivel de intrusividad llevado a cabo por el
método de consenso. Esto permitira caracterizar mejor el funcionamiento de la propuesta y
del pardmetro €, determinando cudntas preferencias de usuario fueron necesarias modificar
para alcanzar el requerido consenso. Otra direccion de trabajo es el empleo de métodos de
consenso de minimo costo mas avanzados, tales como el propuesto por Labella et al. (2020),
considerando que en el presente trabajo se ha empleado uno de los métodos mas basicos de
esta familia.

5. CONCLUSIONES
El desarrollo del presente trabajo permitio llegar a las siguientes conclusiones:

m Existe una insuficiente incorporacién de modelos de consenso, acoplados a un esce-
nario de recomendacién grupal.

m La incorporacién de un modelo de consenso de minimo costo dentro de varios méto-
dos de recomendacién grupal, dio lugar a una mejora en la eficacia en todos los esce-
narios de recomendacion.



m En el caso del método basado en consenso sobre las preferencias individuales de los
usuarios, los mejores resultados de eficacia fueron obtenidos para un nivel interme-
dio de consenso entre las preferencias de los usuarios. Por otro lado, un alto nivel de
consenso no garantiza necesariamente un mejor desempeno en la recomendacién.

m En el caso del método basado en consenso sobre las recomendaciones individuales
generadas, para valores grandes de € se asume que ya existe consenso entre los usua-
rios y, por tanto, se obtiene el mismo resultado que el método base. En cambio, para
valores pequeios de € el método de consenso si introduce cambios en las recomenda-
ciones individuales, y este cambio da lugar a una mayor eficacia en la recomendacién
grupal.
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CAPITULO IV

Retos de la adopcién de los nuevos sistemas
de recomendacion basados en inteligencia artificial

Daniel Belanche
Carlos Flavian

Este trabajo centra la atencion en la incorporacion progresiva de distintos tipos de aplicaciones
basadas en inteligencia artificial para la prestacién de servicios en el contexto financiero. Por un
lado, los asistentes virtuales que responden a preguntas de los usuarios estan suponiendo una
verdadera revolucion en la prestacion de servicios, facilitando su automatizacién y estandarizacion.
La creciente digitalizacion de los servicios financieros constituye un caldo de cultivo especialmente
adecuado para la introduccion de estos nuevos sistemas de interaccion con el cliente a través de la
voz. No obstante, para garantizar mayores tasas de éxito en la adopcion de este tipo de servicios,
resulta necesario prestar atencion a tres grandes bloques de factores que deberian condicionar
el desarrollo de estos asistentes virtuales: 1. Las particularidades del disefio del asistente virtual;
2. Las particularidades del usuario al que va dirigido y 3. Las particularidades del servicio prestado.

Por otro lado, este trabajo centra la atencidn en la progresiva introduccion de robo-advisors,
sistemas basados en la inteligencia artificial que van mds alla del asesoramiento de inversiones
en carteras de inversion, al encargarse de la gestion automatizada de las operaciones de
compra y venta. Aunque los robo-advisors presentan diferentes ventajas para los clientes, es
necesario un mayor conocimiento de las motivaciones de los usuarios y de las barreras que
estan impidiendo la adopcién multitudinaria de estos servicios. Al analizar la adopcién de los
robo-advisors resulta especialmente importante destacar el papel que desempefian las propias
actitudes de los clientes y de su entorno social, asi como su grado de preparacion tecnolédgica
y las distintas dimensiones que lo integran. Un analisis detallado puede ser la base para el
desarrollo de interesantes implicaciones para la gestion.

El trabajo ofrece un decélogo de conclusiones que reflejan el creciente uso de las nuevas tecnologias
para la automatizacion de los servicios financieros, describe las cuestiones que deben tenerse
presente en su desarrollo y sugiere diversas recomendaciones para lograr una implantacién mas
rapida y eficaz de los nuevos sistemas de servicios basados en inteligencia artificial.

Palabras clave: robo-advisors, servicios financieros, asistentes virtuales inteligentes,
inteligencia artificial.



1. INTRODUCCION

Durante las tltimas décadas, la forma en la cual se prestan los servicios a los consumi-
dores ha evolucionado de forma extraordinaria en todos los sectores de actividad. De hecho,
no hace muchos afios todos los clientes que se dirigian a cualquier establecimiento eran direc-
tamente atendidos por un empleado que trataba de satisfacer sus necesidades de forma per-
sonal. La bisqueda de ahorros en costes, condujeron a una progresiva generalizacién de los
sistemas de autoservicio. Hoy en dia la tecnologia ya permite ofrecer un servicio mas perso-
nalizado a través de los diferentes sistemas basados en la inteligencia artificial. Estos cambios
se estan produciendo en todo tipo de contextos, como la distribucién comercial, el sector
turistico, la hosteleria e incluso en el sector financiero. Al igual que la atencion personal de la
ventanilla bancaria, fue sustituida progresivamente por los servicios prestados a través de
cajeros automaticos, algunos de estos servicios estan siendo prestados ya por diversas aplica-
ciones moviles u otros sistemas de recomendacion basados en inteligencia artificial.

Ante la progresiva automatizacion del servicio a través de la inteligencia artificial, este
capitulo trata de profundizar en dos tecnologias de creciente implantacion en el sector servi-
cios en general y en el sector financiero en particular. Concretamente, se analizan los asistentes
virtuales inteligentes que actiian como agentes e interactiian directamente con clientes a tra-
vés de la voz y los robo-advisors o asesores financieros automatizados que gestionan carteras
de inversion a lo largo del tiempo sin apenas intervencién humana. Las entidades bancarias
estan adoptando estas innovaciones tecnologicas con el objetivo de aumentar su producti-
vidad y eficiencia (Belanche, Casalé y Flavidn, 2019). Sin embargo, la implementacién de
estas tecnologias disruptivas supone un verdadero reto puesto que son utilizadas en tareas
habitualmente realizadas por empleados. Las caracteristicas propias de la tecnologia suponen
mayores capacidades en algunas tareas (por ejemplo, capacidad analitica, uso de varios idio-
mas, accesibilidad cualquier dia y a cualquier hora), pero también presentan barreras en otros
aspectos (por ejemplo, falta de afecto y trato personal, rechazo por parte de algunos clientes).

Este capitulo permite conocer y comprender estas particularidades con el propésito de
lograr una implementacién exitosa basada en la adopcién de estas tecnologias por parte
de un gran espectro de clientes. En un contexto de gran competencia como el sector bancario,
los avances tecnoldgicos suponen una fuente de ventaja competitiva para lograr una mayor
rentabilidad. En esta carrera por conseguir ser pioneros en el lanzamiento y consolidacién
en el mercado de este tipo de servicios basados en la tecnologia, este trabajo analiza el papel
que los asistentes virtuales y los robo-advisors estan llamados a desempenar en el medio plazo
para asi avanzar en los retos y oportunidades del sector.

2. LOS ASISTENTES VIRTUALES INTELIGENTES

2.1. Popularidad y particularidades de los asistentes virtuales

En la actualidad existe un amplio abanico de asistentes virtuales y son conocidos con
muy distintas denominaciones como asistentes virtuales inteligentes, asistentes persona-
y distintas d tent tual teligent tent
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les inteligentes, agentes conversacionales o los asistentes de voz que tanto se han populari-
zado durante los ultimos afos (por ejemplo, Alexa de Amazon; Google Assistant de Google;
Cortana de Microsoft; Siri de Apple; Bixby de Samsung; Celia de Huawei; etc.). En general,
al margen de los matices que permite diferenciarlos, todos ellos se caracterizan por ser sis-
temas que permiten interactuar con el usuario respondiendo a comandos, imagenes,
preguntas escritas o dictadas por voz por parte del usuario. Estos sistemas pueden responder
de forma escrita, por voz o ejecutando distintas acciones (por ejemplo, programando una
alarma, realizando una llamada, buscando una cancién o un video, ofreciendo informacion,
apagando la luz o la television, etc.). Los asistentes virtuales presentan un desarrollo mas
avanzado y ofrecen mayores posibilidades de interaccién que los originales chatbots que son
capaces de responder Uinicamente por escrito a una bateria de preguntas frecuentes de los
usuarios (el término “bot” se deriva de robot).

Sin embargo, gracias a los espectaculares avances realizados recientemente por los siste-
mas de procesamiento de lenguaje natural se estan popularizando los asistentes virtuales por
voz. Este tipo de asistentes no siempre precisan de una pantalla y permiten una interacciéon
con las personas mucho mas natural a través de la voz. Las personas pueden interactuar con
ellos a través de comandos o entradas de voz que permiten realizar distintas tareas como
la bisqueda de informacién, productos o servicios, realizar compras, gestionar consultas e
interactuar con otros objetos también conectados a Internet, para realizar distintas funcio-
nes. Por ejemplo, en el hogar, los asistentes de voz como Alexa son capaces de controlar el
funcionamiento de las luces, alarmas o una amplia variedad de electrodomésticos (Home
Connnect, 2021). Ademads, la gran capacidad de procesamiento de informacion de estos siste-
mas combinada con los sistemas de machine learning permite a estos dispositivos aprender las
preferencias del usuario con el paso del tiempo y personalizar la forma en la que interactdan
con cada usuario.

Todos estos avances también se estan incorporando progresivamente a multiples indus-
trias como la del automoévil. De hecho, algunas marcas de automéviles ya incorporan en sus
vehiculos sistemas de inteligencia artificial que no solo permiten interactuar de multiples
formas con el teléfono movil inteligente del usuario, sino que también permiten realizar dis-
tintas funciones como subir o bajar las ventanillas, asegurar las puertas, regular la velocidad
del vehiculo, mantener la direccién (Capgemini, 2019) en una progresiva automatizacion de
diferentes tareas que permiten incluso la conduccién auténoma del vehiculo en determinados
entornos.

2.2. Los asistentes virtuales en el sector servicios

La posibilidad de interactuar con el usuario de forma mds natural a través de la voz, la
mayor capacidad de procesamiento de los sistemas que permite a los asistentes responder
a un mayor nimero y tipo de preguntas y la posibilidad de desarrollar diferentes acciones,
ha abierto unas posibilidades de interaccién con los usuarios extraordinaria. Todo ello, estd
motivando una creciente proliferacién de asistentes virtuales en la prestacion de servicios



en general y en el ambito comercial en particular. No obstante, parece claro que todavia nos
encontramos en una fase embrionaria de la introduccién de asistentes virtuales. De hecho,
parece razonable que con la generalizacién de las conexiones de cualquier dispositivo a
Internet a través de la red 5G, muy probablemente los manuales de usuario de cualquier dis-
positivo seran reemplazados por asistentes virtuales que expliquen de forma mas interactiva e
intuitiva sus posibles funciones, la forma de utilizarlos, como programarlos, etcétera.

Seguin Statista (2021a) en 2020 habia en el mundo alrededor de 4.200 millones de asis-
tentes virtuales y se estima que su numero se multiplicard por dos en 2024 superando los
8.400 millones. Paralelamente al nimero de asistentes, el tamafio del mercado también ha
crecido de forma espectacular durante los tltimos aios. De hecho, se estima que el mercado
estd creciendo de los 1.939 millones de ddlares norteamericanos en 2016 hasta los 15.792
millones en 2021 (Statista, 2020).

Cada vez es mayor el nimero de usuarios familiarizados con este tipo de asistentes vir-
tuales. De hecho, de una muestra global de mas de 12.000 usuarios (Capgemini, 2019), el 74 %
habia utilizado los asistentes de voz o chat para buscar informacién, comprar productos y ser-
vicios, crear listas de compra o chequear la situacion de un pedido; el 58 % lo habia utilizado
para escuchar musica, chequear direcciones, reservar apartamentos o coches y el 53 % lo habia
utilizado para obtener informacién sobre productos bancarios o seguros, chequear el balance de
la cuenta, pagar facturas o realizar transferencias.

Son muchos los beneficios percibidos por los usuarios respecto a estos asistentes virtua-
les. De hecho, en un estudio realizado en Estados Unidos (Nae, 2018), el 59 % de los entre-
vistados destaco la mayor conveniencia de los asistentes virtuales para la vida diaria, el 40 %
resalté el menor tiempo que pasamos frente a una pantalla, las sugerencias que ofrecen para
comprar productos y servicios (39 %) y el menor tiempo que debemos esperar cuando con-
tactamos con un servicio de atencion telefénica (28 %). Por el contrario, también es cierto que
el creciente uso de los asistentes virtuales tiene asociados aspectos negativos como la mayor
dificultad para contactar con otras personas (indicado por el 50 % de los participantes en el
mismo estudio), la falta de personalizacion en el trato de la vida diaria (50 %), los malentendi-
dos en las relaciones (39 %) o el mayor volumen de publicidad recibida (30 %).

2.3. Asistentes virtuales en el contexto financiero

No cabe duda de que la crisis sanitaria generada por COVID-19 ha influido de forma
determinante en la digitalizacién de la sociedad y el sector financiero no ha permanecido
ajeno a este fendmeno. De hecho, los cambios experimentados entre febrero y agosto de 2020
han sido muy notables: los usuarios que utilizaban la banca online crecieron del 49 % al 57 %;
los usuarios de la banca mévil pasaron de representar un 47 % a un 55 % y los usuarios que
habian interactuando con chatbots crecieron del 15 % al 21 % (Capgemini, 2020a). En esta
misma linea podriamos ver como nuevos fendmenos como la plataforma para transacciones
entre iguales bizum han alcanzado una gran penetracién en el mercado. De hecho, desde que
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aparecio la aplicacion, en Espaia la han utilizado mas de 15 millones de personas (la tasa de
penetracion entre los usuarios de banca digital supera el 70 %), que han realizado mas de 370
millones de operaciones por un volumen superior a los 18.000 millones de euros (Europa
Press, 2021).

Si centramos la atencién de forma mas especifica en las expectativas sobre la preferen-
cia, los usuarios por la interaccién con asistentes de voz frente a la visita a las oficinas banca-
rias o de seguros es clara. De hecho, el 66 % de los entrevistados creia que dentro de tres afios
preferiria interactuar con asistentes de voz antes que ir a la oficina para obtener informacién
de productos (Capgemini, 2019), un porcentaje algo superior indicaba que lo preferiria para
chequear el estado de la cuenta, para actualizar sus productos o servicios o para contratar
nuevos productos.

Si bien los puntos de contacto automatizados estan teniendo cada vez una mayor
importancia en la experiencia del cliente en el contexto financiero, también es cierto que el
contacto directo con los broker o el personal de ventas sigue siendo muy importante. Esto
es especialmente relevante para algunos productos como los seguros. De hecho, los segu-
ros estan diseflados de forma relativamente compleja y resultan dificiles de comprender para
muchos potenciales compradores, lo cual favorece al contacto directo con el personal de ven-
tas (Capgemini, 2020b).

En el sector de la banca y de los seguros numerosas empresas estan empezando a reem-
plazar o complementar las habituales secciones de preguntas frecuentes (FAQs) por asistentes
virtuales. Se espera que estos sistemas desempefien un papel muy importante en la prestaciéon
de servicios financieros (Smith, 2017). De hecho, estos sistemas permiten prestar un servicio
cada vez mas consistente al cliente en muchas tareas repetitivas, liberar a las personas de las
tareas rutinarias para que puedan concentrarse en las cuestiones mas complejas o responder
las preguntas del cliente en cualquier momento. Ademds, el almacenamiento de un mayor
volumen de informacion en un solo sistema podria ser utilizado en sus sistemas de procesa-
miento de informacién para la relacion con clientes y combinarla con el big data, para mejorar
la interaccidn y, en definitiva, la eficiencia y el servicio prestado al cliente.

Un numero creciente de entidades financieras espafiolas estin incorporando sistemas
de inteligencia artificial o asistentes virtuales (Melgarejo, 2021). De esta forma, CaixaBank
incorpora en su App el asistente NEO que permite responder preguntas de los clientes sobre
los servicios ofrecidos por la entidad. También ha creado un nuevo asistente virtual a partir
de la tecnologia de IBM Watson que permite resolver las dudas de los trabajadores de su red de
ventas. El Banco Santander también cuenta con un asistente que asesorara a sus empleados en
materia de seguros y dispone de un asistente virtual que atiende las preguntas de los clientes
de forma ininterrumpida. Todos estos sistemas han sido desarrollados gracias a la apuesta
decidida de algunas corporaciones publicas (por ejemplo, departamento de defensa de
EE. UU.) y, sobre todo, por parte de las grandes compaiiias tecnoldgicas (por ejemplo, IBM,
Google, Apple, Samsung, Amazon, Facebook, etc.) que de forma gradual se estan introdu-
ciendo en el sector financiero.



2.4. Claves del disefio de los asistentes virtuales para la prestacién de servicios

El disefio de asistentes virtuales para la prestacion de servicios requiere tener en cuenta
multiples aspectos que podrian garantizar unas mayores posibilidades de éxito y acepta-
cion por parte de los clientes que deben utilizarlos. La aceptacién del servicio prestado por
estos asistentes serfa un paso previo para lograr la satisfaccion de los clientes que permita la
fidelizacién con el servicio prestado y, en definitiva, el éxito de esta nueva forma de prestar
servicios.

Un estudio reciente clasifica en tres grandes bloques los factores que deberian tenerse
en cuenta a la hora de desarrollar asistentes virtuales en el sector servicios (Belanche, Casald y
Flavian, 2020): 1) aspectos relativos al disefio del asistente virtual; 2) caracteristicas del cliente
al que va dirigido el servicio, y 3) particularidades del servicio prestado y del tipo de interac-
cién. Este esquema se desarrollo tanto para los asistentes virtuales como para los robots de
servicio por lo que podria ser generalizado y sensiblemente adaptado cualquier otro contexto
de servicios prestados a través de inteligencia artificial. Esto podria permitirnos identificar
los aspectos que podrian resultar clave para lograr el éxito en el diseflo de asistentes virtuales
dirigidos a la prestacion de servicios en el ambito financiero.

La tabla 1 muestra las cuestiones clave en cada uno de estos bloques y la forma en la
que podrian abordarse segun los estudios previos en este campo. Sin duda alguna, todas estas
cuestiones merecen una importante reflexion, ya que lograr identificar las respuestas ade-
cuadas a estas preguntas podra ser la clave del éxito de la implementacion de los asistentes
virtuales en el sector servicios y en el sector bancario en particular.

Tabla 1.

Modelo para la implementacién de los asistentes virtuales en servicios

Diserio del asistente virtual
Existen muchas opciones desde la ausencia de imagen hasta una
imagen humana hiperrealista. El uso de disefios especificos (por ej.
animal) podria estar particularmente indicado en algunos sectores
(por €j. ocio). Los asistentes virtuales suelen tener voces femeninas
por resultar mds agradables. Pero esto puede llevar a fomentar
estereotipos. El acento o la entonacion utilizada también podrian

1.1.;El asistente virtual debe tener
asociada una representacién
gréfica (por ¢j. una persona,
otro ser animado)? ;Qué tipo
de aspecto y voz deberfa tener
este asistente?

En algunas ocasiones los usuarios son incapaces de distinguir
1.2.;Los asistentes virtuales si estdn interactuando con la inteligencia artificial o con una
deberfan informarnos de que  persona (estos sistemas superan el conocido test de Turing). Se ha
no estamos hablando con una  demostrado que en la venta de tarjetas de crédito por asistentes
persona? virtuales es més efectivo no decir que se estd interactuando con la
Muchas opciones podrian desconcertar al usuario, pero si hay pocas
1.3. ;Cuél es el nimero éptimo de podria percibirse negativamente. En algunos casos es necesario que
opciones de manipulacién en  los asistentes virtuales sean muy intuitivos, sin embargo, esto puede
un asistente? disminuir el grado de control que usuarios mds avanzados pueden
tener sobre la tecnologfa.
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Tabla 1. (continuacién)

Modelo para la implementacién de los asistentes virtuales en servicios

Diserio del asistente virtual

1.4. ;Cuél es el grado 6ptimo de
proactividad de los asistentes?

1.5. La empatia es esencial en los
encuentros de servicio, slos
asistentes virtuales deberfan
transmitir emociones?

1.6. ;Los asistentes deben ser
siempre formales o puede
aceptarse cierto grado de
informalidad?

Una excesiva proactividad podria resultar molesta, pero a veces
puede resultar oportuna. Al igual que ocurre con los empleados,
es importante que la inteligencia artificial identifique en qué
momentos mostrar una actitud mds proactiva o reactiva.

Aunque a dia de hoy la tecnologfa es incapaz de tener emociones,
si que puede identificar emociones en el usuario a través de su tono
de voz o escritura y actuar consecuentemente transmitiendo otras
emociones. El grado de afectividad necesaria podria depender del
sector y tipo de tarea.

Aunque la formalidad parece crucial en sectores de productos

y servicios de alta implicacion, cierto grado de informalidad

puede reducir las barreras entre los humanos y la tecnologia,
particularmente en sectores donde la experiencia del usuario es mds
hedénica.

Caracteristicas de los usuarios

2.1. ;Influye la preparaciéon
tecnoldgica de los potenciales
usuarios en su aceptacion?

2.2. ;Influye la edad de las

personas?

2.4. ;Influye la cultura o
nacionalidad?

2.5. ;Influyen los rasgos de la
personalidad, los valores y los
estilos de vida?

2.6. ;Influye el vinculo del cliente
con la organizacién y sus
expectativas?

Los usuarios difieren en gran medida en la forma en la que abordan
una tecnologfa disruptiva. La seccién de este capitulo dedicada a la
preparacién tecnoldgica aclara algunas de estas cuestiones.

En general, las personas mayores son mds reacias al uso de las
nuevas tecnologifas. Sin embargo, la ayuda prestada por los asistentes
virtuales también podria ser particularmente ttil para las personas
mayores o con menores capacidades.

Aunque la literatura previa sugiere que los hombres son més
propensos a adoptar las nuevas tecnologias, las mujeres también
pueden presentar elevadas tasas de adopcién dado el cardcter social
y utilitario de los asistentes virtuales.

Las diferencias culturales entre paises podrian determinar el grado
de aceptacién. Aunque paises como Japdn parecen mds propensos
al uso de este tipo de tecnologfa, lo cierto es que podria depender

de los rasgos particulares de cada cultura (por ejemplo, el grado de
aversién a la incertidumbre).

Aspectos como el mayor o menor grado de extroversién,
innovacidn, orientacién a los logros, etc. pueden ser relevantes. Por
ejemplo, las personas mds introvertidas suelen preferir inteligencia
artificial mds mecdnica y menos humana.

Diversos aspectos del perfil del cliente como la experiencia, la
fidelidad, etc. también pueden afectar a la aceptacién de este tipo de
asistentes virtuales. Por ejemplo, clientes con una mayor vinculacién
con la empresa pueden exigir un trato personal, mientras que
nuevos clientes pueden sentirse atraidos por este nuevo canal.




Tabla 1. (continuacion)

Modelo para la implementacién de los asistentes virtuales en servicios

Caracteristicas del tipo de interaccidn en el servicio

3.1. ;Qué volumen de
informacién debe ofrecerse
al usuario?

3.2. ;En qué medida debe
participar el usuario en la
toma de decisiones?

3.3. ;Cémo deben abordarse los
fallos o las quejas con los
asistentes virtuales?

3.4. ;En qué medida debe influir
en las particularidades del
producto o del servicio a la
hora de disenar el asistente
virtual?

3.5. ;Cémo deben adaptarse los
asistentes virtuales segin
el cardcter transaccional o
relacional de la interaccién
de servicio?

3.6. ;Cuél es el punto 6ptimo en
la colaboracién-sustitucién de
las personas por los asistentes
virtuales?

Los asistentes virtuales suelen emplearse como una fuente de
informacién y resolucion de dudas. Sin embargo, més alld de su labor
asistencial, cada vez es mds habitual que realicen tareas diversas,
tales como la automatizacién de procesos mds complejos o la venta
directa.

De forma andloga al grado de proactividad de los asistentes
virtuales, el cliente puede tener una mayor vinculacién y
participacién en el proceso. En productos y servicios con mayor
implicacién o incertidumbre los clientes podrian desear la

Los asistentes virtuales también son utilizados en tareas de atencién
al cliente. Sin embargo, cuando esta tecnologia falla es necesaria la
participacién de un empleado. No es conveniente forzar al cliente a
depender de un tnico canal de interaccidn, particularmente cuando
La venta de productos mds concretos y tangibles representa una
oportunidad para el empleo de asistentes virtuales. No obstante, el
verdadero valor anadido de estos asistentes estd en su capacidad de
llevar a cabo interacciones en contextos mds complejos y adaptados
al cliente, como es el caso de los servicios.

Normalmente los clientes més motivados por el valor utilitario o
transaccional no tendrdn objecidn en utilizar asistentes virtuales.
Sin embargo, los clientes centrados en el valor relacional de la
interaccién, es decir en crear un vinculo con el empleado o la entidad,

Los asistentes virtuales no han de suponer el reemplazo de

los empleados. De hecho, pueden especializarse en tareas mds
mecdnicas o repetitivas y liberar a los empleados para tareas

mds complejas. En definitiva, agentes virtuales y humanos se
complementan, especializdndose cada uno de ellos en aquellas tareas
en las que son mds eficientes.

Fuente: Elaboracién propia en base a Belanche ez a/. (2020).

3. LOS ROBO-ADVISORS O ASESORES FINANCIEROS AUTOMATIZADOS

3.1. Principales caracteristicas de los robo-advisors

Un caso especialmente interesante para comprender el impacto que la aplicacion de la inte-
ligencia artificial puede llegar a tener en los servicios financieros es la introduccién de los robo-
advisors. Estos robo-advisors son verdaderos asistentes virtuales de tltima generacion.

Etimoldgicamente la palabra robo-advisor procede de la combinacion del término robot y
asesor (advisor), si bien la apariencia fisica para el usuario no es la de un humanoide sino la
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de una web o aplicaciéon moévil. El uso de esta palabra robo-advisor se ha generalizado rapida-
mente, ya que permite reflejar de forma intuitiva el servicio prestado. Se trata de un servicio
de asesoramiento de carteras de inversion, pero que también incluye la gestion automatizada de
las operaciones de compra y venta de distintos tipos de activos financieros. Estas aplicaciones
se basan en una inteligencia artificial avanzada que, a través de distintos algoritmos permite
automatizar los procesos de compra y venta de la cartera segtin las preferencias del usuario.
Ademas, los complejos algoritmos de machine learning utilizados por estos sistemas, les per-
miten aprender a invertir y ser capaces de automatizar los procesos para equilibrar los activos
de la cartera segun el perfil inversor de cada cliente considerando diferentes pardmetros (por
ejemplo, tipos de inversiones, nivel de riesgo asumible, liquidez deseada, etc.).

Al contrario de lo que suele ser habitual en robots u otros sistemas automatizados, que
fundamentalmente se basan en una inteligencia artificial mecdnica, estos nuevos servicios
financieros estan basados en una inteligencia artificial analitica. La inteligencia artificial ana-
litica incluye la habilidad de procesar informacién y la capacidad de aprender para resolver
futuros problemas (Huang y Rust, 2018).

Los primeros robo-advisors surgieron en Estados Unidos durante la crisis del 2008 y
llegaron a Espafia unos afios mas tarde (por ejemplo, Feelcapital en 2014; Indexa en 2015;
Finizens en 2016; Finabest, Micappital y Finletic en 2017; Openbank en 2018).

El uso de robo-advisors se ha popularizado gracias a las importantes ventajas que tienen
asociadas:

e Facilidad de uso de las interfaces y en la gestion de las operaciones financieras.

® Menores comisiones asociadas a estos sistemas de asesoramiento, ya que la automati-
zacion del servicio reduce los costes de personal.

e La posibilidad de acceso por parte de pequeiios capitales a estos nuevos sistemas de
inversion, lo cual podria suponer la democratizacion de las inversiones financieras.

e Asesoramiento inicial de los expertos a la hora de configurar la cartera inicial, lo cual
facilita la entrada a nuevos inversores con escasa experiencia previa.

e Las grandes posibilidades de diversificacién incluso en el caso de pequefias carteras.
Al estar automatizados los procesos, una misma cartera podria tener cientos de posi-
ciones distintas.

e La accesibilidad online a través de diferentes tipos de dispositivos conectados a Internet.

e El seguimiento de las inversiones 24/7 a través de una vinculacién online dindmica.
Esto permite una gran capacidad de reaccién ante los cambios inesperados en el
mercado.

e Al automatizar los procesos, se evitan los sesgos emocionales asociados a las personas.



3.2. Retos para la adopcidn de los robo-advisors por parte de los usuarios

A pesar de que la tasa actual de usuarios de robo-advisors es relativamente reducida
(Jung et al., 2018b; Belanche et al., 2019), se estima que en 2025 casi medio millén de usuarios
confien en los robot-advisors para gestionar sus inversiones en el mercado financiero (Statista,
2021b).

A finales de 2021 los robo-advisors gestionan activos por un valor de 1.171.702 millones
de euros (Statista, 2021b). Esta misma fuente prevé que la tasa anual de crecimiento esperada
entre 2021-2025 se sittie en torno al 18,29 % y el volumen de activos gestionado en 2025
alcance los 2.293.783 millones de euros.

Frecuentemente, se presentan los robo-advisors como una nueva tecnologia que va a
permitir la democratizacién de los mercados financieros (Dayan, 2019), ya que estan permi-
tiendo la entrada de pequenos inversores, con escasa experiencia previa y limitados cono-
cimientos financieros. De hecho, desde la perspectiva del consumidor, la entrada en este
mercado a través de un robo-advisor es algo relativamente simple y practico. Solamente es
necesario dedicar unos minutos a rellenar un breve cuestionario sobre las preferencias de
inversién. Estos datos son utilizados por el sistema para evaluar el grado de propensién o
aversion al riesgo del usuario, sus expectativas de beneficio, el horizonte temporal de la inver-
sion, etc. (Belanche, Casald y Flavian, 2019). Con esta breve informacién y el empleo de la
inteligencia artificial analitica, el sistema es capaz de realizar una propuesta inicial de inver-
sién ajustada a las preferencias del usuario y gestionarla a lo largo del tiempo.

Este nuevo sistema de inversion, al ser relativamente simple y particularmente conve-
niente para el usuario, habia generado un notable entusiasmo en el sistema financiero res-
pecto al crecimiento previsible de esta nueva alternativa de inversiéon. No obstante, algunos
autores han puesto de manifiesto que los inversores no estin mostrando tanto entusiasmo
respecto a los robo-advisors como las entidades financieras que los estaban promocionando
(Jung et al, 2018b). Probablemente, las entidades financieras no eran conscientes de que
buena parte de los usuarios potenciales no estaban preparados para adoptar estos sistemas
basados en inteligencia artificial analitica (Flavian ef al., 2021) o de algunas limitaciones que
la literatura cientifica en el drea ya habia asociado a los robo-advisors. De hecho, Jung et al.
(2019) criticaron el escaso contacto personal y la menor reglamentacién exigida para operar
en el mercado financiero. Tertilt y Scholz (2018) destacaron que la falta del contacto personal
entre el inversor y el asesor deberia requerir que los usuarios potenciales completaran cues-
tionarios mucho mas exhaustivos antes de empezar a operar y Ji (2017) destacé la necesidad
de que las empresas ofreciesen una informacién mas trasparente respecto a como toman las
decisiones estos sistemas automatizados o cdmo gestionan los posibles conflictos de intereses
que pudieran surgir.

En el mercado financiero espaiiol, el optimismo inicial asociado a la proliferacién de los
robo-advisors, se estd viendo limitado por una cierta ralentizacion del ritmo de crecimiento
del volumen de negocio real. De hecho, las entidades financieras que mas decididamente han
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apostado por invertir a través de estos nuevos sistemas, acumulaban en 2020 unas pérdidas
por valor de 10 millones de euros como consecuencia de las inversiones realizadas desde el
inicio de sus operaciones (Vector, 2020). A pesar de que el coste medio con la gestion de los
robo-advisors es claramente inferior (0,8 % frente al 1,94 % del coste con gestion activa por
empleados), la gran mayoria de los clientes potenciales siguen sin utilizar este nuevo sistema
de inversion y las tasas de penetracién actuales siguen siendo reducidas. En Estados Unidos
el crecimiento de usuarios en algunos segmentos de poblacién sigue sin despegar. Entre 2019
y 2020 los baby boomers que utilizaron estas formas de inversion pasaron del 7,2 % al 7,8 %,
aunque los millennials, si mostraron un crecimiento algo mayor en la tasa de aceptacién
pasando del 13,6 % al 16,4 % (Vector, 2020).

En definitiva, las limitadas tasas de crecimiento real que esta experimentando este sec-
tor de actividad frente a las espectaculares previsiones iniciales, pone de manifiesto la nece-
sidad de analizar con mas detalle los principales precursores y frenos que podrian motivar
o desmotivar a los inversores a adoptar esta nueva tecnologia. En este sentido, podriamos
centrar la atencién en un reciente estudio realizado por Belanche, Casald y Flavian (2019).

3.3. Factores determinantes de la adopcién de robo-advisors

El estudio de Belanche, Casal6 y Flavian (2019) analiza la decisiéon de adoptar robo-
advisors por parte de los potenciales usuarios de Reino Unido, Estados Unidos y Portugal. En
el estudio se consideran un espectro amplio de clientes en cada pais y se incluyen variables
clave identificadas como precursores de la adopcién de nuevas tecnologias en modelos te6-
ricos de comportamiento del consumidor como el modelo de aceptacion tecnoldgica. Estos
modelos clasicos analizan el papel que desempefian aspectos como la actitud del usuario
hacia la nueva tecnologia, la utilidad percibida o su facilidad de uso, asi como las posibles
influencias sociales generadas por las normas subjetivas. El trabajo también evalta el papel
moderador que podria desempenar en este proceso la familiaridad del usuario con el uso de
este u otros sistemas automatizados, o factores demograficos basicos de segmentacién como
el género, la edad o incluso la cultura.

Los resultados de este estudio confirman que la intencién de uso de los robo-advisors
estd fuertemente condicionada por la propia actitud de los usuarios hacia esa tecnologia y por
la norma subjetiva (es decir, la percepcién acerca de la opinién que los demas tienen hacia
estos sistemas). Estos resultados son coherentes con los hallazgos realizados en los modelos
tradicionales que han sido desarrollados previamente para explicar el comportamiento de
adopcion de otras tecnologias como la banca online. En definitiva, la intencién de adoptar
los robo-advisors no solo depende de la actitud del propio inversor hacia ese tipo de herra-
mientas, sino que también se encuentra fuertemente condicionada por las expectativas del
resto de personas que le rodean hacia el uso de dichos robo-advisors. Sin embargo, la utilidad
percibida de los robo-advisors no es suficiente para generar su adopcién y no ejerce un efecto
significativo sobre la intencion. El efecto positivo de la utilidad percibida en sobreintencién



de uso solamente se logra cuando también existe una actitud favorable hacia su uso. Es decir,
el usuario no solo utilizaria los robo-advisors por el valor aiadido que genera, sino que tiene
que estar convencido y predispuesto hacia el uso de esta tecnologia.

Otro interesante resultado pone de manifiesto que la mayor familiaridad de los usuarios
con la tecnologia, reduce la influencia de la norma subjetiva sobre la intencién de uso de estas
tecnologias. Este aspecto resulta razonable y pone de manifiesto que los usuarios con mayores
conocimientos y por tanto mas familiarizados con la tecnologia, confian mas en sus propias
percepciones. Sin embargo, aquellos que la perciben como algo mas lejano, valoran mucho
mas la opinién de terceros antes de adoptar el uso de esta nueva tecnologia. Estos resultados
son coherentes con los hallazgos realizados por otros autores en tecnologias previas como
Venkatesh y Davis (2000).

Los resultados de este estudio no permiten constatar la existencia de diferencias signifi-
cativas por edad o por género en la intencién de adoptar robo-advisors. Por tanto, no podemos
concluir la existencia de una brecha tecnolégica relacionada con la edad, ni la existencia de
distintas intenciones comportamentales como consecuencia del género de los inversores. No
obstante, si se encuentran diferencias culturales significativas que puedan estar afectando a
este comportamiento en los tres paises de los cuales procede la muestra. De esta forma, en el
caso de los usuarios portugueses, la influencia de la actitud sobre la intencién es claramente
superior que en el caso de los usuarios de Reino Unido y Estados Unidos. La explicacién
de este interesante matiz podria venir dada por las diferencias existentes en las dimensio-
nes culturales entre paises detalladamente investigadas por Hofstede (2018). En concreto,
en Portugal existe una mayor tendencia a evitar la incertidumbre y unos menores indices de
individualismo y masculinidad. Los estudios de Hofstede (2018) mostraron que en las cul-
turas donde mas se busca evitar la incertidumbre, los individuos necesitan estar mas seguros
para tomar una decisién. Por tanto, la actitud ejerce una mayor influencia sobre la intencién.
De igual forma, tanto en Estados Unidos como en el Reino Unido, los valores asociados a la
masculinidad son claramente superiores y, por tanto, las personas se encuentran mas motivadas
por alcanzar el éxito y su comportamiento se encuentra mas condicionado por la utilidad
percibida (Hofstede, 2018).

3.4. La preparacién tecnolégica de los usuarios ante los robo-advisors

Un estudio mas reciente elaborado por Flavidn et al. (2021) investiga hasta qué punto
los clientes de entidades bancarias estan preparados para adoptar una tecnologia disruptiva
como es el caso de los robo-advisors. Este estudio aplica el modelo de preparacién tecnolégica
elaborado por Parasuraman y Colby (2015) que asume que las caracteristicas de la persona-
lidad y la forma en la que los usuarios afrontan la tecnologia determinan su comportamiento
hacia las mismas. Concretamente, este modelo tedrico plantea que en la preparacién men-
tal de los usuarios para utilizar nuevas tecnologias existen dos principales motivadores (el
optimismo y el grado de innovacién) y dos inhibidores (la falta de confort y la inseguridad).
La literatura previa ha comprobado la independencia de estos cuatro factores y cémo estos
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varian entre diferentes usuarios. De forma complementaria, se consider¢ el grado de conoci-
miento de los robo-advisors, como factor adicional motivador de su adopcién entre los clien-
tes. A continuacion, la tabla 2 muestra la definiciéon de cada una de estas dimensiones segun
Parasuraman y Colby (2015), las hipétesis de partida o posible influencia sobre la adopcién y
el resultado de la investigacion de Flavian et al. (2021).

Tabla 2.

Estudio de las dimensiones de preparacién tecnolégica de los usuarios
potenciales de robo-advisors y su influencia sobre la adopcién

Dimensién de Definicién Hipdtesis de partida Resultado obtenido en el
la preparacion estudio empirico
tecnoldgica
Opinién positiva Influencia positiva sobre la
de la tecnologfa y aceptacion, mejora la voluntad El optimismo
Obtimi creencia de que ofrece  de uso de la tecnologfa por ser tecnoldgico incrementa
imismo e . . -
P un mayor control, percibida como funcional y la intencién de uso de los
flexibilidad o eficiencia confiable, ignorando posibles robo-advisors
en lavida del cliente  aspectos negativos
Tendencia del usuario . L, La innovacién
. Los clientes mds innovadores .
de ser el pioneroenel incrementa levemente la
, tienden a tener una mayor . -,
y uso de la tecnologia y . . intencién de uso de robo-
Innovacién . i amplitud de miras y muestran un . .
convertirse en un lider L advisor, si bien este efecto
L mayor atrevimiento ante retos en L
de opinién respecto a i no es estadisticamente
. el uso de la tecnologia NN
su manejo significativo
. . Sorprendentemente y, en
Los clientes que no se sienten A
Falta de control ) B contra de la prediccidn,
i cémodos usando la tecnologia
sobre la tecnologia y . . la falta de confort
Falta de o . la perciben como complicada, .
sentimiento de agobio . tecnoldgico incrementa
confort y se sienten superados y prefieren )
por la complejidad de en lugar de reducir la
no usarla porque creen que no . >
su uso P . intencién de uso de los
satisfara sus necesidades .
robo-advisors
Falta de confianza La inseguridad tecnolégica . .
. . - La inseguridad
en la tecnologfa y provoca que los clientes no utilicen o
. .. , , . tecnoldgica reduce la
Inseguridad escepticismo sobre la tecnologia para asi evitar las . o
) ) . ) intencién de uso de los
las capacidades dela  posibles consecuencias negativas .
B robo-advisors
tecnologia de su uso
Ser consciente, tener - .
L. El grado de conocimiento se asocia
el conocimiento o . . Un mayor grado de
1. al uso derivado de la notoriedad de . .
Grado de haber sido informado 3 . conocimiento incrementa
. . . la tecnologia y su capacidad de ser . L
conocimiento  acerca de la existencia la intencién de uso de los

y caracteristicas de una
nueva tecnologia

identificada de forma espontdnea
o sugerida

robo-avisors

Fuente: Elaboracién propia en base a Flavidn ez al. (2021).



Los resultados del estudio empirico en el que participaron mas de 400 clientes poten-
ciales norteamericanos de robo-advisors muestra unos hallazgos interesantes. Conforme a las
hipotesis tedricas y en linea con estudios realizados sobre el uso de tecnologias previas en
servicios financieros, el optimismo incrementa, mientras que la inseguridad reduce la inten-
cion de uso de los robo-advisors. Sin embargo, la innovacién de los usuarios no llega a tener
un efecto positivo estadisticamente significativo. Estos resultados sugieren que las estrategias
de lanzamiento y captacién de clientes de robo-advisors deberian aprovechar, por un lado,
el optimismo que algunos usuarios tienen hacia la tecnologia y, por otro, la reduccion de la
inseguridad percibida como factor inhibidor de la adopcion.

Particularmente interesante resulta el hallazgo del efecto ejercido por la falta de confort.
A diferencia de tecnologias previas en las que la falta de confort tecnoldgico representaba una
barrera para la adopcion de la tecnologia, en el caso de los robo-advisors este efecto se invierte,
es decir, los usuarios que se sienten menos confortables usando la tecnologia estarfan mas
dispuestos a utilizar los robo-advisors. Ese resultado singular se explica por las caracteristicas
particulares de la inteligencia artificial como base tecnoldgica de los robo-advisors. A diferen-
cia de tecnologias previas que requieren que el usuario dedique un gran esfuerzo de aprendi-
zaje para poder comprenderlas y utilizarlas, los robo-advisors gestionan la cartera de inversion
de forma automatica, sin apenas interaccion por parte del usuario. De esta forma, el usuario
deja de desemperiar un papel tan activo en el manejo de la tecnologia, siendo este papel asu-
mido por la inteligencia artificial. Asi pues, los robo-advisors serian particularmente adecua-
dos para usuarios menos habiles en el manejo de la tecnologia que evitarian asi la necesidad
de gestionar la cartera por si mismos, delegando esta tarea en la inteligencia artificial.

Por ultimo, conforme a las predicciones, el grado de conocimiento de los robo-advisors
tiene un efecto positivo sobre la adopcion de los mismos. Un andlisis en profundidad de
este resultado muestra que los usuarios que se han informado acerca de los robo-advisors
buscando informacién por ellos mismos, a través de una entidad bancaria o a través de otros
clientes tienden a mostrar un mayor grado de adopcién de esta tecnologia. Por el contrario,
aquellos que conocen los robo-advisors a través de la publicidad, las noticias u otros medios,
presentan una menor intencién de uso. De estos resultados se derivan interesantes implica-
ciones para la gestion y podrian orientar la informacién proporcionada por las entidades
financieras de forma directa o las campanas de atraccion de nuevos clientes a través de otros
ya existentes. Todo ello podria permitir una mayor aceptacién e incrementar las tasas de
penetracion en el mercado.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo ha centrado la atencién en el anilisis de las recientes aplicaciones basadas
en inteligencia artificial para la prestacion de servicios y mas especificamente en su creciente
influencia en el mercado de servicios financieros. En general, el uso de asistentes virtuales esta
creciendo de forma notable y particularmente los robo-advisors pueden introducir cambios
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notables en el mercado de servicios financieros. Las principales conclusiones que pueden
derivarse de este trabajo podrian sintetizarse en los diez puntos siguientes:

m La automatizacién de servicios contintia en verdadero auge motivado por las nuevas
tecnologias con base en la inteligencia artificial.

m Las entidades bancarias estan adoptando estds innovaciones para aumentar su pro-
ductividad y eficiencia, con el objetivo de lograr una ventaja competitiva en un mer-
cado en crecimiento dentro del sector.

m Las tecnologias basadas en la inteligencia artificial que reemplazan a los empleados en
diferentes tareas, tales como los asistentes virtuales por voz o los robo-advisors (ase-
sores financieros automatizados) presentan caracteristicas diferenciales que suponen
un reto en su implementacion y adopcion por parte de los usuarios.

m Los asistentes virtuales por voz se estan popularizando en diversos contextos y supo-
nen un canal de comunicacién mas conveniente gracias a su continua mejora y pro-
gresiva adaptacion a las necesidades de los clientes.

m El disefio de estos asistentes virtuales ha de tener en cuenta una gran variedad de
aspectos, tales como la apariencia fisica, la notificacion de estar interactuando con un
agente virtual o el grado de proactividad y de formalidad en la interaccion.

m El éxito de estos asistentes virtuales depende de la adaptacion del disefio a las carac-
teristicas de los usuarios (por ejemplo, edad, género, personalidad) y a las particula-
ridades de la interaccion en cada contexto (por ejemplo, volumen de informacién,
cardcter transaccional o relacional, fallos del servicio, etc.).

m Los robo-advisor son capaces de ofrecer un servicio de asesoramiento competente en
unas condiciones econémicas y de accesibilidad que resultan mas favorables para los
clientes.

m La adopcidn de los robo-advisors depende en gran medida de la actitud de los usua-
rios hacia la tecnologia, y de las opiniones de las personas del entorno del usuario, asi
como de la utilidad percibida. El efecto de estas variables es ligeramente diferente en
cada pais.

m La preparacion tecnoldgica de los usuarios es fundamental para la adopcion de los
robo-advisors. Los usuarios mas optimistas y seguros hacia la tecnologia son los clien-
tes que mas frecuentemente los adoptan. Sorprendentemente, los usuarios que se
sienten menos confortables con el uso de las tecnologias, prefieren a los robo-advisors
porque les permite simplificar estas tareas y operar con carteras de inversion sin nece-
sidad de dominar la tecnologia.

m Un mayor conocimiento acerca de los robo-advisors fomenta su adopcién entre los
clientes, siendo los canales de comunicaciéon mas eficaces la propia entidad bancaria,



la bisqueda de informacién por parte del cliente y la informacién proporcionada al
cliente por otros usuarios.
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CAPITULO V

Cémo consequir tu objetivo offline utilizando
la navegacién del usuario

Jesus Romero Leguina

En este capitulo profundizamos en la creacion de audiencias y su 6ptima activacién dentro
de nuestras estrategias omnicanales. Combinando la informacién de Google Analytics junto
con el uso de técnicas de machine learning somos capaces de generar audiencias y cualificar
aquellos usuarios de mayor valor para el negocio. Veremos cémo podemos hacer crecer los
negocios integrando las ventas offline en nuestras estrategias digitales, gracias al uso de la
tecnologia y a los modelos matematicos.

Palabras clave: marketing omnicanal, machine learning, ventas offline.



1. INTRODUCCION

El concepto de marketing omnicanal resulta hoy en dia un concepto lejano para muchas
compaiifas. A pesar de que se lleva aflos hablando sobre ello y en el sector se entiende la
importancia de que los canales online y offline estén conectados entre si, las empresas y exper-
tos de marketing se siguen encontrando con ciertas barreras que les impiden construir un
didlogo de cooperacién entre ambos.

Una de las grandes limitaciones que nos encontramos es la que trata los objetivos de
conversion. Tradicionalmente, las campanas de marketing digital tienen como objetivo con-
seguir acciones en la web por parte de los usuarios, pero como veremos mas adelante en este
capitulo, estos no son los unicos objetivos de las compaiias. Para que los negocios crezcan es
importante que sus estrategias de marketing online persigan de una forma u otra los objetivos
de conversion de la compaiia independientemente de cual sea el canal de venta.

En este capitulo, veremos cdmo optimizar la estrategia de marketing digital para con-
seguir un aumento de nuestros objetivos de venta offline. Profundizaremos sobre todo en la
parte mas técnica y la metodologia. Desarrollaremos el proceso de trabajo desde la recogida
de datos de navegacion de los usuarios, pasando por la creacién de los modelos matematicos
que cualifican las probabilidades hasta la activacion.

A lo largo del capitulo se usara a modo ilustrativo un caso de uso en el que realizare-
mos el proyecto de optimizacién sobre una campana de marketing digital para una compaiiia
inmobiliaria. En este contexto, se asumira que esta compailia trabaja con el conjunto com-
pleto de las herramientas de marketing de Google. Se usara Google Analytics como fuente de
datos, GMP (Google Ads, Search Ads 360, Display and Video 360 y Campaign Manager) para
la activaciéon y Google Cloud Platform como la infraestructura para todo el analisis de datos,
asi como la construccion y el despliegue del modelo matematico.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A pesar de que el objetivo principal de toda compaiiia es generar negocio, tenemos que
entender que esto no significa lo mismo para todas ellas. Identificar el objetivo de conversién
de las empresas es el primer paso para lograr el éxito de nuestras estrategias. El siguiente paso
es entender el embudo de conversidn y los diferentes canales de venta, la relacién que mantie-
nen entre ellos y la prioridad que tiene cada uno de ellos dentro del negocio.

Cuando entramos a analizar los diferentes puntos de venta que una compaiia puede
tener es muy habitual encontrar compaiifas que tienen modelos hibridos. Es decir, la venta de
sus productos y sus servicios se hace tanto a través de la web como de establecimientos fisicos.
Algunos casos caracteristicos de este tipo de compaiiias son las de gran consumo (Carrefour,
Walmart, Inditex, etc) u hoteleras (Hilton Worldwide, Marriott International, Radisson Hotel
Group...). Todas estas compaiiias tienen como objetivo empresarial vender tanto en su web
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como en los puntos fisicos o call centers. Por tanto, la optimizacién de toda estrategia de
marketing (incluyendo marketing digital) tiene que estar dirigida a maximizar las ventas en
ambos entornos.

Sin embargo, encontramos otro tipo de compaiias, que es en el que nos vamos a foca-
lizar en este capitulo, y que engloba aquellas empresas que utilizan la web como medio para
iniciar los procesos de compra. Ejemplo de este tipo de compaiiias son las empresas inmobi-
liarias (Via Célere, Habitat, Neinor Homes) o de venta de automéviles (BMW Group, Ford,
Honda) donde, por la casuistica del negocio, el proceso de contratacién ocurre fuera de la
web. En estos casos la estrategia de las campaias de marketing digital suele ser la captacion de
trafico y leads en la web. Los objetivos tradicionalmente se centran en dar visibilidad a los pro-
ductos y conseguir registros para después cerrar la venta con otros canales de venta como el
call center. Pero este sistema no es siempre 6ptimo. Los registros que se obtienen no siempre
distinguen el nivel de interés de los usuarios y no estan cualificados. Aqui es donde encon-
tramos nuestro principal punto de mejora estratégica y es por lo tanto lo que se va a trabajar
a lo largo del capitulo. Planteamos un objetivo de campaiias mejorado en el que la estrategia
online persiga que esos registros sean de calidad y se traduzcan en ventas finales offline.

A continuacidn, ilustramos con un ejemplo la realidad de una empresa inmobiliaria (la
llamaremos HouseSale) y la agencia de medios que le gestiona la activacién y optimizacién de
las campafias de medios digitales.

Figura 1.
Embudo de conversién por el que pasan los usuarios para el proceso
de compra en la compania
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Empezamos analizando el embudo de conversién de HouseSale. En la figura 1 podemos
ver el proceso por el que pasan los clientes antes de realizar la compra o alquiler de un inmue-
ble. La agencia de medios debe encargarse de que los usuarios vayan pasando a través de los
distintos estadios para conseguir que se realicen las maximas operaciones de compraventa.

De los distintos hitos del embudo, los tres primeros (visibilidad, visita web y lead de
contacto) son eventos que ocurren en el entorno digital y por tanto la agencia tendra visibi-
lidad de ellos (y la traza completa de los usuarios) a través de las herramientas de medicion.
Por tanto, al tener visibilidad y conocer el camino que ha seguido el usuario hasta cada uno de
estos objetivos, la actividad de campafias se puede optimizar sin necesidad de integrar otras
herramientas. El reto lo encontramos en los dos pasos finales (5 y 6).

Se suele dar el caso en el que, a pesar de estar generando de forma correcta un gran volu-
men de leads, que estos no se estén traduciendo en ventas de inmuebles. En este escenario y
desde nuestro punto de vista (el de la agencia de medios) las campaias de marketing estan fun-
cionando de forma correcta y estan optimizadas. Se estd consiguiendo dar visibilidad de los
distintos inmuebles y, ademas, estamos también consiguiendo que los usuarios que navegan
por la web rellenen formularios contacto. En este punto, la agencia de medios esta trabajando
de forma correcta, ya que estd alcanzando todos los objetivos de los que tiene visibilidad.
Ademas, puede incluso que las distintas ratios como son CPA, CR, CTR, etc. estén incluso
optimizadas.

La agencia hablaria con el cliente para decirle que el problema lo tiene con sus oficinas o
call centers, ya que a pesar de que nosotros llevamos volumen, no estan consiguiendo cerrar la
conversion. Pero el problema real viene de esta falta de visibilidad sobre el proceso completo.
Al no tener la visién de lo que ocurre con el usuario mas alld de la web, puede que la agencia
esté derivando usuarios de poca calidad y que ya de por si tenian desde un inicio pocas pro-
babilidades de comprar o alquilar el inmueble. Los usuarios que rellenan los formularios no
llegan a completar los siguientes pasos, como concentrar o realizar la visita a un inmueble,
enviar una oferta, que la misma sea aceptada, firmar el contrato de arras y finalmente firmar
la escritura de la casa.

Nuestro reto como agencia colaboradora de HouseSale es ayudarles a generar negocio,
es decir que los inmuebles se vendan. Como hemos visto en el ejemplo anterior, no es sufi-
ciente con que los usuarios se registren en la web ya que esto no garantiza el cierre final de la
transaccion y, por lo tanto, no aporta valor de negocio para HouseSale.

3. NUEVOS OBJETIVOS Y RETOS

Con el reto identificado, lo siguiente que debemos definir es el nuevo objetivo que que-
remos alcanzar e identificar los obstaculos que podemos encontrar en el proceso.

El objetivo dependera tanto de la industria en la que trabajemos como del cliente. Por
ejemplo, en una empresa de gran consumo podemos estar interesados en llevar usuarios a los
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supermercados y que estos compren. Estos son dos objetivos claros, pero en otras industrias
pueden ser muy diferentes. Es el caso de las inmobiliarias donde, como hemos visto antes
con HouseSale tenemos multiples objetivos, queremos que los usuarios acuerden la visita de
un inmueble, realicen la visita, envien una oferta, firmen el contrato de arras y compren el
inmueble. Podemos ver que en este caso elegir un tnico objetivo es un poco mas complejo
puesto que tenemos muchos mas objetivos que en el caso de la venta minorista.

Ademas, dentro de una misma industria el objetivo a conseguir puede variar de un
cliente a otro en base a sus intereses. Por ejemplo, en el caso del gran consumo podemos tener
un cliente que esté interesado en los objetivos que hemos mencionado (usuarios a los super-
mercados y que estos compren), pero podriamos tener otro cliente de gran consumo que en
lo que esté interesado es que los usuarios vayan miltiples veces al supermercado y en vez del
numero de ventas esté interesado en que gasten lo maximo posible. En estos dos casos los
objetivos son muy dispares, ya que en unos queremos llevar el mayor nimero de usuarios y
que estos compren, en cambio en el otro queremos usuarios que vayan a hacer compras mas
grandes y con mayor frecuencia.

Volviendo a nuestro ejemplo en el que estamos ayudando a HouseSale, identificar el
objetivo final es sencillo: aumentar la venta de inmuebles. Pero existen objetivos intermedios
que también queremos optimizar, como ya se ha mencionado estos seran: la reserva de una
visita al inmueble, la visita del inmueble, el envio de una oferta y la firma del contrato de arras.

Una vez tengamos claros cudles son nuestros nuevos objetivos tenemos que analizar
qué nuevos retos nos surgen para poder optimizar la estrategia. Empezamos viendo dos
retos que van a estar siempre presentes en cualquier escenario.

m El primero de estos retos es la visibilidad de los objetivos. Necesitaremos tener visi-
bilidad de cémo evolucionan los objetivos para ser capaces de entender si nuestra
estrategia esta funcionando o no.

m El segundo hace referencia a la trazabilidad de los usuarios. En marketing digital la
optimizacién de usuarios se basa en tener el conocimiento completo de todos los
puntos por los que ha pasado el usuario. Esto nos permite entender cuales son las
acciones y puntos de contacto que funcionan de nuestra estrategia y cuéles no. El
problema cuando no integramos el mundo online con el offline es que no conocemos
qué ha hecho un usuario después de salir de la web y ahi es donde se complica la
optimizacion.

Pero, ademas, de manera especifica para nuestro caso identificamos otros dos retos que
debemos considerar:

m Por la naturaleza del negocio, el tiempo que transcurre desde la dltima interaccién
digital (rellenar el formulario de interés) hasta que tiene lugar cada una de las accio-
nes offline es de semanas o incluso meses. Esto dificulta el trabajo sobre las campanias
que se tendran que optimizar contra objetivos que ocurriran a meses en el futuro, si es que
estos llegan a ocurrir.




m El dltimo reto que nos encontramos estd asociado a la trazabilidad en digital. Los
usuarios de HouseSale dedican mucho tiempo a investigar antes de realizar la compra,
realizando muchas acciones en la web. Pero nos encontramos con que estas interac-
ciones ocurren desde multiples dispositivos (mévil, ordenador, tablet, aplicacion). Es
por esto por lo que ser capaces de captar toda la navegacion en los distintos disposi-
tivos es muy relevante ya que nos dara mucha informacién relevante si conseguimos
solventar el problema de trazabilidad entre dispositivos.

4. SOLUCIONES PROPUESTAS

Ahora que ya tenemos claro qué es lo que queremos optimizar y cuales son los distintos
retos que tenemos que superar, es el momento de disefiar una solucién que nos permita con-
seguir ambas cosas. A continuacién, vamos a ver como podemos, de forma general, superar
los dos primeros obstdculos que hemos identificado y que son comunes a todas las industrias
y clientes.

m Empezaremos por el reto de la visibilidad. De forma general existen dos vias para
solventar este problema:

e La primera solucidn seria tener un informe compartido por parte del cliente y que
esté siempre actualizado. Es decir, un informe en tiempo real o diario en el que nos
informe de cuanto hemos conseguido de cada uno de los objetivos. Esto nos per-
mitird optimizar la estrategia de medios a alto nivel como optimizar, por ejemplo,
la distribucién de presupuestos entre canales y dias de la semana. También permite
trabajar con modelos avanzados de tipo econométrico.

e Por otro lado, lo que podemos hacer es subir las consecuciones de cada uno de los
objetivos a las plataformas de medios, esto exige que haya trazabilidad del usuario,
pero nos permitira que las herramientas optimicen la inversiéon de medios a un
nivel mas tactico de forma similar a como lo hariamos con cualquier otro objetivo
digital.

m Para el segundo obstaculo, que era el problema de la trazabilidad, lo mas sencillo es
utilizar un evento de registro en la web que conecte los dos mundos. De esta forma,
si luego asociamos las acciones que haga el usuario fuera de la web al ID de la base
de datos, tendremos toda la trazabilidad del usuario. Lo tinico que nos queda es subir
todas las acciones que nos sean relevantes de vuelta a la plataforma de marketing en
que queramos utilizarlos.

4.1. Trazabilidad offfine

Veamos cdmo solventamos los problemas para nuestro cliente HouseSale. Empezaremos
solucionando la trazabilidad de los usuarios fuera de la web. Con HouseSale esto es sencillo
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ya que un usuario que muestre interés por un inmueble tendra que rellenar un formulario
con su email o teléfono para poder contactarte. Y usaremos esa informacion para identificar
al usuario fuera de la web y asi ser capaces de identificar su actividad offline. Cuando rellene el
formulario se asocia al email/teléfono un User ID que registramos en Google Analytics y que
quedara asociado con la cookie. Después se crea un proceso automatico que de forma diaria
subird todos los eventos offline generados por los usuarios y los asocia al User ID corres-
pondiente.

4.2. Medicién de objetivos offline

Este paso, al tener solventada la trazabilidad, consiste en elegir cuales van a ser los even-
tos offline que queremos subir para cada usuario. En nuestro caso la informacién de los eventos
se subira solo a Google Analytics, ya que es suficiente para la activaciéon que llevaremos a
cabo. Lo eventos que se han detectado que son relevantes en inmobiliarias y, por tanto, para
HouseSale son:

1. Visita fisica: cuando un usuario concreta una visita a un inmueble.
2. Oferta enviada: cuando un usuario envia una oferta para la compra de un inmueble.

3. Oferta aceptada: cuando la oferta enviada por el usuario es aceptada por el propieta-
rio del inmueble.

4. Contrato de arras: cuando el usuario firma un contrato de arras.
5. Escritura: cuando un usuario firma la escritura de un inmueble.

De esta forma con la ayuda del User ID y de la cookie tenemos la visibilidad para cada
usuario de lo que ha hecho desde que ha entrado en la web hasta que adquiere el inmueble.
Toda esta informacién esta disponible en Google Analytics para ser consultada, utilizada y
explotada por las personas de la agencia.

4.3, Trazabilidad cross-device

Para la trazabilidad completa queremos ser capaces de entender el comportamiento de
los usuarios en todos sus dispositivos. De forma adicional, intentaremos tener la trazabilidad
fuera de la web sabiendo con qué anuncios ha sido impactado el usuario y cdmo ha interac-
tuado con ellos.

Primero veremos como hacemos la trazabilidad entre dispositivos, para esto usaremos
el User ID que hemos mencionado previamente. Siempre que un usuario se identifique en un
dispositivo sabremos cual es su User ID y esto nos permitira saber que es el mismo usuario
(cookie) en otro dispositivo ya que su User ID es el mismo. Este cruce de datos no se puede




realizar de forma automitica en Google Analytics, pero nosotros trabajaremos los datos en
Bigquery donde hacer el cruce es sencillo.

Para tener la trazabilidad del usuario en las campanas de marketing usaremos un sis-
tema parecido. Lo que haremos serd disparar un floodlight de Campaign Manager cuando el
usuario entre en la web, este evento registrara el Client ID de Google Analytics. De esta forma
tenemos conectada la actividad de Google Analytics y la de Campaign Manager. Teniendo
todos los datos en Bigquery y usando un esquema de relacion entre los ID como el descrito en
la figura 2, somos capaces de tener la traza del usuario desde las campanas que le han impac-
tado hasta sus acciones fuera de la web.

Figura 2.

Relacién entre los ID identificativos de cada uno de los usuarios
en las distintas plataformas para tener una visién tinica del usuario

CLEMNT D

CREmT I

Fuente: Elaboracién propia.

4.4. Conversiones lejanas en el tiempo

El problema de que el proceso de compra se alargue en el tiempo es que los algorit-
mos de optimizacién pueden interpretar que no se estan consiguiendo los objetivos. Ademas,
puede confundir al algoritmo sobre cual de las acciones de marketing es la que esta trayendo
las conversiones. Por ejemplo, las que ocurran entre el contrato de arras y la escritura es pro-
bable que no tengan relevancia. Todo esto sumado al problema de que el nimero de conver-
siones que tendremos es muy bajo hace que la forma normal de optimizacién de las campaias
con los algoritmos automaticos no sea la mas adecuada para este negocio en concreto.

La solucion que usaremos es crear un modelo matematico que, usando toda la informa-
cién que tenemos gracias a la trazabilidad completa, prediga si un usuario va a realizar cada
una de las acciones en las que estamos interesados. Una vez tengamos este modelo entrenado
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y funcionando seremos capaces de asignar a cada usuario una probabilidad de conversion en
base a su comportamiento. Teniendo esta clasificaciéon de todos los usuarios, lo que haremos
sera trabajar la estrategia de marketing en base a audiencias, donde cada audiencia serd el
grupo de usuarios que tengan mas o menos probabilidad de realizar una compra.

5. IMPLEMENTACION

A lo largo de esta seccidn veremos cudles son las distintas fases que se deben seguir para
llevar a cabo la solucidon que se ha planteado en las secciones anteriores. Aunque las secciones
son comunes para cualquier problema de este tipo, nosotros de nuevo ilustraremos cada uno
de los pasos con la ayuda del ejemplo que tenemos con HouseSale. Las distintas fases y su
orden es el siguiente:

1. Trazabilidad de la informacién
2. Importacién de los datos
3. Agregacién de los datos de usuario
4. Crear variables predictivas y construir tabla final
5. Dividir datos
6. Identificar objetivos
7. Construir modelo
8. Desplegar modelo
9. Disponibilizar resultados
10. Activacién en medios
11. Visualizacién

12. Revisiones

5.1. Trazabilidad de la informacién

El primer paso es conseguir todos los datos que utilizaremos durante la construccién
del modelo. Por lo tanto, lo primero que tenemos que hacer es solventar los problemas de
trazabilidad que tenemos (trazabilidad offline y trazabilidad cross-device).

Para nuestro caso de estudio, decidimos usar Google Analytics como plataforma centra-
lizadora que nos dard la total trazabilidad de los usuarios. Para esto, lo primero que haremos
es que cuando un usuario rellene cualquier formulario en la web o se registre se enviara desde




los sistemas de HouseSale a Google Analytics un identificador inico para ese usuario basado
en el email y el teléfono. Este nimero nos permitird conectar las actividades entre los distintos
dispositivos en los que el usuario realice alguna de estas acciones. Ademas, este usuario estara
presente en todos los registros que ocurran por parte de HouseSale referente a la actividad
offline del usuario.

Como todos los eventos offline estan asociados al ID de usuario que también tenemos
en Google Analytics, podemos utilizar este ID para utilizar measurement protocol. De esta
forma, subiremos a Google Analytics los eventos relevantes para el modelado de formas que
estén disponibles en la plataforma y asociados al usuario correcto. Haremos la subida de cinco
eventos distintos que son relevantes para nosotros:

m Visita fisica al inmueble
m Envio de oferta

m Aceptacion de la oferta
m Contrato de arras

m Escritura

Para el proceso de informar los distintos eventos lo que haremos sera la subida automé-
tica de forma diaria de todos los nuevos eventos que se hayan registrado de forma manual en
los sistemas de la compailia.

5.2. Importacién de los datos

Un paso sencillo de elaborar, pero crucial para la ejecucion de los siguientes. Lo que
haremos durante este paso serd la importacion en la base de datos en la que vayamos a traba-
jar de todos los datos de navegacion y offline que tenemos disponibles gracias al paso previo.

Para nuestro caso de uso, donde usaremos como base de datos Bigquery y teniendo
todos los datos disponibles en Google Analytics, la inica tarea necesaria es la activaciéon de
Export de Google Analytics que nos enviard de forma diaria todos los eventos que hayan
ocurrido en la web.

5.3. Agregaci6n de los datos de usuario

Una vez tenemos todos los datos disponibles en la base de datos tenemos que tratarlos
para que tengan un formato para que sirvan a nuestros propositos.
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Lo primero que tenemos que hacer es construir el path de usuario (cross-dispositivo). De
esta forma tenemos disponible la visibilidad completa para cada usuario de los eventos que ha
hecho, tanto online en los distintos dispositivos como offline.

En nuestro caso la construccién del path de usuario consiste en crear una tabla de
correspondencia entre el ID de usuario con los ID de cookie de cada uno de los dispositivos
en los que hayamos sido capaces de trazar al usuario. Utilizando esto, somos capaces de susti-
tuir la cookie por el ID de usuario. Habiendo hecho esto estamos en condiciones de unificando
toda la actividad de cada ID de usuario tener la visién de todas las interacciones de cada uno
de ellos.

Una vez tenemos para cada ID de usuario toda su actividad, lo que queremos hacer es
agregar la actividad para cada dia, esto nos facilitard su analisis.

En el caso de HouseSale donde ya tenemos toda la actividad de cada usuario unificada lo
que hacemos es utilizar el timestamp del evento para extraer la fecha. De esta forma, haciendo
la agregacién para cada ID de usuario y cada fecha y sumando el nimero de eventos de cada
tipo tendremos para cada dia y usuario todos los eventos que ha realizado el usuario en ese dia.

5.4. Crear variables predictivas y construir tabla final

Una vez tenemos todos los datos de cada usuario es el momento de construir las varia-
bles que vamos a utilizar para predecir nuestros objetivos, asi como las variables que queremos
predecir. Como ya hemos mencionado, nuestro problema tiene un importante componente
temporal y, por lo tanto, lo que haremos serd construir variables basadas en el tiempo. Para
cada dia y usuario vamos a construir variables que nos digan si cada uno de los posibles even-

Figura 3.
Ejemplo de la tabla previa al entrenamiento del modelo en la cual estdn disponibles

todas las variables descriptivas, asi como las que queremos predecir con sus
respectivas distribuciones temporales

User ID Fecha Sesiones Inmuebles Clicks dltimos  Sesiones Inmuebles Clicks d#ltimos
tltimos visitados 30 dias dltimos visitados 15 dias

30 dias ltimos 15 dias ltimos

30 dias 15 dias
(a5dcd8245dg5  06/09/2021 7] 0 Lo 7o 6 . S
(a5dcd8245dg5  07/09/2021 1 16 ] o S ] 4 ] 0 S
(a5dcd8245dg5  08/09/2021 23 ] 18 6 . 5] 13 3.
f51484h56sc 06/09/2021 1 10 . 7o 2 4 7 S
f51484h56sc 07/09/2021 7o 0 . | S | S 0 S
514e84h56sc 08/09/2021 Voo 0 U oo U U

£514t84h56sc 09/09/2021 0 0 0 0 0 0




Figura 3. (continuacion)

Ejemplo de la tabla previa al entrenamiento del modelo en la cual estdn disponibles
todas las variables descriptivas, asi como las que queremos predecir con sus
respectivas distribuciones temporales

User ID Fecha Sesiones Inmuebles  Clicks dltimos ~ Compra Compra Compra
dltimos visitados 7 dias siguientes  siguientes siguientes
7 dias iiltimos 30 dias 15 dias 7 dias
7 dias
(a5de48245dg5  06/09/2021 3 . > L L o 0.
(a5ded8245dg5  07/09/2021 2 et 6 L Lo o 0.
(a5de48245dg5  08/09/2021 S 6 Z Lo Lo o
514184h56sc  06/09/2021 4 L Lo o o o
514184h56sc  07/09/2021 o o o o o o
H14i8dh56se  08/09/2021 L o o o o 0.
£514t84h56sc 09/09/2021 0 0 0 1 0 0

Fuente: Elaboracién propia.

tos ha ocurrido en un determinado periodo de tiempo. De la misma forma, construiremos
para cada uno de los objetivos si este evento ha ocurrido o no en los siguientes dias desde el
dia que se esta calculando.

Cuando preparamos los datos para HouseSale sabemos que los usuarios navegan
mucho antes de decidirse por una casa y, ademas, sabemos también que el tiempo que
toma la consecucion de los objetivos offline puede ser muy grande. Es por eso por lo que
construiremos variables que nos informaran de la actividad del usuario en los dltimos 7,
15y 30 dias. Y lo mismo a futuro para los objetivos offline que son los que estamos inte-
resados en ser capaces de predecir. De esta forma construiremos una tabla que sera la que
se utilizard para predecir. Como se puede ver en el ejemplo de la figura 3 tendremos una
fila para cada usuario y dia. También tendremos tres columnas por cada evento (sesio-
nes, clicks, inmuebles vistos, etc.) que estemos trazando para el usuario. Si el evento es
un objetivo, entonces tendremos si se ha conseguido en los préximos 7, 15 o 30 dias.
Mientras que, para el resto de las variables, que seran las explicativas, tendremos cudntas
veces ha ocurrido en los ultimos correspondientes dias.

5.5. Dividir datos

Como en cualquier proyecto de modelado, uno de los pasos més importantes es la divi-
sion de todo el conjunto en tres distintos dataset que son: entrenamiento, validacion vy test.
Donde el mayor porcentaje de los datos se dedicaran al conjunto de entrenamiento, después
a validacion y el resto a test.
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Figura 4.
Porcentajes de division de la tabla completa de datos en cada uno de los
datasets para el entrenamiento del modelo

70 % 20 % 10 %
Entrenamiento Validacién Test

Fuente: Elaboracién propia.

Estos datasets se utilizardn para entrenar los modelos y elegir el mejor. El dataset de
entrenamiento es el que se utiliza para construir cada uno de los modelos, que después se
contrastara con los datos del dataset de validacién. En base a los resultados del modelo, en
los datos de validacion se haran correcciones y se volverd a entrenar el modelo. Este proceso
se repetird hasta tener un modelo con el que estemos contentos. El modelo final se utilizara
sobre los datos de test, este dataset no ha sido utilizado en ningtin momento durante la pre-
paracion del modelo y, por tanto, son datos reales que el modelo no ha visto y simulara el
desplegarlo en un entorno real.

En este paso, las particularidades del caso de uso de HouseSale no son muy grandes, los
porcentajes que se utilizardn son 70 % para entrenamiento, 20 % para validacién y 10 % para
test tal y como se muestra en la figura 4.

5.6. Identificar objetivos

Llega el momento de analizar los datos para confirmar que son ttiles y que con ellos se
pueden predecir los objetivos en los que estamos interesados. Este paso va a depender de la
industria y los datos que tengamos.

Para los datos de la compaiia HouseSale empezaremos analizando los objetivos para
tratar de ver si tienen la calidad necesaria. Lo primero con lo que nos encontramos es que la
correlacion entre las ofertas enviadas y las ofertas aceptadas no es muy grande, asi que no sera
muy diferente trabajar con uno o con otro. Lo siguiente que vemos durante el analisis es el
numero de ocurrencias para los eventos de oferta enviada, oferta aceptada, contrato de arras
y escritura. De forma que el unico evento que tenemos con un gran nimero de ocurrencias
es la visita fisica. Ademas, nos hemos encontrado con otro problema relacionado con el tiempo.
El problema con el que nos encontramos es que hemos visto que los eventos posteriores a la
visita fisica no solo tardan mucho tiempo en ocurrir, si no, que el tiempo que le lleva a cada
usuario el llegar a ese objetivo difiere mucho de un usuario a otro. Esta discrepancia hace que
sea muy dificil fijar cudl es la ventana de tiempo con la que debemos trabajar para predecir si
alguien realizard la accién en el futuro.

Basandonos en este analisis lo que hacemos es que vamos a construir el modelo
que prediga si el usuario realizara una visita. Esto nos permite fijar el niimero de dias a futuro que




tenemos que seleccionar que en este caso seran 30 y teniendo muchos mas ejemplos positivos
en el caso de los otros objetivos.

5.7. Construir modelo

Una vez definido el objetivo que queremos predecir y teniendo ya preparados los dis-
tintos datasets, ha llegado el momento de entrenar el modelo. Para el proceso de construccion
(resumido en la figura 5) de los modelos, primero seleccionamos cuales son las técnicas que
utilizaremos para intentar predecir el objetivo. Sobre cada una de las técnicas entrenaremos un
modelo que después validaremos. En base a los resultados que obtengamos en la validacién
cambiaremos los pardmetros del modelo y lo volveremos a entrenar. Este proceso lo repetire-
mos hasta que tengamos un modelo con el que estemos contentos y el cual no queramos iterar
mas sobre él. Una vez tengamos modelos, en la fase de validacion utilizaremos los datos de
test para evaluar todos los modelos y de esta forma validarlos con “datos reales”. En base a los
resultados obtenidos de esta evaluacion compararemos los distintos modelos que tenemos y el
que mejor funcione en la fase de test es el que seleccionaremos como modelo a utilizar.

Para la comparacion de los distintos modelos, que en este caso son modelos de clasifi-
cacion, se utilizardn las técnicas tradicionales. Se utilizan métricas derivadas de la matriz de

Figura 5.
Metodologia a seguir para el entrenamiento del modelo con el uso
de los distintos datasets y cada uno de los modelos

Fuente: Elaboracién propia.
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confusién como son precision, exhaustividad o ratio de acierto. Pero también utilizamos otras
métricas como pueden ser el AUC o Log loss para evaluar el funcionamiento de los modelos.

En el caso especifico de HouseSale tenemos todos los datos disponibles en Bigquery asi
que vamos a poder utilizar toda la potencia que nos ofrece Google Cloud para construir los
modelos. Trabajar directamente con los datos en Bigquery quiere decir que el lugar donde
hemos hecho todas las transformaciones es también el lugar donde almacenamos los datos
para ser explotados por el modelo.

Las técnicas que utilizaremos en este caso para construir el modelo de prediccion son:

® Regresion logistica

o Support Vector Machine (SVM)
® Naive Bayes

® Redes neuronales

® Random forest

e Arbol de clasificacién

Para la construccion de estos modelos usaremos distintas herramientas dentro de Google
Cloud para ser lo mas eficientes y rapidos en el entrenamiento de los modelos. Usaremos
como primera herramienta Google Dataproc que nos permite poner en marcha un cluster con
el nimero de nucleos y el tamafio de estos a gran velocidad. Y de la misma forma nos permite
eliminar el cluster en unos segundos. Ademas, estos clisteres vienen de forma predefinida con
todas las herramientas instaladas para poder entrenar el modelo como con Spark o Python.
Todo esto nos permite de forma muy 4gil levantar un modelo, entrenarlo y después destruir
el cluster, de esa forma no tendremos ningtn coste innecesario y podremos utilizar las técni-
cas de paralizacién para que los modelos se entrenen de manera rapida y asi llevar a cabo el
proceso de forma muy répida.

Tras realizar todo el entrenamiento y validacion se llega a la conclusion de que el
modelo que mejor funciona es la regresion logistica. Esto es una suerte, ya que es un modelo
facilmente interpretable, lo que es muy util para explicar a las distintas personas involucradas
en el proyecto como funciona el modelo y cudles son los factores mas relevantes a la hora de
detectar si un usuario realizara la visita o no. Otra gran ventaja que tiene que el modelo sea
una regresion logistica es que podemos utilizar directamente Bigquery para construirlo. Esto
hace que solamente necesitemos un unico proyecto para almacenar los datos, transformar-
los, entrenar los modelos y hacer las predicciones. Ademds, la construccién del modelo se
hace directamente con sentencias SQL lo que también simplificard su mantenimiento. Tras
construir el modelo en Bigquery y confirmar que funciona de la misma forma que lo hacia
en Dataproc, se decide que por simplicidad se utilizard Bigquery para construir el modelo.




5.8. Desplegar modelo

Tras haber decidido el modelo que vamos a utilizar, llega el momento de asegurarnos
que el modelo se ejecuta de forma que pueda ser explotado. Para esto hay varios procesos que
se tienen que automatizar. El primero de todos es el que realiza todas las transformaciones
hasta la creacién de la tabla final. Este proceso se automatizara de forma que utilizando los
datos mads actuales nos dé las métricas de entrada para cada usuario en el dia actual. Con esto
tendremos los datos necesarios para que el modelo trabaje.

El siguiente proceso es la ejecucion del modelo. Este proceso tomara la tabla de datos
para todos los usuarios y le aplicara el modelo. Esto nos dard para cada uno de los usuarios
de la tabla (cada una de las personas que haya navegado por la web en los tltimos 30 dias) un
numero de 0 a 1. Este nimero es la probabilidad que nos dice el modelo de que ese usuario
vaya a realizar la accién especifica en el tiempo determinado. A este numero es a lo que se
llamara score de usuario. En el caso concreto de nuestro caso de uso el score nos dira la proba-
bilidad de que un usuario realice una visita a un inmueble en los siguientes 30 dias.

El ultimo proceso es poner a disponibilidad los scores de los usuarios para que puedan
ser consumidos por un servicio externo. Una vez estos procesos estan automatizados lo que se
hace es que se despliegan de forma que se ejecuten de forma peridédica o en base a peticiones
segun se requiera.

Para HouseSale se construye el proceso de creacion de la tabla de entrada para el modelo,
asi como la ejecucion del modelo. Para disponibilizar los datos lo que se hace es que se crea
una tabla en la que estaran los scores actualizados para cada uno de los usuarios que estén
dentro del periodo de anilisis. Para la casuistica de HouseSale la ejecucion de todos estos
procesos se hara de forma diaria, asi que cada dia regeneraremos la tabla en la que tendremos
los scores para cada usuario actualizados.

5.9. Disponibilizar resultados

Esta fase es la que hace que los resultados lleguen a las distintas herramientas que vayan
a explotarlos. Estas herramientas pueden ser de marketing, para la activaciéon de campaias, de
personalizacion web o cualquier otra herramienta que se beneficie del uso del score.

En HouseSale, como se ha establecido desde el principio, el principal objetivo es la acti-
vacion en medios. Para esto, lo primero en lo que estamos interesados es en enviar los scores
para que estén en Google Analytics. Para realizar este envio utilizaremos el data import para
subir los scores y asociarlos a cada ID de usuario que ya creamos previamente. Esta informa-
cion estarda en Google Analytics como una variable personalizada que por razones de facili-
tar el trabajar con ella se subird un nimero de 0 a 10 (en vez del valor de 0 a 1 que arroja el
modelo).
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Ademas, los datos se dispondran de otras formas para que puedan ser utilizados para
otras explotaciones. Se utilizard Google cloud functions para que el score de cada uno de los
usuarios esté disponible en tiempo real a través de una peticion web. De esa forma el score
podra ser utilizado por herramientas de personalizacién.

La ultima forma a través de la que se dispondran los datos es con el envio de un docu-
mento a un FTP que contiene la informacién actualizada del score de todos los usuarios. A
través del FTP este documento llegard a los sistemas internos de HouseSale donde se con-
vertira en un atributo mas del CRM. De esa forma esta informacion estara disponible para
departamentos como el de call center que podra priorizar sus llamadas basdandose en el score
que tiene cada uno de los usuarios.

5.10. Activacién en medios

Para esta fase trataremos directamente el caso de HouseSale. En este caso usaremos
Google Analytics como el centralizador de toda la activacion en medios. Teniendo la variable
personalizada creada se puede utilizar para crear diferentes audiencias con cada uno de los
posibles valores que puede tomar el score. En la figura podemos ver el nimero de usuarios que
tenemos en cada una de las audiencias.

Figura 6.

Niimero de usuarios, asi como usuarios nuevos en cada una de las audiencias
para cada valor del score

User score Users New users
0 10.032 669
”””””””” 1587 o137
2 23207 466
s 262 o2
s 13293 798
s 92
s 76 2091
e ©
s 476 o5
9 375 0
”””””””” 0o 1y 0

Fuente: Elaboracién propia.




Es importante conocer el nimero de usuarios en las audiencias creadas con vistas a la
activacion. Podemos ver en la figura 6 que el mayor volumen de usuarios se concentra en
torno a 2-3 y que tenemos pocos usuarios en los valores altos. Basandonos en estos niimeros
tomamos las siguientes decisiones:

Para la activacién en SEM, display y social se necesita un nimero minimo de usua-
rios para poder hacer el retargeting, por tanto, lo que hacemos es que agrupamos a los usuarios
de siete 0 mas para poder dedicar mayor presupuesto y mejores pujas sobre los usuarios
que son de alto valor. Todos los usuarios que tengan una probabilidad menor a cuatro seran
excluidos de las estrategias de retargeting consiguiendo asi un ahorro en impresiones sobre
usuarios no interesados. El resto de los usuarios seguiran con la estrategia de retargeting que
se estaba llevando a cabo hasta entonces.

5.11. Visualizacién

El dltimo paso de trabajo con los resultados es presentarlos para que puedan ser con-
sultados de forma sencilla por las distintas personas. Para esto lo que se hace es crear una
visualizacion de datos donde se muestra toda la informacién asociada a los scores. Es impor-
tante mostrar el numero de usuarios que hay en cada score en el momento actual. También es
importante entender como los usuarios se mueven desde un score a otro a lo largo del tiempo.
Y finalmente, si se tiene un modelo que sea facilmente explicable es conveniente usar graficos
como el de la figura 7 en donde se muestre la importancia de cada una de las variables para
predecir el objetivo.

Figura 7.
Importancia de cada una de las variables para la prediccién de la visita
fisica a un inmueble

Fuente: Elaboracién propia.

En el caso de estudio que estamos siguiendo usaremos como herramienta para cons-
truir la visualizacién a Data Studio. Teniendo los datos en Bigquery es sencillo conectar los
datos directamente con la plataforma. En Data Studio mostramos los datos referentes a
los scores de usuario que se han mencionado previamente. De forma adicional, utilizando los
conectores nativos de Data Studio extraemos la informacién de la plataforma de activacién
(Search Ads 360 y Campaign Manager) para conseguir también un informe actualizado de
cOmo es el desempeiio de cada uno de los distintos scores.
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5.12. Revisiones

Es importante notar que el trabajo de modelizacion es un trabajo que no se puede hacer
una tnica vez. Los cambios en el comportamiento de los usuarios a lo largo del tiempo, en
las estrategias de activacion o modificaciones de la web pueden hacer que el modelo se quede
obsoleto. Es por eso por lo que es importante la creaciéon de una metodologia en la que, de
forma automdtica o manual, se revise de forma periddica el desempeiio de los modelos para
que sean ajustados cuando su comportamiento no sea el esperado.

En HouseSale se crea un sistema que reentrena el modelo de forma mensual para asegu-
rar que esté actualizado. Al utilizar Bigquery para la construccién del modelo este reentrena-
miento es rapido y sencillo. A pesar de tener este sistema, también se establecen sistemas de
alarma que avisaran si el desempefio del modelo disminuye por debajo de los niveles desea-
dos. Y finalmente, de forma trimestral se establece una revision mds profunda del modelo
en la que se evaluara si hay cambios en el entorno que requieran de la modificacién del modelo,
de los objetivos o afiadir / quitar variables predictivas.







CAPITULO VI

{Utiliza Facebook datos sensibles con fines publicitarios?

Analisis mundial e impacto del Reglamento General
de Proteccion de Datos europeo (RGPD)*

José Gonzalez Cabanas
Angel Cuevas
Rubén Cuevas

El reciente Reglamento General de Protecciéon de Datos (RGPD) y otras normativas de
proteccion de datos restringen el tratamiento de algunas categorias de datos personales (salud,
orientacion politica, preferencias sexuales, creencias religiosas, origen étnico, etc.) debido a
los riesgos de privacidad asociados a dicha informacién. El RGPD se refiere a estas categorias
como categorias especiales de datos personales. Este trabajo cuantifica el nimero de usuarios
de Facebook (Facebook), en 197 paises, que son etiquetados con intereses publicitarios
vinculados a esta categoria de datos personales que pueden clasificarse como potencialmente
sensibles para el usuario. Nuestro estudio revela que Facebook etiqueta al 67 % de los usuarios
con intereses potencialmente sensibles. Esto corresponde al 22 % de la poblacion en los 197
paises referidos. Ademads, nuestro trabajo muestra que la aplicaciéon del RGPD tuvo un impacto
insignificante en esta asignacion de intereses potencialmente sensibles ya que el porcentaje de
usuarios de Facebook etiquetados con éstos en la Unién Europea sigue siendo casi el mismo
cinco meses antes y nueve meses después de la entrada en vigor del RGPD. El documento
también ilustra los riesgos potenciales asociados al uso de intereses sensibles. Por ejemplo, en
este trabajo cuantificamos la proporcién de usuarios de Facebook etiquetados con el interés
“Homosexualidad” en paises donde la homosexualidad puede ser castigada con la pena de
muerte. La ultima contribucién es la implementacién de una extensién de navegador que
permite a los usuarios de Facebook eliminar de forma sencilla los intereses potencialmente
sensibles que Facebook les ha asignado.

Palabras clave: Facebook, RGPD, datos personales sensibles.

" Este trabajo ha sido parcialmente financiado por: (i) el Ministerio de Economia, Industria y Competitividad,
Espana y el Fondo Social Europeo (UE), bajo el programa Ramén y Cajal (subvencién RyC-2015-17732) y el
Proyecto TEXEO (Subvencién TEC2016- 80339-R), (ii) el Proyecto Europeo H2020 SMOOTH (Grant 786741),
(iii) el Ministerio de Educacion, Cultura y Deporte, Espafia, a través del programa FPU (Grant FPU16/05852) y
(iv) el proyecto sinérgico de la Comunidad de Madrid EMPATIA-CM (Grant Y2018/TCS-5046).



1. INTRODUCCION

Los ciudadanos de todo el mundo han demostrado una gran preocupacion por la gestion
de la informacién personal por parte de los servicios en linea. Por ejemplo, el Eurobarémetro de
2015 sobre proteccion de datos (Opinion and Social, 2015) revela que el 63 % de los ciuda-
danos de la Unién Europea (UE) no confia en las empresas en linea, a més de la mitad no le
gusta proporcionar informacién personal a cambio de servicios gratuitos y al 53 % no le gusta
que las empresas de Internet utilicen su informacién personal en la publicidad dirigida. Del
mismo modo, una encuesta reciente realizada entre usuarios estadounidenses (Janrain.com,
2018) revela que el 53 % de los encuestados es contraria a recibir anuncios personalizados a
partir de la informacién que los sitios web y las aplicaciones aprenden sobre ellos, el 42 % no
cree que los sitios web se preocupen en absoluto por utilizar los datos de los usuarios de forma
segura y responsable y el 73 % considera que los sitios web saben demasiado sobre los usua-
rios. Una encuesta realizada por Internet Society (ISOC) en la region de Asia-Pacifico en 2016
(InternetSociety.org, 2016) revel6 que el 59 % de los encuestados no sentia que su privacidad
estuviera suficientemente protegida cuando utilizaba Internet y el 45 % consideraba urgente
llamar la atencion de los responsables politicos de su pais en materia de proteccion de datos.

Los responsables politicos han reaccionado ante esta situacion aprobando o propo-
niendo nuevas normativas en materia de privacidad y/o proteccién de datos. Por ejemplo, en
mayo de 2018, la UE puso en vigor el Reglamento General de Proteccién de Datos (RGPD)
(EU, 2016) en los 28 Estados miembros. Del mismo modo, en junio de 2018, California
aprobo la Ley de Privacidad del Consumidor de California (Legislature, 2018), que se rei-
vindica como la ley de privacidad de datos mas dura del pais. En paises como Argentina o
Chile los gobiernos propusieron en 2017 nuevos proyectos de ley que actualizan su regulacién
de proteccion de datos existente (PWC.in, 2018). A efectos de este trabajo tomaremos como
referencia el RGPD por ser el que afecta a mas paises, ciudadanos y empresas.

El RGPD (pero también la mayoria de las normativas de proteccién de datos) define
algunas categorias de datos personales como sensibles y prohibe su tratamiento con limitadas
excepciones (por ejemplo, el usuario da su consentimiento explicito para el tratamiento de
esos datos sensibles para un fin especifico). En particular, el RGPD define como datos perso-
nales sensibles datos personales que revelen el origen étnico o racial, las opiniones politicas, las
convicciones religiosas o filoséficas, o la afiliacion sindical, y el tratamiento de datos genéticos,
datos biométricos dirigidos a identificar de manera univoca a una persona fisica, datos relativos
a la salud o datos relativos a la vida sexual o las orientaciones sexuales de una persona fisica.

Debido a las implicaciones legales, éticas y de privacidad del tratamiento de datos perso-
nales sensibles, es importante verificar si los servicios en linea estin explotando actualmente
dicha informacién sensible con propositos comerciales. Si ese es el caso, también es esencial
medir la proporcién de usuarios/ciudadanos que pueden verse afectados por la explotacion
de sus datos personales sensibles. En este articulo, abordamos estas cuestiones cruciales cen-
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trandonos en la publicidad en linea, que representa la fuente de ingresos més importante para
la mayoria de los servicios en linea. En particular, consideramos el caso de Facebook, cuya
plataforma de publicidad en linea es la segunda después de Google en términos de ingresos
(Emarketer.com, 2017).

Facebook etiqueta a los usuarios con las llamadas preferencias publicitarias, que repre-
sentan los intereses potenciales de los usuarios. Facebook asigna a los usuarios diferentes
preferencias publicitarias en funcion de su actividad en linea dentro de esta red social. Los
anunciantes que realizan campafias publicitarias pueden dirigir su anuncio a grupos de usua-
rios a los que se les ha asignado una preferencia publicitaria concreta (por ejemplo, dirigirse a
usuarios de Facebook interesados en “Starbucks”). Algunas de estas preferencias publicitarias
sugieren opiniones politicas, orientacion sexual, datos relativos a la salud y otros atributos
potencialmente sensibles. De hecho, un autor de este articulo recibié el anuncio que se mues-
tra en la figura 1 (lado izquierdo). El texto del anuncio refleja claramente que el anuncio se
dirigia a personas interesadas en homosexualidad. El autor no habia definido explicitamente
su orientacion sexual, pero descubrié que Facebook le habia asignado la preferencia de anuncio
“Homosexualidad” (véase la figura 1, lado derecho). El conjunto de datos recogidos para esta
investigacion sugiere que la asignaciéon de preferencias publicitarias potencialmente sensi-
bles es mucho mds amplia. Por ejemplo, algunas paginas de destino asociadas a los anuncios
almacenados en nuestro conjunto de datos son iboesterreich.at (politica), gaydominante.com
(sexualidad), elpartoestuyo.com (salud).

Este episodio ilustra que Facebook puede estar procesando informacion personal sensi-
ble, que ahora esta prohibida por el RGPD de la UE sin consentimiento explicito. Sin embargo,
esto tampoco estaba permitido por algunas regulaciones nacionales de proteccién de datos
de la UE antes del RGPD. En mayo de 2017, la Agencia Francesa de Proteccién de Datos
(AFPD) multé a Facebook con 150 mil euros argumentando (entre otras cosas) que Facebook
“recopila datos sensibles de los usuarios sin obtener su consentimiento explicito™. Del mismo
modo, en septiembre de 2017, la Agencia Espafiola de Proteccién de Datos (AEPD) mult6 a
Facebook con 1,2 millones de euros argumentando (entre otras cosas) que Facebook recoge,
almacena y utiliza datos, incluidos datos especialmente protegidos, con fines publicitarios sin
obtener el consentimiento del usuario®.

Motivado por todos estos acontecimientos, este trabajo examina el uso que Facebook
hace de los datos potencialmente sensibles en 197 paises diferentes en febrero de 2019. El obje-
tivo principal de este trabajo es cuantificar la proporcion de usuarios de Facebook a los que se les
puede haber asignado preferencias publicitarias vinculadas a datos personales potencialmente
sensibles. Ademas, para el caso particular de los 28 paises que formaban la UE en febrero de
2019, analizamos si se produjo alguna reduccién relevante en la proporcidon de usuarios eti-
quetados con preferencias publicitarias potencialmente sensibles comparando tres conjuntos
de datos recogidos en enero de 2018, octubre de 2018 y febrero de 2019 (cinco meses antes,

! https://www.cnil.fr/en/facebook-sanctioned-several-breaches-french-data-protection-act

> https://techcrunch.com/2017/09/11/facebook-fined-e1-2m-for-privacy-violations-in-spain/




cinco meses después y nueve meses después de la promulgacién del RGPD, respectivamente).
También ilustramos los riesgos éticos y de privacidad que pueden derivarse de la explotacion
de las preferencias publicitarias sensibles de Facebook. Por tltimo, presentamos una solucién
técnica que permite a los usuarios eliminar de forma sencilla los intereses potencialmente
sensibles que Facebook les ha asignado.

Figura 1.

Ilustracién de un anuncio recibido por uno de los autores de este trabajo
y la lista de preferencias de anuncios que muestra que Facebook dedujo
que esta persona estaba interesada en homosexualidad
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2. CONTEXTO

En Facebook, los anunciantes configuran sus campaias publicitarias a través del
Creador de Anuncios de Facebook (Facebook Ads Manager)®. Este, permite a los anunciantes
definir la audiencia (es decir, el perfil de usuario) a la que quieren dirigirse con sus campaiias
publicitarias. Se puede acceder a él a través de un panel de control o de una API. El Facebook
Ads Manager ofrece a los anunciantes una amplia gama de parametros de configuracién tales
como (pero no limitados a) localizacién (pais, region, etc.), pardmetros demogrdficos (sexo,
edad, etc.), comportamientos (dispositivo maévil, sistema operativo y/o navegador web utili-
zado, etc.) e intereses (deportes, comida, etc.). El pardmetro interés es el mas relevante para
nuestro trabajo. Incluye cientos de miles de posibilidades que captan los intereses y gustos de
los usuarios de cualquier tipo. Ademds, el Facebook Ads Manager proporciona informacién

* https://www.facebook.com/ads/manager
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detallada sobre la audiencia configurada. El elemento mads relevante para nuestro trabajo es
el alcance potencial que informa del niimero de usuarios activos mensuales en Facebook que
coinciden con la audiencia definida.

De manera paralela, Facebook asigna a cada usuario un conjunto de preferencias publi-
citarias, o en otras palabras, un conjunto de intereses, derivados de los datos y la actividad del
usuario en Facebook. Estas preferencias publicitarias son, de hecho, los intereses que se ofre-
cen a los anunciantes en el Facebook Ads Manager*. Por lo tanto, si a un usuario se le asigna
el interés “relojes” dentro de su lista de preferencias publicitarias, sera un objetivo potencial
de cualquier campaia publicitaria en Facebook configurada para llegar a usuarios interesados
en relojes.

El conjunto de datos utilizado en este trabajo se obtiene a partir de los datos recogidos
con una extension de navegador web: FDVT (Cabarnias, Cuevas y Cuevas, 2017). La funciona-
lidad principal del FDVT es informar a los usuarios de Facebook de los ingresos que generan
los anuncios que reciben en Facebook. El FDVT recoge (entre otros datos) las preferencias
publicitarias que Facebook asigna a los usuarios. Es importante sefialar que los usuarios del
FDVT nos han concedido permiso explicito para utilizar la informacién recogida (de forma
anonima) con fines de investigacion.

Por ultimo, para cualquier preferencia publicitaria, podemos consultar la API de
Facebook Ads Manager para obtener el alcance potencial (es decir, usuarios activos de Facebook)
asociado a cualquier audiencia de Facebook. Por lo tanto, podemos obtener el numero de
usuarios de Facebook en cualquier pais (o grupo de paises) a los que se les ha asignado un
interés particular (o grupo de intereses).

3. DATOS Y METODOLOGIA

En este trabajo buscamos cuantificar el nimero de usuarios de Facebook a los que se les
han asignado preferencias publicitarias potencialmente sensibles en 197 paises en febrero de
2019. Para ello, seguimos un proceso de dos pasos.

En primer lugar, identificamos los intereses que tienen mas probabilidad de ser sen-
sibles dentro de cinco de las categorias relevantes enumeradas como datos personales sensi-
bles por el RGPD: origen racial o étnico, opiniones politicas, creencias religiosas o filosdficas,
salud y orientacién sexual. Este trabajo reutiliza la lista de 2.092 preferencias publicitarias
potencialmente sensibles de un trabajo previo (Cabanas, Cuevas y Cuevas, 2018) que fueron
extraidas a partir del analisis de mas de 126 mil preferencias publicitarias Gnicas asignadas
5,5 millones de veces a mdas de 4.500 usuarios del FDV'T.

* Dado que los intereses y las preferencias publicitarias se refieren a lo mismo, utilizamos estos dos términos indis-
tintamente en el resto del capitulo.




Para extraer esa lista, primero implementamos un proceso automatico para reducir la
lista de 126 mil preferencias publicitarias a 4.452 preferencias publicitarias probablemente
sensibles. A continuacion, un grupo de 12 voluntarios clasific6 manualmente las 4.452 prefe-
rencias publicitarias entre sensibles, en caso de que pudieran asignarse a alguna de las cinco
categorias sensibles mencionadas anteriormente, o no sensibles. Cada preferencia publicitaria
recibid cinco votos y la mayoria de votos determiné cada preferencia publicitaria como sen-
sible o no sensible. En total, 2.092 de las 4.452 preferencias publicitarias se clasificaron como
sensibles. La lista completa de preferencias publicitarias clasificadas como sensibles puede
consultarse en el sitio web del FDVT®. Nos referimos a este subconjunto de 2.092 preferencias
de anuncios como subconjunto sensible. Este conjunto fue recogido en enero de 2018 y toda-
via 2.067 de estas 2.092 preferencias de anuncios potencialmente sensibles seguian estando
disponibles dentro del Facebook Ads Manager en febrero de 2019.

En segundo lugar, aprovechamos la API de Facebook Ads Manager para recuperar el
porcentaje de usuarios de Facebook en cada pais a los que se les habia asignado al menos
una de las N (con N entre 1 y 2.067) preferencias de anuncios potencialmente sensibles del
subconjunto presuntamente sensible. En concreto, recuperamos cuantos usuarios de un pais
determinado estan interesados en interés 1 O interés 2 O interés 3... O interés N. Un ejemplo
de esto para N = 3 podria ser “cudntas personas en Francia estan interesadas en el embarazo O
la homosexualidad O el veganismo”. Para el resto del documento hemos definido la siguiente
métrica:

m FFB(C,N): porcentaje de usuarios de Facebook en un pais C a los que se les ha asig-
nado al menos una de las N principales preferencias publicitarias potencialmente
sensibles del subconjunto sospechoso. Observamos que C también puede referirse a
todos los paises que forman una regién concreta (por ejemplo, la UE, Asia-Pacifico,
América, etc.). FFB(C,N) se calcula como la relacion entre el nimero de usuarios de
Facebook a los que se ha asignado al menos una de las N preferencias publicitarias
potencialmente sensibles y el nimero total de usuarios de Facebook en dicho pais C.
Por tltimo, es importante sefialar que la API de Facebook Ads Manager solamente
permite crear audiencias con un maximo de N = 1.000 intereses. Por lo tanto, en la
practica, el valor maximo de N que podemos utilizar para calcular el FFB es 1.000.

4. RESULTADOS

En este apartado presentamos las principales contribuciones y resultados de esta inves-
tigacion. Primero, mostramos el porcentaje de usuarios de Facebook y ciudadanos afectados
por la asignacién de preferencias publicitarias potencialmente sensibles en sus perfiles. Luego,
seleccionamos un listado de quince intereses sensibles verificados y mostramos los resultados
encontrados. Finalmente, incluimos un andlisis comparativo sobre el impacto del RGPD en la
asignacion de intereses sensibles.

> https://fdvt.org/usenix2018/panelists.html
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4.1. Exposicién de los usuarios de Facebook a preferencias publicitarias
potencialmente sensibles

En esta investigacion hemos calculado el porcentaje de usuarios de Facebook a los que
se les ha asignado alguna de las 2.067 preferencias publicitarias potencialmente sensibles
para alrededor de 197 paises diferentes. La figura 2 muestra el mapa de colores de la métrica
FFB(C,1000) para los 197 paises analizados en febrero de 2019.

Figura 2.

Mapa de colores del nimero de usuarios de Facebook a los que se les han
asignado preferencias publicitarias potencialmente sensibles (FFB(C,1000))
para los 197 paises analizados en esta investigacién
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Fuente: Elaboracién propia.

Si tenemos en cuenta los 197 en conjunto, el 67 % de los usuarios de Facebook estan
etiquetados con alguna preferencia publicitaria potencialmente sensible. Este porcentaje de
usuarios se corresponde en realidad con el 22 % de los ciudadanos de los 197 paises analiza-

Tabla 1.

Correlacién de Pearson y p_value entre la métrica FFB y seis indicadores
de desarrollo socioeconémico de un pais

Indicador Correlacion con FFB p_value
Penetracién de Facebook 0544 22e-16
Afos previstos de escolarizacién 0444 7.249¢-09
Acceso a un teléfono mévil o Internet en el hogar (% mayores de 15afios) | 039 1.478¢-06.
PIB por habitanee (USD) 0381 5.733¢-08
Vozyresponsabilidad 0372 1.142¢-07.
Tasa de natalidad, bruta (por cada 1.000 personas) -0.455 4.922e-11

Fuente: Elaboracién propia.




dos segtin los datos de poblacion reportados por el Banco Mundial®. Sin embargo, podemos
ver que la métrica FFB muestra una importante variacion entre los distintos paises.

En estos resultados descubrimos que el pais mas afectado es Malta, donde el 82 % de
los usuarios de Facebook tienen alguna preferencia publicitaria potencialmente sensible. Por
el contrario, el pais menos afectado es Guinea Ecuatorial, donde el 37 % de los usuarios de
Facebook tienen preferencias publicitarias potencialmente sensibles.

Lo mds interesante es que una vision general del mapa parece sugerir que los paises occi-
dentales estdin mds expuestos a preferencias publicitarias potencialmente sensibles en com-
paracion con los paises asidticos y africanos. Para cuantificar estos efectos, hemos calculado
la correlacién de Pearson de la métrica FFB con los siguientes indicadores socioeconémicos:
(i) penetracion de Facebook; (ii) aflos previstos de escolarizacion; (iii) acceso a un teléfono
movil o a Internet en el hogar; (iv) PIB per capita; (v) voz y responsabilidad, una métrica que
mide la libertad de los ciudadanos en el pais; y (vi) tasa de natalidad. Obsérvese que los paises
desarrollados tienden a tener valores mas altos en todos los indicadores, excepto en el caso de la
tasa de natalidad. Por lo tanto, nuestra hipdtesis es que encontraremos una correlacién positiva
entre la métrica FFB y todos los indicadores con la excepcion de la tasa de natalidad. La tabla 1
muestra los resultados de las correlaciones referidas. Obsérvese que en todos los casos los resul-
tados son estadisticamente significativos ya que el p_value mas alto es de 1,478e-06.

Los resultados de la tabla 1 corroboran nuestra hipétesis ya que todos los indicadores,
excepto la tasa de natalidad, estan correlados positivamente con la métrica FFB. En resumen,
los resultados validan nuestra observacién inicial de que los usuarios de Facebook de los pai-
ses occidentales desarrollados estdn mds expuestos a ser etiquetados con preferencias publi-
citarias sensibles que los usuarios de Africa y Asia. Es interesante observar que en el caso de
Sudamérica se observa un patrén similar en el que las economias més poderosas y los paises
desarrollados como Brasil, Chile y Argentina muestran una mayor exposicion a las preferen-
cias publicitarias sensibles que otros paises de Sudamérica.

4.2. Exposicién de los usuarios de Facebook a preferencias publicitarias muy sensibles

Aunque la legislacion trata de definir qué son los datos sensibles, algunas personas
podrian pensar que no todos los datos sensibles son igualmente sensibles. Por poner un ejem-
plo, los datos que revelan la orientacién sexual de alguien podrian considerarse mas sensibles
que los que muestran que un usuario puede estar afectado por una gripe. Por lo tanto, el nivel
de sensibilidad de nuestra lista de intereses podria variar en funcién de la importancia que
le dé alguien en particular.

En esta seccion, queremos ampliar nuestro andlisis creando una lista reducida de inte-
reses que coinciden sin duda con la definicién del RGPD para el caso de los datos perso-
nales sensibles. Examinamos un subconjunto de quince preferencias publicitarias que han
sido verificadas por un experto de la AEPD como intereses que se ajustan perfectamente a la
definicion de datos personales sensibles del RGPD.

¢ https://data.worldbank.org
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En el siguiente resultado presentaremos el porcentaje de usuarios en Facebook para
cada una de las quince preferencias publicitarias verificadas por el experto y la agregacién de
las mismas. Dado que es inviable mostrar los resultados para cada uno de los paises dentro
del documento, los hemos agrupado en cinco continentes: Africa, América, Asia, Europa y
Oceania. Para obtener los resultados desagregados para cada uno de los 197 paises remitimos
al lector al siguiente enlace externo’.

La tabla 2 muestra la métrica FFB para cada una de las preferencias de anuncios sensi-
bles verificadas por expertos dentro de los cinco continentes. Ademads, la dltima fila denomi-
nada Unién muestra los resultados agregados considerando los quince intereses dentro de un
grupo, mientras que la tltima columna Mundo muestra los resultados globales considerando
los 197 paises. Los resultados describen que, al considerar los 197 paises, el 33 % de los usua-
rios de Facebook, que corresponde a casi el 11 % de los ciudadanos de esos paises, han sido
etiquetados con alguno de los quince intereses sensibles de la tabla. Como era de esperar a
partir de los resultados de la correlacién descrita en la seccién anterior, Asia 'y Africa mues-
tran los valores mas bajos de Facebook (27,62 % y 30,43 %, respectivamente). La exposicion

Tabla 2.

Porcentaje de usuarios de Facebook (FFB) dentro de Africa, América, Asia,
Europa y Oceania que tienen asignada alguna de las preferencias de anuncios
sensibles de una lista de quince intereses sensibles verificados por expertos
como intereses que incumplen con la RGPD

Interés Africa América Asia Europa Oceania Mundo

Medicina alternativa 3,40 11,35 3,27 7,17 10,82 6,26

Veganismo
Unién

Notas: La tltima columna “Mundo” muestra la métrica FFB para la agregacién de los 197 paises conside-
rados. La tltima fila muestra el resultado de las quince preferencias publicitarias agregadas.

Fuente: Elaboracién propia.

7 https://fdvt.org/world_sensitivities_2019/display_sensitivities.html
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de los usuarios de Facebook crece hasta el 38,25 %, 40,66 % y 46,92 % para Europa, América
y Oceania, respectivamente.

Si miramos en detalle algunas de las preferencias publicitarias en la tabla, observa-
mos que la porcién de usuarios en los 197 paises etiquetados con la preferencia publicitaria
“Homosexualidad” es de casi el 5 %. Esta cifra se duplica en el caso de la preferencia publici-
taria “Biblia” (relacionada intimamente con una creencia religiosa concreta) y crece hasta casi
el 15 % en el caso de “Embarazo”

4.3. Comparacién de la exposicién de los usuarios de Facebook de la UE
a las preferencias publicitarias potencialmente sensibles antes y después

de la aplicacién del RGPD

Esta seccidn tiene como objetivo analizar si la aplicacién del RGPD tuvo algtn efecto
en la utilizacién de preferencias publicitarias potencialmente sensibles para etiquetar a los
usuarios de Facebook en la UE. Para ello, comparamos la exposicion de los usuarios de la UE
a las preferencias publicitarias potencialmente sensibles en enero de 2018 (Cabaiias, Cuevas 'y
Cuevas, 2018) (cinco meses antes de la entrada en vigor del RGPD) con la exposicién medida
en octubre de 2018 y febrero de 2019 (cinco y nueve meses después de la entrada en vigor del
RGPD, respectivamente).

El primer cambio relevante es que Facebook habia eliminado 19 preferencias publi-
citarias en octubre de 2018 y un total de 25 en febrero de 2019 del conjunto de 2.092
preferencias publicitarias potencialmente sensibles que obtuvimos en enero de 2018. Aunque
se trata de una cantidad insignificante, cabe destacar que cinco de las preferencias de anun-
cios eliminadas son: Comunismo, Islam, Coran, Socialismo y Cristianismo. Estas cinco prefe-
rencias publicitarias estaban incluidas en un conjunto inicial de 20 preferencias publicitarias
verificadas por el experto de la AEPD como muy sensibles. Por lo tanto, parece que Facebook
considera algunos intereses muy sensibles como demasiado invasivos y ha decidido eliminar-
los de su plataforma publicitaria.

La figura 3 muestra la diferencia de la métrica FFB en puntos porcentuales entre los
resultados obtenidos en enero de 2018 y octubre de 2018 (barra gris); y entre enero de 2018
y febrero de 2019 (barra negra) en los 28 paises de la UE y toda la UE agregada, etiquetada
como EU-28.

Si tenemos en cuenta los resultados de octubre de 2018, observamos que el porcentaje
de usuarios etiquetados con preferencias publicitarias potencialmente sensibles fue menor en
todos los paises de la UE, excepto en Espaia, tras la aplicacién del RGPD (en comparacién
con los datos obtenidos en enero de 2018). Sin embargo, la reduccién agregada de la UE es
bastante pequeiia, solo 3 puntos porcentuales. La mayor reduccién es de 7,33 puntos porcen-
tuales en el caso de Finlandia.



CAPITULO VI: ¢ Utiliza Facebook datos sensibles con fines publicitarios?

Figura 3.

Variacién de la métrica FFB en puntos porcentuales para cada pais de la UE
entre: (i) los datos obtenidos en enero de 2018 y octubre de 2018 (cinco meses
antes y cinco meses después de la entrada en vigor del RGPD) representados
por la barra gris; (ii) los datos obtenidos en enero de 2018 y febrero de 2019
(cinco meses antes y nueve meses después de la entrada en vigor del RGPD)
representados por la barra negra. La tltima etiqueta (EU-28) representa los
resultados de todos los paises de la UE juntos
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Fuente: Elaboracién propia.

El ligero efecto del RGPD observado en los resultados obtenidos en octubre de 2018
parece desaparecer cuando observamos los resultados de febrero de 2019. Hay trece paises
en los que la porcién de usuarios etiquetados con datos potencialmente sensibles es mayor en
febrero de 2019 en comparacién con enero de 2018. En general, los resultados agregados
muestran que el porcentaje de usuarios etiquetados con preferencias publicitarias potencial-
mente sensibles en febrero de 2019 es solo un 1 % menos que en enero de 2018. En resumen,
Facebook parece haber adoptado algunas medidas para eliminar algunas preferencias publi-
citarias muy invasivas, pero el impacto general del RGPD para evitar que Facebook utilice
preferencias publicitarias potencialmente sensibles con fines publicitarios es insignificante.

5. RIESGOS ETICOS Y DE PRIVACIDAD ASOCIADOS A LA EXPLOTACION
DE DATOS PERSONALES SENSIBLES

La posibilidad de llegar a usuarios etiquetados con datos personales potencialmente
sensibles puede suponer el uso de campanas de anuncios de Facebook para atacar (por ejem-



plo de odio) a grupos especificos de personas en funcién de datos personales sensibles (etnia,
orientacion sexual, creencias religiosas, etc.). Peor atin, en un trabajo previo (Cabanas, Cuevas
y Cuevas, 2018), realizamos una estimacion aproximada que muestra que, en promedio, un
atacante podria recuperar la informacién personal que identifica a un usuario (PII, por sus
siglas en inglés) de los usuarios etiquetados con alguna preferencia publicitaria sensible a
través de un ataque tipo phishing (Hong, 2012) a un coste barato que oscila entre 0,015 euros
y 1,5 euros por usuario, dependiendo del porcentaje de éxito del ataque. A continuacidn, des-
cribimos otros riesgos potenciales asociados a las preferencias publicitarias sensibles. Recien-
temente, una periodista del Washington Post escribié un articulo para denunciar su propia
experiencia después de quedarse embarazada®. Parece que los algoritmos de Facebook dedu-
jeron esa situacion a partir de algunas acciones que la periodista realizé mientras navegaba
en Facebook. Probablemente Facebook la etiquetd con la preferencia publicitaria “embarazo” o
alguna otra similar y empez6 a recibir anuncios relacionados con el embarazo. Desgraciada-
mente, la periodista tuvo un parto prematuro, pero sigui6 recibiendo anuncios relacionados
con el embarazo, lo que la expuso a una experiencia muy incomoda.

Otro grave riesgo, muy preocupante a nuestro juicio, estd relacionado con el hecho de
que muchos usuarios de Facebook son etiquetados con el interés “Homosexualidad” en paises
donde ser homosexual es ilegal y puede ser castigado incluso con la pena de muerte. Toda-
via hay 78 paises en el mundo en los que la homosexualidad esta penalizada® y en algunos
de ellos donde la pena de muerte es el maximo castigo. La tabla 3 muestra los resultados de
la métrica FFB solo considerando el interés “Homosexualidad” en los paises que penalizan la
homosexualidad con la muerte. Por ejemplo, en el caso de Arabia Saudi encontramos que
Facebook asigna la preferencia de anuncio “Homosexualidad” a 540 mil personas (2,08 % de

Tabla 3.

Porcentaje de usuarios de Facebook (FFB) etiquetados con el interés
“Homosexualidad” en paises donde ser homosexual puede llevar
a la pena de muerte

Code Country Homosexuality Code Country Homosexuality
AR Afghanistan 1231 BN Brunei 524
MR Mauriwania 099 NG Nigera 235
A Qe 235 SA . AmbiaSaudi 208
SO Somalia 144 YE  Yemen L8

PK Pakistan 1,54 1Q Iraq 3,20
" AE United Arab Emirates 300

Nota: No incluimos a Irdn ni a Suddn porque Facebook no proporciona informacién sobre estos paises.

Fuente: Elaboracién propia.

https://www.washingtonpost.com/lifestyle/2018/12/12/dear-tech-companies-i-dont-want-see-pregnancy-ads-
after-my-child-was-stillborn/

° https://ilga.org/downloads/2017/ILGA_WorldMap_ENGLISH_Criminalisation_2017.pdf
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los usuarios de Facebook en ese pais). En el caso de Nigeria, 620 mil personas (el 2,35 % de los
usuarios de Facebook en ese pais).

Reconocemos que el debate sobre lo que es sensible y lo que no es complejo. Sin embargo,
creemos que Facebook deberia tomar medidas inmediatas para evitar situaciones preocupan-
tes como las expuestas en esta seccion, en la que Facebook puede exponer involuntariamente
a los usuarios a graves riesgos. Por ejemplo, una accién directa consistiria en dejar de utili-
zar la preferencia publicitaria “Homosexualidad” (o similares), al menos en paises donde la
homosexualidad estd penada.

6. FUNCIONALIDAD DE LA EXTENSION FDVT QUE PERMITE A
LOS USUARIOS ELIMINAR LAS PREFERENCIAS PUBLICITARIAS
POTENCIALMENTE SENSIBLES

Los resultados expuestos en los apartados anteriores motivan la necesidad de encontrar
soluciones que conciencien a los usuarios del uso de datos personales sensibles con fines

Figura 4.
Captura de pantalla de la nueva funcionalidad del FDVT que permite

a los usuarios borrar sus preferencias publicitarias
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publicitarios. Ademas, también es importante capacitarlos para que puedan eliminar de forma
muy sencilla aquellas preferencias publicitarias sensibles con las que no se sientan cémodos.
Desgraciadamente, el proceso actual que Facebook ofrece es desconocido y complejo para
la mayoria de los usuarios. Con este fin, hemos ampliado la extension del navegador FDVT
para (i) informar a los usuarios sobre las preferencias publicitarias potencialmente sensibles
que Facebook les ha asignado; tanto las activas como las que se les asignaron en el pasado
y que ya no estan activas en la actualidad, y (if) permitir a los usuarios eliminar con un solo
clic todas las preferencias publicitarias sensibles activas o aquellas con las que los usuarios no
se sientan comodos.

Hemos introducido un nuevo botén en la interfaz del FDVT con el texto "Sensitivity of
my FB interests”. Cuando un usuario hace clic en ese botén, se le muestra una pagina
que enumera en la parte superior los intereses potencialmente sensibles incluidos en el con-
junto de intereses del usuario (tanto los activos como los inactivos). La figura 4 muestra un
ejemplo de esta pagina. En ella, la siguiente informacién para cada interés es proporcionada:
(7)) Nombre de la preferencia publicitaria, (i) Tema y (iii) Sensibilidad, si la preferencia publi-
citaria es potencialmente sensible (resaltada en amarillo) o no. Ademas, junto a cada prefe-
rencia publicitaria hay un botén Borrar preferencia publicitaria para eliminar individualmente
esas preferencias publicitarias. Ademas, se dispone también de otro botén Mds informacion
para mostrar individualmente la informacién histérica del interés, que incluye el periodo o
periodos en los que la preferencia de anuncios ha estado activa y la razén por la que Facebook
ha asignado ese interés al usuario. Por ultimo, en la parte superior de la pagina incluimos una
barra de bisqueda para buscar preferencias especificas y dos botones: Eliminar todos los inte-
reses sensibles y Eliminar todos los intereses para eliminar todas las preferencias de anuncios
potencialmente sensibles activas y todas las activas, respectivamente.

7. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccién vamos a inspeccionar los trabajos que tienen relacion con esta investi-
gacién. Primero, es importante mencionar que con anterioridad a esta investigacion publi-
camos un articulo (Cabaifias, Cuevas y Cuevas, 2018) en el que ya analizabamos el uso de la
informacién sensible en Facebook. Ese trabajo solamente se centraba en la Unién Europea
unos meses antes de la entrada en vigor del RGPD. La comunidad investigadora nos pidi6 en
varios foros que seria interesante ampliar nuestro andlisis para (i) cubrir el uso de informa-
cion sensible en Facebook en todo el mundo y no solo en la UE, y (ii) entender el impacto
potencial que el RGPD podria tener en la reduccion de la exposicién de los usuarios a las
preferencias de anuncios sensibles. Este documento cubre ambas peticiones y, ademas, afiade
dos aportaciones mas: (i) presentamos dos escenarios claros en los que el uso de preferencias
publicitarias sensibles podria tener graves consecuencias para los usuarios, y (ii) introducimos
una mejora del FDVT que permite a los usuarios eliminar de forma sencilla las preferencias
publicitarias potencialmente sensibles que no les gusten. Por lo tanto, este articulo contribuye
con una vision notablemente mas amplia que nuestro trabajo anterior.
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Continuando con la inspeccidn de trabajos relacionados, hay pocos trabajos anteriores
en la literatura que aborden cuestiones relacionadas con los datos personales sensibles en la
publicidad online. Existen, sin embargo, algunos trabajos recientes que analizan cuestiones
de privacidad y discriminacion relacionadas con la publicidad en Facebook y las preferencias
publicitarias.

Carrascosa et al. (2015) proponen una nueva metodologia para cuantificar la propor-
cién de anuncios dirigidos que reciben los usuarios de Internet mientras navegan por la web.
Crean bots, denominados personas, con perfiles de intereses muy especificos (por ejemplo,
persona interesada en los coches) y miden cuantos de los anuncios recibidos coinciden real-
mente con el interés especifico de la persona analizada. Crean personas basadas en datos
personales sensibles (por ejemplo salud) y demuestran que también se les dirigen anuncios
relacionados con informacién sensible utilizada para crear el perfil de la persona.

Castellucia, Kaafar y Tran (2012) demuestran que un atacante que obtiene acceso (a
través de una red WiFi publica, por ejemplo) a los anuncios de Google recibidos por un usua-
rio podria crear un perfil de intereses que podria revelar hasta un 58 % de los intereses reales
del usuario. Los autores afirman que si algunos de los intereses desvelados son sensibles, esto
podria implicar graves riesgos para la privacidad de los usuarios.

Venkatadri et al. (2018) y Speicher et al. (2018) expusieron vulnerabilidades de privaci-
dad y discriminacion relacionadas con la publicidad de Facebook. En Venkatadri et al. (2018),
los autores demuestran como un atacante puede utilizar JavaScript de seguimiento de terceros
de Facebook para recuperar datos personales (por ejemplo, ntimeros de teléfono mévil) aso-
ciados a los usuarios que visitan el sitio web del atacante. Ademas, en Speicher et al. (2018)
demuestran que las preferencias publicitarias sensibles de Facebook pueden utilizarse para
aplicar una discriminacioén negativa en las campanas publicitarias (como puede ser exclu-
yendo a personas por su raza). Los autores también demuestran que algunas preferencias de
anuncios que inicialmente pueden no parecer sensibles se podrian utilizar realmente para
discriminar en campaiias publicitarias (por ejemplo excluyendo personas interesadas en el
sitio web Blacknews.com pues asumen que serian potencialmente de raza negra).

8. CONCLUSIONES

Facebook ofrece a los anunciantes la opcién de explotar comercialmente informa-
cién potencialmente sensible para realizar campanas publicitarias a medida. Esta practica
se encuentra, en el mejor de los casos, dentro de un area legal gris segun el RGPD. Nuestros
resultados revelan que el 67 % de los usuarios de Facebook (el 22 % de los ciudadanos) de
todo el mundo estdn etiquetados con alguna preferencia publicitaria potencialmente sensible.
Curiosamente, los usuarios de los paises mds desarrollados presentan una exposicion sig-
nificativamente mayor a que se les asignen preferencias publicitarias sensibles. Nuestro tra-
bajo también revela que la aplicacion del RGPD tuvo un impacto insignificante en Facebook
con respecto al uso de preferencias publicitarias sensibles dentro de la UE. Creemos que es




urgente que las partes interesadas en el ecosistema de la publicidad en linea (es decir, anun-
ciantes, redes publicitarias, editores, responsables politicos, etc.) definan una lista inequivoca
de datos personales que no deben seguir utilizdindose para proteger a los usuarios de posibles
riesgos para su privacidad como los descritos en este trabajo.
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CAPITULO VII

RSC 2.0: La comunicacién entre empresas
y stakeholders en redes sociales

Pablo Gémez Carrasco
Encarna Guillamon Saorin

Desde de la crisis financiera de 2008, el sector bancario espaiiol se ha enfrentado a un escenario
inédito en el que los consumidores estain mas sensibilizados con la ética en las finanzas, y
donde la Responsabilidad Social Corporativa (RSC) se convierte en una herramienta
fundamental para adaptarse a las nuevas condiciones del mercado y protegerse del elevado
riesgo reputacional. Por otro lado, en los tltimos afios las redes sociales han cobrado una gran
relevancia en todos los ambitos de las relaciones sociales y, en particular, en la relacién de las
empresas con sus grupos de interés o stakeholders.

En este trabajo planteamos un analisis de la comunicacién sobre RSC a través de las redes
sociales, concretamente de la red de microblogging Twitter. Con la ayuda de una herramienta
de software, realizamos un analisis de contenido de todos los mensajes asociados con cada
una de las entidades, que representan la practica totalidad de los activos del sector bancario
espaiol. Nuestra clasificacién parte de la distincion entre RSC Central (Core CSR) y
Complementaria (Supplementary CSR) vy, posteriormente, se divide en aquellas cuestiones
que las entidades de crédito consideran clave en sus memorias de sostenibilidad.

Encontramos que las redes sociales son un entorno propicio para el estudio de cuestiones
relacionadas con la RSC por la gran cantidad de contenidos que se generan sobre aspectos
relativos a la relacién entre empresas y stakeholders. Podemos concluir que la estrategia de
comunicacion de las entidades bancarias no esta alineada con los intereses de sus stakeholders
externos. Este hallazgo pone de manifiesto que las redes sociales son un medio de dificil
control por parte de las empresas y constituye, asimismo, la principal implicacién del trabajo
para la practica empresarial, evidenciando que las empresas no estan aprovechando el
potencial de este canal de comunicacidn, que permite una interaccién permanente con los
stakeholders, y siguen empleando estrategias tradicionales de comunicacién unidireccional.

Palabras clave: Responsabilidad Social Corporativa (RSC), stakeholders, redes sociales,
Twitter, RSC Central, RSC Complementaria.



1. INTRODUCCION

En los dltimos afos las redes sociales han cobrado una gran relevancia en todos los
ambitos de las relaciones sociales y, en particular, en la relacion de las empresas con sus gru-
pos de interés. Internet y muy especialmente las redes sociales han democratizado los proce-
sos de didlogo entre empresas y stakeholders (grupos de interés), convirtiéndose en medios de
comunicacion para informaciones, criticas, quejas, recomendaciones y todo tipo de comenta-
rios que buscan informar sobre un determinado producto, marca o empresa, e incluso influir
en el comportamiento y actitudes de los usuarios y consumidores hacia ellos (Coombs, 1998;
Jansen et al., 2009). Es importante entender el rol de cada grupo de interés para la empresa
y como puede actuar a favor o en contra de la misma. Las estrategias de marketing digital de
la empresa ayudan a fortalecer las relaciones con los distintos stakeholders que contribuyen a
mejorar la situacion de la empresa en situaciones dificiles o tiempos de crisis.

Este fendmeno coincide con una cada vez mayor sensibilizacién y movilizacién por
parte de los ciudadanos en lo relativo al impacto social de la actividad empresarial. Una
mayor preocupacion que empieza a reflejarse en la actividad legislativa, por ejemplo, la Unién
Europea aprobd en 2014 una directiva sobre informacién no financiera que en Espafia ha
dado lugar a la Ley 11/2018 obligando a grandes empresas y entidades de interés publico a
publicar informacidn social y medioambiental relevante en sus informes de gestion.

En este trabajo estudiaremos la confluencia de ambos fenémenos en la actividad
empresarial sobre la base del marco tedrico desarrollado en el articulo de Gémez-Carrasco,
Guillamoén-Saorin y Garcia Osma (2016). De esta forma determinaremos si en las redes socia-
les hay una mayor presencia de informacién sobre Responsabilidad Social Corporativa (RSC)
Central (Core CSR), esto es, la directamente relacionada con la actividad principal de una
compaiiia o, por el contrario, predomina la informacién sobre actividades de accion social,
cultural y/o medioambiental, desligadas de la actividad principal y que en nuestro marco
tedrico hemos denominado RSC Complementaria (Supplementary CSR). Asimismo, analiza-
remos si la informacién sobre RSC difundida por las empresas coincide con los asuntos que
preocupan a sus grupos de interés. De esta forma, las empresas dispondran de una herra-
mienta para orientar sus politicas de RSC hacia aquellos aspectos de mayor interés para sus
stakeholders y podran optimizar el impacto de éstas en términos de reputacién corporativa.

Hemos elegido el sector bancario espafiol para la realizacién de este estudio, por tra-
tarse de una actividad empresarial con un elevado impacto social, en especial tras la crisis
financiera iniciada en Espafia en 2008, como demuestra el hecho de que por vez primera
las entidades de crédito apareciesen entre las principales preocupaciones de los espafoles desde
el barémetro del Centro de Investigaciones Socioldgicas de junio de 2012. Este hecho se ha
unido a la aparicidn de crecientes indicios de la existencia de un cambio de mentalidad en
torno a la ética en las finanzas, que se ha traducido también en modificaciones en el compor-
tamiento de los consumidores de productos y servicios financieros. La denominada “banca
ética” que, si bien sigue teniendo un peso poco significativo en el sistema bancario espafiol,
ha visto como sus depositos crecian exponencialmente en los tltimos afios. Segtn el Obser-
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vatorio de la Asociacién Finanzas Eticas y Solidarias (FETS), en el periodo 2008-2012, los
activos depositados en estas entidades se multiplicaron por 4,5 hasta rozar los mil millones de
euros. Ademas, la desapariciéon de numerosas cajas de ahorros y su obra social ha dejado un
importante vacio en el mercado que ahora otras entidades buscan ocupar.

El sector bancario espaiol se enfrenta a un escenario inédito en el que los consumidores
estan mas sensibilizados con la ética en las finanzas y donde la RSC se convierte en una herra-
mienta fundamental para que las entidades de crédito se adapten a las nuevas condiciones del
mercado. Nos encontramos, por tanto, ante un entorno de maximo riesgo reputacional para
el sector, que ha de buscar necesariamente estrategias para mitigarlo.

2. REVISION DE LA LITERATURA Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION

En un entorno de movilizacién social potenciado por las nuevas tecnologias de la infor-
macion y la comunicacién, el didlogo con los stakeholders se presenta como una estrategia
esencial para la estabilidad financiera de las empresas (Vasi y King, 2012; Morsing y Schultz,
2006; Ruf et al., 2001). El activismo social gana fuerza y presencia en internet (Yang, 2013;
Kahn y Kellner, 2004), como demuestra el hecho de que la plataforma de activismo online
Change.org cuente con mas de 200 millones de usuarios en 196 paises'. Un claro ejemplo de
su poder de presion es el caso de la peticion realizada en Change.org por parte de una cliente
de Bank of America (el segundo mayor grupo bancario de los Estados Unidos), que solicitaba
la supresion de una comisién de 5 dolares mensuales que la entidad habia comenzado a apli-
car por el uso de sus tarjetas de débito. Esta peticion consiguié mas de 300.000 adhesiones en
un mes, y finalmente la entidad se vio obligada a ceder a las presiones eliminando la comisién
bancaria por ese servicio?.

King y Soule (2007) demostraron empiricamente que las protestas de grupos de activis-
tas tienen una influencia negativa sobre la cotizacion de los valores de una empresa cuando se
involucra a los principales grupos de interés de la empresa y se genera un alto impacto en los
medios de comunicacion. Estas dos premisas se cumplen en el entorno de las redes sociales,
ya que se trata de plataformas con una gran presencia de grupos de activistas que consiguen
una rapida difusién de sus protestas. Por otro lado, King (2008) afirma que las empresas que
han sufrido recientemente un descenso en sus ventas o afrontan problemas de reputacién
son mas sensibles a los efectos de un potencial boicot por parte de grupos de activistas y, por
tanto, presentan una mayor predisposicion a ceder ante las presiones. Este elevado riesgo
reputacional, como ya hemos comentado anteriormente, se da en la actualidad en el sector
bancario espaiiol, por lo que consideramos relevante analizar la manera en que estas entida-
des y sus grupos de interés utilizan la informacion en las redes sociales para, en fases posteriores
de nuestra investigacion, determinar el impacto que esta informacioén puede tener sobre el

! Pagina web de la plataforma de activismo online Change.org (http://www.change.org/about).

2 Change.org: Peticion: “Tell Bank of America: No $5 Debit Card Fees” (http://www.change.org/petitions/tell-bank-
of-america-no-5-debit-card-fees).
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http://www.change.org/petitions/tell-bank-of-america-no-5-debit-card-fees
http://www.change.org/petitions/tell-bank-of-america-no-5-debit-card-fees

desempeiio financiero de las entidades de crédito, y si condiciona de alguna manera la toma
de decisiones en las empresas afectadas.

Aunque por el momento hay pocos estudios acerca del efecto que la informacion en
redes sociales puede tener en la prictica empresarial, los primeros datos al respecto apuntan
a que estos medios de comunicacién ya influyen en determinados aspectos del desempefio
empresarial, asi Blankespoor, Miller y White (2014) demuestran que la utilizaciéon de Twitter
por parte de determinadas empresas para difundir su informacién incrementa la liquidez
de sus titulos. Bollen, Mao y Zheng (2011) y Zhang, Fuebres y Gloor (2011) encuentran una
correlacion entre el sentimiento en Twitter y diversos indicadores en los mercados de valores
que los llevan a plantear que esta red de microblogging podria servir para predecir movimien-
tos futuros en los mercados de valores. Por otro lado, Jansen et al. (2009) concluyen que esta
popular red de microblogging se ha convertido en un importante canal para el “boca a boca”
de los clientes y recomiendan a las empresas tenerlo en cuenta en el disefio de sus estrategias de
marketing. Kane et al. (2009) analizan el cambio que estd teniendo lugar en las relaciones de
las empresas con su entorno debido a la aparicién de las redes sociales y como estan cam-
biando las reglas del juego, ya que este nuevo escenario potencia la interaccién de las empre-
sas con sus stakeholders y demanda de una comunicacién inmediata y coherente por parte
de las empresas para prevenir dafios en su reputacién. Culnan, McHugh y Zubillaga (2010)
profundizan en la idea de la necesidad de una gestion eficiente de la relacion de las compaiiias
con sus stakeholders en el entorno virtual y realizan una serie de recomendaciones a tener en
cuenta en la estrategia de comunicacion 2.0 para que esta repercuta positivamente en el valor
de la empresa.

2.1. Gestién de los stakeholders y tipos de RSC

Desde el punto de vista de la gestion de los stakeholders, las empresas pueden res-
ponder a las preocupaciones sobre temas de RSC a través de las redes sociales. Es posible
que la comunicacion de RSC en las redes sociales se utilice de manera oportunista como un
instrumento para lograr legitimidad y reparaciéon del dafo a la reputacion, en lugar de como
un medio para comprender los intereses de los stakeholders y hacer una gestion eficiente de
los mismos. Ciertos tipos de RSC se prestan a estas ultimas précticas, donde el potencial para
la gestion de las partes interesadas probablemente dependa de la relacion subyacente entre la
RSC y las actividades comerciales centrales (por ejemplo, Jenkins, 2009; Peloza, 2006; Porter
y Kramer, 2002; Porter y Kramer, 2006). Burke y Logsdon (1996, p. 496) sostienen que la RSC
“es estratégica cuando produce beneficios sustanciales relacionados con la actividad principal
de la empresa, en particular al respaldar actividades comerciales centrales y, por lo tanto,
contribuir ala eficacia de la empresa para lograr sus objetivos”. Estas actividades de “responsa-
bilidad social basica” tienen consecuencias positivas y, por tanto, la informacién sobre la RSE
basica es probable que sea mas creible.

Sin embargo, a menudo, las acciones de RSC estan desconectadas del negocio principal,
como las actividades filantrépicas (Brammer y Millington, 2008; Seifert, Morris y Bartkus,
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2004; Wang, Choi y Li, 2008). Estas actividades de “RSC complementarias” se relacionan con
la accién social, cultural y/o proyectos ambientales a menudo canalizados estratégicamente a
través de fundaciones benéficas (Petrovits, 2006). Estos programas generalmente carecen de
enfoque y coherencia, lo que reduce su impacto social y efecto positivo en la competitividad
a largo plazo (Porter y Kramer, 2002; 2006). Sin embargo, las actividades filantrépicas gozan
de una gran visibilidad en los medios a través de patrocinios y/o marketing relacionado con
una causa (McAlister y Ferrell, 2002). Por lo tanto, la informacién complementaria de RSC
se ajusta a las teorias identificadas por Downling y Pfeffer (1975) y Deegan (2002) sobre las
acciones que las empresas toman para mantener la legitimidad, y en particular, con intentos
de: 1) cambiar las percepciones de las partes interesadas, sin cambiar el comportamiento real de
la empresa, y 2) manejar las percepciones desviando la atencién de los temas de interés a
otros temas afines, en este caso, a la accién filantrépica. Al divulgar la RSE complementaria,
las empresas pueden llamar la atencion sobre la accidn filantrépica, mientras que descuidan
o minimizan la informacién relativa a implicaciones negativas de sus actividades (Goémez-
Carrasco, Guillamén-Saorin y Garcia Osma, 2016).

2.2. Comunicacién RSC y tipos de stakeholders

Teniendo en cuenta la evidencia en la literatura anterior, esperamos que los miembros
de las empresas comuniquen RSC tanto basica como complementaria en las redes sociales.
Sin embargo, como es probable que usen las redes sociales por motivos de legitimidad, espe-
ramos que se centren en cuestiones complementarias de RSC. Esto incluye promover su faceta
filantrdpica para reparar y mantener su legitimidad, particularmente cuando se discuten noti-
cias negativas sobre la empresa. Esta expectativa estd en linea con las conclusiones de Yang y
Liu (2017), quienes encuentran que, al revelar informacion financiera en Twitter, las empre-
sas tienden a minimizar la informacién negativa y a enfatizar la informacién positiva. Por
el contrario, los stakeholders externos (medios de comunicacion, administraciones publicas,
organizaciones no gubernamentales, asociaciones civicas, sindicatos y usuarios individuales
de Twitter) se espera que utilicen las redes sociales para recopilar informacién sobre cues-
tiones fundamentales de RSC que les preocupen y que quieren que las empresas mejoren
(Kietzmann et al., 2011, p. 250). Por lo tanto, esperamos que las partes interesadas externas
prefieran comunicacion relacionada con las cuestiones fundamentales de RSC casi exclusiva-
mente. Esto sera particularmente cierto cuando haya noticias que llegan al mercado sobre las
implicaciones negativas de las actividades de la empresa.

Sobre la base de estos planteamientos, planteamos las siguientes preguntas de investi-
gacion:

m ;Cudl es la importancia de la RSC de las empresas en las comunicaciones que tienen
lugar en Twitter?

m ;Cuales son los aspectos de la RSC que provocan un mayor interés para los
stakeholders? ;Y para las companias? ;En qué se diferencia la comunicacion entre
los distintos tipos de usuarios?




3. METODOLOGIA

Para dar respuesta a las preguntas de investigacion calcularemos la proporcion de tweets
asociados a alguna de las categorias de nuestro esquema de RSC sobre el total de tweets rela-
cionados con las entidades analizadas en el periodo de estudio. Posteriormente, estudiaremos
la comunicacién de las cuentas de usuarios dividiéndolas en internas y externas en funcién
de su relacion con las entidades analizadas. Analizaremos el contenido de sus mensajes sobre
la base de nuestro marco tedrico de RSC, que diferencia las acciones de RSC en funcién de su
conexion con el negocio principal. De esta forma, podremos determinar si la comunicacién
de las cuentas internas de las compaiiias estd alineada con los intereses de los stakeholders o,
por el contrario, presenta intereses divergentes.

Analizaremos la estrategia de comunicacién de las entidades bancarias espafiolas en
redes sociales. Para ello utilizaremos la informacion vinculada al nombre de las distintas enti-
dades en la red social de microblogging Twitter. Twitter inici6 su actividad en julio de 2006 y
cuenta actualmente con mas de 300 millones de usuarios activos en todo el mundo. Ademas
de su expansion, Twitter ofrece otra ventaja fundamental para nuestro andlisis, la concre-
cién de sus mensajes, que se encuentran limitados a un méximo de 280 caracteres (140 en
el momento del estudio) facilitando asi el andlisis del contenido esencial de cada uno de los
tweets asociados a las entidades.

A continuacién, detallamos el proceso completo mediante el cual recogemos y anali-
zamos la informacién asociada al impacto social de las entidades que componen el sistema
bancario espafiol, en el que distinguimos cinco fases:

m Almacenamiento de informacién (tweets). El software que utilizamos realiza capturas
constantes de tweets desde la Twitter “application program interface” (API) en fun-
cién de los términos de busqueda que hemos introducido, hasta 400 por direccion IP.
Cada tweet queda almacenado en una base de datos en Structured Query Language
(SQL), incorporando la siguiente informacién: a) término de buisqueda; b) cédigo
identificador del twittero; c) fecha y hora exacta del tweet; d) vinculo del tweet con
otro anterior (retweet o respuesta), y e) mensaje o tweet propiamente dicho.

m Extraccion de tweets. Nuestros términos de busqueda son los nombres de las enti-
dades bancarias que hemos seleccionado para analizar y que representan la préc-
tica totalidad del sector bancario espafol. Los datos financieros se han obtenido de
Bankscope tomando en cuenta las cifras de cierre del ejercicio 2012, ya que eran las
ultimas disponibles para todas las entidades en el momento en que delimitamos el
sector. Las 41 entidades analizadas representan el 95,9 % de los activos bancarios en
Espana y abarcan todas las categorias de entidades de crédito que reconoce el Banco
de Espana: bancos, cajas de ahorros, cooperativas de crédito y entidades bancarias
extranjeras. Debido a la importante reestructuracién que ha sufrido el sector bancario
espaiol en los ultimos afos, la categoria de cajas de ahorros representa realmente
a las antiguas cajas de ahorro reconvertidas en bancos. Todos los tweets capturados
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en el periodo analizado, que en este caso abarca desde el 14 de noviembre de 2013 al
17 de febrero de 2014, se vuelcan en un fichero con el formato CSV (del inglés, comma-
separated values). Posteriormente, subimos el fichero a la aplicacién que nos permite
procesar la informacién dando lugar a un corpus de tweets ya codificados en base a
nuestra metodologia.

m Filtrado de contenidos. Con anterioridad a la creacién del corpus se eliminan las pala-
bras sin significado (preposiciones, conjunciones, determinantes, etc.) o “stopwords”
y se filtran todas aquellas palabras, twitteros y hashtags que introducen informacién
no directamente relacionada con la actividad de la entidad, normalmente derivadas
de una accién publicitaria o de patrocinio llevada a cabo por la entidad financiera.
Por ejemplo, en el caso de BBVA, que patrocinaba en ese momento la Liga de Fuatbol
Profesional (LFP) espaiiola, hay multitud de mensajes asociados con la liga de futbol y
que incluyen la palabra “BBVA” sin que en ningtin caso el mensaje haga referencia ala
entidad, ya que hablan de partidos concretos, fichajes, arbitrajes, etcétera.

m Creacion del corpus. El software convierte el fichero de tweets en una lista de palabras
ordenadas de mayor a menor frecuencia de aparicién. Estas palabras, que agrupan
a todo el conjunto de tweets en los que aparecen, constituyen la unidad fundamen-
tal para realizar nuestro andlisis de contenido. El proceso es el mismo para hashtags
(palabras precedidas del simbolo #, que son etiquetadas de esta forma para conseguir
una mayor visibilidad). En cuanto al andlisis de twitteros, estos aparecen ordenados
en el listado de mayor a menor grado de participacién (ya sea porque los escriben
o porque son mencionados en ellos) en tweets que contengan el nombre de la enti-
dad o cualquiera de los términos de busqueda asociados. El programa informatico
en este caso presenta una limitacion, ya que el fichero con el que se elabora el corpus
de palabras puede contener un maximo de 5.000 tweets. En el caso de que el fichero
asociado a una determinada entidad supere esta cifra, lo que suele ocurrir con la
banca mediana y la gran banca dependiendo de la amplitud del periodo de anilisis,
el programa realiza un muestreo aleatorio de 5.000 tweets para elaborar el corpus
y posteriormente aplica el trabajo de codificacion a todo el fichero. No obstante, el
tamano de esta muestra garantiza que sera representativa para una poblacién infinita
de tweets con un nivel de confianza del 95 % y un error muestral asociado de 1,386 %.

m Proceso de codificacion manual. Consiste en ir asociando esas palabras, hashtags y
twitteros a cada uno de los criterios que hemos creado en funcién de nuestro marco
tedrico, que parte de la distincién entre RSC Central y Complementaria. Tanto para la
identificacion de los stakeholders clave como de los criterios asociados en el marco de
la RSC, hemos tenido en cuenta la informacion proporcionada por todas las entidades
en sus informes de RSC y definido un marco comun para todas. Los criterios son los
mismos para palabras y hashtags y estan basados en impactos de las entidades banca-
rias sobre sus principales grupos de interés o stakeholders. La tipologia de twitteros se
ha realizado en funcién del colectivo al que pertenecen y de su relacién con la entidad
analizada. El trabajo de codificacion se extiende a las 300 palabras mas usadas (se
revisan y Unicamente se clasifican cuando proceda), los 90 hashtags (se revisan y sola-




mente se clasifican cuando proceda) y los 30 twitteros mas relevantes (se clasifican en
todos los casos). Estos limites se han fijado tras observar que la frecuencia asociada a
palabras, hashtags y twitteros caia significativamente para una entidad promedio.

4. RESULTADOS

Pregunta de investigacion #1: ;Cudl es la importancia de la RSC de las empresas en las
comunicaciones que tienen lugar en Twitter?

En primer lugar, nos interesa conocer la importancia que los temas relacionados con
la RSC tienen sobre todo el contenido de Twitter acerca del sector bancario espaiol. Como
podemos ver en la tabla 1, en los tres meses analizados se han recogido cerca de un millén de
tweets que contienen el nombre de las 41 entidades objeto de estudio. El proceso de filtrado ha
eliminado 81,6 miles de tweets por no guardar relacién alguna con la propia actividad de estas
empresas. De los 888,3 miles de tweets analizados, un 47,2 % han sido incluidos en, al menos,
uno de los criterios definidos, es decir, casi la mitad de los mensajes que se han emitido en
Twitter en este periodo acerca de las entidades bancarias espafiolas estan relacionados con el
impacto de su actividad sobre alguno de sus grupos de interés.

Tabla 1.

Nimero de tweets recogidos, filtrados, analizados y clasificados en al menos
un criterio de RSC por entidad bancaria

Tweets
Clasificados en al menos un
criterio RSC
#  Entidad Recogidos Filtrados Analizados Total %
1 Banca March 482 0 482 162 33,6

20 Caja Rural Granada 78 0 78 65 83,3
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Tabla 1. (continuacién)

Nuamero de tweets recogidos, filtrados, analizados y clasificados en al menos
un criterio de RSC por entidad bancaria

Tweets
Clasificados en al menos un
criterio RSC

#  FEntidad Recogidos Filtrados Analizados Total %
.21 _CajaRural Navarra 43 0 . B 26 605 .
22 CajaRuralSoria . 3 0 3 27 80,6, .
23 CajaRuralTeruel 47 0 .. 47 2 . 150
24 Cajp3 ... 1923 65 . 1858 1331 | L7
25 Cajamar . 4815 910 . 3.905 . 2.329 . 59,6 _.
.26 CaralunyaBane . 2.833 0 ... 2833 . 2476 . 874 .
27 CEISS . 2067 . (U 2067 1501 72,6
.28 Cidbank . 4228 1589 . 2,639 .. 554 . 210
29 Coop57 . 212 (U 212 . 104 493
30 DeutscheBank . 9.781 ] 79 9702 5813 . 599 .
31 Ibercaja ... 10735 66 10669 8899 . 834
32 INGDirect . 4318 1946 2372 1279 . 539 .
33 Kumabank 11091 758 010333 . 6.108 . 591 .
34 Liberbank . 34162 | 0 34162 28.176 . 825 .
35 Lloyds ... _...1993 . 15 1978 1584 . 80,1
36 NCGBanco . .. . . . 3.773 . 340 3433 . 2173 633
37 Oikocredic 42 0 42 . 3. . 3L7. .
38 Openbank 2505 (U 2505 . 2307 921 .
39 TriodosBank 1492 | 0 . .. 1492 . 699 .. 46,9
(40 Unicaja 59850 24450 35400 6.076 . 172 .

41 Unnim 126 6 120 96 80,0

TOTAL 969.945 81.620 888.325 419,376 47,2

Nota: *Matriz del grupo BFA-Bankia.

Fuente: Elaboracién propia.

Por lo tanto, la primera conclusion que podemos extraer es la enorme relevancia de la
RSC en el contenido de las redes sociales. Asimismo, llama la atencion que cerca de un 50 %
de los tweets clasificados guardan relacion con la entidad BFA-Bankia. Este protagonismo se
explica por tratarse de la cuarta entidad bancaria del pais por volumen de activos, protagoni-
zar el mayor rescate de una entidad financiera espafiola durante la crisis, el elevado nimero
de ahorradores afectados por el caso de las “participaciones preferentes” y por diversos casos de
corrupcion, uno de los cuales tuvo importantes novedades judiciales durante el periodo estu-
diado. No obstante, aunque Bankia es la entidad que mas mensajes genera por su relaciéon
con los stakeholders en términos absolutos, en valores relativos son varias las entidades que
la superan en las que los tweets sobre RSC representan por encima del 80 del total, como se
puede observar en la tabla 1. El caso de Bankia nos sirve para plantear la hipdtesis de que,
en un sector controvertido, la informacién difundida por las redes sociales tiene un marcado
sesgo negativo y, por tanto, potencia la mala reputacion de las empresas. En cualquier caso,
serd una cuestiéon que analizaremos en estudios posteriores, ya que en el trabajo que nos
ocupa nos centramos en el analisis de contenidos sin entrar a analizar sentimiento.




Otra de las cuestiones que nos llama la atencién en la tabla 1 es que las dos entidades
con un mayor niumero de tweets filtrados, BBVA y Unicaja, se encuentran entre las que pro-
porcionalmente tienen un menor nimero de tweets relacionados con la RSC con un 20,5 %
y un 17,2 %, respectivamente. Esto se debe a que para las entidades cuyo nombre aparece
vinculado a cuestiones alejadas de su actividad principal y, muy especialmente, a grandes
eventos deportivos (BBVA era el patrocinador principal de la Liga de Futbol Profesional y
Unicaja esponsoriza a un equipo de baloncesto de la Liga ACB), la mayor parte de los tweets
aparecen referidos a cuestiones de la actividad patrocinada y nuestro proceso de filtrado es
capaz de mitigar solamente en parte el ruido que generan para el analisis de contenido en
relacion a la actividad bancaria.

Pregunta de investigacion #2: ;Cudles son los aspectos de la RSC que provocan un mayor
interés para los stakeholders? ;Y para las compaiiias? sEn qué se diferencia la comunicacion de
estos dos tipos de usuarios?

A continuacidn, analizaremos el contenido de los mensajes para identificar los temas
que mas influyen en que una entidad genere un mayor o menor nimero de comentarios.
Asimismo, estudiaremos la estrategia de comunicacion en redes sociales de las empresas para
determinar cuales son sus principales puntos de interés y si éstos coinciden con los de sus
stakeholders. De ahora en adelante abandonamos el analisis de corte exclusivamente trans-
versal y trabajaremos con un modelo de datos de panel siendo cada observacion el numero
de tweets por entidad y dia, lo que da lugar a un total de 2.816 observaciones. Hay dias para
los que no se ha registrado actividad en Twitter en relacion a algunas empresas y por ello esas
observaciones no forman parte de la muestra, que podria haber contado con un maximo de
3.772 observaciones (41 empresas * 92 dias).

En la tabla 2 podemos observar el contraste de medias del cruce de criterios de usua-
rios y tipo de RSC que demuestra que los usuarios de Twitter que pertenecen a las empresas
presentan un comportamiento distinto al de los usuarios externos. Como usuarios internos
encontramos cuentas corporativas, de directivos y de empleados. Los usuarios externos son
administraciones publicas, empresas, medios de comunicacién, ONG, plataformas y asocia-
ciones, sindicatos y twitteros particulares. Para ello, hemos realizado un test de contraste de
medias primero en valores absolutos y, posteriormente, en relacién al total de tweets emitidos
por cada uno de los grupos de usuarios, ya que los usuarios externos son mas y presentan un
mayor nivel de actividad y, por tanto, podrian no ser comparables de esta manera. Ambos
tipos de test arrojan el mismo resultado, indicando que los usuarios externos de las empre-
sas hablan mas que los internos sobre RSC Central, y que estos tltimos presentan un mayor
nivel de participacién que los primeros en cuestiones de RSC Complementaria. Por lo tanto,
se puede concluir que, a pesar del predominio global de contenidos sobre RSC Central, las
empresas analizadas realizan un notable esfuerzo de comunicacién sobre acciones de RSC
Complementaria que, sin embargo, no se traduce en un mayor interés de los grupos de inte-
rés por este tipo de acciones. De esta forma proporcionamos evidencia empirica de que las
redes sociales son canales que escapan al control de las empresas, a diferencia de los medios
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de comunicacién tradicionales, donde este control si esta presente en mayor o menor medida
(Mangold y Faulds, 2009).
Tabla 2.

Valores medios de tweets relacionados con RSC Central y Complementaria para
usuarios internos y externos y prueba T pareada

Valores medios
Niimero de tweets por entidad y dia

Obs** Usuarios externos Usuarios internos
 Tiveers relacionados con RSC Central 2.816. . 4481 882" .
 Tiveets relacionados con RSC Complementaria 2816 . L0 I 2,497
Tufeets relacionados con RSC. Central/ . 834 0.79 0,68
_Ntmero total de sweets por tipo de usvario T T T
Tweets relacionados con RSC Complementaria/ 834 0.21 0.36*

Ntmero total de fweets por tipo de usuario

Notas: *Diferencia estadisticamente significativa — Prueba T pareada, p <0.001. ** El nimero de observa-
ciones se reduce a 834 cuando hablamos en términos relativos porque se trata de un cociente en el que el
denominador es “niimero de fweets emitidos por usuarios internos (externos)”, por lo tanto, cuando no
existen tweets el cociente es indeterminado y esas observaciones se excluyen de la muestra. Dado que las
cuentas internas presentan una actividad inferior al de las externas y el test exige que haya observaciones
comparables para ambos tipos de usuarios, esta circunstancia hace que el nimero de observaciones se vea
disminuido.

Fuente: Elaboracién propia.

Para concluir nuestro analisis de resultados, en las tablas 3 y 4 profundizamos en los
temas que componen cada una de las dos grandes areas que diferenciamos en relacién a la
RSC. Asi, en la tabla 3 observamos que los temas de RSC Central que mds relacionados se
encuentran con la generacién de tweets son, por este orden: 1) la creacién de valor para los
accionistas (tw_a_creacvalor), lo cual se explica por tratarse de un periodo que contiene la
fecha de cierre del ejercicio y la publicacion de resultados, lo que en el caso de las socieda-
des cotizadas tiene un notable impacto en materia informativa; 2) las practicas comerciales
(tw_c_p_practcom), y dentro de ellas, las relacionadas con la gestion del ahorro (tw_c_p_ahorro)
por los casos de afectados por las “participaciones preferentes”; y 3) los incumplimientos nor-
mativos (tw_s_incumplimiento), relacionados con escandalos contables y casos de corrup-
cién, como los apuntados anteriormente en el caso de BFA-Bankia. En cuanto a los temas
que generan un menor interés y, por tanto, menor cantidad de informacién son, también por
este orden: 1) la igualdad en materia laboral y la inclusién social de colectivos desfavoreci-
dos en la plantilla de trabajadores (tw_e_igualdade~div), un aspecto que, a pesar de aparecer
en la mayor parte de las memorias de sostenibilidad, no ha generado ni un solo mensaje en
el periodo analizado; 2) la inclusién financiera (tw_s_inclusionfinanc), que era originaria-
mente la razén de ser de las cajas de ahorros pero en la actualidad tiene un caracter marginal
en la actividad de este tipo de entidades de crédito; y 3) la inversién socialmente responsable
(tw_s_isr), un tipo de productos financieros elaborados en base a criterios ASG (ambientales,
sociales y de buen gobierno corporativo) que, tal y como indica el informe “European SRI




Study 2012” elaborado por Eurosif (European Sustainable Investment Forum), suscitan en
Espafia un interés inferior a la media europea y ademas se vio seriamente reducido durante
la crisis financiera.

Tabla 3.

Estadisticos descriptivos y correlaciones con el nimero total de zweets para
las variables que se agrupan en RSC Central

Desviacion
Variable Media Tipica Min Mix tw_total
(1) tw_total 315.4 1.053.1 1 18.084 1

0 180 (0.01)

(14) tw_s_isr 0.13 3.6
Notas: *p <0.05; **p <0.01.

Fuente: Elaboracién propia.

Respecto a la RSC Complementaria, que recordamos se trata de informacién proce-
dente casi en su totalidad de las propias entidades bancarias, la tabla 4 muestra que la accion
cultural es la que guarda una mayor correlacién con la cantidad total de tweets, seguida de la
accién social y, a una mayor distancia, se encuentra la accién medioambiental. Este hallazgo
refuerza la tesis defendida por diversos autores (i.e. Gémez-Carrasco, Guillamoén-Saorin y
Garcia Osma, 2016; Valverde y Fernandez, 1998; Nuiiez, 1998) de la mayor visibilidad de este
tipo de acciones y de su uso como acciones de marketing.

Tabla 4.

Estadisticos descriptivos y correlaciones con el niimero total de tweets para
las variables que se agrupan en RSC Complementaria

Desviacion
Variable Media Tipica Min Miix tw_total
T wweoml 31545 1053029 L sosd T
Q) owculwral 9.641 . 40709 ______( 0 855 ... 0351
__(3)_tw_medioambiental 1301 10.688 LU 281 0338
(4) tw_social 4.726 18.457 0 286 0.249**

Notas: *p <0.05; **p <0.01.

Fuente: Elaboracién propia.
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5. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Esta investigacion ha sido un primer acercamiento al fenémeno de la RSC a través de las
redes sociales, concretamente de la red de microblogging Twitter. Para ello, hemos realizado,
con la ayuda de una herramienta informatica, un analisis de contenido de todos los mensajes
asociados con cada una de las entidades analizadas, que representan la practica totalidad de
los activos del sector bancario espafiol. Hemos establecido una clasificacién que parte de la
diferencia entre RSC Central y Complementaria y que, posteriormente, se divide en aquellas
cuestiones que las entidades de crédito consideran clave en sus memorias de sostenibilidad.
Tras nuestro trabajo de clasificacién y el posterior andlisis hemos alcanzado las siguientes
conclusiones:

o Cerca dela mitad de los mensajes (47,2 %) que se han emitido en Twitter en el periodo
analizado estan relacionados con la RSC de las entidades bancarias, lo que pone de
manifiesto la relevancia de esta cuestion en las redes sociales.

e La RSC Central es el contenido predominante en redes sociales. Mientras las cuen-
tas internas de las empresas (corporativas y de directivos y empleados) realizan un
esfuerzo para potenciar la RSC Complementaria, esto no se traduce en un mayor
interés de los grupos de interés por este tipo de acciones.

e Los temas que mds cantidad de tweets generan en relacién con la RSC Central son
la creacion de valor para los accionistas, las practicas comerciales relacionadas con la
gestion del ahorro y los incumplimientos normativos relacionados con escandalos
contables y casos de corrupcion. Los temas que generan un menor interés y, por tanto,
menor cantidad de informacién son la igualdad en materia laboral y la inclusiéon
social de colectivos desfavorecidos en la plantilla de trabajadores, la inclusién finan-
ciera y la inversion socialmente responsable (ISR).

e Respecto a la RSC Complementaria, la accion cultural es la que guarda una mayor
correlacién con la cantidad total de tweets, seguida de la accién social y, a una
mayor distancia, se encuentra la accién medioambiental.

Este estudio presenta varias limitaciones entre las que destacamos el hecho de haberlo
basado en una unica red social y se podria argumentar que el comportamiento e intereses de
los usuarios difieren de unas redes a otras. No obstante, Twitter es, como ya hemos comentado,
la red de microblogging mas grande del mundo y se encuentra entre las de mayor nimero de
participantes en el global de las redes sociales. Ademas, cada dia estas redes estdn mas inter-
conectadas permitiendo compartir contenidos entre ellas, una asociacién que Muralidharan
et al. (2011) califican de “estadisticamente significativa” para el caso de Twitter y Facebook. De
esta forma, las conclusiones extraidas de este estudio podrian ser aplicables a todo el entorno
de redes sociales. Por otro lado, Twitter refleja de manera sistematica las noticias publicadas
en otros medios de comunicacion (Sprenger et al., 2014) y podria ser también el reflejo de
realidades sociales mas alla de Internet, tal y como demuestran Tumasjan et al. (2010) en el
caso de procesos electorales.




En cuanto a las fortalezas del estudio, destacamos que se trata de una cuestién de
actualidad con amplias implicaciones para la practica empresarial, ya que las empresas se
encuentran actualmente en un nuevo escenario al que tienen que adaptar sus estrategias de
comunicacién. También es importante subrayar que abarca la practica totalidad de un sector
empresarial y la totalidad de los tweets referidos a la actividad de estas empresas durante un
periodo de 93 dias, llegando a recoger cerca de un millén de tweets, por lo tanto, los resulta-
dos obtenidos reflejan fielmente la realidad de este sector. Por altimo, la clasificacion manual
de los tweets ha sido replicada para dos de las entidades analizadas por personas ajenas al
proyecto alcanzando una coincidencia superior al 80 %, lo que dota de fiabilidad a nuestro
trabajo.

Nuestro trabajo proporciona nuevas evidencias que no habian sido hasta ahora contem-
pladas en la literatura y refuerza algunos hallazgos que ya habian sido puestos de manifiesto
por otros autores previamente. En el ambito de la investigacion, este trabajo presenta las redes
sociales como un entorno apropiado para el estudio de cuestiones relacionadas con la RSC
por la gran cantidad de contenidos que se generan sobre aspectos relativos a la relacién entre
empresas y stakeholders. Por otro lado, encontramos que la estrategia de comunicacién de
las empresas no esta adecuadamente alineada con la de los stakeholders, ya que estos se intere-
san basicamente por cuestiones relacionadas con el negocio principal de las compafiias mien-
tras que las cuentas internas se ocupan de cuestiones complementarias en una proporciéon
significativamente superior a la de los stakeholders externos, este resultado demuestra que las
redes sociales son un medio de dificil control por parte de las empresas en linea con lo expuesto
por Mangold y Faulds (2009). Este punto constituye asimismo la principal implicaciéon del
trabajo para la practica empresarial, ya que pone de manifiesto que no se esta aprovechando
el potencial de este canal de comunicacién que permite una interacciéon permanente con los
stakeholders y se siguen empleando estrategias tradicionales de comunicacién unidireccional.
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CAPITULO VIII

Nuevas trazas del valor de marca de entidades financieras
proporcionadas por su gestién online

Nora Lado
Manuel Ceballos
Camilo de la Cruz

Este capitulo presenta ejemplos aplicados al sector financiero espanol basados en las teorias
de marketing sobre la respuesta del mercado y sobre el valor de las marcas. Estas aplicaciones
ofrecen oportunidades de apalancar el valor de la marca. El primer ejemplo ofrece ciertos
indicadores de notoriedad e implicacién, obtenido del monitoreo de redes sociales, como
trazas del valor de marca online. En el segundo, se aplican instrumentos de neuromarketing
para optimizar la comunicacion online, previa al lanzamiento de una campaiia, verificando
si atrae la atencién hacia los estimulos deseados, como es la marca y analizando si las emociones
que provoca son lo suficientemente fuertes para motivar a la audiencia y al potencial cliente.
Se busca asi realzar la implicacion de la audiencia, que es otro de los indicadores del valor de
marca. Todos los ejemplos son reales y pertenecen al sector financiero y de cajas de ahorros.

Palabras clave: marketing, valor de marca, respuesta del mercado, neuromarketing,
indicadores online, monitoreo redes sociales.



1. INTRODUCCION

Sobre la base de las diferentes teorias sobre como crear valor de marca, este capitulo abre
el espectro de medidas tradicionales del valor de la marca a su aplicacion en el entorno online.
A su vez, se proporcionan ejemplos de su procesamiento mediante técnicas de big data, que
ofrecen trazas para la deteccion del valor de marca desde la perspectiva del consumidor o
usuario. La contribucién se apoya en proponer medidas que provienen del andlisis de los
medios o redes sociales y del marketing digital.

La Web Semantica (Berners-Lee et al., 2001) fue concebida con el propésito de solventar
el problema de hallar la informacién precisa entre toda la referencia acerca de un contexto.
Su propésito es anadir la semantica a los datos publicados en la web (es decir, determinar
el sentido de los datos) de tal forma que las maquinas sean capaces de procesar los datos de
forma similar a como lo hacen los humanos. Esto deriva de la visidn que Berners-Lee tiene
de la web como un medio universal de datos, informacién e intercambio de conocimiento. Sin
embargo, el procesamiento de los datos de los medios o redes sociales, asi como la extrac-
cién de toda la informacidn proveniente de las conversaciones que alli se dan, requiere de la
utilizacién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural siendo necesario, una vez pro-
cesado el contenido de las redes sociales y el eWOM (comunicacion interpersonal online),
estructurar y almacenar la informacion de forma que sea procesable. Es aqui donde juegan un
papel fundamental las técnicas de Web Semantica, concretamente ontologias y linked data.
Asi mismo, dado el gran volumen de informacién que se genera en las redes sociales, es nece-
sario aplicar técnicas de big data para poder procesarla.

La relevancia para los directivos de las empresas, especialmente de marketing, del moni-
toreo de las redes sociales y de los desafios que plantea, lleva a que figure entre las maximas
prioridades de investigacién por el Marketing Science Institute (MSI, 2016). El valor de marca
representa el intangible que refleja todo el impacto de la gestiéon de marketing y de la gestion
del producto e innovaciones. Su relevancia esta fuera de dudas.

2. MARCO TEORICO

2.1. Valor de marca en la literatura tradicional

A continuacidn, se estudiara el estado actual del concepto de valor de marca y a
posteriori, su reflejo en las redes sociales. El paradigma “La logica dominante de servicio (DS)
como marco tedrico obliga a revisar como se genera el valor de marca”. La cocreacién de valor,
tal como proponen (Vargo y Lusch, 2004) tanto en el uso como en la generacién de informa-
cion es fundamental para el éxito de los productos, servicios y marcas. Es por esta razén que
“el consumidor siempre es cocreador de valor” es una de las premisas que proponen y se basa
en la interaccion entre las partes y la contribucion que cada uno da a ese valor total producido.
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Esto idealmente se traslada a una situaciéon mas eficiente y menos costosa para las partes, y
necesita de una alta implicacién de los usuarios. Dentro de esta teoria se propone un avance
en el tridngulo marca-relacién-valor introducido por Brodie et al. (2006) y Fyrberg y Jiiriado,
(2009). Estos autores concluyen que la légica dominante del servicio, y la interseccién con
la teoria de redes, reconocen los diversos actores que crean valor mediante interacciones. La
experiencia de marca, es considerada un facilitador y mediador entre las relaciones/interac-
ciones de los diversos actores o partes. Si tomamos en cuenta la visién de los responsables de
marketing y Ceos, vemos que su vision es clara y no dudan sobre el papel fundamental de las
redes sociales en la creacién de valor de marca. El argumento mds directo que exponen es el
efecto positivo de las recomendaciones en las ventas. Ademas, existe un segundo mecanismo
mas indirecto que puede resumirse mediante las palabras de Nigel Hollis (2014), vicepre-
sidente de la empresa Millward Brown “[...] ser parte de la conversacién social, hace que
la marca viva y sea parte de la escena contemporanea. La exposicién frecuente al nombre de la
marca ayuda a mantener la notoriedad de la marca... desencadenando asociaciones de marca
pre-existentes que ayudan a posicionarla en la mente del consumidor (y no sélo el comenta-
rio positivo es importante). Ser una marca muy conocida y actual incidirda como un halo de
percepciones de marca existentes, y ayuda a asegurar a las personas que la marca es una buena
opcion, simplemente porque han oido hablar de ella”

En la literatura clasica de marketing, la marca es concebida como el conjunto de activos
intangibles (Aaker, 1996) que representan el valor aiadido que la marca confiere al producto
y juega un papel fundamental en las estrategias y decisiones empresariales. Los esfuerzos de
marketing dirigidos hacia la creacién de un valor de marca, deben estar fundamentados en
una teoria que explique los mecanismos por los cuales una marca crea valor, al tiempo que,
como en toda inversién empresarial, se debe analizar su eficiencia y dotar a los directivos de
instrumentos utiles para la toma de decisiones (Esteban-Bravo y Lado, 2011; Srinivasan y
Hanssens, 2005; Yoo, Donthu y Lee, 2000; Keller y Lehmann, 2003).

La revision de la literatura de marketing sobre el valor de marca permite identificar
dos enfoques diferentes, a la vez que complementarios, sobre las raices del valor de marca:

m Un enfoque se apoya en el marco tedrico que proporciona la economia de la infor-
macion, el otro, tiene sus fundamentos en los desarrollos de la psicologia cognitiva
(Erdem y Swait, 1998). Desde la perspectiva de la economia de la informacion, las
marcas contribuyen a las percepciones de calidad de los clientes al reducir el riesgo
percibido y los costes asociados a la busqueda de informacién. La calidad de un pro-
ducto o servicio puede considerarse como un atributo sobre el que los compradores
potenciales poseen informacién imperfecta. Asi, tal como sefialan (Erdem y Swait,
1998), bajo un supuesto de informacién imperfecta y asimétrica, la reputacion de
una marca supone para el mercado, una sefial creible sobre la calidad del producto y
permite a las empresas incorporar a los precios de sus productos una prima de marca.
Esta prima de precios de marca es el valor agregado por la marca, comparado con
el precio de un mismo producto o servicio sin marca. La evidencia empirica asi lo




muestra, y también se puede calcular el valor de marca en términos de una prima de
ingresos por ventas al introducir la diferencia en la cantidad vendida, no solo en el
precio. (Esteban-Bravo y Lado, 2011).

m Y en el contexto de la psicologia cognitiva, el valor de marca proviene de dos elemen-
tos: notoriedad de la marca y asociaciones respecto a sus atributos. Tal como Keller
(1993) sugiere, el valor de marca es el resultado de una asociacion fuerte, favorable
y tnica en la mente de los consumidores entre la marca y la calidad del producto. La
notoriedad de una marca es abordada tanto en su profundidad como en su ampli-
tud (Keller, 2016). Asi, la profundidad se refiere a cuan facilmente los consumido-
res recuerdan o reconocen la marca. Mientras que la amplitud incorpora el rango de
situaciones de compra en las cuales la marca es evocada en la mente del consumidor.
Investigaciones previas aportan evidencia empirica sobre la importancia de la uni-
cidad de la asociacion en la valoracion de las primas de marca (Erdem et al., 1999).
La originalidad de las asociaciones es una propiedad de la marca que permite que
productos con idénticos atributos observables sean diferentes en la mente del publico.
La unicidad, la calidad y el valor percibido de la marca son variables predictivas de la
disposicién a pagar una prima por ella. Segin Erdem et al. (1999), la formacién del
valor de marca para el consumidor debe ser abordado desde una perspectiva dina-
mica donde las percepciones de los atributos son guiadas por el proceso de aprendi-
zaje del consumidor. En este proceso las marcas juegan un papel de “organizador de la
informacion” sobre el producto.

2.2. Valor de marca online

Antes de la era digital, el valor de marca percibido era influenciado por los instrumen-
tos de comunicacion de marketing tradicionales, los llamados del contexto offline (Bruhn,
Schoenmueller y Schifer, 2012). Actualmente, las acciones de las empresas online y los
medios sociales afectan el proceso de decision de compra y las intenciones de compra (Bruhn,
Schoenmueller y Schifer, 2012; Luo, Donthu y Lui, 2013). Por ello, hay que revisar los mode-
los de medicién del valor de marca tradicionales que no han sido concebidos para capturar el
impacto de los medios sociales (Keller, 2016).

Si consideramos el enfoque de la economia de la informacién, vemos como en los
medios sociales el contenido generado por las empresas (Firm-Generated Content — FGC) y
por los usuarios (User-Generated Content - UGC) son formas de trasmitir informacion sobre
las marcas y sus atributos, reducen los costes de busqueda de informacién e influyen en el
valor de la marca.

Desde el punto de vista de la psicologia cognitiva, los medios sociales impactan tam-
bién. La notoriedad de la marca que esta en la base de su valor, ya no es controlada o determi-
nada solamente por inversiones en publicidad. Los medios sociales son hoy utilizados como



CAPITULO VIII: Nuevas trazas del valor de marca de entidades financieras proporcionadas por su gestion online

medio prioritario de generacion de notoriedad. Kumar et al. (2013), demostraron que el uso
estratégico de los medios sociales mejora el rendimiento del negocio (ventas, ROI, el boca a
boca y el conocimiento de la marca). Ademas, las redes sociales, en general, reflejan, refuer-
zan y construyen asociaciones con atributos. Surge ademas el grado de “implicaciéon con la
marca” (brand engagement) (Keller, 2016) como otro constructo reciente de especial relevan-
cia. Si estudiamos el grado de implicaciéon con la marca a través de las redes sociales, conclui-
mos que esta relacionado con la cocreaciéon del valor de marca, ya que conduce a un uso mas
intensivo de la marca e incrementa el valor social de la misma. La conclusién es que el grado
de implicacién con la marca es un buen predictor de la atencién diferencial, la memoria y la
preferencia y lealtad hacia la marca. Por ello, la implicacion con la marca debe incorporarse a
los modelos de valor de marca.

Luo, Donthu y Lui (2013) analizan la capacidad de prediccion de las métricas construi-
das con datos obtenidos de las redes sociales en relacién con el valor de la firma y la ventaja de
esta fuente de informacion es que facilita lo necesario en comparacién con las métricas de com-
portamiento convencionales. Por ello, es importantisimo para las marcas el monitoreo cons-
tante de estas conversaciones que impactan en las ventas y en el valor de la empresa (Tirunillai
y Tellis, 2012; Joshi y Hanssens, 2013).

La inteligencia generada en las redes sociales tiene multiples ventajas frente a las tra-
dicionales encuestas. La informacién es menos costosa, esta disponible, tiene un formato no
estructurado y es muy rica y variada. Los problemas de sesgos e interpretaciéon que poseen,
requieren de metodologias de analisis adecuadas.

Para mejorar el conocimiento sobre como las redes sociales pueden contribuir a una
mejor comprension del valor de marca es necesario utilizar un marco conceptual adecuado.
En el presente trabajo el marco conceptual propuesto surge a partir de la literatura tradicio-
nal sobre el valor de marca desde la perspectiva del consumidor (Customer Based Brand Equity,
CBBE) que fue principalmente desarrollado por Keller (1993). Por otra parte, hemos incorpo-
rado nuevos desarrollos propuestos por académicos que tienen una visién mas orientada a la
practica (Kumar ef al., 2013). Ademas, con el fin de integrar adecuadamente el papel de las redes
sociales hemos utilizado como referencia el esquema SOR. Este marco se basa en la teorfa del
aprendizaje social (Estimulo —> Organismo —> Respuesta — llamado paradigma SOR), dado que
nos brinda un marco flexible que permite comprender como es la interaccion entre las acciones
de marketing en las redes sociales (inputs) y los objetivos de marketing (outputs).

La comunicacién publicitaria offline y online son estimulos de marketing que, junto a
los atributos que determinan la calidad objetiva o tangible del producto, determinan la per-
cepcidén de calidad e influyen en el valor de marca. Existe un efecto halo entre los atributos
tangibles y aspiracionales de una marca. Por ello, a continuacién, presentamos el andlisis de
las distintas medidas del impacto de la comunicacidn. El objetivo es incorporar medidas del
valor de marca online.




3. LAS MEDIDAS DE LA RESPUESTA DE LOS USUARIOS
Y CONSUMIDORES A LOS ESTIMULOS DE MARKETING

Como exponen Vakratsas y Ambler (1999), hay tres niveles identificables en la respuesta
del mercado a los estimulos de marketing: 1) cognitivo o de pensamiento, que incluye el cono-
cimiento y las percepciones; 2) afectivo, que se refiere a sentimientos, emociones, preferencias
e intenciones; y 3) experiencia o comportamiento, que abarca acciones o reacciones que son
mds observables. Estos niveles también se citan como dimensiones de aprender-sentir-hacer
(Learn-feel-do) de la respuesta del mercado en el modelo de jerarquia persuasiva. Existe una
controversia sobre el mejor modelado para la respuesta de la audiencia. En particular, entre
los modelos que incluyen las relaciones jerarquicas entre las dimensiones, y los otros que
adoptan la posicion contraria.

La clasica matriz FCB que fue propuesta por Richard Vaughn (Ratchford y Vaughn,
1989) —exvicepresidente sénior de la agencia de publicidad Foote, Cone y Belding- es un
instrumento que es una extensién del modelo de jerarquia para diferentes tipos de decisiones
de compra. La cuadricula sugiere que la jerarquia de learn-feel-do varia dependiendo de si la
decision de compra es: 1) alta o baja en implicacion; 2) si el procesamiento de la informacién
es mas afectivo o intelectual. Pensar/sentir representa dos polos del estilo de enfoque del pro-
cesamiento de la informacion, oponiéndose a la comprension intelectual, 16gica y lineal de la
informacion versus el procesamiento holistico y simbdlico de la informacién.

Dimensién Conceptos KPI’s online
® Popularidad
® Notoriedad ® Busquedas on/ine
Learn (cognitiva) ® Percepciones ® Visitas a la pdgina web
® Asociaciones e Andlisis de contenido de

eWOM (boca a boca online)

® “Sentiment analisis”
o “Likes”

o “Retweets, shares”
® Recomendaciones

o ePruebaotet
Do (conductual) e Adopcion o compra ® Ventas

® Preferencias
Feel (afectiva) e Evaluacién
® Implicacién

Independientemente de si existe 0 no una estructura jerarquica para la respuesta cog-
nitiva, afectiva y conductual de la audiencia objetivo del estimulo, el enfoque de tres niveles
proporciona un buen panorama de la naturaleza multidimensional de las medidas que pue-
den corresponder a cada nivel.

Para cada uno de estos niveles es posible elegir un conjunto diferente de medidas para
una comprension profunda y monitoreo de los factores clave de éxito en la creacion del valor
de marca. Por ejemplo, para monitorear el nivel de Learn o Think, son relevantes algunas
medidas como: notoriedad, menciones, percepciones y asociaciones. Para el nivel Feel, propo-
nemos medidas sobre preferencias: me gusta, intencién de compra y sentimientos positivos.
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El nivel de Do se puede medir por cuota de mercado, contenido compartido, recomendacio-
nes, etcétera.

El marketing digital abre el espectro de medidas que se pueden aplicar y su procesa-
miento mediante técnicas de big data, ofrecen trazas para la deteccidon del valor de marca
desde la perspectiva del consumidor o usuario.

El capitulo se centra en dos ejemplos de aplicaciones de marketing digital que son de
relevancia para este tema.

4. APLICACIONES EMPIRICAS

Presentamos a continuacién dos aplicaciones empiricas aplicadas al sector financiero
espaiol. La primera, define y calcula indicadores del valor de marca que en investigacio-
nes previas han sido seflalados como los mas relevantes por los directores de marketing en
Espafa. La segunda, muestra un ejemplo de instrumentos para optimizar la comunicacién
online y servir de apalancamiento para el valor de marca.

4.1. Implicacién de los usuarios en las redes sociales

Los datos para este ejemplo fueron extraidos de la red social Twitter, utilizando su API
(Application Programming de Interfaces) y posteriormente fueron analizados utilizando téc-
nicas de big data (para mas detalle véase Crespo et al., 2016). Finalmente, presenta un estudio
de casos de una muestra de instituciones del sector bancario espaiol. Utilizando una técnica
cualitativa y otra cuantitativa se presenta evidencia empirica a favor del potencial que tiene la
utilizacion del big data para incrementar el conocimiento sobre valor de marca. En particular,
se muestra como utilizando métricas que reflejan la interaccién existente entre los usuarios
corporativos y los no corporativos, a lo largo de diferentes dimensiones en el sector bancario
espaiol, se pueden detectar indicadores claves del valor de marca (KPT’s).

4.1.1. Aplicacién empirica

La recoleccion de los datos se obtiene de la muestra de entidades financieras espa-
folas detalladas en la tabla 1. Para ello, utilizamos un conjunto de palabras clave para cada
una de las instituciones' incluidas en el estudio. Dicha seleccién fue realizada tomando en
cuenta diferentes indicadores y posteriormente ha sido validada por un grupo de expertos.
Para una descripcion detallada del proceso de preparacion y procesamiento de datos, revisar

! Bankia y Caixabank se han integrado durante el periodo de estudio, por ello figuran separadamente.




Tabla 1.

Listado de empresas, palabras clave, usuarios corporativos y namero de rweets

Listado de empresas

Nombre Keywords Usuario Tweets

Activobank acivobank -- 39

Unicaja unicaja @unicajacb 95.757

Nota: *Bankia y Caixabank se han integrado durante el periodo de estudio, por ello figuran separadamente.
Fuente: Elaboracién propia.

la secciéon metodoldgica del articulo Garcia-Crespo et al. (2017). En particular, para este
estudio se incluyeron las instituciones y keywords especificadas en la tabla 1.

Por tanto, al analizar este contenido es posible identificar las caracteristicas de
los usuarios corporativos en funciéon de las palabras empleadas. De esta forma, hemos
podido diferenciar el contenido generado por la empresa del generado por los usuarios.
Utilizando las métricas de re-tweets es posible estimar la respuesta de los usuarios no
corporativos al contenido generado por los usuarios corporativos (FCC). En la tercera
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columna de la tabla 1 se presentan los nombres de los usuarios correspondiente a las insti-
tuciones consideradas. El objetivo del andlisis desarrollado es proporcionar un conjunto de
indicadores para el estudio y analisis del conocimiento sobre las principales empresas del
sector bancario espaiol.

Nos centramos en el sector bancario espafiol durante el periodo que comienza el 30 de
octubre de 2020 hasta el 30 de octubre de 2021. En la muestra tenemos datos de las treinta
principales empresas que ofrecen servicios bancarios en Espafia, y que en conjunto, repre-
sentan el 91,2 % de la actividad bancaria total en dicho periodo. Para ello se recopilaron los
tweets que contienen al menos una de las palabras especificadas para cada entidad incluida
en el presente estudio.

Otro aspecto muy relevante de esta investigacion es que solo utilizamos datos en cas-
tellano. Siguiendo el procedimiento establecido por Crespo et al. (2017), recopilamos
todos los tweets que contenian el nombre de la marca de cada empresa incluida en el estudio.
Como indican Crespo et al. (2017), de esta manera aseguramos incluir todos los datos que
se refieren a la marca, es decir los tweets emitidos por la empresa, conocidos en la literatura
como “corporativos’, asi como los que publican los demads usuarios, es decir los “no corpora-
tivos” Todos nuestros datos son “tweet de marca’, es decir, son fweets que contiene el nombre
de la marca. La mayoria de las investigaciones anteriores se limitan a recopilar menciones, sin
considerar los demas “tweets de marca”. En este sentido, este conjunto de datos es mas completo
y representativo de las conversaciones sobre las marcas en Twitter.

Por lo general, cuando los usuarios no corporativos comparten experiencias, opiniones,
percepciones o incluso bromas sobre una marca no siempre emplean menciones. Solamente
el 53 % de las conversaciones en las redes sociales sobre productos, marcas y firmas son men-
ciones. Para tener una visiéon completa y total de las conversaciones en las redes sociales, se
deben incluir también todos los tweets, que ain no mencionando a ninguna cuenta corpora-
tiva, se estan refiriendo a dicha marca. Con esta estrategia de recoleccién de datos surge un
nuevo reto que es poder filtrar los tweets que incluyen el nombre de la marca, pero no son
relativos a la marca. Por ejemplo, en el caso del Banco Santander, necesitamos excluir todos
los tweets que hablan sobre la ciudad llamada de esta misma forma.

En conjunto, la muestra incluye 2.768.300 observaciones (i.e., tweets). En el caso de
estudio, los usuarios de Twitter nombran las treinta marcas de servicios bancarios selecciona-
das, aunque, como podemos observar, la distribucién entre ellas resulta muy poco uniforme,
lo cual era de esperar teniendo en cuenta la diferencia de tamafio y mercado.

Por otro lado, también es posible realizar un analisis preliminar de tipo cuantitativo con
los datos extraidos de la red social Twitter.

Las diferentes métricas que hemos calculado capturan diferentes dimensiones del
desempefio de cada marca en esta red social. Las métricas son las siguientes:




m Popularidad: se calcula contabilizando la totalidad de tweets de marca en el periodo
de analisis para cada una de las empresas incluidas en el estudio. Si esta métrica la
calculasemos respecto a todo el sector y en porcentaje, podriamos decir que se trata
de la cuota de voz (share of voice). Cuanto mas se hable de una marca, en principio, es
positivo, ya que indica que la marca forma parte de la conversacion, esta viva y pre-
sente en la vida de los usuarios. Evidentemente, en caso de crisis de reputacion seria lo
contrario. Esta métrica debe complementarse con el analisis de sentimiento o valencia
de los tweets. Este aspecto no lo abordamos en este trabajo, si bien hemos realizado
aproximaciones mediante un analisis de temas o topic andlisis (Ceballos, 2017).

m Esfuerzo: representa la cantidad de tweets que se han emitido desde la cuenta corporativa
de la empresa. La actividad de la marca en redes sociales es parte de la estrategia de marca.
Cuando se trata de un sector de gran consumo o mercado de consumidores, cuanto mas
esfuerzo se dedique a la comunicacion dirigida a los diferentes usuarios mayor sera la
orientacion al mercado de la empresa. Ciertos bienes o sectores escapan a esta afirmacion.

m Alcance: referencia al nimero total de seguidores de la cuenta corporativa multipli-
cado por el nimero de mensajes emitidos.

m Engagement o implicacion: se refiere al nimero total de interacciones que han reci-
bido los tweets corporativos para cada una de las empresas.

Por ultimo, se han combinado dichas métricas para tener un indicador cuantitativo
agregado que sirva para resumir y comparar el desempeio de las diferentes empresas. Con
fines comparativos se han reescalado las diferentes métricas.

Figura 1.

Métrica popularidad o menciones para las principales empresas
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Figura 2.

Meétrica esfuerzo para las principales empresas
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La figura 1 presenta la métrica popularity donde se puede apreciar que el desempeifio

relativo de la empresa BBVA en esta red social ha sido claramente elevado. También es intere-
sante indagar la comparacién del esfuerzo en la figura 2 donde se muestra un ordenamiento
similar, aunque en este caso no son tan marcadas las distancias como en el indicador anterior.

Si observamos las figuras 3 y 4, encontramos los resultados para alcance y engagement.

Figura 3.
Meétrica alcance para las principales empresas
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Fuente: Elaboracién propia.




Figura 4.
Métrica engagement para las principales empresas
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Diagrama de dispersién entre las métricas engagement y esfuerzo
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Utilizando las mismas métricas y presentandolas en una matriz, nos permite analizar
la posible asociacion (o la falta de ella) entre las métricas. La figura 5 presenta un patrén de
asociacion directa bastante definido entre las métricas esfuerzo y engagement. No podemos
perder de vista que los datos expuestos son de corte transversal y se corresponden con el
célculo agregado para todo el periodo, sin realizar un analisis temporal.

4.1.2. Conclusiones

Hemos analizado ciertas medidas que pueden encontrarse en las redes sociales y se con-
sideran trazas del valor de marca. En concreto, la popularidad o presencia de la marca online
es un indicador de la notoriedad de la marca. Debe ser completado con el anélisis de la valen-
cia o del sentimiento. Diferentes estudios han concluido que las diferentes aplicaciones como
instrumentos de monitorizacion de los medios sociales que estiman el sentimiento, no son
capaces de clasificar adecuadamente el contenido de las redes sociales dada su ambigiiedad,
el lenguaje corriente y la ironia que contienen. Por ello, proponemos en su lugar, realizar un
andlisis de contenido o topic andlisis descomponiendo los mensajes y construyendo un corpus
ad hoc. Cada sector o rama de actividad necesita su propio corpus y diccionario. Un mismo
adjetivo (pequefio o grande, grueso o fino, por ejemplo) tienen muy distintas connotaciones
dependiendo de la rama de actividad, producto o servicio.

Por otro lado, el contenido de los mensajes o comentarios de los usuarios que responden
o se refieren a un mensaje corporativo debe ser también analizado. Lograr la implicacién del
consumidor o usuario de la marca es una de las metas de la comunicacién de marketing. La
calidad y optimizacidn de esta comunicacion es el objeto de la siguiente aplicacién.

4.2. Aplicacién a la optimizacién de la comunicacién

La comunicacién online, ademds de los tweets anteriormente mencionados, incluye
todo tipo de imagenes y videos. Su optimizacién requiere de un pretest o de un analisis aun
mds avanzado, como el que se nutre de técnicas usadas en neuromarketing.

Mediante la aplicacion de metodologias de neuromarketing se puede investigar y analizar
el comportamiento humano. Se utilizan diversos tipos de sensores para la recoleccion de datos
(eye-tracker, GSR, ECG, etc.). Gracias a estos, se pueden obtener nuevas perspectivas sobre los
procesos subconscientes que componen las experiencias humanas en respuesta a varios tipos de
estimulos y los resultados deseados en respuesta a estos estimulos (iMotions, MIT).

El rastreo del movimiento del ojo, ha existido ya hace varias décadas. Ahora la dife-
rencia radica en los sensores utilizados, en otras palabras, la recoleccién de datos. Ya no son
procesos tan invasivos como antes, ademas de su adquisividad, coste reducido y facilidad en
realizar su montaje. El uso del eye-tracker permite ver nuevas perspectivas de la publicidad no




solo en sus disefos, sino particularmente en identificar los elementos que llaman la atencién
y superan el umbral de indiferencia de la audiencia, ademas de cudles son ignorados.

El rostro humano es una de las primeras puertas para explorar nuestra psique, ya que
este estd al descubierto para ser leido e interpretado por todos los que lo puedan ver. Una
manera del neuromarketing de optimizar la publicidad, para obtener una mayor notoriedad
de marca, es a través de las emociones, porque éstas tienen un impacto sobre nuestra aten-
cién, percepcion y memoria. Con herramientas como iMotions se permite ver la interaccién
entre un estimulo y las conductas cognitivas de respuesta que provoca. Por esta razén el com-
plemento de la cdmara, que usa cambios sutiles en los indicadores como los ojos, cejas, labios,
fosas nasales y otras, asi como en conjunto, permite trabajar simultdneamente con el eye-
tracker para obtener emociones asociadas a los estimulos (Winer, 2009).

Tabla 2.
Tabla de estimulos

Etiqueta del estimulo Tipo de estimulo
,,,,,,,,,,,,,, Cartel-seguro-unicajp ~~~ Imagen
,,,,,,,,,,,,, FundacionlberCajalo80 ~  ~~  Video
,,,,,,,, Ibercaja-cartel-banca-movil-quelinka ~~~~~ Imagen
,,,,,,,,,,,,,,,,,, Kuesabank2 ——— Imagen
,,,,,,,,,,,,,,, KutxabankGanador ~~ Imagen
KutxaBankKorner1080 Video

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 6.

Fotos de la sesién de laboratorio 3M MADCOM
Universidad Carlos III de Madrid

Proceso de calibracién Sesién video Kutxabank

Fuente: Elaboracién propia.

Hemos realizado una serie de experimentos utilizando el 3MLab MADCOM de la
Universidad Carlos III de Madrid. Para comenzar hemos seleccionado una serie de estimu-
los, imagenes y videos (ver apéndice 1) y aplicando técnicas de neuromarketing para detectar
la secuencia o recorrido de la vista del sujeto. En varias sesiones de laboratorio se expusieron
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a siete personas a cinco estimulos, imagenes y videos, presentados de forma aleatoria en un
bloque con una duracién de 10 minutos.

En la figura 7 (los estimulos estéticos, i.e. imagenes) podemos apreciar que la cara
humana en uno de los anuncios es la que atrae mas la atencién y comprobamos que en la
mayoria de los casos se presta atencion a la marca o anunciante. Este es el primer requeri-
miento (Vakratsas y Ambler, 1999) para obtener una comunicacion eficaz.

Los resultados de los mapas de calor agregados son los siguientes:

Figura 7.
Mapas de calor agregados
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Fuente: Elaboracién propia.




Tabla 3.

Porcentajes de emociones por estimulo

Etiqueta del estimulo Anger Sadness Joy Surprise Fear Contempt
Cartel-seguro-unicaja 0 0__....1666666667 o 056 0 ...
FundacionIberCajal080 0.788571429 0.108571429 1.785714286 0.301428571 0 2.052857143

Ibercaja-cartel-banca-
movil-quelinka

Kuoabank2 — 3.152857143 4778571429 6714285714 o o 1.342857143
~ KuoabankGanador 0 0 2054285714 o o 0.047142857
KutxaBankKorner1080 0.261428571 2.847142857 5.404285714 0.04 0 14.28571429

Fuente: Elaboracién propia.

El analisis de las emociones mediante iMotions nos sugiere que el sexto estimulo, un
video, logra estimular emociones, las cuales a su vez operan como anclaje del mensaje y la
marca anunciada. Esta comunicacién es un ejemplo de comunicacién eficaz. Faltaria ver,
cdmo atraer a la audiencia al canal o medio donde se coloca el estimulo publicitario.

Por ultimo, mediante el andlisis de la respuesta a nivel de la piel (GSR, Galvanic skin
response) corroboramos la intensidad y relevancia de las emociones que se han detectado a
través de los micromovimientos del rostro.

El analisis de las emociones mediante iMotions nos sugiere diferentes reacciones a cada
estimulo, donde cada uno logra sacar a la superficie emociones por pequenos instantes, las
cuales a su vez operan (deseada o no deseada) como anclaje del mensaje y la marca anunciada.
Enla tabla 3 se puede notar que, en estos breves instantes, las emociones basicas anger, sadness
y joy son evocadas en los participantes. En promedio, la emocion alegria es la que prevalece
en el mayor porcentaje de tiempo de exposicion (joy) en cada estimulo, como se puede ver en
la cuarta columna de la tabla 3. También mirando la dindmica de las emociones (variacion de
emociones sentidas en el transcurso de la imagen/video), el cuarto estimulo logra obtener la
mayor variacién, presentando tres de las cinco emociones bésicas. Estos resultados pueden
ser un claro ejemplo de comunicacion eficaz, dependiendo de la intencién afectiva (anger, joy,
fear, etc.) deseada en la audiencia objetivo (a quien el mensaje va direccionado).

5. CONCLUSIONES

En la comunicacion online se pueden encontrar medidas que reflejan los indicadores
del valor de marca basado en el consumidor (CBBE). Hemos mostrado un ejemplo aplicado a
Twitter donde se han analizado todos los tweets que contenian el nombre de las marcas estu-
diadas. Esto nos permite medir la popularidad online de una marca, que es una aproximacion
al concepto de notoriedad. Mas alla de eso, se ha estimado que parece existir una asociacion
entre el esfuerzo generado por la marca (FCC) y el engagement o implicacion del consumidor.
Cuando estas medidas se realizan en forma relativa y ponderadas por indices de sentimiento,
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se puede obtener una mejor version del valor de marca online. Las asociaciones que provoca
la marca pueden ser abordadas mediante un analisis de contenido, para el que es necesario
desarrollar un corpus y diccionario ad hoc.

Para que esta comunicacion sea eficaz, se deben analizar los diferentes niveles de la
respuesta del mercado.

Las campaias de comunicacidn, por otra parte, pueden optimizarse mediante técnicas
de neuromarketing. Lo primero que hemos observado es que es posible verificar si la marca
anunciada ha sido percibida por la audiencia. Pasando luego al nivel afectivo de la respuesta
del mercado, hemos medido las emociones provocadas por los anuncios. Los resultados son
especialmente interesantes para el caso de uno de los videos analizados. Gracias a los resul-
tados se pudo observar si la respuesta afectiva tiene una dindmica grande (evocando varias
emociones), como se pudo constatar con los estimulos 2, 4 y 6, o una dindmica pequeifia
(evocando mayoritariamente una emocién) como ocurre con el estimulo 1.

En resumen, se han presentado ejemplos aplicados al sector financiero espanol que ofre-
cen oportunidades para apalancar el valor de la marca. El primero, persigue presentar ciertos
indicadores de notoriedad e implicacién. En el segundo, vemos como optimizar la comunica-
cion online, previa al lanzamiento de una campafia, verificando si atrae la atencion hacia los
estimulos deseados, como son la marca y si las emociones que provoca son lo suficientemente
fuertes para motivar a la audiencia y al potencial cliente.

Referencias

BRUHN, M., SCHOENMUELLER, V. y SCHAFER, D. B. (2012). Are social media replacing traditional media in terms of
brand equity creation? Management Research Review, 35(9), pp. 770-790.

CEBALLOS, M., GARCiA-CRESPO, A. y LaDO, N. (2016). Impact of firm-created content on user-generated content:
using a new social media monitoring tool to explore twitter. En: Rediscovering the Essentiality of Marketing
(pp. 303-306). Springer.

DE VRIEs, N. y CARLSON, J. (2014). Examining the drivers and brand performance implications of customer
engagement with brands in the social media environment. Journal of Brand Management, 21, pp. 495-515
(August 2014).| D0i:10.1057/bm.2014.18

ERDEM, T. y SwAIT, J. (1998). Brand Equity as a Signaling Phenomenon. Journal of Consumer Psychology, 7(2), pp.
131-157.

EsTEBAN-BRAVO, M. y LADO, N. (2011). Brand value in horizontal alliances: the case of twin-cars. Journal of the
Operational Research Society, 62(8), pp. 1533-1542.

GARCIA-CRESPO, A., CEBALLOS, M., GONZALEZ-CARRASCO, I. y LaDO, N. (2017). Innovation in the Spanish
twittersphere: An ontology and stakeholders'salience analysis. En: Revolution of Innovation Management
(pp. 97-128). Springer.

1MortioNs MIT. https://imotions.com/blog/eye-tracking-work/



https://imotions.com/blog/eye-tracking-work/

JosHI, A. y HaNssENs, D. M. (2013). The direct and indirect effects of advertising spending on firm value. Journal of
Marketing, 74(1), pp. 20-33.

KELLER, K. L. (1993). Conceptualizing, measuring, and managing customer-based brand equity. The Journal of
Marketing, 10(1), pp. 1-22.

KELLER, K. L. (2016). Reflections on customer-based brand equity: perspectives, progress, and priorities. AMS Rev, 6,
pp-1-16. https://doi.org/10.1007/s13162-016-0078-z

KUMAR, V., BHASKARAN, V., MIRCHANDANT, R. y SHAH, M. (2013). Creating a measurable social media marketing
strategy for hokey pokey: Increasing the value and ROI of intangibles and tangibles. Marketing Science.
Articles in Advance, 32(2), pp. 194-212.

Luo, X. y DoNTHU, N. (2013). Marketing’s credibility: a longitudinal investigation of marketing communication
productivity and shareholder value. Journal of Marketing, 70(4), pp. 70-91.

MSI (2016). http://www.msi.org/research/2014-2016-research-priorities/

SRINIVASAN, S. y HANssENs, D. M. (2005). Marketing and Firm Value: Metrics, Methods, Findings, and Future
Directions. Journal of Marketing Research, 46(3), pp. 293-312.

VAKRATSAS, D. y AMBLER, T. (1999). How Advertising Works: What Do We Really Know? Journal of Marketing,
63(1), pp. 26-43. D0i:10.1177/002224299906300103

VARGO, I. y LUsH, J. (2004). Evolving to a New Dominant Logic. Journal of Marketing, 68(1), pp. 1-17.

WINER, R. S. (2009). New communications approaches in marketing: Issues and research directions. Journal of
Interactive Marketing, 23(2), pp. 108-117.

Yoo, B., DONTHU, N. y LEE, S. (2000). An examination of selected marketing mix elements and brand equity. Journal
of the Academy of Marketing Science, 28(2), pp. 195-211.


https://doi.org/10.1177/002224299906300103

CAPITULO VIII: Nuevas trazas del valor de marca de entidades financieras proporcionadas por su gestion online

APENDICE 1

Los estimulos tipo imagen que se han utilizado con su etiqueta respectiva se pueden ver

en la siguiente tabla.

Tabla Al.
Estimulos imagen
Cartel-seguros-Unicaja Ibercaja-cartel-banca-movil-quelinka
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