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Resumen

Adquirir y retener clientes es un factor clave en el éxito de cualquier empresa emergente.
Entender el nivel de interaccion que un usuario tenga con el producto o servicio ofrecido por
parte de una compaifiia permite a la empresa crear una relacion mas directa con el usuario y, asi
mismo, adaptarse a las necesidades del cliente final. Esto puede conducir a una mayor
participacion, mas descargas y, en ultima instancia, mas ingresos. Las campafias emitidas por
los equipos de marketing pueden ayudar a las nuevas empresas a generar reconocimiento de
marca, aumentar la lealtad de los clientes y generar negocios exitosos, por lo que se convierten
entonces en un pilar fundamental para fomentar esta relacion con los usuarios, asi como para
asegurar la viabilidad del producto, o servicio. Este articulo explora la segmentacion eficiente
de usuarios para la creacion de campaiias de retencion, o promocion, de clientes en aplicaciones

moviles analizando el nivel de lealtad de los mismos mediante el uso de las Cadenas de Markov.

El documento analiza como las aplicaciones moviles pueden usar las Cadenas de Markov para
medir la probabilidad de que un cliente interactie en mayor, o menor, proporcién con la
aplicacion y como esto puede usarse para generar campaiias de retencion, lealtad o promocion
mas efectivas. Para esto, se tomaran en cuenta cinco posibles estados o categorias de
fidelizacion segtn la cantidad de veces que han interactuado con la aplicacion. Se implementara
el uso de software R para tal desarrollo, donde se espera identificar, a partir de cada uno de los
estados, que tipo de matriz es la que presenta el nivel de fidelizacion y la probabilidad de que

un cliente pase de una categoria a otra durante un periodo especifico de tiempo.

Palabras clave: Cadenas de Markov, clientes, aplicaciones moviles, retencion, marketing.
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Introduccion

Las fluctuaciones de indole macroeconémico, social y cultural que se han manifestado con
mayor intensidad a raiz del COVID-19 han dado a lugar a una digitalizacion acelerada en la
mayoria de las economias mundiales. La transformacion digital le ha dado la bienvenida al
mercado a nuevos actores que, usando como base la tecnologia blockchain, pretenden romper
con los esquemas tradicionales del sistema bancario a través de la creacion y gobernanza

descentralizada de activos virtuales.

Considerando que el tamafio del mercado global de blockchain se ha expandido desde la crisis
financiera de 2008 (Zeng et al., 2020). Hoy en dia, Uno de los activos virtuales de mayor
popularidad son las monedas estables (también conocidas como stablecoins). La credibilidad y
el valor de estos activos dependen de la confianza que el mercado tenga hacia el emisor. En
general, el emisor es propietario de la criptomoneda y asegura el presente reclamo para
garantizar que pueda intercambiarse al valor establecido de la unidad monetaria, lo cual hace
que este sea el tipo de criptomoneda mas seguro (Boja et al, 2022). Las ventajas de este tipo de
unidades monetarias es que permiten movilizar recursos a menor costo y con mayor diligencia

que lo que se acostumbra en el mercado financiero clasico.

En este contexto, diferentes empresas alrededor del mundo han surgido como respuesta a la
demanda de nuevas tecnologias disruptivas por parte del mercado. Para efectos del presente
trabajo se tomara como referencia una compaiiia de los Estados Unidos, que llamaremos
“UBAR” por indoles relacionadas con confidencialidad y proteccion de la marca. Esta empresa
maneja operaciones en los siguientes paises latinoamericanos: Venezuela, Colombia, Peru,
Panama y Argentina. “UBAR?”, es una compaiiia que, a través de una moneda digital, oferta el
dolar USDT como un activo con paridad 1 a 1 con el dolar estadounidense. A través de la
aplicacion movil permiten que usuarios, en ubicaciones permitidas para operar, puedan
almacenar, recibir, y enviar dinero digital (ya sea en los miles de comercios que ahora aceptan
USDT, o convirtiendo USDT en bolivares, pesos colombianos, pesos argentinos o soles) en

segundos.
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Considerando que el nivel de posicionamiento y adopcion de una empresa de estas

caracteristicas es fundamental para consolidar el proyecto, surge la necesidad de promover

campafias para mantener los usuarios existentes y, asi mismo, incentivar el uso de la aplicacion.

Con base a lo anterior, el tema del trabajo final de especializacion recalca la importancia de
determinar los niveles de fidelizacion de los clientes actuales para asi identificar patrones que
contribuyan a la gestion efectiva de campafias de retencion, y promocion. Para el desarrollo de
esta investigacion es necesario entender los datos con los que actualmente cuenta la
organizacion; de igual forma, se debe garantizar la completitud e integridad de la informacion.
De esta manera se busca, mediante la aplicacion de Cadenas de Markov, responder al siguiente
interrogante: ;Coémo evoluciona el nivel de fidelizacion del cliente con base en su frecuencia

de uso de la aplicacion?

El objetivo general del trabajo de especializacion consiste en identificar los niveles de
fidelizacion de los clientes con el fin de establecer los mecanismos necesarios para una gestion
eficiente de retencion de clientes en la aplicacion a través de campafias diferenciadas. Por lo
que la hipdtesis principal de este trabajo es que el uso del método de Cadenas de Markov
permite identificar 5 niveles de fidelizacion en funcion de la frecuencia de uso de la aplicacion.
Para poder resolver el objetivo planteado, el trabajo se estructura en tres apartados. En el primer
apartado se extraera la informacion necesaria para el andlisis. Se utilizaran las bases de datos
de la organizacion con informacion estructurada que se encuentran en el entorno productivo de
la herramienta MixPanel. Mediante la extraccion y procesamiento de informacion a través de
una API disefiada en Python se realizaran las consultas necesarias para extraer la informacion
referida a la fecha y hora de su tltima conexion, tiempo dentro de la app, y la cantidad de veces
que ha abierto la misma. Esta informacion se procesarda con diferentes cortes para
posteriormente evaluar cual es el periodo mas apropiado para el analisis. En un segundo
apartado, se confeccionara la matriz de probabilidades de transicion y se realizard un analisis
aplicando Cadenas de Markov mediante el software R. Se identificaran los estados de la matriz,
se clasificaran, y se definira cada uno de ellos. Por ultimo, en el tercer y ultimo apartado, se
buscara articular los resultados extraidos de los apartados anteriores para proponer acciones de

mejoray extraer conclusiones que permitan aportar al desarrollo y crecimiento de la aplicacion.
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Analisis de factores organizacionales para predecir la fidelizacion de
usuarios

S

T

Las buenas relaciones con los clientes son la base de cualquier negocio exitoso. Uno de los
conceptos para evaluar este tipo de relaciones con los usuarios finales es el Customer
Relationship Management (CRM). CRM es un proceso de cuatro etapas con respecto a los
clientes: identificacion, atraccion, desarrollo y retencion. CRM ayuda a las empresas a construir
y mantener relaciones con clientes actuales y potenciales. Los sistemas de CRM estan disefiados
para administrar los datos y las interacciones de los clientes, lo que ayuda a las empresas a
comprender las preferencias y los comportamientos de los usuarios, asi como a facilitar un
mejor servicio. Conocer las preferencias de los clientes es fundamental para proporcionar una
experiencia personalizada que satisfaga sus necesidades y ayude a fidelizarlos. Este
conocimiento se puede utilizar para informar campafias de marketing, desarrollo de productos
y estrategias de servicio al cliente, lo que en ultima instancia mejora el rendimiento comercial

(Smirnov and Huchzermeier (2020)).

El objetivo del siguiente apartado es reconocer patrones en la interaccion de los clientes de la
organizacion con la aplicacion. En primer lugar, se analizara la composicion de los datos
relacionados de los clientes, luego se tendra en cuenta su tiempo interactuando con la aplicacion
y finalmente se realizara la extraccion de los datos necesarios para el analisis. De esta forma,
se busca exponer los tipos de clientes que posee la organizacion y limitar el alcance del trabajo
tomando en cuenta la region de los clientes a los que queremos evaluar, para este caso

Colombia.

1.1. Composicion de los datos dentro de la organizaciéon

En el analisis del comportamiento del usuario dentro de aplicaciones moviles, tales como
“UBAR?”, una métrica clave es la frecuencia de interaccion o la cantidad de veces que un cliente
se conecta a la aplicacion. Esta métrica no solo refleja el nivel de compromiso del usuario, sino
que también proporciona informacion valiosa sobre su fidelidad y satisfaccion con el servicio
ofrecido. Entonces, analizar el nimero de sesiones de un usuario permite a las empresas
identificar patrones de uso, segmentar su base de usuarios y desarrollar estrategias de retencion

mas efectivas.
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El uso frecuente de la aplicacion por parte de los usuarios puede indicar una alta satisfaccion,

mientras que una disminucion en el uso de la aplicacion puede deberse a multiples causas, ya
sea en términos de experiencia o en términos de utilidad, que se derivan en la pérdida del cliente.
Por lo tanto, la cantidad de veces que un cliente se conecta a la aplicacion es un indicador
esencial para monitorear la salud y el éxito de la aplicacion. Estos datos son esenciales para la
toma de decisiones estratégicas, tales como las mejoras en la aplicacion, estrategias de retencion

y marketing personalizado.

Recordando que "UBAR" es una aplicacion que, mediante el dolar USDT —una criptomoneda
disefiada para mantener una equivalencia 1 a 1 con el dolar estadounidense—, permite movilizar
fondos a través de diferentes paises en Latinoamérica, resguardar estos criptoactivos dentro de
la app y generar utilidades por el saldo activo de los clientes. La demanda de uso de "UBAR"
se debe principalmente a la necesidad de los usuarios de movilizar fondos entre paises, ahorrar
y no perder poder adquisitivo, especialmente en economias inflacionarias como las de la
Reptiblica Bolivariana de Venezuela y la Republica Argentina, y generar rentabilidad. Sin
embargo, aunque la aplicacion abarca multiples propodsitos, el presente trabajo se enfocara
exclusivamente en el nivel de compromiso y fidelizacion que los usuarios puedan tener con la

aplicacion.

En nuestra base de datos se gestionan principalmente tres categorias de informacion:

identificacion y contacto del usuario, datos de localizacion y actividad en la aplicacion.

$last_seen Scountry_code $region Scity $ae_first_app_open_date  Sae_total_app_sessions S$phone Username
11/30/22 16:57 Colombia Bogota D.C. Bogotd undefined 275 57319762xxxx rarevxx
11/24/22 17:35 Colombia Bogota D.C. Bogotd undefined 437 5731553 7xxxx yair.1xxx5

Fuente: elaboracién propia con datos de MixPanel

La informacion de identificacion y contacto incluye campos como el identificador tinico del
usuario (distinct_id), nombre, correo electronico, nimero de teléfono y nombre de usuario en
la aplicacion. Estos datos son esenciales para individualizar a cada usuario y permitir la
comunicacion directa con ellos. Los datos de localizacion comprenden el codigo del pais, la
region y la ciudad desde donde el usuario accede a la aplicacion, lo que facilita la
personalizacion de la experiencia del usuario y la segmentacion geografica. Por ultimo, los
datos de actividad en la aplicacion incluyen la fecha y hora de la ultima vez que el usuario
utiliz6 la aplicacion (last seen), la fecha de la primera apertura de la aplicacion

(ae_first app open date) y el numero total de sesiones realizadas por el usuario

7
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(ae_total app sessions). Estos datos son fundamentales para entender el comportamiento y el

nivel de interaccion del usuario con la aplicacion. Por otra parte, cabe destacar que la frecuencia
de actualizacion de los datos varia segun el tipo de informacion. Los datos de identificacion y
contacto se actualizan principalmente cuando el usuario edita su perfil o contacta al soporte
para realizar cambios. Los datos de localizacion pueden actualizarse cuando el usuario se
conecta desde una nueva ubicacion o actualiza su informacion de residencia. Por otro lado, los
datos de actividad en la aplicacion se actualizan en tiempo real cada vez que el usuario abre la
aplicacion, realiza una sesion o se desconecta. Esta actualizacion continua y en tiempo real es
crucial para mantener un seguimiento preciso del uso de la aplicacion y es la que nos permitira

analizar el nivel de fidelidad de cada usuario con la aplicacion.

1.2.Analisis de interaccion de los clientes con la aplicacion

La interaccion del cliente con una aplicacion se puede analizar de varias maneras. En primer
lugar, se puede observar la cantidad de veces que un cliente abre la aplicacion (o app), la
cantidad de transacciones que realiza a través de la plataforma, asi como el tiempo que pasa en
la misma. Esto puede ayudar a identificar cualquier area de la aplicacién que pueda necesitar
mejoras o que esté causando confusion a los usuarios. En segundo lugar, se pueden ver los
comentarios de los clientes o los datos de las encuestas para comprender mejor como se recibe
la solicitud. Esto puede ayudar a identificar las caracteristicas que les gustan o no a los clientes,
asi como las areas que podrian mejorarse. Finalmente, se pueden analizar los datos recopilados
de las interacciones de los clientes con la aplicacion. Esto puede proporcionar informacion

sobre como los clientes utilizan la aplicacion y qué caracteristicas se utilizan mas.

Para el propdsito del presente trabajo se tomara como referencia la cantidad de veces que un
cliente interactua con la aplicacion (o app). Esta informacion sera entonces utilizada para

categorizar a los usuarios en base a las definiciones que se mencionan a continuacion:

1. Cliente inactivo: un cliente inactivo es un usuario que descargo la aplicacion, pero
aun no completo el proceso de incorporacion ni interactud con la misma. Es posible
que estos usuarios hayan perdido el interés o se hayan olvidado de la aplicacion y

ya no interactiien con ella.
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2. Cliente Ocasional: este tipo de cliente usa la aplicacion financiera de vez en cuando,
pero no participa de manera regular. Es posible que tengan algunas transacciones o
interacciones con la aplicacion, pero no lo suficiente como para considerarse leales.
Son clientes que abren la aplicacion a lo sumo una vez al mes, pero mas de una vez

al aflo.

3. Cliente activo: un cliente activo es un usuario que interactila con la aplicacion
regularmente y realiza algunas transacciones u otras interacciones cada mes. Es
posible que atn no sean completamente leales a la aplicacion, pero la usan con

regularidad. Son clientes que abren la aplicacion una vez a la semana.

4. Cliente frecuente: este tipo de cliente es un usuario que usa constantemente la
aplicacion financiera y ha ganado confianza en el producto. Es probable que lo
recomienden a otros y comprendan bien como funciona. Son clientes que abren la

app varias veces a la semana.

5. Cliente habitual: un cliente habitual ha convertido a la aplicacion en parte de su dia
a dia. Interactia constantemente con ella y comparte activamente sus opiniones y
experiencias con los demas. Son un activo valioso para la aplicacion, ya que generan
un crecimiento organico a través de su promocion. Son clientes que abren la

aplicacion al menos una vez al dia.

6. Embajador de la marca: un embajador de la marca es un cliente que va mas alla para
promover la aplicacion. Pueden aparecer en campafias de marketing, escribir
publicaciones en blogs y organizar eventos para difundir el producto. Su lealtad y
entusiasmo son invaluables para el éxito de la app. son clientes que abren la

aplicacion varias veces al dia y son los usuarios mas activos de la aplicacion.

1.3.Extraccion, procesamiento y control de datos organizacionales

En base a los conceptos introducidos en los apartados anteriores, en esta seccion se analizan los

periodos que se deben tener en cuenta para el analisis de fidelizacion de los clientes. Los cortes
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temporales se definen de forma mensual ya que la tabla principal de la que se obtiene la

informacion se carga con esa periodicidad. Si bien existen datos desde el periodo de enero de
2018 hasta la actualidad, se tomaran para el andlisis los meses comprendidos entre enero a
noviembre de 2021 y enero a noviembre de 2022. A continuacion, se definiran las razones que
justifican esta eleccion. Debido a que la empresa empezo6 a tener operaciones en Colombia
desde 2020 la informacion anterior a esta fecha puede estar distorsionada. Finalmente, se

consolidaran los datos por afio y se procedera a hacer el respectivo analisis.

Para extraer los datos se iterara en diferentes periodos mediante consultas sobre la base de datos
de MixPanel a través de lenguaje Python. Durante el procedimiento se toman, para un periodo
en particular, todos los clientes ubicados en Colombia. Luego se observa la frecuencia de

conexion de cada cliente en el periodo inmediatamente posterior.

10
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Cadenas de Markov y la matriz de probabilidades de transicion

En esta seccion se busca desarrollar una matriz de probabilidades de transicion basada en las
Cadenas de Markov que se puede utilizar para analizar los datos historicos de la cantidad de
veces que el usuario ha interactuado con la aplicacion. Para comprender las implicaciones de
este analisis, se requiere un conocimiento basico de las Cadenas de Markov. Por lo tanto, esta
seccion ofrecera una breve descripcion de los conceptos tedricos de las Cadenas de Markov,
seguida de un examen de su implementacion y, finalmente, una discusiéon sobre como
identificar patrones predeterminados para la gestion de la fidelizacion de los usuarios. Ademas,
se espera que las areas encargadas dentro de la organizacion puedan utilizar esta matriz para
plantear campanas de retencion, promocion y lealtad, que tengan un mayor impacto a un menor

coste.

2.1. Entendiendo a Markov

Las cadenas de Markov son modelos matematicos fundamentales para describir procesos
estocasticos, en los que el comportamiento futuro de un sistema depende exclusivamente del
estado en el que se encuentra en el momento presente, sin considerar eso si la secuencia de
eventos previos. Esta caracteristica ayuda a simplificar el analisis de procesos complejos al
centrarse solo en el estado actual para predecir el futuro, lo que facilita la modelizacion de

sistemas dindmicos en los que intervienen elementos randomizados.

La caracteristica clave de las cadenas de Markov es la propiedad de Markov, que establece que
el futuro de un proceso es independiente del pasado, dado el estado actual. Es decir, el
conocimiento sobre el pasado no proporciona informacion adicional sobre lo que ocurrira a
continuacion, mas alla de lo que ya se puede inferir a partir del presente. Esta independencia
entre el futuro y el pasado, dada la informacion del presente, es crucial para entender la

dinamica de los sistemas descritos por estas cadenas (Grinstead & Snell, 1997).

11
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2.1.1 Caracteristicas

Las Cadenas de Markov son un tipo especifico de proceso estocastico que modela sistemas
que evolucionan en el tiempo de manera probabilistica. La caracteristica fundamental de las
Cadenas de Markov es su propiedad de "memoria limitada" o "memoria de primer orden".
Esto significa que la probabilidad de que el sistema se encuentre en un estado dado en el
futuro depende tnicamente del estado actual, sin necesidad de considerar los estados
anteriores por los que ha pasado el sistema. Esta propiedad se puede expresar
matematicamente, mostrando que la probabilidad de transicion a un estado futuro es

independiente de la historia previa del sistema.

P(X, = x,|X, . = Xp-1,---, X, = xo} = P{X, = x,|X,

s = Xn—l}

En el contexto de una cadena de Markov, los eventos se categorizan en estados, y la
probabilidad de transicion de un estado a otro se define por una matriz de transicion. Esta matriz
es una herramienta clave para trabajar con cadenas de Markov, ya que especifica las

probabilidades de moverse entre diferentes estados en un solo paso (Norris, 1997).

Para describir como el sistema cambia de un estado a otro, se utiliza la matriz de
probabilidades de transicion, que es una matriz estocastica que contiene las probabilidades de

transicion entre los estados de la cadena.

P11 P12 -
P=(p21 D22 -

Cada elemento de esta matriz representa la probabilidad de que el sistema pase de un estado a
otro en un determinado paso de tiempo. Esta matriz debe cumplir ciertas propiedades: todas

sus entradas son no negativas y la suma de las probabilidades en cada fila debe ser igual a 1

Ahora, es menester mencionar que los estados pueden ser recurrentes, transitorios o
absorbentes. Un estado recurrente es aquel al que el sistema regresara inevitablemente; es decir,
la probabilidad de retorno es 1. En contraste, un estado transitorio es aquel del que el sistema

puede salir y nunca volver, con una probabilidad de retorno menor que 1. Por su parte, un estado

12



w6y -UBAeconomicas [posgrado
L NwTR

821 unversiiad  =INAP Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

absorbente es aquel en el que, una vez que el sistema entra, no puede salir, siendo la

probabilidad de permanencia en ese estado igual a 1.

2.1.2 Principios

Las Cadenas de Markov se fundamentan en el principio de que la probabilidad de transicion a
un estado futuro depende Unicamente del estado actual, lo que simplifica enormemente el
analisis de sistemas complejos. La evolucion de una cadena de Markov en el tiempo se describe
multiplicando la matriz de transicion por un vector de estado, que representa las probabilidades
de que el sistema se encuentre en cada uno de los estados en un momento dado. Este enfoque
permite predecir la probabilidad de que el sistema esté en un estado particular en el futuro,

utilizando la relacion entre el vector de estado y la matriz de transicion.

Otro principio para resaltar es el concepto de distribucion estacionaria, que describe el
comportamiento del sistema a largo plazo. En muchas cadenas de Markov, las probabilidades
de estado tienden a converger a una distribucion estacionaria después de muchas iteraciones.
Esta distribucion indica las probabilidades a largo plazo de que el sistema se encuentre en cada

uno de los estados, independientemente del estado inicial.

Finalmente, en cadenas de Markov que incluyen estados absorbentes, se analiza no sélo la
probabilidad de que el sistema termine en un estado absorbente, sino también el nimero
esperado de pasos que tomara para que esto ocurra. Este analisis es crucial para la presente
investigacion ya que determinara el nivel de esfuerzo que se debe realizar por parte del equipo

de fidelizacion para alcanzar los objetivos de la compaiiia.

En este trabajo, examinaremos como las cadenas de Markov pueden aplicarse para analizar y
prever la frecuencia de interaccion de los usuarios con una aplicacion. Esto nos permitira
obtener datos valiosos para optimizar la experiencia del usuario y maximizar la retencion de

clientes.

2.2. Usos y aplicacion de Cadenas de Markov dentro del contexto organizacional

Para el presente caso de estudio, se propone la utilizacion de Cadenas de Markov para realizar

la matriz de probabilidades de transicion que contendran 6 filas y 6 columnas. Alli se agrupa a
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la cantidad de veces que los clientes abrieron la aplicacion, seglin las definiciones realizadas en
los apartados anteriores, en las siguientes categorias: “Cliente Inactivo”, “Cliente Ocasional”,
“Cliente Activo” y “Cliente Frecuente”, “Cliente Habitual” y “Embajador”. Las categorias se

han puesto en base a lo expuesto en el cuadro siguiente:

Tabla 1: Categorias

Cantidad de veces que el usuario ) .
> . = Categorias Referencia
abrio la aplicacion (al aino)

Cliente Inactivo

Cliente Ocasional

Cliente Activo

Cliente Frecuente

Cliente Habitual

Embajador

Fuente: Elaboracion propia con datos de la organizacion

En base a las categorias anteriormente descritas se ha procedido a determinar la matriz de
probabilidades de transicion. Esta matriz ha sido construida usando como base el
comportamiento histoérico de la cantidad de veces que los usuarios se han conectado a la

aplicacion. Los resultados se muestran a continuacion:

Tabla 2: Matriz de Transicion
1-Cl 2-CO 3-CA 4-CF 5-CH
1-Cl 021215686 0.36849673 0.27869281 0.12000000 0.02065359
2-CO 0.31938559 0.63665254 0.04396186 0.00000000 0.00000000
3-CA 0.11030429 033367911 051728907 0.03872752 0.00000000
4-CF 0.03383298 0.11134904 030920771 052505353 0.02055675
5-CH 0.01234568 0.03978052 0.09190672 0.34156379 051440329

Fuente: Elaboracion propia con datos de la organizacion en el software R

Como se observa en la matriz de la tabla 2, alli esta determinada la probabilidad de pasar por
cada uno de los estados definidos previamente. De tal manera, que se puede observar que
partiendo desde el estado de “cliente activo” existe un 51.7% de probabilidad de mantenerse en
ese estado, un 3.8% de probabilidad de convertirse en un “cliente frecuente” y un 33.36% de
convertirse en un “cliente ocasional”. Por su parte, también se puede identificar que un cliente
que parte como “cliente ocasional” no tiene probabilidad de convertirse en “cliente frecuente”
o “cliente habitual” por lo que es necesario que primero pase a ser un “cliente activo” para

posteriormente ser un cliente frecuente, o habitual y asi poder acceder a mejores beneficios.
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Graficamente, tenemos el siguiente diagrama de transicion, en donde se puede identificar con

mayor detalle como se distribuyen las probabilidades de mantenerse, o no, en un estado

determinado.

Grafico 1: Diagrama de Transicién

Diagrama de Transiciéa - Reserve

4 / V"\
N e % i -
- " ; A‘ o
« - .
D R y
A ) A v ri.
Y \ 004  / - S
e < )3 : L x0 ) ou
Ja— 0
¢

Fuente: Elaboracion propia con datos de ia organizacion en el software R

También, podemos entrar a analizar la clasificacion de los estados resultantes de aplicar

Cadenas de Markov a los datos de la organizacion.
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Grafico 2: Clasificacion de estados

unnamed markov chain Markov chain that is composed by:
Closed classes:

1-CI 2-CO 3-CA 4-CF 5-CH

Recurrent classes:

{1-c1,2-C0,3-CA,4-CF,5-CH}

Transient classes:

NONE

The markov chain is irreducible

The absorbina states are: NONE

Fuente: Elaboracion propia con datos de la organizacion, software R.

Como se puede apreciar en el grafico anterior, se tiene que siempre es posible retornar al estado
de partida ya que existen estados recurrentes y no se observan estados transitorios. Asi mismo,
se analiza que, aunque existan 6 categorias, con los datos actuales, no existen estados
absorbentes. Por lo que existe suficiente evidencia para afirmar que siempre es posible salir de
cualquier estado. Y finalmente, siendo la matriz irreducible, siempre es posible llegar a
cualquier estado independientemente del Estado del cual se parte. Por lo que, es necesario
mantener campafias constantes de promocion y lealtad para mantener la atencion del

consumidor final en la aplicacion.

Grafico 3: Vector de estado estacionario

11 2-C0  3-CA 4-CF 5-CH
[1,] 0.2208428 0.4576818 0.2251011 0.0834487 0.0129256

Fuente: Elaboracion propia con datos de la organizacion, software R.

Por su parte, en el grafico 3 se puede observar que aproximadamente el 22% de los clientes se
categorizaran como inactivos, el 45,76% seran interacciones de clientes ocasionales, el 22.51%
de las veces seran clientes activos; 8.3% hardn referencia a clientes frecuentes y

aproximadamente el 1.2% de las interacciones seran clientes habituales.

Grafico 4: Tiempo Medio al primer retorno

1-C1 2-co 3-CA 4-CF 5-CH
[1,] 4.528108 2.184924 4.442448 11.98341 77.36582

Fuente: Elaboracion propia con datos de la organizacion, software R.

Finalmente, analizando el tiempo medio al primer retorno, se puede inferir que dentro de 4 dias
y medio el cliente volvera a categorizarse como inactivo o activo, dentro de 12 dias el cliente
tendra una cantidad de interacciones tal que volvera a considerarse como frecuente, y el ultimo

y no menos importante, dentro de 77 dias el cliente volvera (o serd) un cliente habitual. Por lo
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que, es posible afirmar, que el tiempo medio de duracion para fidelizar un cliente es como

minimo de dos meses.

2.3. Identificando patrones de interaccion de los usuarios

En el andlisis realizado utilizando Cadenas de Markov, se construyd una matriz de
probabilidades de transicion con seis estados que representan distintos niveles de interaccion
de los clientes con la aplicacion: “Cliente Inactivo”, “Cliente Ocasional”, “Cliente Activo”,
“Cliente Frecuente”, “Cliente Habitual” y “Embajador”. Esta matriz fue creada a partir del
comportamiento historico de los usuarios, y permite entender la probabilidad de que un cliente

transite entre estos diferentes estados en el tiempo..

Los resultados obtenidos muestran una dinamica interesante en la relacion de los usuarios con
la aplicacion. Por ejemplo, un "Cliente Activo" tiene una probabilidad del 51.7% de mantenerse
en su estado actual, un 3.8% de avanzar a "Cliente Frecuente", y un 33.36% de retroceder a
"Cliente Ocasional". Este tipo de informacion es crucial para disefiar estrategias de retencion,
ya que indica qué tan estable es la relacion de los usuarios con la plataforma en su estado actual

y qué probabilidades tienen de cambiar su nivel de interaccion.

Otro hallazgo importante es que los "Clientes Ocasionales" no tienen probabilidades de avanzar
directamente a estados mas comprometidos como "Cliente Frecuente" o "Cliente Habitual".
Esto sugiere que para que un cliente ocasional se convierta en un cliente mas fiel, primero debe
pasar por la fase de ser un "Cliente Activo". Este patron de transicion resalta la importancia de
fomentar la actividad constante de los usuarios para facilitar su progresion hacia estados de

mayor fidelizacion.

Al analizar la clasificacion de los estados, se observo que no hay estados absorbentes, lo que
significa que es posible que los usuarios transiten de cualquier estado a otro,
independientemente del punto de partida. Esta caracteristica es fundamental para las estrategias
del equipo de fidelizacion ya que indica que todos los clientes tienen potencial de ser activados
o reactivados a través de campaifias adecuadas y beneficiosas para el usuario final.

El analisis también muestra que, en promedio, el 22% de los usuarios se categorizaran como

inactivos, mientras que el 45.76% seran ocasionales, el 22.51% seran activos, el 8.3% seran
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frecuentes, y solo el 1.2% alcanzara el nivel de cliente habitual. Este desglose sugiere que una
gran mayoria de los usuarios interactuan con la aplicacion de manera esporadica, lo que subraya

la necesidad de intervenciones estratégicas para aumentar su nivel de compromiso.

Finalmente, el analisis del tiempo medio al primer retorno indica que los usuarios suelen volver
a ser inactivos o activos dentro de aproximadamente 4.5 dias, que se convierten en frecuentes
en 12 dias, y que se consolidan como habituales en unos 77 dias. Estos tiempos proporcionan

un marco temporal para evaluar la efectividad de las estrategias de fidelizacion implementadas.
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Segmentacion efectiva de usuarios, la clave del éxito sostenible

El concepto de segmentacion fue introducido por Smith (1956) como una manera de identificar
subgrupos homogéneos de clientes dentro del mercado, en funcidon de un criterio determinado.
Este concepto ha sido ampliamente adoptado en la industria del marketing, ya que permite a las
empresas adaptar su oferta a las necesidades especificas de cada segmento y reducir la
competencia mediante la oferta de productos diferenciados que permite obtener ventajas
competitivas (Cahill, 1997). A partir de los resultados obtenidos y expuestos anteriormente, se
puede inferir que la segmentacion efectiva de usuarios es clave para lograr un éxito sostenible.
La segmentacion nos permite identificar y tratar de manera diferenciada a los usuarios segiin
su comportamiento y potencial de fidelizacion. Dado que los usuarios transitan entre diferentes
niveles de compromiso, una segmentacion precisa puede guiar el disefio de campafas

especificas que respondan a las necesidades y caracteristicas de cada segmento.

3.1. Uso eficiente de datos para impulsar los resultados comerciales

El uso eficiente de datos se ha convertido en un componente esencial para impulsar los
resultados comerciales en un entorno cada vez mas competitivo. Los datos proporcionan una
base solida para tomar decisiones informadas, permitiendo a las empresas identificar patrones,
predecir comportamientos futuros y adaptar sus estrategias en tiempo real. Al aprovechar
herramientas analiticas avanzadas, como las Cadenas de Markov, las empresas pueden modelar
el comportamiento de sus clientes con mayor precision, lo que a su vez permite desarrollar
estrategias de marketing mas efectivas y focalizadas. Segiin Davenport y Harris (2007), las
organizaciones que utilizan datos de manera efectiva logran mejores resultados comerciales al

basar sus decisiones en informacion confiable y actualizada.

Ademas, la capacidad de segmentar a los usuarios de manera efectiva permite a las empresas
identificar y priorizar oportunidades de crecimiento. Las Cadenas de Markov, tal como se ha
explicado a lo largo de este trabajo, permiten mapear las transiciones de los usuarios entre
diferentes estados de compromiso, facilitando la creacion de campafias personalizadas que
responden a las necesidades y comportamientos especificos de cada segmento. Como sefialan

Waller y Fawcett (2013), la segmentacion basada en datos no solo mejora la efectividad de las
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estrategias de marketing, sino que también optimiza el uso de los recursos, dirigiendo los

esfuerzos hacia los clientes con mayor potencial de retorno.

Finalmente, la integracion de datos en las estrategias comerciales permite a las empresas no
solo reaccionar a las tendencias actuales, sino también anticiparse a futuras demandas del

mercado.
3.2. Midiendo el impacto de las campafias de Marketing

Medir el impacto de las campafias de marketing es esencial para determinar su efectividad y
justificar la inversion realizada. Las herramientas analiticas basadas en datos, como las Cadenas
de Markov, permiten a las empresas evaluar con precision como las campaiias influyen en el
comportamiento de los clientes a lo largo del tiempo. Estas cadenas permiten modelar las
transiciones de los usuarios entre diferentes estados de compromiso, ofreciendo una vision clara
de como una campana especifica puede mover a los clientes desde un estado menos
comprometido, como "Cliente Ocasional”, hacia un estado de mayor fidelizacion, como
"Cliente Frecuente" o "Embajador". Este enfoque proporciona métricas cuantificables que van
mas alla de los indicadores tradicionales, como el retorno de la inversion (Return of Investment
‘ROTI’), para incluir también el cambio en la probabilidad de que un cliente avance a un estado

de mayor valor.

Ademas, la capacidad de segmentar a los usuarios y analizar su comportamiento mediante
Cadenas de Markov facilita la identificacion de las campafias mas efectivas para cada segmento
de clientes. Al comparar las probabilidades de transicion antes y después de la implementacion
de una campafia, las empresas pueden identificar cudles estrategias son mas exitosas en
fomentar la lealtad y aumentar la retencion de clientes. Este tipo de analisis también permite
ajustar las campaifias en tiempo real, optimizando los resultados y maximizando el impacto de

las estrategias de marketing en el comportamiento de los clientes.

Por ultimo, medir el impacto de las campafias de marketing a través de estos métodos avanzados
no solo ayuda a evaluar su éxito, sino que también proporciona informacion valiosa para futuras
iniciativas. Los insights obtenidos permiten a las empresas refinar sus tacticas, enfocando los
esfuerzos en areas con mayor potencial de mejora. Segin Berger y Nasr (1998), el andlisis

detallado del comportamiento del cliente es fundamental para desarrollar estrategias de
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marketing efectivas que no solo atraen a nuevos clientes, sino que también fortalecen la relacion
con los existentes, incrementando asi el valor de la vida del cliente (CLV) y, por ende, el

rendimiento general de la empresa.

3.3. Mas alla del producto, lo importante es el contexto.

En el analisis del comportamiento del usuario y la efectividad de las campafas de marketing,
es crucial comprender que el éxito no se basa unicamente en la calidad del producto, sino en
como este se posiciona y se contextualiza dentro de la vida de los usuarios. La clave radica en
entender el contexto en el que los clientes interactiian con la aplicacion o el servicio, lo que va

mas alla de las caracteristicas intrinsecas del producto.

El uso de Cadenas de Markov para modelar la fidelizacion y la segmentacion de usuarios ha
demostrado que los patrones de comportamiento no son lineales ni aislados; estan
profundamente influenciados por factores externos y por las experiencias previas de los
usuarios. Por ejemplo, un usuario puede ser "Activo" no solo por las caracteristicas del
producto, sino porque la aplicacion se adapta bien a su rutina diaria o porque las campaias de
marketing lograron resonar con su situacion particular en un momento dado. De esta manera,
el contexto, que incluye tanto los aspectos personales del usuario como el entorno en el que usa
el producto, se convierte en un factor determinante en su lealtad y en la progresion a través de

los diferentes estados de compromiso.

Ademas, al segmentar a los usuarios y analizar sus transiciones entre estados de fidelidad, se
evidencia que el contexto no solo afecta la interaccion actual del usuario, sino que también
condiciona las probabilidades de futuras interacciones. Un cliente que recibe un mensaje
personalizado en el momento adecuado tiene una mayor probabilidad de avanzar a un estado
de mayor compromiso, lo que subraya la importancia de considerar el contexto en el disefio de
estrategias de marketing. Este enfoque permite a las empresas no solo mejorar la experiencia
del usuario, sino también anticiparse a sus necesidades, creando un valor afiadido que va mas

alla del producto en si.

21



.UBAeconomicas |posgrado

821 unversiiad =INA P Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

En resumen, en el contexto de la fidelizacion de usuarios y el marketing, lo que realmente
impulsa el éxito sostenible es la capacidad de entender y adaptar el producto y las campafias al
contexto de uso del cliente. Este entendimiento profundo permite crear experiencias mas
relevantes y personalizadas, lo que refuerza la relacion con el cliente y maximiza el valor de
cada interaccion, tal como se ha evidenciado en los analisis realizados con Cadenas de Markov

en el presente trabajo.
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Conclusion

A lo largo de este trabajo se ha explorado como las Cadenas de Markov pueden ofrecer una
vision detallada y dinamica del comportamiento de los usuarios, permitiendo a las empresas no
solo medir la fidelizacion, sino también desarrollar estrategias efectivas de segmentacion y
marketing. También, se ha expuesto que el éxito comercial depende tanto de la comprension
profunda del contexto en el que los usuarios interactiian con un producto como de la capacidad

de adaptar las estrategias a este contexto.

Por ejemplo, para los "Clientes Ocasionales", que tienen un alto riesgo de regresar a un estado
inactivo, se pueden desarrollar campafias de re-engagement que ofrezcan incentivos para
aumentar la frecuencia de uso. Para los "Clientes Activos", que ya muestran un mayor nivel de
compromiso, se podrian implementar programas de lealtad que recompensen la consistencia,

incentivando la transicion hacia los estados de "Cliente Frecuente" o "Cliente Habitual".

Ademas, la segmentacion efectiva permite a la organizacion priorizar sus recursos en los
segmentos con mayor potencial de crecimiento, como aquellos usuarios que estan en la fase de
transicion entre "Activo" y "Frecuente". Estos usuarios son particularmente importantes, ya que
representan una oportunidad para consolidar una base de clientes leales que contribuiran

significativamente al éxito a largo plazo de la empresa.

En conclusion, los resultados del analisis mediante Cadenas de Markov no solo nos
proporcionaron un mapa detallado de como los usuarios interactiian con la aplicacion, sino que
también nos sefialan la importancia critica de la segmentacion efectiva como un factor
determinante para un €xito sostenible. Al integrar estrategias de segmentacion con el analisis
de transiciones de los usuarios, es posible desarrollar enfoques mas personalizados y efectivos,
que no solo mantendran a los usuarios comprometidos, sino que también fomentaran su

progresion hacia niveles de fidelizacion mas altos.
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Apéndices

library(readxl)

DIAS <-read_excel("../Desktop/TFI PAPERS/GRado Markov.xlsx", sheet =4, col names =
TRUE)

DIAS 1<- as.data.frame(c( DIAS[4], DIAS[5]))
matrizD<-as.matrix(DIAS 1)

probtransD<-createSequenceMatrix(stringchar = matrizD,toRowProbs = TRUE)

probtransD
HiHHHEHEHEHEHIHIHIHE Aplicacion de Cadenas de Markov

# Se crea el objeto Markov chain
TclienteD <- new("markovchain",transitionMatrix = probtransD)

## diagrama de transici?n
par(mar=c(1,1,1,1))
plotmat(round(t(TclienteD@transitionMatrix),2),
box.type = 'diamond', shadow.size = 0, txt.col = "blue",txt.font = 1,
box.lwd = 1.55,box.size = 0.06,box.col = "light yellow',box.cex = 0.7,
arr.col = 'red',arr.width = 0.2, arr.length = 0.4,
arr.type = 'triangle',arr.Iwd = 0.7, arr.lcol = 'red',
cex.txt = 0.8, curve=0.05,
self.cex = 0.8,
self.shiftx = ¢(+0.05,+0.1,-0.1,-0.07, +0.1),
self.shifty = ¢(+0.09,-0.00,-0.00,+0.07, +0.00),
main="Diagrama de Transicion - Reserve", cex = (.8)

## Clasificiacion de Estados
summary(TclienteD)

# A traves de los pasos
TclienteD"2
TclienteD"3
TclienteD"4

## Pase a Riesgo alto en o antes del mes 3
# Transicion en tres pasos
P3 = TclienteD"3

P3@transitionMatrix["2-RB","4-RA"]
P3@transitionMatrix["3-RM","4-RA"]
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P3@transitionMatrix["4-RA","4-RA"]
HiHHHHHHH#H An?lisis de largo plazo

#vector de estado estacionario
steadyStates(TclienteD)

#cantidad de pasos promedio esperados hasta
1/steadyStates(TclienteD)

# Convergencia: se busca por ejemplo observa la convergencia de si
# se parte hoy de una BAJA, cuando volver? a SUBIR

Estadolnicial = ¢(1,0,0,0,0)
Cl=c()

CO=¢()

CA=c()

CF=c¢c()

CH=c¢()

n=10

for(k in 1:n){
paso = Estadolnicial*TclienteD"k #Calculo el k-esimo d?a
CI[k] <- paso[1,1] # Leo fila 1, columna 1
CO[k] <- paso[1,3] # Leo fila 1, columna 3

}

plot(CI, col="red', ylim=c(0,1), type ="1",ylab="Probabilidades",

xlab="Paso", main="Probabilidades partiendo de CI")
lines(CO,col="blue',type="1")
abline(h=steadyStates(TclienteD)[1],lty=2)
abline(h=steadyStates(TclienteD)[3],lty=2)
legend(n*0.5,1,legend=c("BAJO", "SUBIO"),col=c("red", "blue"),lty=1,cex=0.5)
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Buenos Aires, 4 de diciembre de 2024
Reporte Trabajo Final Integrador de Especializacion

“Gestion efectiva de campafias de retencion de clientes en aplicaciones moviles:
Un analisis del nivel de fidelizacion de los usuarios mediante el uso de Cadenas
de Markov”

Autor: Fabian Andrés URIBE GUERRA

En mi caracter de mentora del Trabajo Final Integrador de Especializacion del Lic. Fabian
Andrés Uribe Guerra, me dirijo a ustedes con el objetivo de transmitirle mi opinidn sobre la
investigacion realizada.

El andlisis de la gestion de camparias de retencion de clientes en aplicaciones madviles es un
tema relevante para Especializacion ya que este trabajo ilustra coémo los conceptos estudiados
en las distintas asignaturas pueden aplicarse para resolver problemas empresariales concretos,
utilizando datos y herramientas analiticas para optimizar las estrategias de marketing y
fidelizacion.

En primer lugar, el estudio demuestra la importancia de un enfoque basado en datos para la
toma de decisiones. El analisis de la frecuencia de interaccion de los usuarios con la aplicacion
"UBAR" permite identificar patrones de comportamiento y segmentar a los clientes de manera
efectiva. Este enfoque es esencial para el éxito en el entorno empresarial actual, donde la
informacidn es un activo estratégico.

El estudio también destaca la aplicacion de técnicas avanzadas de anélisis de datos, como las
Cadenas de Markov, para modelar la probabilidad de transicion de los usuarios entre diferentes
estados de fidelizacion. La construccion de una matriz de probabilidades de transicion, basada
en datos historicos, y la clasificacion de los estados resultantes son ejemplos concretos del uso
de herramientas analiticas para comprender la dindmica de la fidelizacién de clientes.

La segmentacion de clientes, basada en el analisis de su comportamiento, se presenta como una
estrategia fundamental para el éxito sostenible. Permite a las empresas disefiar campafias de
marketing personalizadas que se ajusten a las necesidades y caracteristicas de cada segmento,
optimizando la inversion y maximizando el retorno.

En resumen, este estudio evidencia la aplicacion practica de los principios de la gestion y
analisis de datos para la resolucion de un problema empresarial real. La metodologia utilizada,
el andlisis realizado y las conclusiones obtenidas son relevantes para cualquier profesional que
busque desarrollar habilidades en el manejo e interpretacion de datos para la toma de decisiones
informadas en el &mbito empresarial.

Por estas razones doy mi expresa conformidad a la entrega de este e Trabajo Final Integrador
de Especializacion

Sin otro particular, saludo cordialmente.

Dra. Marialbsé Bianco



