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RESUMEN

La creatividad muchas veces se ve limitada por la falta de efectividad
dentro de la comunicacion y ésta como consecuencia de la mala toma de
decisiones por un analisis limitado de la informacion, éste es un problema
que muchas empresas con grandes volimenes de datos suelen tener. Por
ello la presente investigacion consiste en comprobar que dos herramientas
innovadoras como el big data y neuromarketing dentro la empresa de
telecomunicaciones: Conecel S.A., pueden llegar a optimizar el analisis del
comportamiento del consumidor facilitando asi la toma de decisiones y
aplicacion de nuevas estrategias que conlleven a generar mayores ingresos
a la compainiia. Para el andlisis se tuvo que recolectar informacion de uno de
los servidores de la empresa y se la procesé aplicando machine learning a
través del programa Gretl. Se pens6 que el precio seria uno de los
principales motivos por el cual Claro podria incrementar su porcentaje de
abandono, pero al obtener los resultados se pudo validar que el servicio
representa el principal indicador de churn, por ello se plantearon cuatro
estrategias de neuromarketing enfocadas en el servicio y la proyeccion
estimada que le costearia a la empresa implementarlas. Asi se puede
concluir que tanto el big data como neuromarketing son a mas alla de
herramientas, estrategias especificas para fines de crecimiento a nivel
analitico, a nivel de mercado ya que permiten profundizar e inferir de manera

precisa el comportamiento y su rumbo a seguir.

Palabras Claves: neuromarketing, big data, machine learning,

algoritmos de aprendizaje, modelo predictivo, comportamiento
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ABSTRACT

Sometimes creativity is restricted by the lack of communication
effectiveness, which is considered as the consequence of the bad decision-
making due to the limited information analysis, this is an issue that most of
companies with huge volume of data tend to have. Therefore, this research
consists on confirm that two innovative tools such as big data and
neuromarketing within the telecommunication company: Conecel S.A. can
improve the customer behavior analysis making easier the decision-making
and the use of new strategies that entail to generate largest incomes to the
enterprise. For the analysis it was necessary to collect data from one of the
servers of the company and it was processed applying machine learning
through the program Gretl. It was thought that the price would be one of the
reasons why Claro could increase its churn percentage, but once it was
obtained the results it could confirmed that the service is the one that
represents the main churn indicator. Then, it was established four
neuromarketing strategies focused on the service and the forecast of the
implementation. Thus it can be concluded that both big data and
neuromarketing are beyond tools, they are specific strategies for growth
purposes at the analytical level, at the market level since they allow to

deepen and infer precisely the behavior and its course to follow.

Keywords: neuromarketing, big data, machine learning, learning

algorithms, predictive model, behavior
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RESUME

La créativité est souvent limitée par le manque d'efficacité de la
communication et, du fait d'une mauvaise prise de décision a cause d’une
analyse limitée des informations, ce probleme est généralement rencontré
par de nombreuses entreprises disposant de gros volumes de données. La
présente enquéte consiste donc a vérifier que deux outils innovants, tels que
le big data et le neuromarketing, au sein de la société de télécommunications

Conecel SA, peuvent optimiser lanalyse du comportement du
consommateur, facilitant ainsi la prise de décision et l'application de
nouvelles stratégies permettant a I'entreprise de générer plus de revenus.
Pour l'analyse, les informations de I'un des serveurs de l'entreprise devaient
étre collectées et traitées a l'aide de l'apprentissage automatique via le
programme Gretl. On pensait que le prix serait 'une des principales raisons
pour lesquelles Claro pourrait augmenter son pourcentage d’abandons, mais
lorsqu’il a obtenu les résultats, il a été possible de valider que le service
représentait le principal indicateur de désabonnement. Pour cette raison, on
a établi quatre stratégies de neuromarketing axées sur : le service et la
projection estimée que la mise en ceuvre codlterait a I'entreprise. On peut
donc en conclure que le big data et le neuromarketing sont au-dela des
outils, des stratégies spécifigues a des fins de croissance au niveau
analytique, au niveau du marché, car ils permettent d’approfondir et d’inférer

avec précision le comportement et son évolution.

Mots-clés : neuro-marketing, données volumineuses, apprentissage

automatique, algorithmes d'apprentissage, modele prédictif, comportement)
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INTRODUCCION

En un mundo tan competitivo, donde cada industria pelea a toda costa
su mercado de clientes se ha podido con el tiempo concluir que quien
compite es quien esta dispuesto a alcanzar una ventaja diferenciada y, quien
contando con una base de consumidores grande esta dispuesto también a
explotarla al maximo. Las redes sociales y el internet han ayudado a
conseguir de una manera inmediata la informacién y, de hecho, ha servido
como un filtro para poder segmentar a los distintos tipos de consumidores
por sus intereses, ubicacion geografica, educacion, sexo, estado civil. Esos
datos han permitido inducir en la predisposicién de compra ademas de otros

factores: sociales, emocionales y cognitivos (Stoicescu, 2015).

Esos entre otros factores son los que influyen hoy en dia en la
decision final de adquisicion de bienes y/o servicios. En este estudio el
analisis que se realizara se orienta a la industria de telecomunicaciones, un
mercado dinamico cuya cartera de productos ha ido incrementando en los
altimos afios, clasificandose por segmentos como maovil hogar, servicios de
valor agregado, corporativo entre otros. Conecel cuenta con la base de
clientes mas grande del pais en comparacién a las otras operadoras, sin
embargo, no todos sus productos logran ser comercializados exitosamente.
De acuerdo a una reciente investigacion del “Big Data al Creative Data” se
mencioné que estudios realizados por agencias de investigacion de
mercado, ha demostrado que la aplicacion de estrategias es mas eficiente
cuando su planteamiento parte de data previamente analizada con un
enfoque de mejorar no sélo el desarrollo de productos, sino la forma de
comunicarlos y la mejora de la experiencia que encuentran los clientes en el

servicio que reciben (Zerpa Ostilla, 2018).

Para el desarrollo de estrategias, es importante conocer la tipologia
del consumidor y las tendencias de uso, para la primera se puede clasificar
en tres categorias: Repertoire, Brand Loyal y Price Driven, que son las que
fueron consideradas en el ultimo estudio de Deep Dive realizado por la

agencia de estudios de mercado Kantar MillwardBrown para Conecel
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(KANTAR MILLWARDBROWN, 2019). De manera breve se puede detallar
los segmentos que la empresa maneja y, en las cuales esta dividido cada
uno de sus productos. El segmento masivo se clasifica en: (a) Postpago:
Producto que permite al cliente consumir y luego cancelar el servicio; (b)
Prepago: Producto que antes del consumo exige al cliente pagar primero.
Por otro lado el segmento hogar ofrece varios servicios basados en la
tecnologia como: (a) HFC: Tecnologia que hace uso de cable coaxial para
poder brindar el servicio telefnico, television e internet; (b) DTH: Tecnologia
gue hace uso de sefal satelital para poder brindar los mismos servicios que
HFC; (c) Roaming: (d) Car Sync; (e) Smarthome & Smartwatch (Claro,
2019).

A pesar de que todos generan millones de délares en ingresos, los
productos moviles de valor agregado no siempre han sido apreciados por los
consumidores, lo que ha generado que la industria deprecie sus
componentes, reduciendo asi los ingresos. Para Claro ha sido un reto
entender el impredecible comportamiento del consumidor y su preferencia al
momento de elegir contenido, dénde escuchar su playlist favorito o donde
ver partidos de su equipo de futbol, novelas, series, entre otros. Netflix,
Spotify son empresas de entretenimiento que para Conecel S.A. se han
convertido en “imbatibles” ya que han logrado posicionarse muy bien en la

mente del consumidor.

Estas dos plataformas han hecho que el concepto de propiedad, el
mismo que implica asumir a mas de costo, compromiso y responsabilidad,
pase a lo que se conoce como subscripcion, modelo de negocio que Netflix
aplica y que se caracteriza por permitir transmitir peliculas, series, shows de
television. Este sistema de negocios de acuerdo a lo que Gomez y Hunt
mencionan (2015), hace uso de varios algoritmos que permiten que el cliente
pueda vivir la ‘experiencia Netflix' que se basa en ver cuando sea, donde sea
y lo que sea, y adicional a ello recibir recomendaciones/sugerencias de
programas parecidos a los que el cliente ve. Eso es lo que ha llegado a
marcar la diferencia realmente en comparacion a los paquetes de canales

gue muchas empresas de television ofrecen, donde el consumidor tiene que



ver lo que esta transmitiéndose en ese momento sin opcion a elegir lo que

realmente quisieran ver.

Este mismo modelo es implementado como modelo de negocios
Freemium en proveedores de servicio de musica tales como Spotify,
Pandora, Rdio, Tidal, entre otras; permitiendo asi al cliente disfrutar del
servicio sin costo alguno con ciertas limitaciones. En el caso de Spotify, las
limitaciones que se perciben mas son el nimero limitado de saltos de
cancién, espacios publicitarios y el no poder descargar canciones para poder

ser reproducidas offline (Li, Luo, Qiu, & Bandyopadhyay, 2016).

Por otro lado, el modelo de negocio ‘Ownership’ sigue manteniéndose
en algunas empresas, y en otras como Apple y su producto iTunes ofrece
ambas, subscripcion donde el cliente es libre de elegir entre pagar un fee
mensual con el fin de escuchar todas las canciones a un costo inferior; en
tanto que puede optar también por comprar canciones o albumes enteros a
un precio superior (Apple Inc, 2019). Partiendo de esa aclaracion, es
evidente que con el paso del tiempo, el consumidor se vuelve méas exigente,
buscan mas por menos, y es asi como el tener acceso a muchos beneficios
a bajo costo es mejor que poseer un paquete de productos (Trendwtching,
2014).

En cuanto a la exigencia del consumidor, ésta incrementa cada vez
mas y su peso recae en la facilidad que tenga cada uno de adquirir “x”
producto o servicio, a bajo costo, en el menor tiempo posible y sin necesidad
de ir al local a comprarlo puesto que esperan entrega a domicilio; de acuerdo
al peridédico Forbes en uno de sus articulos, los minoristas han concluido que
los consumidores pasan pegados a sus dispositivos moviles, lo cual les
indica que tienen que apuntar a desarrollar o contar aplicaciones que les
permita vender en linea. Peapod, es un claro ejemplo de optimizar sus
ventas con tal solo facilitar a sus clientes la compra de sus productos con el
uso de sus celulares escaneando el codigo de barras, esto lo logro
colocando vallas publicitarias en cerca de 100 estaciones de metro (Thau,
2014).



La clave recae entonces en ofrecer un servicio persuasivo,
convincente, con un modelo de negocio revolucionario y rentable que
permita retener al consumidor y mejorar tanto su experiencia, logrando que
recomienden la marca, el producto o el servicio inclusive. Asi lo plantea
Kennylyn en su investigacién publicada el afio pasado sobre los efectos de
los programas de lealtad en las ganancias y la retencion de consumidores,
donde la publicidad de boca en boca (Word of mouth) es una de las multiples
formas para reconocer la fidelizacion a la marca, menos costosa en la
adquisiciébn de méas consumidores y mas eficiente al momento de generar
ingresos a la empresa (The Effects of Loyalty Programs on Profits and
Customer Retention , 2018).

¢Como llegar a medir la fidelizacion del cliente para retenerlo?; ¢De
todos los clientes que adquieren el servicio, cuantos se quedan y cuantos se
van?; “Ya nos igualamos a la competencia, ofrecemos mas por menos, pero
no se reflejan en los ingresos”; ; Nuevas camparfas o producciones deberian
ser lanzadas para dar a conocer el producto?, son preguntas que han sido
solucionadas gracias a la informacion obtenida de sistemas de informacién
como Tableau y Power Bl. Gracias a ellos y los mdultiples convenios y
alianzas que ha establecido Conecel con sus clientes, refiriéendose no solo a
las personas naturales sino también a sociedades o entidades con fines
comerciales; le han permitido no solo mejorar las ofertas comerciales de sus
productos sino crear unos nuevos que se ajusten a las necesidades de los
clientes. No obstante, la data que analizan y procesan para poder interpretar
los resultados y en base a eso realizar la planificacion de campafias,
producciones de material pop o comerciales esta enfocada en el marketing
tradicional. Este, de acuerdo con Martin Lindstrom, no siempre ha permitido
tener una mejor percepcion de lo que el cliente desea o puede desear
(Buyology, 2008).

Para cualquier compafia la informacion es uno de los recursos mas
importantes con los que pueden contar, ya que a partir de su analisis se
aplican distintas estrategias de marketing con el fin de satisfacer las
necesidades del consumidor. Muchas veces esa informacion se obtiene de

encuestas donde se evalua al final la opinién del consumidor, pero segun lo
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plantea Ifiigo Tallada, los resultados obtenidos solo engloban el 5% de las
emociones del ser humano relacionado a sus habitos de consumo porque lo
restante se produce en el subconsciente (Tallada Casanova, 2015), aquello
gue no se percibe facilmente. Segun Brenninkmeijer, Schneider, & Woolgar
en su articulo:*Witness and Silence in Neuromarketing: Managing the Gap
between Science and Its Application” (2019), lo que la gente dice no es
especificamente lo que quieren decir o dar a entender, no son lo

suficientemente fiables en cuanto a responder acerca de sus intenciones.

Es alli donde el neuromarketing puede llegar a inferir y revelar las
verdaderas intenciones, razones, el verdadero interior del consumidor. La
fusion de la neurociencia con el marketing tradicional permite hoy por hoy
estudiar, con metodologia cientifica y los principios basicos del mercadeo, el
comportamiento del consumidor conociéndolo por sus percepciones Yy
emociones. Y es que con el descubrimiento de la data neuronal y su impacto
en las percepciones de las personas, muchas empresas han surgido con el
fin de ofrecer diversos servicios a través de fuentes cientificas como “Eye
Tracking”, “Galvanic Response Skin”, “FMRI”, “Facial Coding” entre otras
que seran explicadas mas adelante. Todas estas fuentes permiten
cuantificar las emociones, estados de &nimo, publicidad en medios,
examinar actitudes no conscientes para encontrar las motivaciones reales

del consumidor y la toma de decisiones (Hsu, 2017).

Partiendo de esa evolucion, la recoleccion de informacién y su
visualizacion se ha extendido hasta que se conoce como Big Data. Dentro
de este contexto se lo conoce como un término y herramienta caracterizada
por abarcar un gran volumen de datos variables con sistemas de
procesamiento y almacenamiento mas complejos de los que se podria

administrar en un sistema de informacién general.

En los proximos capitulos se ira presentando la problematica y los
objetivos que conducirdn a la resolucion de esta, asi como también se
detallara conceptos del Big Data, el impacto que ha generado en la sociedad
para luego introducir al neuromarketing y posteriormente un analisis de como

ambos se relacionan con el fin de desarrollar nuevas estrategias para la



creacion de mejores productos y/o servicios en Conecel S.A. Se ha
considerado también incluir casos de éxitos de la aplicacion de Big Data y
Neuromarketing como un punto a favor de esta investigacion, de tal manera
de hacer una demostracién no solo tedrica sino estadistica con resultados

reales que permitan esclarecer cualquier duda.

Para el andlisis de la investigacion se contara con la base de datos de
clientes de la empresa Conecel, y se aplicara machine learning, un concepto
no implementado ni adaptado a la organizacion con el fin de poder definir
con mayor exactitud las tendencias principales en la migracion de clientes a
otras operadores e inclusive otros indicadores que permitan desarrollar
mejores vias o estrategias de comunicacion de las ofertas vigentes,
campafas publicitarias de manera que puedan ser digeridas a través de los
sentidos, que son los principales determinantes de la conducta del

consumidor.

Objetivos

Objetivo General

Estudiar el concepto de Big Data relacionado al Neuromarketing en
las telecomunicaciones para desarrollar nuevas estrategias empresariales

para la retentiva de clientes.

Objetivos Especificos
e Distinguir tedricamente el concepto mas adecuado de Big Data y
de Neuromarketing de la empresa Conecel S.A.
e Analizar estadisticamente los clientes mediante machine learnig
para definir las tendencias primordiales en la migracién de clientes.
e Desarrollar estrategias neuromarketeras a partir del analisis de
machine learning que permita el desistir de la decision migratoria
de los clientes y el conectar a sus usuarios actuales con su cartera
de productos.
e Examinar la factibilidad de ejecutar las estrategias a través de un

analisis financiero de la propuesta a aplicar.
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Justificacion

Atacar al consumidor por cualquier medio, desde vallas, banners,
publicidad transmitida por television, radio, prensa entre otros medios, ha
sido mas facil gracias a los sistemas de informacion que permiten a través
de un andlisis ver la tendencia de uso y de consumo, frecuencia de
consumo, entre otros, datos esenciales para lograr entender el

comportamiento del consumidor.

Sin embargo, muchas veces las campafias no logran llegar a las
personas. Es normal que el cliente conozca o haya visto la publicidad en
algun medio y la recuerde por los colores, la masica de fondo entre otras
caracteristicas que enmarcan la campafia mas no por el mensaje que ésta
debié haber transmitido. Claro posee una cartera de productos de valor
agregados bastante amplios como: Roaming, sin fronteras, contenido,
musica, video, futbol que se promociona masivamente por los medios, pero
llega a las personas como “‘mensaje basura’” o “mensaje roba saldo”.
Partiendo de esa problematica se puede mencionar que el principal factor es
la falta de informacién, comunicacién en los medios correctos e influencia y
es alli donde tanto el Big Data como el neuromarketing intervienen.
Herramientas con una perspectiva distinta y un poco compleja a la vez, que
se caracteriza por la cantidad de datos que brinda, facilitando y evitando el

sesgo de ciertas variables al momento de analizarlas.

Los errores en la comunicacion se originan también debido a que el
marketing tradicional no siempre ha ayudado a explicar o predecir el
comportamiento de compra, lo que induce que la neurociencia puede dar
apoyo en este aspecto dado que estudia no soélo la parte racional del ser
humano que reside en el hemisferio izquierdo del cerebro, sino también las
emociones, ubicadas en el hemisferio derecho del cerebro, asi como todo

aguello que realiza més por lo que siente sin aplicar la logica.



Asi en este estudio se comprobara que el gran volumen de data mas
una perspectiva que apunta mas a la influencia puede conectar con cada
una de las personas para vender no solo los productos core que maneja
Claro sino la marca como tal a partir del prondstico de aprendizaje que
puede lanzar el concepto de machine learning y asi brindar entretenimiento,
contenido, megas y minutos ajustado a las necesidades emocionales y

presupuesto de cada cliente.

Limitaciones y delimitaciones

Este estudio esta enfocado en la industria de telecomunicaciones del
Ecuador, pais en el cual cuenta con una poblacion de 17.254.822 de
acuerdo al Instituto Nacional de Estadisticas y Censo (INEC, 2019), cifra que
puede variar desde el inicio hasta la culminaciéon de la presente
investigacion. Dentro de esta industria hay varios servicios que las empresas
ofrecen, sin embargo esta investigacion se delimita s6lo al analisis del
Servicio Movil Avanzado (SMA), en el cual operan tres empresas de
telecomunicaciones a nivel nacional tales como: Conecel S.A., Otecel S.A,,
CNT EP de acuerdo a la ultima publicacion la Agencia de Regulacion y
Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL, 2018). El estudio se
centrara tanto en la captacibn como migracion de clientes de la empresa
Conecel de diciembre 2018 a junio del 2020 en las distintas lineas activas
por modalidad para ver la evolucion real de altas y bajas sin y con la
utilizaciéon del Big data y neuromarketing, viendo asi la diferencia del ingreso
promedio por usuario real vs. El proyectado con la utilizacién de estas dos

innovadoras herramientas.

Al gozar de una vasta cantidad de datos (mineria de datos), se puede
realizar el concepto de machine learning para el analisis de Big Data sin
ningun problema, siendo éste el motor principal de esta investigacion no

cuenta con limitaciones.



Hipotesis
Ho: La lealtad no tiene relacion directa con el precio y servicio

H1: La lealtad tiene relacion directa con el precio y servicio

1. Capitulo I. Revisién de Literatura

1.1Marco Tedrico
1.1.1 Evolucién de lainformacién tecnolégica

La recoleccion de informacion y su procesamiento ha evolucionado a
través del tiempo y con ella la manera de entender el comportamiento del
consumidor. La evolucién de la informacion ha partido desde la revolucion
del internet; datos y fechas que se encontraban siglos atras en libros,
periddicos y revistas ahora es posible encontrarlos desde la web, desde el
desarrollo de los primeros navegadores de busqueda hasta contar con los
que hoy por hoy ha permitido a la sociedad entera, sentir el poder de la

informacioén al tenerla al alcance de sus manos.

El alcance de la informacién a través de la web y la interconexiéon
como tal podria remontarse desde finales de la segunda guerra mundial,
especificamente durante la Guerra Fria, permitiendo el surgimiento asi del
ARPAnet, la primera red con 113 nodos descentralizados. Desde alli hasta
los afios 90, el internet no fue mas conocido como una herramienta para
servicios militares y gubernamentales hasta que Tim Berners-Lee, licenciado
de la Universidad de Oxford le dio un giro a esa conceptualizacion haciendo
del internet un servicio Util y de entretenimiento para las personas con la
creacion de un programa que permitia almacenar informacion. Mas tarde
entre otras de sus invenciones: HTML y la “triple w” (World Wide Web)

revolucionaria el mundo totalmente (Diaz, 2016).
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De acuerdo a un articulo elaborado por colegas de las universidades
de Saint Louis, Dayton y Pennsylvania la historia de la tecnologia de
informacion se divide en cuatro eras: (a) Primera era: Circulo interno de
computacién (a mediados de los 60 hasta mediados de los afios 70): Se
remonta desde la segunda guerra mundial, era donde el término
procesamiento de data de negocios pas6é a administracion de sistemas de
informacion, donde los calculos matematicos pasaron a aplicarse en las
finanzas, contabilidad y operaciones. Finalmente quedo el término sistemas
de informacion. Se caracteriz6 también por haber dado origen a la profesién
IS (Information System) ; (b) Segunda era: Fin de la revoluciéon del
usuario (a mediados de los 70 a inicios de los afios 90): De la profesién
IS pasé a IT (Information Technology); comienzo del uso de aplicaciones
para la extraccion de informacién, tecnologia de base de datos, capacidades
de consulta de datos (querys), todo gracias al uso de computadoras
personales; (c) Era del E-commerce (inicios de los afios 90 a inicios del
afio 2000): Nace un nuevo modelo de negocio donde los productos y/o
servicios son comercializados en linea; (d) Computacién ubicua (del afio
2000 a la actualidad): Con la llegada de los millenials, la innovacion
tecnoldgica siguio su curso, llegada del internet inalambrico en las empresas
de telecomunicaciones y equipos moviles como tablets y teléfonos
inteligentes que permitieron que la navegacion pase de un equipo fijo a uno

ma&vil como son los celulares (Niederman, Ferratt, & Trauth, 2016).

De ese dato se puede partir e introducir a lo que hoy se conoce como
el internet de las cosas, segun (Diaz, 2016) en su articulo “La Evolucion de
internet y las tecnologias moviles” se menciona que el trabajo en los
préximos afos estard en manos de la innovacién tecnoldgica, el 10T y la

ciencia y deja como manifiesto que:

“El desarrollo de la Internet de las cosas le abre las puertas a la Web
of Everything y a la Web Semantica que hoy se encuentran en pleno
crecimiento y que permiten realizar consultas sobre una enorme cantidad de

informacion disponible acerca de sensores en linea” (p. 2).
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1.1.2 Introduccion al Big Data

Una vez detallado brevemente la evolucién de la informacion y su
procesamiento gracias a la tecnologia, con el fin de poder entender el
objetivo principal de este estudio, se analizara el tema central versus una de
las variables de investigacion a fin de poder entablar los distintos puntos que
definen la relacion que hay entre ambos. Actualmente grandes voliumenes
de datos son generados de distintas fuentes, dos de ellas son el marketing y
las redes sociales. Todo esto debido a una de las tendencias tecnoldgicas
mencionadas previamente como es el internet de las cosas (Oussons,
Benjelloun, Ait Lahcen, & Belfkih, 2017). La administracion del Big Data
requiere fuentes significativas, nuevos métodos o tecnologias poderosas
para limpiar, procesar, analizar, proteger y proveer un equipo masivo de
datos partiendo de un permiso granular, que se caracteriza por ser el acceso
gue puede definir uno de sus niveles de manera detallada en una tabla (IBM
, 2019).

En una encuesta realizada por estudiantes de la Universidad King
Saud, para descubrir las tecnologias recientes desarrolladas para Big Data
era necesario categorizarla no solo por sus beneficios, uso, limites y
caracteristicas sino también por las capas por las cuales esta conformada
tales como: (a) almacenamiento de data; (b) procesamiento de data; (c)
consulta de data (querying); (d) acceso a la data; (e) administracion de la
data (pag. 2). A diferencia de los sistemas de informacion, la naturaleza del
big data es mas compleja, requiere de algoritmos avanzados y tecnologias
poderosas por lo que no resulta aplicar de manera eficiente las herramientas
tradicionales de Bl (Oussons et al., 2017). El término en si abarca tres
particularidades, conocidas como las tres V, como lo defini6 Dough Laney
(2001), (a) Volumen; (b) Velocidad; (c) Variedad.

En detalle se puede describir a los puntos que la definen de la
siguiente manera: (a) Volumen: Magnitud de la data, los tamafios se
reportan en multiples terabytes y petabytes; (b) Velocidad: La data se
genera rapidamente y debe de la misma forma, ser procesada para extraer

informacion y percepcion relevante. La proliferacion de los dispositivos
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digitales ha permitido recolectar mas datos, aplicaciones como Amazon,
Walmart reflejan mas de un millon de transacciones diarias lo que ha
permitido captar informacion mas significativa del consumidor y asi plantear
mejores estrategias para su retencion y captacion de nuevos clientes;
(c)variedad: La data puede generarse de distintos formatos de archivos,
desde videos, comentarios, registros, etc., que es la data estructurada, y la
cual conforma el 5% de la data total. Esta caracteristica se basa
primordialmente en la heterogeneidad de la estructura en un conjunto de
datos (Gandomi & Haider, 2014).

Desde una revision de literatura de Big Data publicada en el periédico
“Strategic Information Systems” Gulnther, Rezazade Mehrizi, Huysman &
Feldberg (2017) indican que tras una recopilacién, se ha podido recopilar
varios acercamientos tanto inductivos como deductivos de los que se dice
que el big data ofrece muchas fuentes de las cuales se puede extraer
informacion y dependiendo de esa variedad y granularidad se hace complejo
el hecho de predecir percepciones. Se nombra también la inteligencia de los
algoritmos que guian a conceptos analiticos y conceptualizaciones ya que
son capaces de predecir el comportamiento humano en tiempo real. Se
ajustan al mundo, aprenden de una toma de decision real basada en el
comportamiento del consumidor para finalmente influir en él sin la
intervencion humana. Varias academias han referido muchos casos de
inteligencia artificial basadas en algoritmos y es que han sido capaces de
lograr modelos de circulacién, sin embargo, estas mismas instituciones
consideran importante la inteligencia humana para el andlisis de datos y
patrones; ambos tipos de inteligencia son indispensables ya que entre ellas

se complementan (Como se cita en Abbasi, Sarker, & Chiang, 2016).
1.1.3 Big Data en latoma de decisiones

Si bien es cierto un buen andlisis del Big data puede permitir tomar
decisiones a partir de los resultados obtenidos, las organizaciones por lo
general necesitan contar con procesos eficientes que les ayude a
transformar grandes y diversos volumenes de datos a percepciones

significativas. Ese proceso de extraccion considera 5 etapas: (a) Andlisis de
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texto: Técnicas para extraer informacion de data textual como alimentacién
de datos de redes sociales, e-mails, foros en linea, blogs, respuestas de
encuestas, noticias entre otros registros; (b) Analisis de audio: Extraccion
de informacion de datos concentrados en audio como lenguaje humano,
discursos, llamadas de call center, etc.; (c) Analisis de video: Extraccion de
contenido audiovisual/visual de videos en funcionamiento, grabaciones de
camaras de seguridad (CCTV), permitiendo estudiar el comportamiento de
compra de las personas; (d) Analisis de redes sociales: Analisis de la data
estructurada y no estructurada de los canales de medios sociales: redes
sociales como tal, blogs, noticias, sitios de preguntas y respuestas, etc.,
inclusive aplicaciones moviles; (e) Analisis predictivo: Basado en la data
estructurada predice cudl podria ser la siguiente compra del cliente acorde a
lo que normalmente compran, con cuanta frecuencia, cuando, donde e
incluso lo que suelen postear en sus redes sociales (Gandomi & Haider,
2014).

De acuerdo al modelo de Simon Herbert A., la toma de decisiones se
basan en cuatro etapas/pasos: (1) Inteligencia: Buscar el problema y
oportunidad; (2) Disefio: Desarrollo de alternativas en soluciones; (3)
Eleccion: Andlisis de alternativas y eleccién de una; (4) Implementacién:
Ejecucion de la alternativa elegida (Campitelli & Gobet, 2010). De la
conferencia sobre empresas de sistemas de informacién dada por el
departamento de Business Informatics de la Universidad Alemana en el
Cairo en conjunto con el departamento de ciencias computacionales de la
Universidad Tecnoldgica de Suiza, se rescata de manera breve cada una de
las fases; siendo la primera la recolecciébn, procesamiento, Yy
almacenamiento de fuentes internas y externas para que la data migre al
usuario final. El almacenamiento de la data puede darse dentro de
cualquiera de sus herramientas de administracion y almacenamiento como
“‘MySQL”, “PostgresSQL”; “Databases MPP: Cassandra” y otros (Elgendy &
Elragal, 2016).

Adicional al almacenamiento, la data debe ser organizada vy
procesada, paso en el cual se puede hacer consultas en las bases de datos

a través de “querys” (lenguaje de consulta), entre otras herramientas de
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procesamiento como Pig, R, SQL. En la siguiente fase: Disefio, se trata de
enfocar mas en el desarrollo de acciones que permitan conceptualizar la
data como tal a través de la planificacion y eleccion de un modelo de analisis
de datos. Se incluyen algoritmos apropiados de acuerdo a la data disponible,
entre los tipos de modelos de analisis, data mining tradicional entre otras
técnicas de analisis avanzadas como: algoritmo de agrupamiento
(clustering); regresion; asociacién de reglas junto con el aprendizaje de
técnicas computacionales e inteligencia artificial como redes neuronales,

arboles de decision y patrones analiticos (Elgendy & Elragal, 2016).

Para la Eleccién de la alternativa ideal, se requiere medir el impacto
de todas las posibles soluciones a través de tableros, mapas cognitivos,
etc. Finalmente, en la fase de Implementacion, donde los resultados de la
alternativa/solucion elegida se operacionalizan. (Elgendy & Elragal, 2016).
Las aplicaciones de Big Data se han dado en varios campos, desde casos
de redes inteligentes donde ha permitido a través de multiples conexiones
identificar los posibles riesgos y detectar comportamientos anormales en
tiempo real; servicios médicos, logrando personalizarlos gracias a la
atencion y monitoreo online de los sintomas de pacientes para ajustar la
prescripcion médica, ademas de crear planes médicos a la poblacion acorde
a sus diagnéstico, evolucion de la enfermedad entre otros factores;
transporte y logistica; monitoreo gubernamental y servicios politicos como el

conteo de votos, etc (Oussons et al., 2017).
1.1.4 Machine Learning y su relacién con el big data

Para introducir al machine learning, es importante establecer la
diferencia entre la data estructurada y la no estructurada. Segun Smith &
Frank (2016), la data estructurada es el tipo de informacién registrada en
una hoja de célculo, cada hilera es un dato y cada columna un atributo; la
data no estructurada es el tipo de informacion que reside en documentos,
imagenes, con diferentes formatos o dimensiones. En el caso de Machine

Learning, sus algoritmos trabajan mejor con data estructurada.

Qiu, Wu, Ding, Xu y Feng (2016), definen al Machine Learning como

un campo de investigacion que se enfoca en las propiedades de sistemas de
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aprendizaje, en la teoria de esos sistemas y en la aplicacion de algoritmos.
Se caracteriza por desarrollar ideas en diferentes tipos de ambitos como
inteligencia artificial, estadistica, ciencias cognitivas, ciencias matematicas,
ademas de brindar soluciones a varios problemas que implican: mineria de
datos, reconocimiento y control autbnomo de sistemas. Machine Learning
suele confundirse con “Expert Systems”, que de acuerdo con Steven R.
Snapp et al. (2017), es un sistema basado en reglas con competencias de
aprendizaje simples y se ocupa de evaluar, reportar un sistema especifico

como puede ser el de monitoreo y seguridad.

A diferencia de machine learning, que se destaca por manipular
grandes numeros de indicadores, incluso a veces mas que observaciones,
combinandolos en formas altamente no lineales e interactivas (Obermeyer &
Ezekiel, 2016). Machine Learning es considerado como un componente
fundamental de data analitica por su capacidad de aprender de la data y
brindar informacién basada en datos, predicciones y decisiones sin requerir
el uso explicito de pruebas estadistico (L'heureux, Grolinger, & Capretz,
2017). Machine Learning se divide en tres sub-dominios tales como: (a)
Aprendizaje supervisado; (b) Aprendizaje no supervisado; (c) Aprendizaje
reforzado. Todos estos puntos pueden ser explicados de la siguiente
manera, tal como lo cita Junfei Qiu et al. (2016, p. 2):

Briefly, supervised learning requires training with labeled data which
has inputs and desired outputs. In contrast with the supervised learning,
unsupervised learning does not require labeled training data and the
environment only provides inputs without desired targets. Reinforcement
learning enables learning from feedback received through interactions with
an external environment. [Resumidamente, el aprendizaje supervisado
requiere de capacitacion con data etiquetada la cual tiene entradas y salidas
deseadas. Por el contrario, el aprendizaje no supervisado no requiere de
datos de entrenamiento etiquetados y el entorno solo provee entradas sin
objetivos deseados. El aprendizaje reforzado habilita el aprendizaje desde la

retroalimentacion recibida a través de interacciones con un entorno externo].
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L'heureux et al. (2017), en su aporte incluye la relacion desde el
contexto de machine learning con Big data, partiendo de sus tres principales
puntos como lo son: Volumen, velocidad y variedad, teniendo que:

e Volumen: Se define al tamafio de manera vertical por el nimero de
muestras en un conjunto de datos o de manera horizontal por el nimero
de caracteristicas que contenga.

e Velocidad: También aplicada al ritmo en el cual la data es analizada,
existen varios retos en los cuales machine learning ha contribuido como
la disponibilidad de la data, donde se la considera como el procesamiento
de la nueva data apenas ésta llega

e Variedad: La variedad en la estructura de un conjunto de datos y su
interpretacion semantica, dentro de machine learning la localidad de la
data se encuentra en la memoria 0 en una simple carpeta de disco; al
contrario de big data donde eso es basicamente imposible debido al
tamafo completo de la data, de modo que no es ajustable en la memoria
siendo distribuidos en inmensos numeros de filas que residen en

ubicaciones diferentes.

Machine Learning depende de técnicas ejemplares, usualmente
aquellas aplicadas a la estadistica para encontrar patrones y expresar
correlaciones, sin embargo, no puede evaluar el valor real de lo que
encuentran; aqui entra el papel del cientifico de llevar a cabo el estudio que
permita medir o evaluar la calidad del resultado; después de todo esta
comprobado que las maquinas hacen el aprendizaje, pero las personas son

quienes hacen mineria de datos (Smith & Frank, 2016).
1.1.5 Algoritmos de aprendizaje

Junfei Qiu et al. (2016, p. 3) dentro de su investigacion comparten un
cuadro comparativo donde se detalla estos tres tipos de aprendizaje junto
con los algoritmos aplicados para cada uno de ellos. Los algoritmos de
aprendizaje tratan de buscar un modelo de data que respalde una
prediccion, segun Smith & Frank (2016), aprendiendo de un conjunto de

datos se puede predecir la exactitud de la prediccidén de la data restante.
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Tabla 1: Comparacion de las tecnologias de Machine Learning

Tipos de Tareas de Normas de Algoritmos Referencias
.__. proceso de T de :
aprendizaje distincion . representativas
data aprendizaje
- Maquinas de
e g Cla5|f|cadpres vectores de [120]
Clasificacion computacionales
- soporte
/Regresion "
. . S - Clasificador
Aprendizaje /Estimacion Clasificadores .
: . bayesiano [15]
supervisado estadisticos :
ingenuo
Modelo
oculto de [121]
Markov
Redes [122]
bayesianas
Clasificadores Redes [123]
connexionistas neuronales
Aprendizaje Agrupamiento/
no grupam Paramétricos Media K [124]
. Prediccion
supervisado
Modelo
mezclado [125]
Gaussiano
Proceso de
o modelo
No parameétricos mezclado de [125]
Dirichlet
Media X [124]
Aprendizaje Tomq de Modelo gratuito Aprendizaje [126]
reforzado decisiones Q
éprendlzaje [127]
Basado en Aprendizaje
modelo TD [128]
Aprendizaje [129]

Sarsa

Fuente: Smith y Frank (2016).

Se detalla como primer punto dentro de la Tabla 1 comparativa, se

tiene que el aprendizaje supervisado puede introducirse de dos maneras:

clasificacion y regresion, las cuales se utilizan cuando se trata de predecir

algo que posee valores discretos y cuando se trata de predecir un valor

numérico teniendo como objetivo principal encontrar una férmula que

permita generar una buena estimacion del valor real, respectivamente. La
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regresion requiere el empleo de méas algoritmos y centra su medicién en
cuan cerca es el valor estimado al valor actual dado por el experto en lugar

de ver si el valor predicho es precisamente correcto o no.

Por otro lado, dentro del aprendizaje no supervisado, que es mas
aplicado cuando no se conoce la respuesta correcta con anticipacion y no
hay una base anterior sobre la cual evaluar si el resultado es bueno o no; se
encuentra lo que es agrupacion y asociacién dado una data recopilada,
separando en dos 0 mas grupos basados en sus similitudes (Smith & Frank,
2016).

El aprendizaje no supervisado no tiene como objetivo establecer
juicios correctos o erréneos sino de encontrar simplemente generalidades
interesantes y Utiles dentro de la data. Smith & Frank (2016), afirmaron que

la similitud no siempre es tan obvia como se espera.
1.1.5 Red neuronal

Como lo explica Padilla, Guillen & Bolancé (2017) : “Las redes
neuronales son métodos complejos de procesamiento de informacién,
inspirados en asociaciones neuronales bioldgicas (p. 6)”. Los resultados que
se obtienen a través de redes neuronales no son tan certeros, por otro lado,
entre las ventajas que si posee estd la habilidad para identificar las
relaciones complejas no lineales tanto en variables respuesta como en
variables explicativas y el poder de ambas es de ser capaz de entender
dichas relaciones. “El origen de las redes neuronales artificiales es tratar de
emular, con modelos matematicos, sencillos, el comportamiento del cerebro

en la realizacién de determinadas tareas” (Prieto, 2018).

Las redes neuronales artificiales, que se puede abreviar como RNA
son definidos también como sistemas de conexion o procesadores de
informacion estructurada en redes neuronales, propiamente dicho. Esa
informacion esta formada por nodos o0 neuronas interconectadas y
codificadas con un valor en numeros que se lo denomina “peso”. El

procesamiento de estas neuronas puede resumirse en inputs y outputs de
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informacion, ambas dependeran de la fuerza o el valor que tengan las

neuronas interconectadas a otras (Montafio Moreno, 2018).

Para llegar a entender el término: “red neuronal”, es fundamental que
se considere al cerebro a mas de un 6rgano, como un computador que
trabaja o funciona de manera paralela es decir independientemente,
procesando informacion compleja y no lineal. Estos atributos lo hacen un
computador no tradicional, ya que las actividades no las hace a través de
programas, ni de ecuaciones; asi bien para mantener un péndulo o x objeto
erguido o recto, se requiere un simple movimiento manual que el cerebro

coordina con las extremidades (Prieto, 2018).

Entre las areas o problemas en los que las RNA han tenido bastante
aceptacion ha sido el Reconocimiento de patrones, que, a mas de un area
de inteligencia artificial, estudia técnicas, metodologia para identificar la
diferencia de objetos partiendo de sus propios atributos, por supuesto, los
mas destacados. Para ello hace uso de algoritmos computacionales basados
en calculos matematicos simulando ciertas habilidades propias del ser
humano como los sentidos. Los RNA al igual que los algoritmos de
aprendizaje, pasan por el mismo proceso de induccion llamada fase de
entrenamiento en la cual calibra el peso que hay entre las distintas
conexiones de las neuronas que la componen para luego ser aplicadas
(Tostado, Ornelas, Espinal, & Puga, 2015).

Por otro lado, la relaciéon que la inteligencia artificial guarda con los
macrodatos o bien conocido como Big Data, es la capacidad de facilitar
patrones como la predictibilidad y el apoyo que brindan en la toma de
decisiones; asi se puede llegar a conocer mejor al consumidor, al mercado
entero, mejorar personalizando productos y/o servicios, optimizar el tiempo
de la toma de decisibn y proyectar el posible comportamiento del
consumidor. Sin embargo, el marketing no es el Unico campo en el cual
estas dos herramientas se pueden explayar, a nivel corporativo pueden
llegar a mejorar las condiciones laborales, transformando datos en
estrategias y/o directrices que permitan mejorar la experiencia tanto del

cliente interno como externo (Cotino, 2017).
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1.1.6 Del marketing al neuromarketing: Conceptualizaciéon vy

Evolucién

Antes de conocer el neuromarketing y sus diferentes ventajas en el
mercado, se tenia ya claro el concepto de marketing gracias a las
aportaciones de varios autores tales como Philip Kotler y Gary Armstrong,
quienes en su libro “Marketing” (2012) determinaron que el marketing no sélo
implica en hacer publicidad con el fin de vender un producto o un servicio, se
centra mas en vender un valor superior al que espera el cliente con el fin de
superar sus expectativas de tal manera que tenga motivos por el cual elegir
dicha marca. Es asi como definieron que: “el marketing es la administracion

de relaciones redituables con el cliente” (p. 32).

Para Diego Monferrer (2013): el marketing es un flujo de bienes y
servicios generado entre el mercado y la organizacion. En su libro
“‘Fundamentos de marketing”, define este concepto como “el proceso de
planificacion y ejecucion del concepto, precio, promocion y distribucion de
ideas, bienes y servicios para crear intercambios que satisfagan objetivos

individuales y colectivos” (p. 16).

La conceptualizacion de marketing ha sido desarrollada de varias
filosofias de negocio como: (a) Orientacion a la produccion: Donde la
demanda excede mucho la oferta, siendo mas comdn en paises
tercermundistas y en paises europeos ubicados al este; (b) Orientacién al
producto: Basada en desarrollar productos con mejores caracteristicas en
un intento por complacer a todas las personas, haciendo que compren a un
costo mayor esos atributos que en su mayoria no necesitan realmente. La
desventaja de esta filosofia es que no existe una segmentacién del producto
como tal en base a las necesidades o al perfil del consumidor; (c)
Orientacion a la compra: Se enfoca méas en satisfacer las necesidades del
vendedor en lugar de las del consumidor; (d) Orientacion al consumidor:
El consumidor es lo suficientemente inteligente para conocer sus
necesidades y no estan dispuestos a comprar nuevamente si no hay valor
agregado a cambio. Entre otros conceptos del marketing esta el marketing

social que se enfoca en reconocer las necesidades de manera individual, de
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tal manera que la organizacion que lo aplique vele por el bienestar de toda la
sociedad. La relacion del marketing tiene como objetivo determinar quién
puede ser o quién sera el consumidor mas leal a lo largo de su vida. (Citado
en Blythe, 2005, p.24)

De todos los conceptos que se han establecido a lo largo de la
historia, el nacimiento del marketing se detiene en el origen de la economia
misma, las necesidades que el ser humano siempre ha necesitado suplir, el
intercambio de bienes junto con la innovacion que ha permitido que la
diversidad del mercado se amplie. Con el tiempo esta idea fue madurando,
llegando a ser una disciplina social y tecnologia de aprovisionamiento, segun
lo plantea Layton (2015), relacionada con las creencias, comportamientos,
practicas sociales e institucionales que surgen de esa interaccion que existe
entre personas, grupos o entidades, quienes de manera directa o indirecta
forman parte de la creacién de valor social o econémico a través del

intercambio.

De acuerdo con José Sixto (2019), la evolucion del concepto de
marketing se sintetiza en 3 etapas:

(a) Periodo incipiente: Tuvo lugar entre los afios 1900 a 1950, durante la
primera guerra mundial surgio la necesidad de vender productos en masa
a mercados poderosos, recurriendo al marketing para poder promoverlos
y darlos a conocer. Es asi como el primer concepto de este término se
concentra en la oferta su compensacion junto con la demanda y su
dispersién. Entre los acontecimientos mas importantes estuvo la creacion
del American Marketing Journal y de American Marketing Association.

(b) Periodo conceptual: Etapa en la cual varias conceptualizaciones se
integran en base a las influencias de las ciencias del comportamiento
humano distinguiendo las caracteristicas fisicas y psicolégicas de los
bienes de modo que el marketing llega a concebirse como una actividad
que logra satisfacer las necesidades de sus clientes a través del
intercambio.

(c) Periodo de consolidacion y desarrollo: Después de intentos en cuanto
a la adaptacion del concepto frente a las lineas de investigacion,

incluyendo el marketing social, estratégico, relacional para finalmente
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conceptualizarlo como la gestién por la cual las personas y grupos de
personas satisfacen sus necesidades, intercambiando, brindando o

creando productos con valor agregado a otros.

A partir de alli en adelante, el deseo de ver en la mente de los
consumidores como lo plantea Hsu, (2017) crecié a través del tiempo.
Gerald Zaltman fue el primero en descubrir y aplicar métodos de
neurociencia cuyo potencial permitiria mejorar la forma de ver el marketing y
las necesidades del consumidor en general. Entre los métodos que se
usaron inicialmente fueron encelografia magneta, electroencefalografia,

entre otros que seran explicados mas adelante.

Este hecho se confirma en una articulo publicado por doctores de
varias universidades europeas plantearon que la comunicacion entre seres
humanos es la razén de la existencia, razén por la cual varios investigadores
se han interesado en conocer profundamente sobre el comportamiento del
cerebro y todo los procesos que implica entenderlo, la toma de decisiones, la
inteligencia cognitiva, el impulso de acuerdo a las emociones, modelos en
los que se aplican algoritmos complejos que permiten correlacionar lotes de

informacion variada (Rubio, Babiloni, & Alvarez, 2017).

Con el tiempo el neuromarketing fue extendiéndose a medida que
iba siendo mas conocido, no solo las técnicas sino también las definiciones
qgue han sido aportadas por distintos autores , en el diccionario de Collins se
encuentra este término como: “The process of researching the brain patterns
of consumers to reveal their responses to particular advertisements and
products before developing new advertising campaigns and branding
techniques™[El proceso de buscar patrones cerebrales del consumidor para
revelar sus respuestas a anuncios en particular y productos antes de
desarrollar nuevas campafias publicitaras y técnicas de marca] (Collins
Dictionary, 2019). Por otro lado Nyoni & Bonga definen el neuromarketing
como el uso de métodos de investigacion neuroldgica para entender mejor
los patrones del pensamiento del consumidor a través de la identificacion de

los botones de compra dentro del cerebro humano para poder hacer la

23



comunicacién mas efectiva en base a las respuestas recibidas en relacién a

la marca o a la publicidad (Nyoni & Bonga, 2017).

El neuromarketing, segun Stasi, et al., (2017), a diferencia de
neurociencia, es que se refiere al interés comercial en herramientas
neuropsicolégicas como eye-tracking, conducta de piel,
electroencefalografia, entre otras. La neurociencia, por el contrario, a pesar
de relacionarse directamente con el neuromarketing, se caracteriza por la
investigacion académica en la interseccidon de la neurociencia y la psicologia
del consumidor. El neuromarketing abarca un numero de técnicas de
investigacibn que pueden ayudar a medir aspectos que han sido
considerados cruciales dentro del proceso de consumo como la respuesta
emocional del consumidor y qué tanto recuerda del producto o marca o

servicio.

Segun Yilcel et al. (2015) el neuromarketing es un campo
interdisciplinario donde intervienen el marketing, neurologia, psicologia y
sociologia, de modo que puede revelar el proceso de decisién de compra en
el cual el consumidor decide consciente e inconscientemente. Como varios
autores entre ellos Lindstrom (2008), Zurawicki (2010) el neuromarketing
también puede ser definido como aplastar el boton de compra del cerebro. El
proceso del neuromarketing empieza basicamente en el cerebro, cuando
éste recolecta la data a través de los cinco sentidos durante el proceso de
decision de compra, el cerebro comienza a asociar la data con factores

como las experiencias y la personalidad.

Nyoni y Boga (2017) en su investigacion “Neuromarketing: No brain,
no gain”, basandose el autor Hilderbrand mencionan que el neuromarketing
es la clave para asegurar que el criterio principal de muchas empresas sea
alcanzado como lo es que la publicidad y los esfuerzos en el branding sean
efectivos. Para ello se consideran 5 factores que han sido los indicadores en
estos casos tales como: (1) Las empresas deben estar seguras que sus
mensajes no solo hayan sido comunicados sino también el que hayan
logrado la percepcion correcta en las personas; (2) Los consumidores deben

ser capaces de simplificar y facilitar el proceso de informacion; (3) Los
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consumidores deben ser capaces de recordar no solo el producto sino
también la empresa detras de él; (4) Las empresas deben aplicar un método
conocido como Marca sensorial para enganchar al consumidor; (5) La
publicidad también debe apelar al lado emocional del consumidor ya sea

positivo 0 negativo para atraer su atencion.

Breiter, et al. (2015), menciona en su articulo “Redifining
neuromarketing as an integrated science of influence que el neuromarketing
se enfoca en entender el balance que existe entre las preferencias externas
e internas basadas en las experiencias emocionales del cliente. El
neuromaketing puede llegar a superar la falta de teoria que existe en la
comunicacién, entendiendo coémo procesa el cerebro, como aprende y
almacena estimulos provocados por la publicidad. Su contribucién en la
creacion efectiva de mercados para bienes y servicios que lideran el
crecimiento de la economia sin reducir la autonomia decisiva de los
consumidores, es lo que la ha permitido ser considerado como una
herramienta de investigacion importante (Alvino, Constantinides, Efthymios,
& Massimo, 2018).

1.1.7 Neuromarketing y Neuroeconomia

Asi como el marketing guarda relacibn con la economia, el
neuromarketing puede llegar a ser confundido con la neuroeconomia, la
cual se enfoca en las elecciones que hace el consumidor y la distribucién de
esas elecciones, mientras que el neuromarketing es considerado una ciencia
de influencia que se encarga de que esa distribucion de elecciones sea
cambiada o intervenida por las escalas del comportamiento entre otros

factores cognitivos (Breiter, et al., 2015).

Desde el punto de vista de Ifiigo Tallada (2015), la neuroeconomia
se basa en un modelo de eleccion, que se centra en como la persona llega a
rechazar o aceptar partiendo de la economia conductual y experimental para
poder entender procesos de biologia neuronal que conllevan a la toma de
decisiones; en tanto que el neuromarketing a través de procesos cerebrales
apunta a conocer de mejor manera las emociones y comportamiento del

consumidor. Del lado de Meckl-Sloan la neuroeconomia es un campo
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interdisciplinario relativamente nuevo que incluye neurociencia cognitiva,
computacional y econémica buscando explicar la toma de decisién del ser
humano y su habilidad al procesar varias alternativas para finalmente
seleccionar el curso de sus acciones; en tanto que el neuromarketing segun
la autora es relativamente una disciplina nueva también, pero que viene de
la neuroeconomia y estudia la manera en la que el cerebro procesa las
tomas de decisiones mas relevantes desde el punto de vista econdémica, y va
dirigida a marketeros en lugar de médicos profesionales (Neuroeconomics

and Neuromarketing, 2015)

Lazaroiu et al. (2017), refuerzan los anteriores conceptos planteando
que la neuroeconomia cubre la investigacion de las microfundaciones
bioldgicas tanto en la cognicion econémica como en la conducta econémica
similando un método social que se basa en dos supuestos: (a) sistema
clarificado para construir el comportamiento de la eleccibn humana que
puede inferir dentro del area neurocientifica, psicolégica y econdémica; (b)
posibilidad de que hayan mapas coherentes y comprensibles como la etapa
de elucidacié. Asi al determinarse dichos mapeos, los flujos de limitaciones
algoritmicas propios de la neurociencia puede llegar a ser viables en cuanto
a analisis para varios economistas. La neuroeconomia tiene los mismos
fines de la microeconomia porque comprende lo que generan las opciones,
sus ventajas, confirmando asi la maximizacién de la utilidad dada por esas

elecciones.

Se entiende que dentro del cerebro existen dos tipos de coherencia:
la econémica y la social, ambas en términos de preferencia estan blindadas
en distintas redes neuronales que trabajan de manera harmoénica para
regular la toma de decisién. Una caracteristica de la cual los neurocientificos
han tomado ventaja ha sido la toma de control dentro de un esquema teorico
integrado para asi comprender mejor la conducta humana. La
neuroeconomia experimenta la aplicacion de una mezcla de pruebas
avanzadas basadas en simulaciones del cerebro enfocadas en las
neurociencias cognitivas y sistemas microeconémicos; asocia imagenes con
patrones economicos para explicar como deciden las personas sobre una

estrategia teniendo una gama de opciones (Lazaroiu et al. 2017).
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1.1.8 Métodos del neuromarketing

El neuromarketing al ser un apoyo en el estudio del mecanismo
cerebral para entender el comportamiento del consumidor para mejorar las
estrategias de marketing, basandose en la psicologia del comportamiento,
economia y neurociencia aplica ciertas técnicas que han sido Utiles dentro
del campo de la investigacion tales como: FMRI, PET y EEG. La diferencia
con el resto de estrategias o técnicas marketeras es que éstas sirven para
toda aquella informacion que los grupos focales, encuestas dirigidas,
entrevistas y cuestionarios no alcanzan a recopilar o profundizar en
detalles. En el campo de la investigacion, el acceso a la conciencia del
consumidor no tiene precedentes y eso ha levantado muchas preguntas que
han cuestionado la ética desde las estrategias invasivas como el uso de
equipos médicos para descubrir lo que el consumidor recuerda de algo, la
manipuloacion en sus preferencias sin que estén previstos de ello; la
explotacion de las emociones a través de mensajes subliminales (Cosic,
2016).

Estas técnicas son consideradas muy rentables al momento de
aplicarlas inclusive mas que la investigacion cientifica lo que a nivel ético lo

hace mas cuestionable. Entre ellas Dijana (2016) plantea los siguientes:

Resonancia magnética funcional: Es una medida indirecta de la
sangre rica en oxigeno a una parte activa del cerebro, usa ondas magnéticas
y radiales para crear imagenes cerebrales. Es Util también para estudiar las
preferencias y elecciones del consumidor; viendo escaneos del cerebro se
puede evidenciar qué partes del mismo estan activas mientras reciben algun

tipo de estimulo o toman una decision.

Tomografia de emisién de positrones: conocido como PET, es un
meétodo de scanner donde los investigadores inyectan nexando radioactivos
en el torrente sanguineo de una persona y registra la acumulacion en el
cerebro. Se caracteriza por ser aplicado para entender como las sustancias

pueden afectar el comportamiento humano al ser ditribuidas al cerebro.
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Electroencefalografia: Técnica basada en la colocacion de
electrodos en el exterior de un crdneo midiendo la actividad eléctrica de las
neuronas. Considerado uno de los métodos mas populares de
neuromarketing por su bajo costo. Utilizado para medir la excitacion es
decir cuan relevante una persona encuentra algo, la carga de trabajo

cognitiva es decir cuanta informacion es procesada y la motivacion.

Eye tracking: Este método implica monoculos o gafas o un rastreador
inmovil que usa camaras infrarojas para detectar hacia donde esta mirando
una persona, midiendo no solo la dilatacion de la pupila sino también
movimientos de la cabeza. Se extiende a la cabeza en general ya que la
dilatacion de la pupila muchas veces suele ser un trabajo dificil debido a los
cambios en el brillo, entre otros detalles. Este método es el menos instructivo
pero el Unico ético Unicamente si las personas saben gque participan o son

parte de un estudio de mercado en lugar de uno cientifico.

Entre las limitaciones que pueden encontrarse dentro de los métodos
detallados anteriormente es el financiamiento, ya que son caras e inmoviles
de modo que so6lo pueden ser utilizadas en un laboratorio configurado y
requerido Unicamente para ver interpretar los resultados. Ademas, interviene
también la ética como un tema de controversia ya que si dentro del estudio
de mercado se descubre una condicién médica no favorable, no es un tema
que deba ser difundido (Cdésic, 2016).

1.2Marco Legal

Las empresas de telecomunicaciones del Ecuador, representan una
herramienta indispensable dentro del ciclo de desarrollo de todo pais,
permitiendo que mejorar asi la calidad de vida de la sociedad en general.
Para operar dentro del pais, tienen que estar estructuradas en base a las
reglamentaciones de los siguientes entes de control y regulacion tales como:
El Consejo Nacional de Telecomunicaciones (CONATEL); La Secretaria
Nacional de Telecomunicaciones (SENATEL) (Contraloria General del
Estado, 2017); La Superintendencia de Telecomunicaciones (SUPERTEL)

(Ministerio de Telecomunicaciones y de la sociedad de la informacién, 2019)
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y, La Agencia de Regulacién y control de Telecomunicaciones (ARCOTEL,
2019).

Dentro de este marco se incluyen las leyes mas relevantes que toda
empresa de telecomunicaciones debe considerar para poder realizar sus
operaciones dentro del pais. El 18 de febrero del 2015 se suscribe y publica
La Ley Orgénica de Telecomunicaciones, donde el entonces Presidente de
la Republica Rafael Correa Delgado expidio el reglamento general de esta
ley (ARCOTEL, 2019).

Dentro de la reglamentacion de la Agencia de Regulacion y Control
de las Telecomunicaciones, se tiene al Articulo 1: En el cual se detalla el
objetivo de la ley Arcotel que es: “desarrollar, el régimen general de
telecomunicaciones y del espectro radioeléctrico como sectores estratégicos
del Estado, que comprende las potestades de administracion, control y
gestion en todo el territorio nacional, bajo los principios y derechos
constitucionalmente establecidos” (ARCOTEL, 2016, p. 1).

El articulo 2 de la antes citada Ley indica que ésta se debe aplicar “a
todas las actividades de establecimiento, instalacion y explotacién de redes,
uso y explotacion del espectro radioeléctrico, servicios de
telecomunicaciones y a todas aquellas personas naturales o juridicas que
realicen tales actividades a fin de garantizar el cumplimiento de los derechos
y deberes de los prestadores de servicios y usuarios”, sefialandose ademas
en el segundo inciso del articulo 2 citado que: “Las redes e infraestructura
usadas para la prestacion de radiodifusion sonora y televisiva y las redes e
infraestructura de los sistemas de audio y video por suscripcion, estan
sometidas a lo establecido en la presente Ley” y que “No corresponde al

objeto y ambito de esta Ley, la regulacion de contenidos” (ARCOTEL, 2016,
p. 1).

Que, el articulo 313 de la Constitucion de la Republica, reserva de
manera exclusiva para el Estado, la potestad de administrar regular,
controlar y gestionar los sectores estratégicos, entre ellos el de

telecomunicaciones, a fin de precautelar el cumplimiento de los principios de
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sostenibilidad ambiental, precaucion, prevencion y eficiencia (ARCOTEL,
2016).

En el Registro Oficial N0.439 (2015), se explica la definicién de

telecomunicaciones como:

Toda transmision, emision o recepcion de signos, sefiales, textos,
video, imagenes, sonidos o informaciones de cualquier naturaleza, por
sistemas alambricos, 6pticos o inalambricos, inventados o por inventarse. La
presente definicion no tiene caracter taxativo, en consecuencia, quedaran
incluidos en la misma, cualquier medio, modalidad o tipo de transmisién

derivada de la innovacion tecnoldgica (p. 5).

En el Suplemento del Registro Oficial No. 676, articulo 3 donde se
detallan las definiciones se explica la definicion de los Servicios de
Telecomunicaciones (2016): “Los servicios de telecomunicaciones estan
destinados a permitir y facilitar la transmision y recepcion de signos, sefiales,
textos, video, imagenes, sonidos o informacion de cualquier naturaleza, para
satisfacer las necesidades de telecomunicaciones de los abonados, clientes

y usuarios” (p. 5).

Se incluye también la definicion de Tecnologias de la informacion y
comunicacién —TIC.- como: “El conjunto de servicios, redes y plataformas
integradas que permiten el acceso o generacion de datos a través del

procesamiento, almacenamiento, analisis y presentacion de la informacién”
(p. 25).

Para entender ciertas terminologias a las que hace mencion el

Registro Oficial (2015) detalla en sus articulos las siguientes:

Espectro radioeléctrico.- Conjunto de ondas electromagnéticas que
se propagan por el espacio sin necesidad de guia artificial utilizado para la
prestacion de servicios de telecomunicaciones, radiodifusion sonora vy
television, seguridad, defensa, emergencias, transporte e investigacion
cientifica, entre otros. Su utilizacion respondera a los principios vy

disposiciones constitucionales (p. 5).
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Homologacion.- Es el proceso por el que un equipo terminal de una
clase, marca y modelo es sometido a verificacion técnica para determinar si
es adecuado para operar en una red de telecomunicaciones especifica (pag.
5)

En el aspecto de los derechos y obligaciones de los prestadores de
servicios, que en este caso serian las empresas de telecomunicaciones se
detalla que “Los prestadores de servicios tienen el derecho a elegir los
mecanismos de gestion comercial, incluida la venta y distribucién de los
servicios, a través de terceros mediante la modalidad de reventa y acorde a
la normativa juridica aplicable” (Servicio de Informacion Emergente, 2016, p.
25).

De acuerdo con el Articulo 50 dentro del Suplemento del Registro
Oficial No. 676 (2016):

3. Todos los prestadores de servicios de telecomunicaciones,
incluidos los de radiodifusion por suscripcion, deberan cumplir con las
regulaciones tarifarias emitidas por la ARCOTEL para cada uno de los
servicios prestados. Los prestadores de servicios declarados
preponderantes o con poder de mercado, ademas, deberan cumplir con las
obligaciones que se hayan establecido por encontrarse en tal condicion (p.
26).

Dentro del mismo articulo se incluye las obligaciones de las empresas

de telecomunicaciones en cuanto al servicio SMA:

7. Los prestadores del servicio movil avanzado deberan garantizar a
los usuarios la conservacion de su nimero en caso de portabilidad numérica.
En relacion a la portabilidad numérica en los otros servicios de
telecomunicaciones que utilizan recurso numérico se estara a los
lineamientos, términos, condiciones y plazos que a tal efecto establezca la
ARCOTEL (2016, p. 26) a través de regulaciones

11. La obligacion prevista en el articulo 24 niumero 20 de la LOT sera

cumplida por los prestadores de servicios del régimen general de
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telecomunicaciones, de conformidad con la normativa aplicable para cada

servicio; considerandose como cambios esenciales, los siguientes:

(a) Modificaciones a las condiciones de las redes que pudieran afectar la
continuidad o calidad de los servicios.

(b) Cambio de las condiciones técnicas aprobadas para el servicio.

(c) El establecimiento de nueva tecnologia.

(d) Las condiciones de interconexion, acceso u ocupacion.

(e) Cualquier otro que sea determinado por la ARCOTEL (2016, p. 27) a
través de las regulaciones que dicte para el efecto.

En el registro Oficial No. 439 se detalla en el Capitulo | sobre el
establecimiento y explotacion de redes el tema de la convergencia,
relacionada al internet de las cosas, asi como también dentro del titulo I,
capitulo | sobre los derechos y obligaciones hace alusion a las definiciones
de abonados, clientes y usuarios dentro de la industria de
telecomunicaciones:

Articulo 12.- Convergencia. ElI Estado impulsara el
establecimiento y explotacion de redes y la prestacion de servicios de
telecomunicaciones que promuevan la convergencia de servicios, de
conformidad con el interés publico y lo dispuesto en la presente Ley y
sus reglamentos. La Agencia de Regulacion y Control de las
Telecomunicaciones emitird reglamentos y normas que permitan la
prestacion de diversos servicios sobre una misma red e impulsen de
manera efectiva la convergencia de servicios y favorezcan el
desarrollo tecnolégico del pais, bajo el principio de neutralidad
tecnolégica (p. 7).

Articulo 21.- Definicién y tipo de usuarios. Usuario es toda
persona natural o juridica consumidora de servicios de
telecomunicaciones. El usuario que haya suscrito un contrato de
adhesion con el prestador de servicios de Telecomunicaciones, se
denomina abonado o suscriptor y el usuario que haya negociado las
clausulas con el Prestador se denomina Cliente.

En la negociacion de las clausulas con los clientes no se

afectara ninguno de los derechos de los usuarios en general, ni se
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podran incluir términos en menoscabo de las condiciones econémicas
de los usuarios en general (p. 8).

Entre otras obligaciones esta el “Proporcionar en forma clara,
precisa, cierta, completa y oportuna toda la informacion requerida por
la Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones o el
Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informacion,
en el ambito de sus competencias, en los formatos, plazos y

condiciones establecidos por dichas autoridades” (p. 10).

Dentro del registro publico de telecomunicaciones, detallado en el
capitulo VI del Reglamento General a la Ley Orgénica de
Telecomunicaciones (2016):

Art. 24.- Del Registro Publico de Telecomunicaciones.- El
Registro Publico de Telecomunicaciones que estara a cargo de la
ARCOTEL, contendré la inscripcién, modificacién y cancelacion de los
titulos habilitantes por delegacién y los titulos habilitantes para
entidades y empresas publicas, los acuerdos y disposiciones de
comparticion de infraestructura, interconexion o cualquier otro
documento relacionado a estos; conforme las secciones, requisitos,
procedimientos y condiciones que prevé la Ley Organica de
Telecomunicaciones, el presente Reglamento General y las demas
regulaciones que emita la ARCOTEL para el efecto formara parte del
Registro Publico de Telecomunicaciones, el Registro Nacional de
Titulos Habilitantes como una seccion especifica donde se inscribiran
los titulos otorgados para la prestacion de servicios de radiodifusion y
los asuntos relacionados con la prestacion de dichos servicios, de
conformidad con lo dispuesto en la Ley Organica de Comunicacion,
su Reglamento General y las regulaciones que emita la ARCOTEL
para el efecto.

En el Registro Publico de Telecomunicaciones se inscribira
también la resolucion de Habilitacibn General que ampara a los titulos
habilitantes de Concesion y Autorizacion, segun corresponda, asi

como los demas actos, resoluciones, autorizaciones y permisos para
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servicios del régimen general de telecomunicaciones que se hayan
anexado a la misma.

La ARCOTEL en la normativa para la gestion del Registro
Publico de Telecomunicaciones establecera el procedimiento para el
acceso de los drganos y entes del Estado, asi como de los
ciudadanos, a la informacion constante en el Registro, posibilitando el
acceso en linea a esta informacion.

El otorgamiento de titulos habilitantes incluyendo las
asignaciones de espectro radioeléctrico a entidades responsables de
la seguridad publica y del Estado que por sus caracteristicas sean de
naturaleza secreta o confidencial se inscribiran en el Registro Publico
de Telecomunicaciones en una seccion reservada, por lo que no
serdn de libre gacceso debiendo la ARCOTEL establecer un

procedimiento para el acceso a dicha informacion (p. 10).

Entre las competencias que la ARCOTEL posee se encuentran en la
LOT en el articulo 144, siendo entre otras: “1. Emitir las regulaciones,
normas técnicas, planes técnicos y demas actos que sean necesarios en el
ejercicio de sus competencias, para que la provision de los servicios de
telecomunicaciones cumplan con lo dispuesto en la Constitucién de la
Republica y los objetivos y principios previstos en esta Ley, de conformidad
con las politicas que dicte el Ministerio rector de las Telecomunicaciones y
de la Sociedad de la Informacioén.”, facultandole en el articulo 148 a la
Direccion Ejecutiva para aprobar la normativa para la prestacion de cada uno
de los servicios de telecomunicaciones, en los que se incluiran los aspectos
técnicos, econdmicos, de acceso y legales, asi como los requisitos,
contenido, términos, condiciones y plazos de los titulos habilitantes vy
cualquier otro aspecto necesario para el cumplimiento de los objetivos de
esta Ley” (2016, p. 2)

El Reglamento General a la Ley Organica de Telecomunicaciones,
publicado en el Suplemento del Registro Oficial No. 676 del 25 de enero de
2016, en el numeral 3 del articulo 9, establece como funcion del Director
Ejecutivo de la ARCOTEL lo siguiente: “Expedir la normativa técnica para la

prestacion de los servicios y para el establecimiento, instalacion y
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explotacion de redes, que comprende el régimen general de

telecomunicaciones y el espectro radioeléctrico” (p. 7).

Dentro de los aspectos generales del Reglamento de Titulos

Habitantes de Telecomunicaciones y Frecuencias (2016):

Para la prestacion de servicios del régimen general de
telecomunicaciones, operacion de redes privadas y para el uso y/o
explotacion del espectro radioeléctrico se requiere obtener previamente un
titulo habilitante, otorgado por la Direccion Ejecutiva de la Agencia de
Regulacion y Control de las Telecomunicaciones -ARCOTEL-, el que se
sujetara a la regulacion de prestacion de servicios y normas técnicas que
para el efecto se emitan, con estricta observancia de lo dispuesto en la Ley
Orgénica de Telecomunicaciones, Ley Organica de Comunicacion, sus
reglamentos generales de aplicacion, el presente Reglamento, regulaciones
o disposiciones emitidas por la ARCOTEL, y, lo sefialado en los titulos
habilitantes (p. 7).

En cuanto a las homologaciones de los equipos, de acuerdo al
capitulo 11l de la norma técnica del espectro de uso libre y de espectro para
uso determinado en bandas libres, articulo 13 “Todos los equipos que
utilicen espectro UDBL, deberdn ser homologados por la ARCOTEL de
acuerdo con lo establecido en el Reglamento para homologacion y
certificacion de equipos terminales de telecomunicaciones” (ARCOTEL,
2018).

En cuanto a la regulacién de los mercados, establecida en el capitulo
I, articulo 31 del Registro Oficial No. 439 (2015):

La Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones, con
sujecion al Reglamento de Mercados que para el efecto apruebe,
determinara al menos cada dos afios los mercados relevantes relativos a
servicios o redes de telecomunicaciones, tanto mayoristas como minoristas y
el ambito geografico, con el proposito de establecer si dichos mercados se
estdn desarrollando en un entorno de competencia efectiva, cuyas

caracteristicas pueden dar lugar a la imposicion a los prestadores con poder
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de mercado de obligaciones especificas de manera proporcionada y

justificada (p. 12).

En el articulo 34, el registro 439 (2015), determina el pago por

concentracion de mercado cuyo objetivo es:

Evitar las distorsiones en el mercado de servicios de
telecomunicaciones y servicios por suscripcion y promover la competencia,
los prestadores privados que concentren mercado en funcion del nimero de
abonados o clientes del servicio concesionado, autorizado o registrado,
pagaran al Estado un porcentaje de sus ingresos totales anuales conforme a

la siguiente tabla:

Tabla 2. Pago por concentracion de mercado para promover competencia

Desde Hasta Pago
30% 34.99% 0.5%
35% 44.99% 1%
45% 54.99% 3%
55% 64.99% 5%
65% 74.99% 7%
75% En adelante 9%

Fuente: Registro Oficial Organo del Gobierno del Ecuador (2015)

“‘La recaudacion de estos valores sera trimestral y la realizara la
Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones, de

conformidad con la regulacién que para el efecto emita” (2016, p. 13).
1.3 Marco Referencial

Existen varios casos donde el big data ha sido aplicado, al igual que
el machine learning y por supuesto el neuromarketing. Entre los primeros
casos de éxito en la aplicacién de estas herramientas innovadoras se cuenta
con el caso de empresas altamente reconocidas por su idea, por la calidad
de su servicio y la tendencia que marca tanto a nivel tecnolégico como en lo

personal.
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1.3.1 Primer Caso: Twitter y el aprendizaje supervisado

Twitter, mas que una red social es considerada como un espacio
donde lo que estd “in” o en tendencia se lo reconoce a través de un
“‘hashtag”. Mas dirigida a postear mensajes comunicativos y fidedignos de
cuentas presidenciales, corporativas, atencién al cliente y criticas de

peliculas, moda, eventos méas importantes del afo, etc.

El enfoque de este caso recae en el aprendizaje automatico y en la
herramienta SentiStrenght. El objetivo de este andlisis de sentimiento,
permitiria revelar un andlisis mas eficiente de la comunicacion que se da en
el cyber espacio y, su enfoque fue el desarrollo de estos procesos aplicados
a los mensajes en castellano. Twitter relaciona cada mensaje que es
publicado con la carga emocional con la que es transmitido, la misma que se
clasifica en (1) Polaridad: Cuando el sentimiendo es positivo 0 negativo; (2)
Intensidad: La intensidad puede ser negativa o positiva y en base a ello
adquiere un valor numérico; (3) Emocion: Los textos son distribuidos segun
el tipo de emocion que lo represente. Al ser aplicardo a grandes volimenes
de datos llega a tener relacion con el big data pero con el acercamiento o
enfoque del machine learning (aprendizaje automatico); sin embargo la
complejidad del analisis se basa en que los codificadores pueden variar
(Baviera, 2016).

Decision Tree
o "
—0-| Supervised Leaming
py— Support Veclor Machines
Classifiers
S MNeural Network
Maching Learming Rule-based
Approach Classifiers
Probabilistic
Classifiers
s
Dictionorny - based
Approach
Lexicon-based
Approach

Figura 1. Tipologia de las técnicas de Analisis de Sentimiento de la red

social Twitter
Fuente: Baviera (2016)
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De acuerdo a Baviera (2016): “El sentimiento, entendido de modo
general, puede ser evaluado a nivel de documento, oracion o entidad.
Cuando se evalta el sentimiento de un documento, se tiene en cuenta el
conjunto completo de informacion. El nivel de analisis de oracion se limita a
analizar una construccion oracional. El nivel mas concreto de analisis
corresponde al sentimiento (p. 3). Para ello como el autor lo menciona
basandose en lo que cita Medhat (2014) las técnicas a aplicar pueden
dividirse en la aplicacion del aprendizaje automatico como también en

lexicon-based approach que es haciendo uso del diccionario.

En este ejemplo, los algoritmos supervisados son los mas idoneos
para poder evaluar la fiabilidad o factibilidad, considerando un porcentaje
minimo de 80%. Asi tal como se menciond en el punto 2 de la presente
investigacion segun Smith & Frank (2016), los algoritmos supervisados
pueden clasificarse como algoritmos de regresion (regression) o
clasificacion, comprobandose una vez més en este caso que plantea
Baviera. Sin embargo, para cada carga emocional varia el tipo de
aprendizaje supervisado, asi en el caso de la polaridad, el mas
recomendado seria el de clasificacién porque permitiria clasificar de acuerdo

a la categoria del mensaje: positivo o negativo e inclusive neutro.

(a) Training |
IlabeI} machine
SO leaming
. feature algorithm
extractor %im
Iy | —
(b) Prediction v
] l feature | — ‘as;smer i (label ]
extractor features model
input

Figura 2: Fases del AAS aplicado al aprendizaje supervisado de clasificacion
Fuente: Baviera (2016) como se cita en Bird, Klein y Loper (2009)

Dentro de este caso, se puede rescatar también el uso del Support
Vector Machine que, es un algoritmo de aprendizaje (como se cita en Smith
& Frank, 2016) dentro del tipo de aprendizaje supervisado. Como menciona

Baviera (2016), cada tweet retine una serie de atributos asociada a cada una
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de las palabras descritas en el texto y para el procesamiento de extraccion
de atributos hay distintas maneras de realizarlo y el SVM es el algoritmo
apropiado para ello. Con la identificacion de los patrones gramaticales
existentes en el tweet, permitira formar a través de una matriz de datos que
estard constituida por valore nulos abundantes como parte de la extraccién

de atributos.

Para la aplicacion de este procedimiento, las fases pueden
simplificarse de la siguiente manera: (1) Unigramas: equivalente a una
palabra dentro de un tweet; (2) Unificacion de hashtags, menciones a
distintos usuarios, fechas y signos de puntuacion dentro de una séla
caracteristica; (3) Reemplazo de emoticones por categoria de emociones;
(4) Exclusion de términos de categorias morfosintacticas poco
representativas; (5) Uso de diccionario de polaridad; (6) Aplicacion de los
vectores de soporte. Luego de proceder, el resultado no fue tan satisfactorio
ya que, la capacidad de prediccién que se tuvo fue de 72,1%, frente a un
minimo requerido de 80%; esto demuestra que aunque las tecnicas de PLN
y AAS por ahora han resultado exitosas en la investigacion en inglés mas no
en castellano, en los trabajos en inglés han utilizado estas mismas técnicas
donde los niveles de exactitud han sido aceptables entre 80% a 84%
(Baviera, 2016).

1.3.2 Segundo Caso: Machine Learning en Facebook

En un estudio reciente sobre Machine Learning en Facebook, se
explica la perspectiva de la infraestructura de un centro de datos. En la
industria de telecomunicaciones, Facebook se ha mostrado como un aliado
para poder predecir el porcentaje de churn o abandono que tienen mes a
mes las telecomunicaciones, esto como un tipo de alianza de acuerdo a lo
que Adriana Henao, Directora Regional de Facebook en Latinoamerica
comento, en la cual tanto Facebook como Claro Ecuador, Claro Peru, Claro
Colombia y fonYou ganan, en el caso de facebook mas usuarios y en el caso
de las empresas de telecomunicaciones mas clientes a través de estrategias
especificas de retencion y fidelizacion (entendiéndose como dos

transacciones distintas) que pueden plantear en la toma de decisiones
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basandose en los resultados semanales o mensuales que Facebook les
facilita.

Dentro de las funciones predictivas que maneja Facebook las diez
mas importantes son: (1) Modelo de dispositivo: celular, tablet u otro
dispositivo por el cual el usuario ha ingresado a su cuenta facebook; (2)
Carrier Tenure: Numero de dias en el que las personas usan su operadora
basado en la operadora de la que hacen uso cuando ingresan a facebook;
(3) Porcentaje de tiempo movil a través de wifi: Tiempo neto en el que las
personas pasan navegando en facebook haciendo uso Unicamente de wifi,
sin considerar sus datos; (4) Tenencia del dispositivo: La cantidad de dias
que las personas han usado su dispositivo actual, estimado segun el
dispositivo utilizado mientras usan Facebook; (5) Ubicacién; (6)Edad: de
acuerdo a lo que las personas reportan en sus perfiles; (7) Marca del
dispositivo: determinada por la logica propiedad de facebook; (8) Estado
civil: de acuerdo al perfil del usuario; (9) Porcentaje del tiempo navegando en
la red movil 4G: El porcentaje de tiempo que las personas navegan en esa
red vs el tiempo total que pasan en su celular; (10) Porcentaje del tiempo
navegando en la red movil 3G: El porcentaje de tiempo que las personas
navegan en esa red vs el tiempo total que pasan en su celular (Facebook,
Inc, 2019).

Dentro de esta herramienta de prediccion, empresas como Claro y
fonYou han aprendido como predecir si los consumidores se van o si llegan
a adquirirlos. Dentro del modelo que usan se basan en que el 20% de los
clientes que poseen el mayor nivel de churn es 2,68 veces mas eficaz en
predecir la cuota de churn que de lo que puede resultar de una mustra
aleatoria. La curva de caracteristica operativa del receptor o ROC, es la que
Facebook emplea para poder comparar la eficacia de “x” modelo frente a
una muestra aleatoria de clientes; si un modelo presenta mayor porcentaje
positivo verdadero significa que va a tener predicciones mas precisas, mas

acertadas (Facebook, Inc, 2019).
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53.5% Model 18.9%

Figura 3: Curva ROC

Fuente: Escogido de Facebook (2019).

Es asi como el Machine learning ha brindado a Facebook las claves
necesarias para poder medir la experiencia del usuario desde el momento
en el que ingresa a la aplicacion (facebook app o facebook messenger)
incluyendo servicios como el ranking de publicaciones, discursos,
traducciones de texto y clasificacién de fotos o videos en tiempo real. Para
ello hace uso de una gama de algoritmos en cada uno de estos servicios en
especial maquinas de soporte vectorial, arboles de decisién con potenciacion
del gradiente y diferentes estilos de redes neuronales (Hazelwood et al.
,2018). Una vez més el aprendizaje supervisado es aplicado en cuanto a
clasificacion y el aprendizaje no supervisado en cuanto a predicciones tal
como lo plante6 Smith & Frank (2016).

Como bien L’heureux et al. (2017), el machine learning permite
predecir una vez que aprende de la data, esto se corrobora con lo que
mencionan Hazelwood et al. (2018) donde establece que el machine learning
puede aprovechar una serie de entradas para poder construir el modelo
requerido creando una prediccion entre otras sefiales utiles. Entre los
servicios que brinda facebook estan los que se detallan en la tabla a

continuacion:
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Tabla 3: Algoritmos de aprendizaje de Machine Learning aplicados por

producto o servicio

Modelos Servicios

Maquinas de soportes vectoriales  Facer (User Matching)
Arboles de decision con gradientes
potenciales Sigma
Percepcion multicapa Publicidad, Nuevo feed, basqueda, sigma
Lumos, Facer (Extraccion de features o
Redes neuronales convolucionales caracteristicas)
Entendimiento de texto, traduccion,

Redes neuronales recurrentes reconocimiento de voz

Fuente: Hazelwood et al. (2018).}

Gracias a estas implementaciones, Facebook ha dejado de ser una red
social para ser una red de alianzas e interconexion donde logra mejorar el
negocio de personas y de empresas. Actualmente se encuentra
implementando Autoflex como una herramienta o instrumento que ha hecho
que los ingresos de FonYou hayan despegado de manera sorprendente, el
fin es simple: ¢Sin megas?, No hay problema el cliente tendra la opcién de
ingresar al portal cautivo sin salir de la experiencia (Facebook) o hacer un
préstamo para poder seguir navegando sin la necesidad de enviar un SMS o
USSD por fuera de la aplicacién (fonYou, 2019). Lo que fonYou le llama

Deep Customer Analytics puede resumirse en la figura a continuacion:
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Figura 4: Deep Customer Analytics Flow

Fuente: Proveedor Fon You (2019) de servicio proporcionado.

1.3.3 Tercer Caso: Experimento de degustacion del café desde la

perspectiva de neuromarketing

El objetivo de este estudio fue determinar la preferencia de compra
del consumidor en cuanto al café usando el método de electroencefalografia
aplicando metodologia experimental con una muestra de 30 estudiantes de
la universidad de Firat entre 18 y 26 afios de edad. Entre las preguntas
preliminares que se hicieron a los estudiantes fue qué marca de café queria,
partiendo de alli si la respuesta era inmediata habria querido decir las
primeras cinco palabras en diez segundos. Eso apareceria en su mente
cuando pensé en la palabra "Café", es alli cuando es conectado al aparato
de electroencefalografia y prueba cinco tazas de café de distintas marcas
(sin etiquetar que marca es cada una), el aparato apunt6 una alta frecuencia
y una gran magnitud en la onda EEG, de lo que se puede interpretar como
un mayor estimulo (Yucel, y otros, 2015).
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El método electroencefalografico como Hsu, (2017) y Stasi, et al.,
(2017) lo nombraron es uno de los mas funcionales para el neuromarketing,
de acuerdo a Yiucel et al. (2015) en este estudio evaluaba tanto las
condiciones fisiologicas sino también psicoldgicas del cerebro y, por lo
general se producen de 8 a 16 canales para registrar las actividades de las
diferentes secciones del cerebro de manera simultanea. Dentro de los
resultados se tuvo que Nescafé era la marca lider para las personas

encuestadas, de acuerdo a la metafora planteada.
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Figura 5: Metéafora del café

Fuente: Yicel et al. (2015).

Al inicio de la evaluacion, la longitud de la onda normal habia estado
en un ritmo alfa de 9-10 Hz. Después de unos cuatro segundos el voluntario
tomé café lo que hizo que las ondas cerebrales cambiaran. Por lo general,
las ondas tienen una frecuencia normal, sin embargo al tener una
estimulacién positiva las ondas disminuyen y la actividad cerebral decrece
también. Esto se debid a que una vez que las personas bebieron el café que
les gustd se relajaron demostrando que cuando las ondas cerebrales caen
paralelamente, la persona puede permanecer libre de estrés en tanto que si

prueban uno que no les gusta ocurre lo opuesto (Ytcel et al.,2015).

Los resultados en data extraidos del aparato de electroencefalografia

pueden resumirse en la tabla como sigue:

Tabla 4: EEG Shooting y marcas de café
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Promedio del Promedio

Recuento . . de Eleccion
intervalo del Tipo de .
de . frecuencia de marca
. comienzo dela ola ,
voluntario . de la onda de café
actividad
en Hertz
3 4-6 segundos TETA 7-8 VIP
5 4-6 segundos TETA 6-7 SHAZILLI
13 4-6 segundos TETA 7-8 NESCAFE
4 4-6 segundos TETA 7-8 JACOBS
CAFE
4-6 segundos TETA 7-8 CROWN

Fuente: Yicel et al. (2015).

Este estudio demostro como se mencioné anteriormente que la marca
Nescafé se sitia en primer lugar dado el nimero de personas que la
prefirieron, comprobandose a través del promedio de frecuencia de la onda
en Hertz que revel6 que a mas de Nescafé, las marcas: Jacobs, Café Crown
y VIP son también marcas que causan ese impacto en las ondas cerebrales

pero en menos personas.
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Capitulo Il. Disefio metodoldgico

2.1 Formulacién de antecedentes

Dentro de los rasgos mas importantes en la historia de Claro antes de
Bl se pueden destacar los siguientes: (a) Dependencia del departamento de
datawarehouse: que hoy es el area encargada del mantenimiento de las
bases de datos y del servidor, se dependia de ella porque no habia acceso
directo a las bases de datos. Desde la implementacion de Tableau es que se

puede ahora acceder sin problema y procesar la informacion.

La Unica limitante, por temas de seguridad y control es que sélo se
puede ingresar a aquellas liberadas por datawarehouse (b) Limitacién en el
Volumen de Datos: Antes los datos que enviaba datawarehouse (DWH) eran
en Excel, cuya capacidad soOlo permitia hasta 1 millon de registros
aproximadamente. Con Tableau se ha logrado tener acceso a mas de 1
millon de registros diarios; (c) Velocidad de Procesamiento: Excel era antes
la Unica herramienta para procesar datos y se volvia lento para procesar
informacioén; (d) Desarrollo de Dashboards: Inclusive los tableros era
ejecutados en Excel y sus caracteristicas no permitian modelar datos
(Ozaette, 2019).

Por otro lado, del lado de marketing, ha habido varias etapas en las
qgue Bl ha sido un factor influyente para el lanzamiento de campafias, nuevas
ofertas incluidas en las guias comerciales, etc. De acuerdo con lo que Ruth
Terrelongue, jefe del segmento Prepago, paquetes y datos y Byron Afiazco,
gerente de Datos y Contenido, Hogar y SVA, comentan sobre la evolucién
del marketing en la empresa es que antes no se contaba con agencias de
investigaciéon de mercado como ahora que la empresa es una multinacional;
las camparfias eran lanzadas en base al resultado de encuestas hechas al

cliente en cada uno de los canales de venta.

Hoy la empresa cuenta con el area de desarrollo de productos,
encargada de establecer alianzas y negociaciones con diferentes

proveedores que prestan servicios, plataformas, licencias para hacer cada
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una de las lineas de negocio més eficientes. Pontis, por ejemplo, es un
proyecto que ya estd en ejecucion y se caracteriza por ser un gestor de
campanfas, que permite retener y fidelizar a los clientes, ofreciéndoles mas
beneficios promoviendo asi que vuelvan a comprar ya sea un paquete o

hacer una recarga.

Las campafias publicitarias son disefiadas en base a un plan de
medios y a indicadores que permiten saber cuél sera el retorno de la
inversion en cada una de ellas lo que ha permitido medir de manera correcta
lo que generara o no ingresos a la compafia. Sin embargo, el personal
considera que aun le falta a la empresa experimentar y arriesgarse por
campafias que puedan despertar mas los sentidos de las personas y ya no
s6lo retenerlos por nuevas ofertas, sino mas bien por la publicidad, no sélo

vender producto sino la marca como tal (Terrelongue & Afiazco , 2019).

En muchas industrias se ha empezado a considerar al consumidor
desde otras opticas, diez afios atras se veia Unicamente lo que el cliente
consumia a nivel de cantidades o a nivel de plazas y se analizaba
estadisticamente qué ciudades consumian mas y en qué denominacion se
consumian mas, esto es de acuerdo al ARPU que para Claro es average
rate per user (en espariol el ingreso promedio por usuario); un indicador es
un acrénimo dentro de la industria de telecomunicaciones. Histéricamente se
veia sblo esas métricas, sin embargo, el cliente con el tiempo se fue
volviendo mas selectivo, las ofertas cambiaron de ofrecer llamadas o

mensajes principalmente para ofrecer el consumo de datos.

A nivel regulatorio, la estrategia comercial de Claro evoluciond, hasta
antes del 2012; las recargas tenian vigencia, es decir que, aunque el usuario
se haya consumido o no los minutos o el paquete de mensajes en su
totalidad, tenia un plazo para consumirse ese saldo. A partir del 2012, el
gobierno establecié que no seria asi, por lo que el usuario puede conservar
su saldo el tiempo que el estime sin preocuparse por la fecha de caducidad.
Asi nacen los paquetes de recarga, de modo que el cliente pueda

devengarlos.
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Se cree que el consumidor estd mas empoderado, la competencia
mas agresiva y por ello se cre6 hace 3 0 4 afios la unidad de inteligencia de
negocios con el fin de analizar varias variables que no habian sido
consideradas para el establecimiento de estrategias. En la actualidad, se
cuenta con una unidad de negocio adicional dedicada a realizar tres tipos de
analitica tales como: (a)Analitica descriptiva (entender lo que paso); (b)
Analitica predictiva ( en base al histérico, determina lo que va a suceder); (c)
Analitica prescriptiva (se meten ciertos elementos adicionales de juicio para

hacer que el resultado sea lo que uno espera ) (Caballero, 2019).
2.2 Metodologia: Disefio de investigacion

La presente investigacion es del tipo descriptiva, multivariada e
incluirh modelos de aprendizajes autbnomos (machine learning) aplicando el
sistema de informacion Power BI, en el cual se desarrollaran cada uno de
ellos. Se trabajara con data dura, es decir datos secundarios. En cuanto a la
poblacién y el tamafio de la muestra, se define que no existe dado que se
trabaja con una mineria de datos, con la cual se trata de encontrar patrones
atractivos en la informacién y resulta mas efectiva cuando se cuenta con

todos los datos.

La mineria de datos trabaja sobre una base grandes de datos, se
requiere de toda en su totalidad para poder sacar conclusiones mas

representativas (Morales, Valencia Cuevas, & Castro Martinez, 2016)

Las variables seran: (a) sociodemograficas: se caracterizan por ser
indicadores econdmicos, demograficos y sociales que permiten segmentar a
la audiencia o conjunto de datos (que es la poblacion) en grupos iguales
para luego elegir el publico objetivo a la que estara apuntado una campafia
de comunicacion; (Hernandez Burbano & Burbano Obando, 2015), variables
georeferenciales: relacionadas con la localizacion, condicion y distribucion
de la data basadas en coordenadas (DataCentric, 2018) y socioeconOmicas
gue de acuerdo a Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC, 2019)
pueden ser la vivienda, la educacion, caracteristicas econdmicas, bienes y

habitos de consumo. Asi, se cuenta con numerosas variables, pero se ha
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podido resumir en tres: variable dependiente: la lealtad y como variables
independientes: el precio y el servicio.

2.3 Técnica de analisis de datos

Se aplicara cuatro modelos estadisticos como: (a) el modelo de
minimos cuadrados ordinarios; (b) el modelo de estimaciones por intervalo;
(c) El modelo de desviacion de varianza; (d) Modelo de estimaciones de
cuantil. Todos estos modelos son usados para el prondstico, en este caso
prondsticos cuantitativos ya que se dispone de una informacién histérica
sobre la cual se apoyara este estudio para pronosticar; a mas de ser
cuantificable, el patron que sigue se entiende es recurrente por lo que las
probabilidades de que éste mantenga el mismo comportamiento o similar a
futuro, son altas. Se puede determinar también que este tipo de modelos son
considerados modelos de prondstico causal dado que demuestra la relacién
qgue hay entre las variables y a su vez una causa-efecto entre ellas, es por
ello que en los dos primeros modelos se incluye analisis de regresion lineal

como lo plantea Begofia (2016).

El primer modelo o método como es el de los minimos cuadrados
ordinarios, conocido por sus siglas MCO, es un modelo tradicional lineal de
regresibn cuya ventaja es obtener medidas ajustables y confiables,
obteniendo estimaciones de los parametros desconocidos partiendo de un
grupo de observaciones de varias variables. Este modelo de acuerdo con
Pignataro (2018) permite conseguir los estimadores lineales mas
apropiados sin sesgo respaldados por un conjunto de supuestos, siguiendo
el teorema de Gauss-Markov que segun Pavon (2017): “establece que el
método de estimacion de minimos cuadrados va a producir estimadores
optimos” (p. 27); es decir que éstos van a tener una varianza minima y seran
centrados. En este caso, se usara la variable dependiente (la lealtad)
partiendo de una a un millon de observaciones. El R cuadrado jugara un
papel importante en este método ya que es el coeficiente de determinacion,
el cual es una medida de bondad de ajuste que indicara la proporcion que
existe entre la lealtad explicada por la regresion lineal aplicada.
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El segundo modelo de estimaciones por intervalo que como lo explica
Bologna (2014): “Es un resultado que se encuentra rara vez en los reportes
de investigacion, que suelen limitarse a informar el tamafio del efecto como
medida descriptiva, obtenida de los datos de la muestra” (p. 2), recalcando
que se puede inferir a través de los intervalos de confianza quienes logran
cuantificar cualquier incertidumbre que surjan de las estimaciones
planteadas. Por otro lado, el tercer modelo: Modelo de desviacion de
varianza permitird analizar la variable dependiente al igual que el ultimo
método a aplicar como las estimaciones de cuantil, que como lo describe
Mufioz & Ramirez-Nafarrete (2015) es una medida de desempefio al igual
qgue la varianza que suelen ser los mas apropiados al momento de la toma
de decisiones, las cuales segun Gonzalez Redondo (2015) son las

estimaciones.
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Capitulo Ill. Resultados y Propuesta

3.1 Anédlisis de Resultados

Tabla 5. Modelo 1 de MCO

Coeficiente pesv. Estadistico valor p
Tipica t
Const 5.56034 1.38425 4.017 0.0001 ok
Servicio 6.68340 0.623010 10.73 <0.0001  ***
Precio 5.87269 2.45370 2.393 0.0186 o
Media de la vble. 8.430000 D.T.delavble. dep. 10.66691
Dep.
Suma de cuad. 5001.715 D.T. de la regresion 7.180813
Residuos
R-cuadrado 0.555976 R-cuadrado 0.546821
corregido
F(2, 97) 60.72828 Valor p (de F) 7.93e-18
Log-verosimilitud -337.512 Criterio de Akaike 681.0243
2
Criterio de Schwarz  688.8398 Crit. de Hannan- 684.1874
Quinn

Nota: Usando las observaciones 1-1000000 donde la variable dependiente es la lealtad, se

mide los coeficientes y los estadisticos haciendo uso del programa Gretl.

Minimos cuadrados ordinarios, es el primer modelo utilizado para la
definicion del aprendizaje automatico (machine learning) de un conjunto de
datos ajustados a un millon de observaciones, datos tomados de los
servidores de claro basados en registros de compra y consumo de datos
moviles, tiempo aire y roaming. Este modelo revela que el precio no es tan
significante como lo es el servicio, por lo que se puede inferir que
manteniendo el precio y mejorando el servicio se puede levantar el interés
de la lealtad del cliente, por eso una de las estrategias a usarse de

neuromarketing sera las estrategias por servicio.
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Para la garantia del modelo, nos basamos en el R2 el cual es de 0.56,
lo que indica que es una correlacion y le proporciona robustez al modelo
predictivo. Esto ayudara a especificar la probabilidad de insercién de un

cliente al negocio, caso contrario su complemento indicara la desercion de

este.
70 T T T
observada = prediccién +
60 b
50 b
+
40 4+
30
20
10
+
o bt oy . P
T T T T T T
-10 m
_20 Il Il Il Il Il Il Il Il
-10 -5 0 5 10 15 20 25
Flgura 6. Prediccion de Lealtad Andlisis

de dispersion de datos

El gréfico de prediccion de lealtad muestra una correlacion bastante
aceptable de los datos con relacién a su media, en este caso representada
por la recta de regresion. Es una correlacion positiva ya que su tendencia es
creciente, pese a la lejania de ciertos datos, lo que causa una variacion no
tan dafiina para el modelo de prediccion, nétese que el 80% de los datos son
fuertemente correlacionados, pero por la minoria que esta bastante alejada
de la recta de regresion, causa una caida en la valoracion de la fuerza de

correlacion (0,56).
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Figura 7: Cuantiles de la normal

Este grafico muestra la normalidad de los datos en forma grafica, lo
que garantiza una calidad de datos con una varianza normalizada, su
naturaleza muestra una varianza de datos no tan cambiante pues, sigue una
tendencia creciente sin ninguna estacionalidad y muy fiel a la recta de

regresion.

Dado el aprendizaje automatico de la metodologia de machine learning,
usando grandes volimenes de datos (big data) podemos asociar dentro de
un rango de confiabilidad en donde podria estar un cliente en la situacion
actual que presenta la empresa, mientras mas cercano esté al centro de la
elipse, mejor sera la puntuacion de la empresa en lo referente a servicio y
precio. Sin embargo, hay que ser conscientes que puede haber factores
influyentes de la competencia que también haga que se de esa naturaleza
dentro de los datos, pues lo que se esta observando es el punto de la
confianza donde un cliente deposita su lealtad a la empresa medidos

mediante el precio y el servicio.
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Figura 9: Serie de tiempo mutilvariada
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El grafico siguiente muestra una serie de tiempo multivariada de como
el machine learning permite lanzar un prondstico segun el historial de datos,
de como se va a comportar el cliente si se mantiene las estrategias de

mercado de la empresa.

La curva roja, muestra la serie original de datos, es decir son los datos
ingresados de los registros de los clientes; la curva azul, es la prediccion del
machine learning que indica como se estardn manteniendo los clientes con
las mismas estrategias, mientras mas se junten ambas curvas, mas exacto
sera el prondstico; es decir, que con 1.25% de confianza, Claro seguira
teniendo casi la misma cantidad de clientes como lo ha estado teniendo
hasta ahora. La sombra gris que se ve atras de las curvas, es un intervalo de
confianza creado para que si en algin momento el modelo falle, el negocio
no incurra en estrategias de Ultimo momento o improvisaciones que cuesten

mas de lo planificado.

Tabla 6: Estimaciones por intervalo

Coeficiente Desv. TApica Z valor p
Const 5.56034 1.36333 4.078 <0.0001 ok
Servicio 6.68340 0.613594  10.89 <0.0001 ok
Precio 5.87269 2.41661 2.430 0.0151 *
Chi-cuadrado(2) 125.2129 valor p 6.46e-28
Log-verosimilitud av337.5122 Criterio de Akaike 683.0243
Criterio de Schwarz 693.4450 Crit. de Hannan-Quinn 687.2417

Nota: Usando las observaciones 1-1000000 donde el limite tanto inferior como
superior es la variable dependiente: la lealtad, se considera las desviaciones atipicas
basadas en el Hessiano. Se mide los coeficientes y los estadisticos haciendo uso del
programa Gretl; donde se obtiene que el sigma es igual a 7.07228 (0.500086); hay 0
observaciones no censuradas por la izquierda y por la derecha, 0 observaciones
censuradas, en tanto que hay 100 observaciones puntuales. Se tiene que el error tiene
distribucién normal, un chi cuadrado de 68.9771 como estadistico de contraste con un valor
p de 1.0515e-015
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Lo que se ha corrido, es una transformacion lineal al lado cualitativo, a
través de la cual se trata de demostrar si la lealtad esta influenciada por el
precio y el servicio, por lo que al dar un valor “p” muy inferior al 0.05 de
significancia, se rechaza la hipétesis nula de que la lealtad no tiene relacién
directa con el precio y servicio, puesto que asi también lo garantiza la prueba

de chi cuadrado.

Tabla 7: Modelo 3: MDA (Modelo de desviacion de varianza)

Coeficiente  Desv. Tipica Estadisticot valorp

Const 4.56612 0.887298 5.146 <0.0001 ***
Servicio 4.03389 0.811925 4.968 <0.0001 ***
Precio 4.10029 1.42299 2.881 0.0049
Mediana vble. 5.000000 D.T. de la vble. dep. 10.66691
depend.
Suma resid. 419.1009 Suma de cuad. Residuos 6312.607
Absolutos
Log-verosimilitud —-312.6089 Criterio de Akaike 631.2177

Criterio de Schwarz 639.0332 Crit. de Hannan-Quinn 634.3808

Nota: Usando las observaciones 1-1000000 donde la variable dependiente es la lealtad. Se

mide los coeficientes y los estadisticos haciendo uso del programa Gretl.
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Tabla 8: Estimaciones de cuantil

Coeficiente Desv. Estadistico valor p
Tipica t
Const 4.56612 0.289671 15.76 <0.0001 el
Servicio 4.03389 0.130372  30.94 <0.0001 el
Precio 4.10029 0.513465  7.986 <0.0001 i

Mediana vble. depend. 5.000000 D.T. de la vble. dep. 10.66691

Suma resid. absolutos 419.1009 Suma de cuad. 6312.607
Residuos
Log-verosimilitud -312.6089 Criterio de Akaike 631.2177

Criterio de Schwarz 639.0332 Crit. de Hannan-Quinn 634.3808

Nota: Usando las observaciones 1-1000000 donde la variable dependiente es la
lealtad. Se mide los coeficientes y los estadisticos haciendo uso del programa Gretl, del cual

se determina que tau=0.5 ademas de desviaciones tipicas suponiendo errores IID

El modelo MDA y el modelo de estimaciones de cuantil, s6lo son
modelos confirmatorios, que enfatizan que tanto la variable de servicio y
precio son variables influyentes en la lealtad del cliente por su alta
significancia, pese a que en el modelo de minimos cuadrados pronostica que
mas se deben lanzar estrategias para el servicio y mantener el precio como

se ha llevado hasta ahora.

3.2 Propuesta

Dado los resultados previos se puede definir que Claro no requiere de
estrategias de neuromarketing basadas en el precio para fidelizar a sus
clientes actuales o para la captacion de nuevos clientes, al contrario requiere
de estrategias que mas alla de mejorar la calidad del servicio, permita
mejorar la experiencia del cliente a través de técnicas de comunicacion
efectivas que de acuerdo con Castillo Troncoso (2016) tienen que llamar la

atencion del consumidor de manera que se logre conectar con ellos a travées
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de los sentidos y el lenguaje con el fin de estimular al cerebro. Asi, se
propone la implementacion de las siguientes estrategias:

3.2.1 Estrategias de comunicacién enfocadas en los sentidos
3.2.1.1 Los ojos

Conocer lo que el usuario observa ya sea en una campafa
publicitaria o en anuncios publicitarios en cualquier medio de difusién es la
clave principal para poder crear y/o comunicar efectivamente cualquier
mensaje. Cuando se trata de un servicio, es importante que el personal
encargado de atender al cliente sea ya para la venta o asistencia a cualquier
inconveniente, tenga la predisposicion de dar un buen servicio. Sin embargo,
para ello es importante anticiparse a las necesidades del consumidor y para
ello se tiene que conocer su comportamiento; por ello se propone la
instalacién de un heatmap o mapa de calor que permitird analizar a la
empresa cOmo navegan los consumidores sin que ellos puedan percatarse.
En el caso de Claro, que cuenta con su propia pagina web conocida como
tienda virtual el usuario normalmente accede para ver promociones, realizar
consultas con respecto a los productos que ha adquirido de la empresa o
para recibir atencion a traves de chatbots.

El heatmap trabaja con una gama de colores que, de acuerdo con su
tonalidad se las conoce como zonas frias y zonas calientes, siendo las
primeras las que producen o indican menos interaccién o interés con el

usuario y las segundas donde se concentra la mayor parte del interés del

publico.
Zonas calientes

Figura 10: Gama de colores por zonas
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Aqui interviene la técnica de neuromarketing: eye tracking, un
mecanismo tecnoldgico basado en el seguimiento ocular como respuesta a
un estimulo permitiendo asi detectar a qué area o elemento de la pagina
web el usuario mas se enfoca, determinando asi lo que se le hace mas
atractivo. Adicional, se propone aplicar mapas de zonas ciegas, que pueden
indicar las zonas en las cuales el usuario ha prestado su atencion o no se ha
fijado, de modo que se puede mejorar la gama de colores en esa parte de la
pagina web o el contenido que esté ubicado alli (Zambrano Pabén, 2016).
Entre otros tipos de mapas da calor, se propone implementar el mapa de
movimientos de ratdn, clics de ratdén y scroll o desplazamiento vertical, todos

ellos relacionados con la navegacion en la pagina web.

Con esta técnica aplicada, el &rea reptiliana del cerebro, es decir aquella
en la que se alojan todos los procesos inconscientes, sera quien se activara
durante el proceso de seguimiento y asi se pueda deducir cuales son los
posibles factores por los cuales posiblemente el usuario no se fije sea por:
() el exceso de elementos: que generan rechazo y confusion; (b) formas no
apropiadas: sin considerar que las formas basicas suelen ser las mas
fascinantes para el cerebro humano; (c) lenguaje claro y corto: vender sin
que sepa que se le esta vendiendo hace que el mensaje sea mas efectivo y
las probabilidades de incrementar las ventas sean mas altas (Castillo, 2016).

Contando con esa informacién, se puede definir mejor la percepcion
que tiene el cliente, lo que espera recibir, lo que puede estar buscando
aproximadamente, de manera que cuando recurra a un punto venta los
asesores comerciales puedan estar preparados con respecto a sus posibles

intereses.
3.2.2 Estrategias de comunicacién enfocadas en el lenguaje

Para este tipo de estrategias es importante aplicar la programacién
neurolingiiistica, un modelo que tecnifica la hipnosis para poder realizar
cambios a nivel neuronal, de acuerdo con un estudio realizado se puede
definir que una comunicacién efectiva se da con un 7% de palabras, 38%
con el tono de voz y el 55% se da con la comunicacion no verbal a través de

gestos y en especial la postura de la persona, en este caso del vendedor.
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Conocer de la programacion neurolingiistica le permitira a la empresa
descubrir ciertos patrones de comportamiento que se lleva a cabo en el
inconsciente del ser humano con el fin de proporcionar un servicio
adecuado. Las objeciones del cliente, cuando este las tenga en el punto de
venta deberian ser atendidas de la mejor manera con técnicas de
negociacion que se enfoquen en hacer preguntas abiertas o que le den un

espacio al cliente de replantearse sobre la compra del producto que hara.
3.2.2.1 Estrategias de convergencia

Se centran en las neuronas llamadas espejos, las cuales estan
relacionadas a la comprension del lenguaje, la empatia generando asi un
ambiente donde prevalezca la confianza y el intercambio de palabras de
forma respetuosa (Polanco Estibanez, 2016). La aplicacion del lenguaje no
verbal permitira conocer el estado interno del cliente, y a través de la
calibracion se podra diferenciar cualquier tipo de congruencia o
incongruencia que se generen al momento de emitir un mensaje. Estas
técnicas deberan ser impartidas a través de una capacitacion de
programacion neurolingiiistica hacia el personal de venta y distribuidores de
manera que puedan conocer las pautas correctas para una postural corporal
adecuada, el contacto visual, técnicas de respiracion y coOmo mantener la
distancia apropiada y un lenguaje verbal que vaya a la par con los clientes

con los que interactuen.

Se propone también de manera adicional que como parte de aplicar
PNL, en cada centro de atencién al cliente la persona que recibe a los
clientes debe estar suficientemente capacitada como para percibir el humor
del cliente que entra para tomar acciones inmediatas y asi evitar
confrontamientos o escenas de reclamos que puede perturbar al resto de
personas esperando su turno de atencion. Para ello se contard con una
parte recreada para que el cliente pueda distraerse y estar a gusto mientras

espera ser atendido.
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3.2.3 Estrategias de comunicacion enfocadas en la busqueda de la

tangibilidad y exclusividad

Esta estrategia esta orientada en buscar que los clientes perciban el

servicio que reciben en el punto de venta como un producto mas, de manera

qgue lo sientan tan confiable y real como cuando adquieren un bien. Las

empresas de software o telecomunicaciones a veces suelen tener falta de

conocimiento acerca de esto o pueden conocerla, pero no aplicarla. Para

Claro se propone que una vez que el cliente sea atendido en un CAC (centro

de atencidn al cliente) por la compra sea ya de un amigo kit con o sin plan, o

un servicio fijo para su hogar, se le entregue:

Un sobre, en el cual esté un documento de felicitacion por pertenecer
a la familia Claro, asi se lograra despertar el sentimiento de
pertenencia y exclusividad en el consumidor. Esto puede conllevar a
gue las personas busquen a Claro mas alla que por sus productos

Un link que lo redirija a la tienda virtual, le permita ingresar a su
cuenta para que visualice sus productos/servicios activos con la
empresa y pueda recibir una retroalimentacion de como activar su
chip, consultar cualquier duda sobre la garantia de su equipo;
conocer la vigencia de su servicio, fecha de corte, etc. Esto puede
implementarse inclusive en la APP vigente de modo que el usuario
pueda ver no so6lo el nimero de megas con los que cuenta en tiempo
real, ni sélo para que pueda realizar recargas, etc; sino mas bien
para que pueda conocer todos los detalles descritos anteriormente
desde su dispositivo movil.

Una tarjeta de presentacion del asesor que atendié al cliente, de

modo que pueda comunicarse con el directamente.

Con esta estrategia se espera cumplir con uno de los principios de

una comunicacion efectiva a través del neuromarketing aplicando “la magia

del papel”.
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3.2.4 Estrategias de comunicacion enfocadas el rango de opciones

y el sexo

Esta estrategia de comunicaciéon se da cuando se esta teniendo una
interaccion con el cliente. Se propone siempre dar 3 opciones de compra
como maximo ya que esta comprobado que cuando se supera de ese
namero de opciones, el cerebro empieza a no procesar la informacion que
recibe porque pierde control sobre la toma de decision més logica o
apropiada, entra en un estado de saturacion. Adicional, es necesario saber
tratar con los dos tipos de sexo, ya que dialogar con mujeres no va a hacer
lo mismo que con un hombre, por lo tanto, el tipo de lenguaje a utilizar debe
ser distinto, pero no menos apropiado. Ambos querrdn satisfacer sus
necesidades y sentir que fueron atendidos correctamente, pero desde

diferentes maneras (Castillo, 2016)
3.3Analisis financiero
3.3.1 Proyeccion de gastos

De acuerdo con las estrategias de neuromarketing ya definidas, se
presenta el presupuesto estimado que la empresa Conecel S.A debera
considerar de septiembre a diciembre. Dentro de este periodo se propone
aplicar las estrategias: 2, 3 y 4 ya que la primera (Heatmap) no tiene un plan
de implementacion sino mas bien de costeo ya que no es algo que lleve

tiempo ni que incurra en costos considerables.

A continuacion, se presenta algunas proformas de plataformas
dedicadas a ofrecer el heatmap, en algunas hasta cierto numero de visitas el
uso de esta es gratis, sin embargo, a medida como la empresa quiera mas
visitantes puede optar por la opcion Premium o Plus donde podra tener mas

visitantes por dia entre otros beneficios.

El nimero de cotizaciones minimas de acuerdo con la politica de
compras de Claro es tres, por ello se presentan las propuestas de cada una
de las herramientas que ofrecen este producto, considerando la version plus
ya que lo que mas se requiere es contar con todos los features necesarios

para poder tener un mejor analisis.
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La primera cotizacion es de Hotjar, una plataforma que ofrece
diversos productos como mapas de calor, grabaciones de visitantes,
embudos de conversion, analisis de forma, encuestas de retroalimentacion,

comentarios entrantes, encuestas entre otros.

| want to collect data from 20,000 pageviews per day.

.|
20,000 pageviews / day $89/ mo TRY IT
50,000 pageviews / day $189/ mo TRY T
120,000 pageviews / day $289/ mo TRY IT
400,000 pageviews / day $389/ mo -

+show higher data plans

All Business plans include:

a 30-day Money Back Guarantee @ Remaoval of Hotjar branding
@ Unlimited users Access to advanced features
@ Unlimited reports e 15-day free trial

@ Data storage for 365 days

Figura 11: Cotizacion Hotjar

Fuente: (Hotjar, 2019)
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La segunda cotizacion es de la empresa VWO, una plataforma que se
ajusta a cualquier tipo de estrategia de crecimiento que tenga la empresa,
ofrece desde testeos, insights, testeo de producto y experiencia de las
caracteristicas, entre otros planes.

+1 415-343-0105 | CONTACTUS | LOGINY

V\MO Products v Services Pricing Why VWO? v Enterprise Resources v REQUEST DEMO

A VWO Testing » (® vwo Insights » = wWo Fullstack + & VW0 Engage > [W] vwo Plan +
riences without product B (Previously T pushcrew | Collzborate & scale

involving IT feature experiences Bring back lost visitors growth roadmap
% A/B Testing ¥ Funnels E Server Side Testing [E Web Push Notifications @ Observations
o Multivariate Testing % Session Recordings @ Mobile App Testing @ Facebook Messenger ¥ Hypotheses
" Split URL Testing M Heatmaps ‘w Cart Abandonment

B On-Page Surveys Campaigns

E Farm Analytics

& Usability Reviews

Figura 12: Cartera de productos de VWO
Fuente: (VWO, 2019)

Finalmente, la tercera cotizacion realizada fue la de la plataforma
Inspectlet, la cual permite realizar desde grabaciones de sesiones, mapas de

color dinamicos, testeos, formas analiticas, registro de errores.

Free Micro Startup Growth Accelerate Enterprise
‘0 *39 *79 149 299 *499
per month per month per maonth per month per month per month

Figura 13: Cotizacién Inspectlet

Fuente: (Inspectlet, 2019)

Presentada las tres cotizaciones se ha hecho el siguiente cuadro
comparativo para poder elegir la mas conveniente en cuanto a
precio/beneficio. Para la eleccién de la mejor oferta se considera que Claro

en de acuerdo con los registros que tienen en Google Analytics cuenta con
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un promedio diario de 35.000,00 visitantes en la péagina principal de la

compaiiia.

Tabla 9: Comparacién de ofertas

Plataforma # Visitas diarias Precio mensual Beneficios

Usuarios ilimitados

Reportes ilimitados

Hotjar 50,000.00 189.00 | Almacenamiento de data por 365 dias
Opcidn a remover marca

Acceso a caracteristicas especiales

15 dias de prueba gratis

Testeo de la pagina web, URL
Insights, editor visual

Testeo del sitio movil

VWO 50,000.00 916.00 | Segmentacion l6gica avanzada
Embudos

Reporteria

Encuestas

Revision de pagina web
Notificaciones ilimitadas

12 meses de almacenamiento
Inspectlet 50,000.00 299 compatibilidad con sitios dindmicos
soporte técnico

control de target

soporte via mail, teléfono

Fuente: (Hotjar, 2019); (Inspectlet, 2019); (VWO, 2019).

De las ofertas presentadas analizando costo/beneficio, se propone
Hotjar como la plataforma que se sugiere usar dado que tiene lo principal
que es heatmap, el precio es aceptable en base a los beneficios, permitira
excluir su marca/logo de las diferentes encuestas, reportes, etc., ofreciendo

un sentido de pertenencia del trabajo que uno recibiria por parte de ellos.

A continuacion, se presenta el plan financiero en base a las

estrategias 2, 3 y 4, detallando cada una de las tablas y su contenido:
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Tabla 10: Efectivo disponible para la implementacion

EFECTIVO TOTAL

DISPONIBLE AGO-19 SEP-19 OCT-19 NOV-19 DIC-19 ANUAL TENDENCIA
Efectivo -131,103.00 161,297.00 152,297.00 161,297.00 152,297.00 497,085.00 s mm == m
mensual -

Efectivo -131,103.00  30,194.00 182,991.00 344,288.00 497,085.00 497,085.00 ™™=
Acumulado f

Fuente: (Claro, 2019)

En la tabla 10 se tiene el flujo mensual y acumulado de agosto a diciembre estimado, esto es lo que se espera que Claro
facture en este periodo de tiempo sea ya por la venta de productos o servicios. En el mejor de los escenarios, se trabaja con una
tendencia creciente porqgue mes a mes las metas planteadas en el plan de negocios tienen la directriz de ser cumplidas y/o

superadas.

En la tabla 11 a continuacion, se tiene los distintos tipos de ingreso que se proyecta tener para los siguientes meses; se
espera que por retencion al cliente (no renuncias) los ingresos al terminar el afio sean de $920.000 para ello es importante cumplir
con las estrategias en la fase de la implementacién y/o aplicacion ya que asi se evitara la fuga de los principales activos de la
compafia. Como segunda fuente de ingreso esperado son las ventas cross selling que se basan en venderle productos o servicios
de la parte fija a los clientes que pertenecen a la movil (productos moviles como planes, etc) y viceversa,; adicional los upgrades
como fuente de ingreso es trabajar para que en el caso de postpago (planes moviles) los clientes pasen de un plan por el que
pagan x cantidad de dolares a otro plan cuyo costo es superior pero que se compensa con los beneficios que incluye.
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Tabla 11: Ingresos de Conecel

|NTCI;PROESDCE)S agg- sep-19 oct-19 nov-19 dic-19 ZCN)-LEQI[ TENDENCIA
rentlj\lr?cias 230,000.00 230,000.00 230,000.00 230,000.00 920,000.00
gerﬁiisg 3,500.00 3,500.00 3,500.00 3,500.00 14,000.00
Upgrades 12,000.00 12,000.00 12,000.00 12,000.00 48,000.00
|L%T£‘ELS[())ES 245,500.00 245,500.00 245,500.00 245,500.00 982,000.00 = NN W=

Fuente: (Claro, 2019)

En la tabla 12, se presenta la proyeccion de gastos donde se considera tanto el sueldo de las personas que recibirdn a cada

uno de los clientes en cada uno de los centros de atencion al cliente, la compra de Smart tvs que seran colocados en cada uno de

los canales de atencién con el fin de ser un elemento distractor y de relajacion. Se incluye el pago del heatmap con el proveedor

elegido en el punto anterior. En cuanto a las capacitaciones, después de haber levantado informacién con respecto a la asesoria

de programacién neurolinguistica, se capacitara a cada una de los hostes con el fin de que cuenten con la capacidad de poder

tratar cualquier tipo de emocion con cada uno de los clientes. El desarrollo de la APP donde se incluya mas informacion con

respecto a los productos, servicios, dudas, etc, no tiene un costo muy relevante dado que lo que se tendria que aplicar son ciertas

caracteristicas dentro del modelo estructura con el que ya la compafiia cuenta. De la misma manera se manejaria con la pagina

web.
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Tabla 12: Proyeccidn de gastos

TOTAL

GASTOS ago-19 sep-19 oct-19 nov-19 dic-19 ANUAL TENDENCIA
Sueldo Hostes x
39 CAGS 782.00 782.00 782.00 782.00 782.00 3,910.00 o
Compra TV
Smart TVx32  38,400.00 38,400.00 :
CACS
Ser‘giocssx 32 63,232.00 6323200 63232.00 63,232.00 63,232.00 316.,160.00 Ban
Hotar 189.00 189.00 189.00 189.00 189.00 945.00 bbbt
(Heatmap)
Capacitacion b
PNL 2000000  29:.000.00 5460000 29:00000 55060000  100,000.00
Desar/:cg'g dela ¢ 500.00 - 5.000.00 - 5,000.00 15.000.00 .o
Mejora de la 3.500.00 - 3.500.00 - 3500.00  10.500.00
pagina web
TOTAL DE []
GASTOS 131.103.00  84,203.00 92,703.00 84.203.00 92.703.00  484,915.00

Fuente: (Claro, 2019)
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CONCLUSIONES

De esta investigacion se ha logrado medir el objetivo principal que
consistia en el analisis de aprendizaje automatico y la neurociencia como
herramientas que pueden llegar a influir de manera positiva en el andlisis de
la data y la definicion de estrategias, haciendo que el marketing tradicional
pueda trascender al neuromarketing, a través del cual se pueda lograr una
comunicacion efectiva para poder conservar o incrementar el nivel de lealtad
con los consumidores. Dentro del andlisis de los dos conceptos, se puede
concluir que, si bien el Big data y neuromarketing permitiran desarrollar
nuevas y exitosas estrategias, se aclara que no por utilizarlos para predecir
el futuro significa que son leedores de mentes, sino técnicas para entender
lo que el cliente piensa en base a sus reacciones, basandose en un patron

para poder emitir una prediccién mas exacta.

De acuerdo con la literatura revisada sobre el Big Data y
neuromarketing, se tiene que ambos pueden llegar a ser la clave para un
analisis mas profundo que no se limita a determinamos numeros o una
cantidad determinada de variables Unicamente, sino que gracias a su
amplitud en datos se puede llegar a establecer estrategias mas eficaces
para entender que va mas alld de los patrones de comportamiento del
consumidor. Para toda empresa, el Big data puede dar paso a la cadena de
valor de la informacion que encierra un conjunto de actividades basadas en
la derivacién del conocimiento y la toma de decisiones. Tanto el Big data
como el neuromarketing logra tener un impacto no solo en los procesos que

lleva una empresa sino también en las personas.

Partiendo de los resultados obtenidos de la data se puede concluir
qgue la mejor manera de reforzar la fidelidad del cliente es a través del
servicio que se le ofrece. Con la prueba de chi cuadrado se logra descubrir
que se debe rechazar el hecho de que la lealtad no guarda una relacion
directa con el precio y servicio, esto dado que el valor “p” es menor a 0.05
gue representa el nivel de significancia. Rechazando la hipétesis nula se
puede concluir que no es necesario variar el precio de los productos core o

servicios generales que ofrece la compafia ya que cualquiera que sea el
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costo para el cliente resultara justificable con una buena experiencia post-

compra.

Asi, con esas premisas se ha propuesto implementar estrategias
neuromarketeras de manera progresiva, ya que como todo nuevo campo de
estudio es necesario contar con un periodo de prueba en el cual la empresa
se logre adaptar a cada una de ellas y todo lo que abarca; en este caso la
aceptacion por parte del corporativo (AMX) de invertir en la implementacion
de heatmap con el proveedor apropiado y de asumir el gasto que implica
capacitar al personal de venta, supervisores jefes y gerentes sobre la
programacion neurolinguistica. Ambas tendran un efecto redituable, ya que a
mas la empresa invierta en estrategias como éstas, no sélo conoceran mas
acerca del comportamiento del mercado, sino que lograran optimizar sus
campafas publicitarias y sus costos operacionales, que suelen muchas

veces ser bastantes demandantes a nivel financiero.

Finalmente, revisando el plan financiero se puede ver que el periodo
de implementacion mas la prueba dura seis meses, en los cuales la empresa
probablemente no vea reflejado ingresos tan contundentes hasta el cuarto
mes, estacibn en la cual se juntaran eventos importantes como el
lanzamiento 5G, acontecimiento en el cual se planificara tener un
acercamiento mas personalizado con la cartera de clientes actual con miras
a atraer y reforzar ciertas zonas del pais aplicando las estrategias

mencionadas.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere que las estrategias propuestas puedan ser incluidas en los
futuros planes de negocios. Luego de los meses de prueba e
implementacion por los tres meses siguientes se considera que se deberia
evaluar la atencion al cliente dentro de los estudios de mercado en los
cuales se mida los productos y servicios principales de Claro. Por otro lado,
se recomienda que contando Claro con la plataforma de Actionable Insights
de Facebook donde se ven inmersas predicciones de churn (abandono) a
través de logaritmos de aprendizaje, Claro logre medir y validar o descartar
gue sus bajas sean netamente por el servicio ofrecido al cliente o por los
productos en si. De esta manera se podra palpar mas que las estrategias
gue se han propuesto sean efectivas.

Adicional, se sugiere que del reporte mensual de Facebook que se
haga mensualmente, el personal encargado de retencién y/o fidelizacién
pueda prestar atencion a las distintas plazas distribuidas en toda la region,
tanto warning, por fidelizar y en crecimiento. Las evaluaciones que se hagan
en aquellas zonas criticas permitiran descartar si las bajas de la compafia
se deben a una falta de comunicacion entre la empresa y el cliente o algun

otro factor.
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