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RESUMEN

Posterior a la llegada de las redes sociales y la interconexion que provoco entre sus usuarios, la generacion
de negocios dentro de estas plataformas resulto inevitable, el principal de ellos la venta de publicidad, en
Ecuador la venta publicidad a través de redes sociales asciende a un monto superior a los treinta millones de
dolares solo para empresas del sector comercio por tanto, el presente trabajo analiza la eficiencia del gasto
en publicidad mediante la condicion de Dorfman-Steiner para ochenta y ocho empresas del sector comercio
durante el ano 2018, generando indicadores de gestion para el marketing digital (KPI's) empleando técnicas
de Machine Learning para el procesamiento de datos provenientes de la red social Twitter y relacionandolos
con los resultados financieros de estas empresas durante el mismo periodo, a traves de una regresion lineal
multiple. En el analisis realizado se encontro un efecto significativo por parte de los indicadores hacia la
condicion de Dorfman-Steiner para empresas con poca cantidad de tweets, los mayores efectos encontrados
se dieron a traves de la interaccion entre los indicadores concluyendo que, para reducir el nivel de gasto en
publicidad se debe apuntar a la propagacion y popularidad del contenido que se publica, teniendo en cuenta
la calidad del contenido que se divulga.
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ABSTRACT

After the arrival of social networks and the interconnection that it caused among its users, the generation of
businesses within these platforms was inevitable, the main one of them selling advertising, in Ecuador the
sale of advertising through social networks amounts to a amount exceeding thirty million dollars only for
companies in the commerce sector, therefore, this paper analyzes the efficiency of advertising spending
through the condition of Dorfman-Steiner for eighty-eight companies in the commerce sector during 2018,
generating indicators of Management for digital marketing (KPI's) using Machine Learning techniques for
the processing of data from the social network twitter and relating them to the financial results of these
companies during the same period, through a multiple linear regression. In the analysis performed, a
significant effect was found by the indicators towards the Dorfman-Steiner condition for companies with a
small number of tweets, the greatest effects found were given through the interaction between the
indicators concluding that, to reduce the level Advertising spending should be aimed at the propagation and
popularity of the content that is published, taking into account the quality of the content that is disclosed.
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I. INTRODUCCION

a relacion entre la publicidad y las ventas es un fenomeno ampliamente estudiado en marketing, esto
es evidencia en el ntimero de resultados que se obtienen al digitar palabras claves en cualquier

—Jbuscador. Autores como Hu et al (2014) afirman que el marketing (publicidad) lleva al usuario a dos
comportamientos, el primero de ellos produce un interés por parte del usuario sobre el producto y el
segundo que el usuario se transforme en un consumidor de dicho bien o servicio, incrementando asi las
ventas; Joshi y Hanssens (2010) analizan la dinamica del gasto de publicidad y la valoracion de mercado a
largo plazo de las firmas, visto como un efecto directo.

Las ventas de una compania también se ven influenciadas por la percepcion de la marca por parte de los
usuarios (Buil, Chernatony, & Matinez, 2013), o por la credibilidad del anuncio (publicidad) mediante el
cual se da a conocer el producto (Dean & Biswas, 2001).

Sin embargo pocos estudios se enfocan en analizar la efectividad del gasto realizado en publicidad (tradicional
o no tradicional) y el retorno sobre las ventas, Fischer et al. (2016) destaca que aumentos en la capacidad de
respuesta del marketing tradicional (publicidad) como un buen direccionamiento del mensaje puede
incrementar de manera sustancial el flujo de efectivo de una firma, mientras que estudios como el de
Dehghani y Tumer (2015) analizan la efectividad de la publicidad en un medio no tradicional como es la red
social Facebook encontrando que dicha publicidad incrementa el valor e imagen de la marca aumentando la
probabilidad e intencion de compra de los usuarios.

Con la llegada de las redes sociales, compartir diferentes aspectos de la vida asi como gustos y preferencias se
ha vuelto una practica coman; comprendiendo por red social a aquellas plataformas digitales que permiten la
obtencion de un perfil de usuario propio y a la vez modificable con acceso y conexion a otros usuarios,
ademas con la opcion de compartir contenido/informacion (Boyd, 2008); cambiando la forma en que las
personas interactian con las empresas (Dahan & Hauser, 2003), generar colaboracion, crear productos
(Rathore, Llavarasan, & Dwivedi, 2016), utilizando de manera posterior dicha informacion para identificar
publico objetivo (Chen, Goes, Marsden, & Zhang, 2009), entre otros aspectos claves que resultan
determinantes en el desarrollo de un negocio o empresa (Quinonez & Rodriguez , 2017).

En el presente estudio se busca monitorear la efectividad del gasto en publicidad mediante la condicion
Dorfman Steiner utilizando la informacion proveniente de la red social Twitter a traves de la creacion de
indicadores de gestion (KPI's = Key Performance Indicators) y una métrica de sentimientos que considerara

los comentarios provistos por los usuarios de dicha red contribuyendo de la siguiente forma:

® Una métrica de sentimiento basado en datos/comentarios recolectados de Twitter para las empresas

del sector comercio del Ecuador.

® Estimar el efecto entre los KPI's del marketing digital, la métrica de sentimiento y la condicion

Dorfman — Steiner.

Los KPI's del marketing digital surgen como una necesidad de controlar y monitorear el gasto o su
crecimiento producido en campanas de marketing, siendo capaz de desarrollar medidas confiables de la
contribucion del marketing en la rentabilidad de la empresa (Farris, Hanssens, Lenskold, & Reibstein,
2015), tienen cuatro propositos que se encuentran ligados a generar informacion sobre el mercado, dichos
propositos son: establecer una marca, difundir informacion critica, generar un mayor alcance entre la

audiencia y crear un compromiso con el ptblico u otras empresas (Neiger, y otros, 2012).
II. TRABAJOS RELACIONADOS
Las redes sociales permiten la manipulacion de la informacion de sus usuarios a fin de incrementar la

colaboracion, creacion de herramientas de estudio y analisis por parte de emprendedores, investigadores
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y/o estudiantes; Brettel et al. (2015) en su trabajo “;Qué impulsa el éxito publicitario en Facebook?”
analizaron diferentes tipos de interacciones (likes, impresiones, etc.) con el volimen de ventas,
considerando la pagina oficial de Facebook de una de las principales empresas alemanas dedicadas a la venta
al por menor. Realizando una recoleccion mensual de datos durante un afio, llegando a la conclusion de que
muchos de los usuarios estan dispuestos a realizar sus propias busquedas de informacion sin necesidad de que
este sea recomendado por un tercero, y en el peor de los casos que este llegue de forma invasiva a su buzon
de mensajes en la misma aplicacion, ademas concluyeron que la interaccion de comentarios o reacciones
estan ligadas de forma positiva a las venta de la empresa.

Saura, R. y otros (2017) en su investigacion “Comprendiendo el entorno del marketing digital con KPI’s y
analisis web”, analizaron diversos indicadores de gestion del marketing digital que las empresas deben
comprender, y a la vez cuales de estos deben ser administrados de mejor forma para lograr un aumento de
efectividad en las campafas de publicidad a realizarse en redes sociales, y finalizaron con la propuesta de
formulacion de nuevos indicadores.

Tamrakar Bahadur (2016) analiza el impacto de redes sociales en el rendimiento financiero de un grupo de
empresas, mostrando la relacion creciente entre el uso de las redes sociales y la apreciacion de las marcas,
describiendo como los cambios en la apreciacion de los consumidores se traduce como una mejora en el
desempenio financiero de las empresas estudiadas.

Zhang, Fuchers, & Gloor (2011) es uno de los primeros en utilizar datos proveniente de la red social
Twitter como un predictor de los indicadores del mercado de valores, para ello los autores recolectaron las
publicaciones de los perfiles de empresas en twitter en un periodo de seis meses, de forma aleatoria
escogieron como muestra el 1% del total de tweets recolectados que luego serian tratados y analizados
encontrando una correlacion negativa y siginificativa entre los tweets tomados como muestra y cada uno de
los indices bursatiles analizados.

II1I. DATASET
IIL.I Descripcion del dataset

El dataset construido tuvo dos fuentes de informacion, una de ellas fue la pagina web de la Superintendencia
de Compaiiias Valores y Seguros y la segunda fuente fue la red social Twitter. Para la recopilacion de datos
de las distintas fuentes se tomo en consideracion 88 empresas, las cuales fueron seleccionadas de acuerdo al
ranking segin el nivel de ingreso para las empresas del sector comercio durante el periodo 2018 y que

concentraron 48% del total de las ventas.

Para las 88 empresas se extrajeron los estados financieros, de los cuales se utilizo la cantidad de dinero

destinado a publicidad y su nivel de ingreso por venta para el ano 2018.

Mientras que, para la recoleccion de datos en twitter se hizo uso de la Application Programming Interface
(API) de twitter que permitio acceder a la funcion de recoleccion de tweets con su respectiva informacion.
Para este proceso se tomo en consideracion tnicamente los tweets que fueron publicados durante periodo
2018, recolectando un total de 49,685 tweets. Para la recoleccion de dicho datos se tom6 en consideracion
las marcas principales de cada empresa. En la figura 1 se muestra el proceso utilizado para formar el dataset.
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Figura 1. Estructura de recoleccion de datos

Modelo empleado para formar el dataset.

Con el dataset construido se formaron 6 variables, de las cuales 3 son variables basadas en los datos de
twitter tales como numero de retweets, favoritos promedio y la métrica de sentimiento. Y por el lado
financiero, se obtuvo el monto de dinero destinado a publicidad, el nivel de ingreso por venta y la condicion
de Dorfman-Steiner. En la tabla 1 se muestra una descripcion de las variables utilizadas y su respectiva

descripcion.

Variables Descripcion

retweets_promedio Cantidad promedio de retweets por tweets para una firma

favoritos_promedio Cantidad promedio de favoritos por tweets para una firma

mét_sentimiento Ratio entre la diferencia de la cantidad total de tweets positivos y
negativos, dividido para la cantidad total de tweets para una firma.

ingreso Cantidad total de dinero obtenido producto de las ventas por una
firma en el ano 2018.

gasto_publicidad Cantidad total de dinero destinado a publicidad por una firma en el
ano 2018.

dorfman_steiner Ratio entre el gasto en publicidad y el ingreso por venta.

Tabla 1. Descripcion de variables

IILII Preprocesamiento en datos de texto.

Para el uso de los datos de twitter se realizo un preprocesamiento al texto de los tweets, con el objetivo de
convertir el texto a una representacion numeérica para su posterior uso en el calculo de la meétrica de
sentimiento. En la figura 2 se presenta la estructura usada para el preprocesamiento de texto (Daniel,
Ferreira, & Horta, 2017).

Eficiencia del Gasto en Publicidad Analizado a traves de Datos en Twitter Para Empresas del Sector
Comercio en el Periodo 2018 * Campuzano, Amaguaya y Cajape.



10

~—
—

impi 2 R
1. Limpieza emover

—- 3. Stemming
General Stop words
FORMA VECTORIAL

paiabral paldbral palsbrad .. palabral
tweet 1 1 0 0 .. 1 4. Representacion
el 0 0 1 . 1 - .

Numérica

iwests N 1 i o . 0

Figura 2. Estructura de preprocesamiento de texto en tweets.

Pasos seguidos para realizar la transformacion de texto a una forma numérica.

Limpieza General. En esta etapa se removio del texto: signos de puntuacion, hashtags, direcciones URL,
usuarios, etc.

Remover Stop Words. Se define como stop words o palabras vacias a aquellas palabras que carecen de un
significado por si solas, debido a que no aportan un significado al contenido del texto, tales como: articulos,

conjunciones, preposiciones, pronombres, etc.

Stemming. Esta ectapa consiste en reducir las palabras a su raiz, con el objetivo de eliminar palabras

repetitivas una vez empleado Stemming.

Representacion numérica. Para la representacion numeérica de texto se uso técnicas de Word
Embedding basado en frecuencia (TI-IDF), el cual consiste en asignar una palabra a un vector usando un

diccionario.

El resultado del procesamiento realizado sera posteriormente utilizado para el modelo de clasificacion a
traves de Support Vector Machines (SVM), con el fin de clasificar la polaridad de un tweet (tweet positivo,

negativo o neutro) y obtener una métrica de sentimiento.
IV. METODOLOGIA

En primer lugar, para el calculo de la métrica de sentimiento se utilizo la representacion numerica del texto
de los tweets obtenidos en la seccion IILIL. El modelo escogido para realizar la tarea de clasificacion de la
polaridad de un tweet fue SVM, debido a su gran aplicacion para problemas de clasificacion como de
regresion. El objetivo de este modelo es encontrar un hiperplano en un espacio dimensional N que clasifique
de forma clara los datos, el cual presenta la siguiente formulacion:

Funcion de Costo a Minimizar.

c(x,y, f(0)) = min,, Awl|? + T (1 —y * f(x)) (1)
f(x)=wlix+b )
Donde:

® X: son las variables de entrada

® y: categorias asignadas
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o/ hiperparametro de regularizacién
® W: pesos/parametros del modelo
o f(x): prediccion del modelo

oh: Sesgo o constante

Con los resultados obtenidos del modelo de SVM se calcul6 la métrica de sentimiento, que posteriormente
sera utilizado tanto en el analisis de correlacion y en el modelo de regresion.

En este analisis se utilizo como variable dependiente la condicion de Dorfman-Steiner (1954), debido a que
esta variable busca el gasto optimo de publicidad para el precio de un producto. Esto se lo realiza mediante
una regla que relaciona los ingresos marginales de publicidad y la elasticidad precio de la demanda del
producto.

Posteriormente, para evaluar la relacion entre los indicadores de gestion para el marketing digital frente a la
condicion de Dorfman-Steiner se realizo un analisis de correlacion entre las variables calculadas. El analisis
de correlacion se lo realizo a través del coeficiente de correlacion de Spearman (1904), presentado la
siguiente formulacion para el calculo:

_q__6%d®
Ts = 1 n(n2-1) 3)

Donde:
o d: diferencia entre rangos.
®71: nimero de datos.
o 7: coeficiente de correlacion de Spearman.
Para evaluar efecto de los indicadores en base a datos de twitter frente a la condicion de Dorfman-Steiner, se
plante6 un modelo de regresion lineal multiple estimado mediante minimos cuadrados generalizados. En la
especificacion del modelo de regresion planteado no solo se busco evaluar el efecto que tiene cada indicador

por separado, también se evalu6 la interaccion entre los indicadores frente a la condicion de Dorfman-
Steiner. A continuacion se presenta la especificacion del modelo planteado:

Dorfman_Steiner; = By + 1 Retweets_promedio; + B, Favoritos_promedio; +
p3 mét_sentimiento; + f,(Retweets_promedio; * Favoritos_promedio;) + 4)
Bs(Retweets_promedio; * mét_sentimiento;) + B¢( mét_sentimiento; * Favoritos_promedio;)
+ &
Donde:

® S Es el nivel 6ptimo para la condicion de Dorfman - Steiner
® 3, : Efecto adicional por parte de la cantidad de retweets promedio para la empresa i.
® Retweets_promedio;: Es la cantidad de retweets promedio para la empresa i
® 3,: Efecto adicional por parte de la cantidad de favoritos promedio para la empresa i
® Favoritos_promedio;: Es la cantidad de favoritos promedio para la empresa i
® 35 Efecto adicional por parte de la métrica de sentimiento para la empresa i

® mét_sentimiento;: Es la métrica de sentimiento para la empresa i
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® $,: Efecto adicional entre la interaccion de la cantidad promedio de retweets y favoritos para la
empresa i

® f5: Efecto adicional entre la interaccion de la cantidad promedio de retweets con la metrica de
sentimiento para una empresa i

® f3s: Efecto adicional entre la interaccion de la cantidad promedio de favoritos con la métrica de
sentimiento para una empresa i
® dorfman_steiner;: Ratio entre el gasto en publicidad y el ingreso por venta para la empresa i

e ¢; : Es el término de error del modelo

V. RESULTADOS
V.I Modelo de clasificacion SVM

Para el proceso de identificacion de la polaridad de un tweet se utilizo modelo de clasificacion SVM. Para
emplear el modelo SVM se escogieron aleatoriamente 500 tweets del total datos recolectados, de los cuales
se tenia conocimiento su polaridad al haberlos etiquetado manualmente. Los 500 tweets se separaron en dos
grupos, 400 pertenecian a los datos de entrenamiento y 100 a los de evaluacion. Para la clasificacion de la
polaridad de un tweet se tuvo en consideracion 3 clases que son: positivos, negativos y neutros. A
continuacion se muestran los parametros empleados en los datos de entrenamiento:

® SVM —tipo: Clasificacion
e SVM — kernel: Radial

e (Costo: 1.04

e Gamma: 3.2

® Numero de vectores de soporte: 354

Con los parametros mostrados se obtuvo un nivel de precision de 68%. Posteriormente el modelo utilizado
en los datos de entrenamiento se lo empleo en los datos de evaluacion y se obtuvo como resultado un nivel
de precision del 74%.

De esta manera se logra una mayor precision en los datos de evaluacion en comparacion con los datos de
entrenamiento, por lo cual el modelo entrenado generaliza la calificacion de tweets eficientemente. El
modelo entrenado servira para predecir la polaridad del resto de tweets y asi construir la métrica de
sentimiento (Stefan Feuerriegel, Julius Gordon, 2018). En la figura 3 se muestra el comportamiento de la

polaridad de los tweets durante el periodo 2018, junto con la métrica de sentimiento.
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Figura 3. Frecuencia semanal de la polaridad de tweets y la métrica de sentimiento

Cantidad total de tweets seglin la polaridad durante el periodo 2018, junto con métrica de sentimiento

V.II Analisis de correlacion

En la presente investigacién se realizo en primer lugar el analisis de correlacion entre los indicadores

financieros y los KPI’s propuestos que se muestra en la figura 4. Ademas, se formulo las siguientes hipotesis:

H1. Existe una relacion positiva o negativa entre la métrica de sentimiento y la condicion de
Dorfman- Steiner.

A traves del analisis de correlacion en la figura 4 se encontréo que existe una relacion inversa entre la
condicion de Dorfman-Steiner y la métrica de sentimiento el cual tuvo un valor de -0.26. Este resultado
indica que para la reduccion de la condicion de Dorfman-Steiner, se tendria que disminuir el gasto en
publicidad o aumentar el nivel de ingreso. Es decir, un aumento en la valoracion de la metrica de
sentimiento (manteniendo constante el gasto en publicidad) produce un aumento en el nivel de ingreso del

sector comercio, por tanto la condicion de Dorfman-Steiner disminuye, interpretando que gasto realizado
en publicidad sea eficiente.

Ademas se obtuvo una relacion positiva tanta para la cantidad promedio de retweets y favoritos con la
condicion de Dorfman-Steiner, obteniendo valores de 0.21 y 0.26 respectivamente.

Adicionalmente, se encontro que existe una fuerte relacion positiva de 0.87 entre la cantidad promedio de
retweets y favoritos. Este resultado es soportado con trabajos previos realizados y se puede observar en la
figura 5 el comportamiento de estos indicadores durante el 2018.
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V.III Analisis de regresi(')n

Para el analisis de regresion se realizo una separacion por cuartiles para las 88 empresas en base a la cantidad
de tweets publicados, debido a que la cantidad de tweets presentaba una distribucion sesgada positivamente.
Se planteo la misma especificacion del modelo presentado en la seccion III para cada uno de los cuartiles, a
continuacion en la tabla 2 se muestran los principales resultados obtenidos:

(Total de empresas) (2do Cuartil)
VARIABLES dorfman_steiner dorfman_steiner
favoritos_promedio -0.0011 -0.0487%**
(0.0032) (0.0098)
retweets_promedio 0.0073 0.1859%:*%*
(0.0081) (0.0330)
mét_sentimiento -0.0032 -0.0346
(0.0089) (0.0335)
favoritos_ promedio * retweet_ promedio -0.0002%** -0.0007
(0.0001) (0.0007)
favoritos_ promedio * mét_sentimiento 0.0024 0.0785%%%*
(0.0050) (0.0166)
retweets_ promedio * mét_sentimiento -0.0023 -0.2975%%*
(0.0118) (0.0511)
Constante 0.0136%* 0.0453*
(0.0065) (0.0245)
Observaciones 88 22
R-cuadrado 0.1133 0.6946

Errores estandar estimados mediante MCG entre paréntesis, *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Tabla 2. Modelos de regresion lineal maltiple

En la tabla 2 los resultados correspondientes al nimero total de empresas, solo se encontré un efecto
significativo entre la interaccion de las variables cantidad promedio de favoritos con la cantidad promedio de

retweets cuyo valor fue de -0.0002.

Por otro lado, los resultados correspondientes a las empresas ubicadas en el segundo cuartil (empresas con
una cantidad de tweets entre 182 y 432) se encontr6 mas de una variable con efectos significativos para este
grupo de empresas. La cantidad promedio de retweets y favoritos, y ademas las interacciones entre la
metrica de sentimiento con el resto de variables presentaron valores significativos. Los resultados para este
grupo de empresas demuestran que el sentimiento que se expresa al publicar un tweets juega un rol
importante. Para el resto de cuartiles no se encontro6 un efecto significativo, por lo cual fueron adjuntos en la
tabla de resultados.

El mayor efecto positivo significativo sobre la condicion de Dorfman-Steiner para las empresas ubicadas en el
2do cuartil se da por parte de la cantidad promedio de retweets, y se interpreta que si al aumentar en una
unidad la cantidad promedio de retweets se esperaria que el valor de la condicion de Dorfman-Steiner

aumente en promedio en 0.19 puntos.

En cambio, el mayor efecto negativo significativo sobre la condicion de Dorfman-Steiner para las empresas
ubicadas en el 2do cuartil se da por parte de la interaccion entre la cantidad promedio de retweets y la
metrica de sentimiento. Este efecto negativo tendria la siguiente interpretacion, que si al aumentar en una
unidad la interaccion entre la cantidad promedio de retweets y la métrica de sentimiento se esperaria que el
valor de la condicion de Dorfman-Steiner disminuya en promedio en 0.30 puntos.
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V.IV Condicion de Dorfman-Steiner
H2. Se encuentra en equilibrio el gasto de publicidad para el sector comercio del Ecuador

En este estudio y con los datos obtenidos el gasto de publicidad en redes sociales eficiente debe encontrarse
en el punto 0.1576 resultado que procede de la elasticidad de la publicidad frente a la produccion cuyo valor
calculado es de 0.55, es decir que cambios porcentuales (1%) en gasto de publicidad genera un impacto en el
0.55 en los bienes producidos; dicho en término monetarios inversiones de 1 ctv. en publicidad tiene una
repercusion en 0.55 dolares de productos. En cambio, la elasticidad precio de la demanda muestra que los
precios en el mercado ecuatoriano son elasticos con un valor de 3.47 que implica que variaciones en el

precio causaran una respuesta inmediata en la demanda de los consumidores.

La forma en que la condicion de Dorfman-Steiner medida a traves de los diferentes KPI's propuestos alcance
el mismo nivel que el calculo encontrado de 0.1576, se deberia mejorar la calidad del contenido sin
incrementar el nivel de gasto mantenido actualmente.

VI. CONCLUSIONES

Los resultados encontrados en esta invcstigacion apuntan a encontrar estrategias que permitan conseguir el
nivel optimo de gasto en publicidad para una empresa, a través de los KPI's propuestos. Ademas, los
resultados demuestran que existe informacion relevante en la parte textual de los tweets, que al brindarle un

mejor aprovechamiento ofrecera un mayor nivel de informacion a las firmas.

Por otro lado, al plantear una métrica que cuantifique el tipo de contenido que se expresa en los tweets
permitio observar el comportamiento durante un periodo de tiempo, e identificar los momentos claves para
tomar mejores decisiones en el area de publicidad.

La investigacion realizada podria tener dos limitaciones. La primera limitacion se da al utilizar como tnica
fuente de datos la red social Twitter, debido a la restriccion de recoleccion de datos para otras redes
sociales. La segunda limitacion se da al utilizar datos de corte transversal, debido a que twitter permite
recolectar una cantidad limitada de datos por usuario, por lo cual solo se consiguio agrupar los datos
anualmente.

En el analisis realizado se hallo la existencia una correlacion moderadamente negativa que se da entre la
metrica de sentimiento y la condicion de Dorfman-Steiner. Ademas, se constato una correlacion positiva
entre la cantidad promedio de retweets y favoritos con la condicion de Dorfman-Steiner. En los modelos de
regresion expuestos se encontro efectos significativos para empresas con poca cantidad de tweets publicados.
También, en los modelos se determino que la métrica de sentimiento al interactuar con los demas KPI’s
mostraban efectos significativos para la variable dependiente. Por lo cual, la métrica de sentimiento juega un

rol fundamental al plantear conseguir el nivel 6ptimo de gasto en publicidad para una empresa.
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