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Resumen Ejecutivo

Se decidié emprender el proyecto de Anticipacién de Intenciones de Compra para identificar
los factores clave que influyen en la decisiéon de compra de los clientes en la plataforma de
e-commerce del Genio X (EGX) y a su vez desarrollar un modelo predictivo de Machine
Learning (ML) que pueda predecir la propensién de compra de los usuarios. El objetivo del
proyecto es optimizar las estrategias de marketing, personalizar la experiencia de compra y
mejorar la conversion de ventas de la plataforma.

Tras un analisis exhaustivo y la implementacién de diversas técnicas de ML, se selecciono
el modelo con el mejor desempenfio de todas las iteraciones. Este modelo predice
correctamente el 97% de los usuarios que realizan compras en esta plataforma, con una
precision del 13%, y permite identificar al conjunto de usuarios que dan sefales de querer
comprar, pero que finalmente no lo hacen. Gracias a estos insights se puede dirigir las
estrategias de marketing y esfuerzos de conversién de manera mas efectiva hacia este
grupo especifico de usuarios.

1. Introduccion

Contexto

En la actualidad para un negocio de e-commerce, la capacidad de entender y predecir el
comportamiento de sus usuarios es fundamental para su éxito y sostenibilidad a largo plazo.
EGX, a pesar de tener acceso a una rica fuente de datos a través de Google Analytics 4, no
ha aprovechado plenamente este recurso para analizar y comprender mejor a sus usuarios.
Por lo tanto este proyecto surge como una iniciativa estratégica para cerrar esta brecha, y
asi transformar datos brutos en insights accionables y ventajas competitivas.

Justificacion

El proyecto de Propension de Compra para EGX permitio:

Mejorar la comprensién de los comportamientos de nuestros usuarios.
Personalizar sus experiencias de compra.

Mejorar la toma de decisiones basada en datos.

Aprovechar al maximo los recursos de marketing para impulsar la rentabilidad.

Este proyecto representa un paso vital hacia la transformacion de EGX en una organizacion
data-driven, capaz de navegar con éxito el dinamico y competitivo entorno del retail online.

2. Objetivos

- Identificar los principales factores que afectan a la propension de compra de los
usuarios.

- Desarrollar un modelo predictivo para estimar la propensién de que un usuario que
visite la pagina de EGX realice una compra.

- Proporcionar recomendaciones basadas en datos para mejorar la conversién de
clientes.



3. Desarrollo

Se resume el desarrollo del proyecto en el siguiente esquema:
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Imagen 1: Fases del Proyecto

Recoleccion y Preprocesamiento de Datos

Se utilizaron los datos historicos del comportamiento de los usuarios de EGX. Estos datos
son de Google Analytics 4, de donde se extrajo informacién valiosa del comportamiento de
cada usuario a través del tiempo. Estos datos fueron limpiados, normalizados y
enriquecidos para prepararlos para el analisis y alimentar al modelo de propension.

Procesamiento de Datos
Consideraciones a Priori

- Laidentificacion de usuarios se realizé6 mediante la clave pseudo_user_id, un
identificador Unico asignado a cada usuario que visita EGX, vinculado
especificamente al dispositivo 0 navegador desde el cual se accede a EGX. Este
identificador, de naturaleza anénima, preserva la privacidad del usuario mientras
suministra informacion valiosa para analisis y personalizacion.

- Se segmenté la informacién por usuario en bloques semanales que contengan un
resumen de las acciones que tenga el usuario en ese periodo de tiempo.

Resultados post procesamiento

- Resumen del comportamiento semanal de los usuarios, que contiene una serie de
caracteristicas, las mismas estan especificadas en la Tabla 1.



Nombre de la variable

Descripcién de la variable

SO _dispositivo

Sistema Operativo del dispositivo desde el que
usuario accede a EGX

tiempo_de_sesion_mas_larga

Tiempo de sesion mas larga que tuvo el usuario
durante una semana

#tsesiones

Cantidad de sesiones que tuvo el usuario durante
una semana

#sesiones_1 _periodo_atras

Cantidad de sesiones que tuvo el usuario durante
una semana atras

#sesiones_2 periodos_atras

Cantidad de sesiones que tuvo el usuario durante
dos semanas atras

#sesiones_3_periodos_atras

Cantidad de sesiones que tuvo el usuario durante
tres semanas atras

#scrolls Cantidad de eventos scroll (cuantas veces el usuario
llegd hasta el final de la pagina) que realizo el
usuario durante la ultima semana

#page_view Cantidad de paginas que visito el usuario durante la

ultima semana

#add _to_cart

Cantidad de articulos agregados al carrito que hizo
el usuario durante la ultima semana

#scrolls_1_periodo_atras

Cantidad de eventos scroll que realizé el usuario
durante una semana atras

#productos_comparacion_visto
s

Cantidad de productos en que pertenecen a la
categoria Productos de comparacion

#productos_comparacion_en_ca
rrito

Cantidad de productos en el carrito que pertenecen
a la categoria Productos de comparacion

#productos_especialidad_vistos

Cantidad de productos vistos que pertenecen a la
categoria Productos de especialidad

horario_fav_ingreso

El horario favorito en el cual el usuario ingresa a
EGX, estos horarios se dividen en: mafana, tarde y
noche.

precio_promedio_productos_vis
tos

Precio promedio de los articulos que el usuario vio
durante la ultima semana

categoria_favorita

Dado el conjunto de articulos que el usuario vio
durante la ultima semana, se realiz6é una
categorizacion del mismos y se obtuvo la moda de
estas categorias, en caso de existir un empate se
eligio una de las categorias al azar

propension_compra

Esta variable es un valor binario donde: 1 indica que




el usuario es propenso a comprar (y realizo una
compra en el periodo) y 0 indica que el usuario no
es propenso (y efectivamente no realizé una compra
en el periodo)

Tabla 1: Tabla de descripcion de variables

Disefio y Entrenamiento del Modelo

Diseno del Modelo

Considerando que el propdsito fundamental es distinguir a los usuarios con mayor
propension de realizar una compra, se disefié este proyecto para utilizar técnicas de
aprendizaje automatico supervisado, concretamente, una tarea de clasificacién, dado que
inicialmente conocemos las categorias que queremos prever.

Dicha clasificacion es de tipo binaria, implicando dos categorias:
- Laclase 1, que incluye a los usuarios propensos a realizar compras (y que
efectivamente compraron).
- Laclase 0, correspondiente a aquellos usuarios que no muestran dicha inclinacién
(y no efectuaron compra alguna).
Al analizar los datos, se constaté una marcada disparidad entre las clases, siendo los
usuarios propensos notablemente menos numerosos (Ver imagen 2).
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Imagen 2: Grafico de distribucion de clases

Ante el desequilibrio observado, se implementaron estrategias de balanceo con el fin de
equiparar la representacién de ambas clases.

Proceso de Entrenamiento

Division del conjunto de datos
Se definioé los conjuntos como:
- Grupo de entrenamiento, los datos del afio 2023 y del primer mes del 2024.
- Grupo de prueba, los datos de las cuatro primeras semanas de febrero del 2024.



Definicion de métrica

Dado el objetivo principal de este proyecto se decidié utilizar el recall como métrica de
decision, ya que se debe garantizar que se identifique la mayor cantidad posible de usuarios
verdaderamente propensos a realizar una compra. Debido a que en este contexto, perder a
un usuario potencialmente valioso (un falso negativo) puede significar perder una
oportunidad de venta real. Esta métrica ademas, al enfocarse en la proporcion de positivos
reales que fueron correctamente identificados por el modelo, asegura que se minimice la
pérdida de estos usuarios potenciales.

Experimentos

Durante la fase de entrenamiento, se realizaron una serie de experimentos para mejorar el
desempeno de los modelos. Se evaluaron diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado,
tales como la regresion logistica, arboles de decision y modelos ensamblados. Ademas, se
probé varias combinaciones de variables y se ajustaron los hiperparametros con el objetivo
de afinar el desempeio del modelo de clasificacion.

Entre las opciones evaluadas, el algoritmo XGBoost demostré ser superior, destacando por
su excelente desempefio y su capacidad para identificar con mayor exactitud a los usuarios
con mayor propension a comprar, razén por la cual fue el modelo elegido.

Adicionalmente se ajustd el umbral de decision utilizando la curva ROC (Ver imagen 3) con
el fin de encontrar un balance adecuado entre la tasa de falsos positivos y falsos negativos.
Este paso se llevo a cabo con el objetivo de identificar de manera precisa a los usuarios con
alta propension de compra, minimizando asi el riesgo de perder potenciales oportunidades
de recompra o de convertir usuarios en clientes.

Receiver Operating Characteristic
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Imagen 3: Curva de ROC para optimizar el umbral de decisién



Evaluacion del Modelo

Los resultados arrojados por el modelo elegido se ilustran en la Imagen 4. Aunque
observamos una elevada incidencia de falsos positivos, este fendmeno no representa una
desventaja en el contexto especifico de nuestro proyecto. El propdsito principal es identificar
segmentos de usuarios que exhiben patrones de comportamiento similares, permitiendonos
asi canalizar de manera efectiva nuestros esfuerzos de conversién hacia estos grupos.
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Imagen 4: Matriz de confusion del modelo seleccionado

Precision Recall F1-Score Total
0 (no propensa) 1.00 0.95 0.98 39,305
1 (propensa) 0.13 0.97 0.23 282
accuracy 0.95 39,587
macro avg 0.57 0.96 0.60 39,587
weighted avg 0.99 0.95 0.97 39,587

Tabla 2: Resultados de la evaluacion del modelo

Interpretacion

De la tabla de resultados anterior se pueden extraer las siguientes interpretaciones:
- En Febrero 2024 el modelo predijo que 2,061 usuarios comprarian en EGX.
- 273 compraron y 1,788 no compraron (precision del 13%).
- 1,7880 usuarios demostraron un comportamiento propenso a comprar pero no
compraron.



Ademas, se identificaron las caracteristicas clave que influyen en la propensién de un
usuario. En el grafico de valores SHAP adjunto, se detalla como varian los resultados al
ajustar cada caracteristica especifica, por ejemplo se puede notar que la caracteristica de
tiempo en sesién mas larga de la semana es una de las mas influyentes, conjuntamente con
la cantidad de eventos scroll que realiza el usuario.
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Imagen 5: Grafico de valores SHAP - Importancia de las caracteristicas
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Despliegue del Modelo

La implementacién se llevo a cabo mediante la automatizaciéon de la extraccion y
procesamiento semanal de datos desde Google Analytics 4, seguida de un proceso de
entrenamiento también automatizado que se realiza cada semana. El modelo realiza
predicciones de propension de compra de los usuarios de EGX, y los datos resultantes se
almacenan en una base de datos.
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Imagen 6: Esquema conceptual despliegue
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4. Recomendaciones y Acciones de Negocio

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos y el objetivo propuesto, esta solucién nos
brinda la capacidad de influir en el comportamiento de compra de los usuarios propensos
que no realizaron una adquisicién. Esto podria aumentar significativamente la base de
compradores, al implementar acciones especificas dirigidas hacia estos usuarios
propensos.

Integracion con Emarsys

Como primera medida estratégica para alcanzar los objetivos propuestos, se decidio
emplear los resultados obtenidos para iniciar una campana de envio de correos electronicos
dirigidos a aquellos usuarios identificados como propensos a realizar una compra. Esta
decision se fundamento en una detallada segmentacion de estos usuarios, considerando
dos criterios clave: su categoria de producto preferida y su franja horaria de actividad
predominante en la plataforma EGX.

Tomando como referencia estas directrices de segmentacion, se procedio a organizar los
usuarios propensos en grupos distintos segun sus preferencias. Por ejemplo en la categoria
de Electrénica, se formaron tres subgrupos basados en la preferencia de horario de los
usuarios: mafana, tarde y noche. Este enfoque se replicé para cada una de las categorias
de producto disponibles en EGX, asegurando asi una personalizacion y precisiébn maxima
en nuestra comunicacion por correo electrénico.

Experimento A/B

Para evaluar la efectividad de esta estrategia, se establecio un experimento A/B (Imagen 7),
asignando a los participantes a los grupos de tratamiento y control con una proporcién
equitativa de 50/50. Estos datos y la subsegmentacion mencionada previamente se
registraron en una tabla especifica en nuestra base de datos, permitiéndonos monitorear la
evolucion de los resultados entre los grupos de tratamiento y control, con el objetivo de
evaluar el impacto significativo de la estrategia a lo largo del tiempo.

La métrica utilizada para evaluar el impacto sera la Tasa de Conversién (CR), es decir, la
proporcion de usuarios que realizaron una compra dividido por el total de usuarios que
iniciaron sesion en la plataforma EGX. Debido a que la estrategia implica el envio de
correos electrénicos, solo el grupo de tratamiento recibira estos mensajes personalizados,
mientras que el grupo de control no sera objeto de dichas acciones dirigidas.
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Imagen 7: Grafico Experimento A/B

5. Conclusion

El proyecto de Anticipacion de Intencién de Compra en EGX se centrd en identificar los
determinantes cruciales que influyen en la decision de compra de los usuarios, utilizando
para ello un modelos predictivos de aprendizaje automatico. A través de un analisis
detallado y la aplicacién de diversas técnicas, se logré desarrollar un modelo capaz de
prever con cierta precision la tendencia de compra de los usuarios. Este avance representa
un paso significativo hacia la personalizacion de la experiencia de compra, la optimizacién
de estrategias de marketing y, en ultima instancia, el incremento potencial en la conversion
de ventas, subrayando la importancia de una metodologia basada en datos para
comprender mejor y actuar sobre los comportamientos de los usuarios en el ecosistema de
e-commerce.

El empleo de datos histéricos de Google Analytics 4 y su procesamiento mediante técnicas
avanzadas de preprocesamiento y analisis permitieron segmentar eficazmente a los
usuarios y predecir su comportamiento de compra. Esto no solo mejoré la comprension de
los patrones de comportamiento de los clientes sino que también facilité la personalizacion
de las experiencias de compra y la toma de decisiones basada en datos.

Finalmente, las acciones estratégicas y recomendaciones derivadas de los analisis
subrayan el potencial de influir positivamente en el comportamiento de compra de los
usuarios propensos que aun no han realizado una compra. A través de campanas de
marketing dirigido y experimentos A/B, EGX esta en camino de convertirse en una entidad
impulsada por datos, capaz de navegar con éxito en el competitivo entorno del e-commerce.
La implementacion del modelo y las estrategias de seguimiento no solo auguran un
aumento en la base de compradores sino también marcan un precedente en la utilizaciéon de
analitica avanzada para la toma de decisiones estratégicas en el ambito del marketing
digital.
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