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Resumo

Analizar a percepciéon dunha marca é esencial para comprender as preferencias e necesidades dos
consumidores, avaliar a imaxe da marca, identificar fortalezas e debilidades, medir a satisfaccién do
cliente e tomar decisidns estratéxicas baseadas en datos. Estes cofiecementos son fundamentais para
construir unha marca sélida, diferenciada e exitosa no mercado.

O presente traballo de fin de grao ten como obxectivo principal analizar a percepcién dunha empresa
de comercio electrénico empregando business analytics, mdis concretamente o software R, para
analizar unha base de datos publica con informacion sobre os seus usuarios. A empresa analizada
céntrase no modelo de negocio C2C (consumer-to-consumer), onde os consumidores interactdan
directamente entre si para comprar e vender produtos.

Neste estudo, recompilanse datos relevantes sobre os consumidores, incluindo variables
demogréficas, comportamentos de compra e venta e preferencias. Estes datos son procesados e
analizados empregando o software R, cofiecido pola sia ampla gama de capacidades analiticas e
ferramentas estatisticas.

Através da analise dos datos dos consumidores, buscase identificar patrons, tendencias e percepcidns
clave relacionadas coa marca. Lévase a cabo unha analise descritiva explorando variables como o uso
de algunha app da marca, o titulo civil e o xénero dos consumidores, o seu idioma de preferencia e o
seu pais de procedencia, e 0 emprego de unha foto de perfil. Todas estas variables son relacionadas
co numero de compras e ventas, para asi cofiecer os diferentes comportamentos de compra e venta
existentes entre os usuarios. Ademais, empréganse outras analises, como a correlacién entre variables
e diferentes tipos de diagramas que, de maneira mais visual e ordenada, nos permiten comprender
con claridade os resultados.

A andlise realizada empregando o software R permite obter resultados significativos sobre a
percepcion da marca entre os seus usuarios. Estes resultados poden ser empregados pola empresa
para tomar decisidns estratéxicas, como mellorar a experiencia do usuario, optimizar a plataforma de
comercio electrénico, desenvolver campafias de marketing mais efectivas ou fortalecer a relacién cos
consumidores.

Palabras clave: percepcion de marca, business analytics, C2C, andlise de datos, comportamento dos
usuarios, usuarios activos.



Resumen

Analizar la percepcion de una marca es esencial para comprender las preferencias y necesidades de
los consumidores, evaluar la imagen de la marca, identificar fortalezas y debilidades, medir la
satisfaccién del cliente y tomar decisiones estratégicas basadas en datos. Estos conocimientos son
fundamentales para construir una marca sélida, diferenciada y exitosa en el mercado.

El presente trabajo de fin de grado tiene como objetivo principal analizar la percepcién de una
empresa de comercio electrénico empleando business analytics, mas concretamente el software R,
para analizar una base de datos publica con informacion sobre sus usuarios. La empresa analizada se
centra en el modelo de negocio C2C (consumer-to-consumer), donde los consumidores interactian
directamente entre si para comprar y vender productos.

En este estudio, se recopilan datos relevantes sobre los consumidores, incluyendo variables
demogréficas, comportamientos de compra y venta y preferencias. Estos datos son procesados y
analizados empleando el software R, conocido por su amplia gama de capacidades analiticas y
herramientas estadisticas.

A través del analisis de los datos de los consumidores, se busca identificar patrones, tendencias y
percepciones clave relacionadas con la marca. Se lleva a cabo un analisis descriptivo explorando
variables como el uso de alguna app de la marca, el titulo civil y el género de los consumidores, su
idioma de preferenciay su pais de procedencia, y el empleo de una foto de perfil. Todas estas variables
son relacionadas con el numero de compras y ventas, para asi conocer los diferentes
comportamientos de compra y venta existentes entre los usuarios. Ademas, se emplean otros analisis,
como la correlacion entre variables y diferentes tipos de diagramas que, de manera mas visual y
ordenada, nos permiten comprender con claridad los resultados.

El andlisis realizado empleando el software R permite obtener resultados significativos sobre la
percepcion de la marca entre sus usuarios. Estos resultados pueden ser empleados por la empresa
para tomar decisiones estratégicas, como mejorar la experiencia del usuario, optimizar la plataforma
de comercio electrénico, desenvolver campariias de marketing mas efectivas o fortalecer la relacién
con los consumidores.

Palabras clave: percepcidon de marca, business analytics, C2C, analisis de datos, comportamiento de
los usuarios, usuarios activos.



Abstract

Analysing brand perception is essential to understand consumer preferences and needs, assess brand
image, identify strengths and weaknesses, measure customer satisfaction and make data-driven
strategic decisions. This knowledge is fundamental to build a strong, differentiated and successful
brand in the marketplace.

The main objective of this thesis is to analyse the perception of an e-commerce company using
business analytics, more specifically R software, to analyse a public database with information about
its users. The company analysed focuses on the C2C (consumer-to-consumer) business model, where
consumers interact directly with each other to buy and sell products.

In this study, relevant consumer data is collected, including demographic variables, buying and selling
behaviours and preferences. This data is processed and analysed using R software, known for its wide
range of analytical capabilities and statistical tools.

Through the analysis of consumer data, we seek to identify key patterns, trends and perceptions
related to the brand. A descriptive analysis is conducted by exploring variables such as the use of a
brand app, consumers' marital status and gender, their language preference and country of origin,
and the use of a profile picture. All these variables are associated with the number of purchases and
sales, in order to understand the different buying and selling behaviours among users. In addition,
other analyses are used, such as the correlation between variables and different types of diagrams
that, in a more visual and orderly way, allow us to clearly understand the results.

The analysis carried out using R software allows us to obtain significant results on the perception of
the brand among its users. These results can be used by the company to make strategic decisions,
such as improving the user experience, optimising the e-commerce platform, developing more
effective marketing campaigns or strengthening the relationship with consumers.

Keywords: brand perception, business analytics, C2C, data analysis, user behaviour, active users.
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1 Introducion

A percepcion que os consumidores tefien dunha marca é un factor clave para o éxito da mesma, xa
que inflie na decisién dos mesmos clientes sobre o consumo ou uso dela. Para analizar esta
percepcion é fundamental utilizar ferramentas e técnicas que permitan recompilar e estudar datos
relevantes. Esta investigacion destacard a importancia da informacidon recompilada dunha base de
datos como medio para comprender e valorar a percepcion que os usuarios tefien dunha marca.

O obxectivo xeral desta investigacidn é analizar como a informacién obtida dunha base de datos pode
proporcionar unha visidon profunda e significativa da percepcién dos consumidores cara unha marca
en particular. A través dun enfoque baseado en datos, explorarase como as empresas poden
aproveitar esta ampla e util fonte de informacién para mellorar a sia imaxe de marca e desenvolver
estratexias que permitan mellorar en diferentes areas. Pois a imaxe dunha marca considérase un
factor importante, tal e como demostran as enormes sumas de difieiro que gastan as empresas no
desenvolvemento e na medicién da sta imaxe corporativa/de marca. Sen embargo, pouco se sabe
sobre a relacidn entre a percepcién da marca e o comportamento do comprador (Romaniuk & Sharp,
2003).

Para analizar os datos obtidos empregarase a business analytics, unha disciplina que combina a analise
de datos e as técnicas analiticas avanzadas para obter informacién util e tomar decisidns estratéxicas.
A través da aplicacién de ferramentas e métodos de business analytics, buscarase comprender en
profundidade como os consumidores perciben unha marca e como esta percepcion afecta ao seu
comportamento e a sua relacidon coa empresa. En particular, empregarase o software R para analizar
unha base de datos detallada sobre os usuarios da marca para obter informacidn valiosa e significativa.
Tratase da linguaxe estatistica que os expertos en datos de todo o mundo empregan para todo, dende
a elaboracién de mapas de amplas tenencias sociais e de marketing en lifia ata o desenvolvemento de
modelos financeiros e climaticos que axudan a impulsar as nosas economias e comunidades (What is
R?, s. f.). Mediante a analise destes datos, preténdese afondar na comprension de como os usuarios
perciben a marca e como esta percepcion afecta as suas actitudes e comportamentos.

A base de datos empregada para realizar o estudo contén informacion dos usuarios dunha marca de
tipo C2C (consumer-to-consumer, en galego consumidor-a-consumidor), entre os que se inclien datos
demograficos, como o pais de procedencia ou o xénero de cada un; pero tamén datos relacionados
coa sua actividade coa marca, como o niumero de produtos comprados e vendidos ou o numero de
produtos engadido & sua lista de desexos. O modelo de negocio C2C refirese a transaccions comerciais
directas entre consumidores individuais, onde os usuarios actian como vendedores e compradores a
través de plataformas en lifia especializadas. Este enfoque permitird explorar a percepcion de marca
nun contexto especifico, onde a interaccién directa entre consumidores desenvolve un papel clave no
proceso de compra e venta. Polo tanto, a percepcién dunha marca deste tipo adquire un papel moi
importante, xa que inflie na confianza e na disposicion dos usuarios para participar en transaccions
con outros consumidores, a diferencia doutros casos, nos que so se require depositar a confianza
nunha marca xa recofecida.

O emprego de business analytics para analizar a percepcion dunha marca ofrece varias vantaxes e
oportunidades. En primeiro lugar, permite recompilar e analizar grandes volumes de datos de maneira
eficiente, o que facilita a identificacidn de patréns, tendencias e relacidéns entre variables relevantes
para a percepcion de marca. Da mesma forma, a andlise de datos permite obter informacion
cuantitativa e cualitativa sobre como os consumidores perciben unha marca, o que proporciona unha
visién mais completa e detallada das suas preferencias, actitudes e comportamentos.




En resumo, este traballo de fin de grao enfécase na andlise da percepcién dunha marca C2C
empregando business analytics para o seu desenvolvemento. A través da analise de datos e emprego
do software R, buscarase comprender como os consumidores perciben a marca no contexto dun
modelo de negocio C2C, e como esta percepcion pode influir no seu comportamento de cara a marca.

Ao longo deste traballo, presentaranse os fundamentos tedricos, a metodoloxia empregada, os
resultados obtidos e as conclusions relevantes. Espérase que este estudo contribla ao cofiecemento
existente no campo da analise da percepcidon de marca a través de business analytics, e proporcione
recomendacions practicas para as organizacidns que buscan mellorar a sia imaxe de marca e a sua
relacién cos consumidores.




2 Fundamentos tedricos

Nos fundamentos tedricos deste traballo, estudaranse conceptos clave relacionados coas marcas e a
sUa percepcién. Entre os que se inclien o funcionamento do modelo C2C (consumidor a consumidor)
e o concepto e a importancia da percepcién de marca. Ademais, exploraranse métodos previos de
medicion da percepcidn de marca e realizarase unha descricién sobre o concepto de business
analytics.

2.1 O modelo C2C

C2C, entre consumidores, o comercio electrénico consumer to consumer (consumidor a consumidor),
é o tipo de comercio que se leva a cabo entre dous ou mais consumidores mediante a rede, onde uns
actuan como vendedores e outros como compradores. O obxectivo desta modalidade é facilitar a
comercializacién de produtos entre particulares. Este modelo estd emerxendo con forza en Internet e
permite a reutilizacion de produtos en desuso e unha comunicacion mais fluida. Neste tipo de
comercio electrdénico destacan as poxas online, algunhas das empresas mais cofiecidas de C2C son por
exemplo eBay ou Mercadolibre, estas realizan unha actividade de intermediacién entre os
consumidores e cobran unha pequena tarifa polo servizo (Sancho Esper, 2017).

Este modelo presenta diversas vantaxes tanto para os consumidores como para os vendedores.
Permite o acceso a unha ampla gama de produtos que estdn dispofiibles no mercado e , en moitos
casos, a oportunidade de obter produtos Unicos e exclusivos que os consumidores non poden atopar
noutros canais de venta. Ademais, se o nimero de vendedores é moi elevado, pédense atopar prezos
moi competitivos. Por outro lado, existe unha interaccién directa entre consumidores polo que se
establece unha relacién mais personalizada. Sen embargo, isto tamén pode ser unha desvantaxe, pois
pode supofier tamén unha dificultade para establecer confianza entre comprador e vendedor, xa que
os consumidores poden sentirse inseguros comprandolle a vendedores descofecidos ou sen ningunha
reputacién establecida. Outra desvantaxe relacionada tamén pode ser a falta de responsabilidade
despois da venta. Os consumidores poden enfrontar dificultades para solucionar calquera problema
co produto comprado, xa que esa responsabilidade recae nos vendedores individuais e non en unha
empresa reconecida.

2.2 Concepto e importancia da percepcion de marca

A percepcion de marca refirese a imaxe que os consumidores tefien dunha marca especifica, a cal se
constrie a través das experiencias que os consumidores desenvolven en relacién coa marca. A
importancia da percepcién de marca atépase na sua capacidade para influir nas actitudes e
comportamentos dos consumidores cara a marca. Non sé se trata da mensaxe que a tla empresa
gueira comunicar, sendn de como a reciben e interpretan os usuarios (Crandi, 2022).

A percepcion de marca é un elemento clave para o éxito empresarial, como somos percibidos polos
usuarios actuais e potenciais determinard o que van pensar de nds, a sua disposicion e en ultima
instancia se van percibir o servizo con maior calidade ou valor, se van ser mais fieis ou se o van
recomendar de forma positiva (Alguacil Jiménez, 2017).

Unha percepcidn positiva pode diferenciar a unha empresa dos seus competidores. Nun mercado
saturado e moi competitivo, unha marca ben percibida destaca como a opcién preferida por parte dos
consumidores. Isto pode producir unha vantaxe competitiva, xa que os consumidores estdn mais
dispostos a elixir unha marca que perciben como fiable.




A percepcién de marca tamén ten un papel importante na lealdade por parte dos consumidores. Pois
cando estes tefien unha percepcion positiva sobre unha marca, estan mais dispostos a establecer unha
relacidn de larga duraciéon con ela. Pédese dicir que a confianza nunha marca convértese nunha maior
lealdade dos clientes, o que leva a repetidas interaccidéns con ela, como vefien sendo mais compras e
ventas. Ademais, na era dixital na que nos atopamos a dia de hoxe, necesitase moito mdis que realizar
unha venta para gafiar a fidelidade dos clientes. Por isto mesmo, é necesario crear unha estratexia
para analizar como a tua audiencia percibe a tia marca (Crandi, 2022).

A percepcion de marca tamén pode afectar nos prezos que os consumidores estan dispostos a pagar
polos produtos ou servizos dunha empresa. Unha marca ben percibida leva a unha maior valoraciéon
por parte dos consumidores, o que pode xustificar prezos mais altos. Isto contrible 4s marxes de
beneficio da empresa e a sua rentabilidade. No caso dunha empresa C2C (consumidor a consumidor),
isto poderia reflexarse no pago de algunha taxa por produto comprado ou vendido. Se os clientes
tefien unha percepcion positiva da marca, ainda que sexa mdis custosa que outros competidores,
estaran dispostos a pagar un prezo maior.

Por ultimo, a percepcién de marca pode ser un factor determinante na imaxe e na reputacion dunha
empresa. Unha marca ben percibida pode xerar unha tanto unha imaxe como unha reputaciéon
positiva no mercado. Isto pode atraer por exemplo a inversores ou talento de calidade, fortalecendo
asi a posicion competitiva da marca.

En conclusién, a percepcién de marca é un factor moi importante na relaciéon entre marca e
consumidor. A sla importancia atdpase na sUa capacidade para diferenciar unha marca, xerar
confianza e lealdade, xustificar prezos mais altos e construir unha imaxe e reputacion positiva. Neste
estudo, a andlise da percepcidén de marca a partir de datos é fundamental para comprender mellor as
preferencias e comportamentos dos usuarios, e asi poder desenvolver estratexias efectivas para
aumentar o éxito da mesma.

2.3 Métodos previos de medicién da percepcién de marca

E importante revisar os métodos previos de medicién da percepcién de marca empregados noutros
estudos. Estes métodos proporcionan unha base para comprender como se investigou este tema
anteriormente, o cal nos axuda a entender como enfocar este estudo.

O uso de enquisas e cuestionarios é unha ferramenta comunmente empregada para medir a
percepcion dunha marca. Estes métodos permiten recompilar datos de maneira estruturada, o que
facilita a andlise e a interpretacién dos resultados. Son especialmente Utiles para obter informacion
directa dos consumidores sobre como perciben unha marca en particular. A través de preguntas
adaptadas a cada circunstancia, pddense explorar diferentes aspectos da percepcién de marca, como
a imaxe de marca ou a lealdade cara a ela.
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Unha das principais vantaxes deste método é a capacidade para obter datos dunha mostra
representativa da poboacion. Permite seleccionar unha mostra adecuada para aplicar as enquisas ou
os cuestionarios, obtendo unha visidon xeral de como se percibe a marca entre os consumidores.
Ademais, as enquisas e cuestionarios poden adaptarse para tratar aspectos especificos da percepcion
da marca, incluindo sé preguntas relacionadas cos temas que se desexan tratar. Tamén é posible
empregar preguntas hipotéticas para avaliar como os consumidores percibirian a marca se se desen
diferentes situaciéns.




As entrevistas individuais ou os cofiecidos como focus groups (grupos de discusion), proporcionan
unha perspectiva mais profunda e detallada de como os consumidores perciben unha marca en
particular.

Nas entrevistas |évase a cabo unha conversacion directa e en profundidade con un participante, o que
permite explorar actitudes e experiencias persoais dos consumidores entrevistados en relacién coa
marca.

Por outro lado, un focus group ou grupo de discusién é un método de investigacién cualitativa que
reune participantes dunha entrevista, na cal se expofien opinidns sobre produtos ou servizos.
Normalmente retne de 5 a 10 persoas e sempre conta cun moderador que lidera o intercambio de
ideas (Lisboa, 2019). Esta ferramenta permite explorar aspectos compartidos entre varios
consumidores dunha mesma marca, o que proporciona unha visidn xeral da sta percepcién por parte
dos consumidores.

Moitas veces as respostas abertas das entrevistas ou dos focus groups poden complementar os
resultados obtidos a través de enquisas ou cuestionarios.

O Net Promoter Score (NPS) foi introducido por Reichheld na Harvard Business Review en 2003 nun
artigo titulado “The One Number You Need to Grow” , no cal o definia da seguinte maneira:

Preguntando a unha mostra estatisticamente valida de clientes “Que probabilidade hai de que
recomende a nosa empresa a un amigo ou compafieiro?” permiteche calcular o teu Net Promoter
Score: a proporcion [sic] de promotores fronte a detractores. Basedndose nas suas respostas nunha
escala de 0 a 10, agrupa aos teus clientes en “promotores” (de 9 a 10, moi propensos a recomendar),
“pasivamente satisfeitos” (de 7 a 8) e “detractores” (de 0 a 6, moi pouco propensos a recomendar). A
continuacion, resta a porcentaxe de detractores da porcentaxe de promotores (Fisher & Kordupleski,
2018).

Como mencionan Fisher e Kordupleski no seu estudo, o NPS conta con alglins problemas, entre os
cales: non proporciona datos acerca de que facer para mellorar; sé se centra en manter clientes, e
non en conseguir outros novos; e céntrase no interno, sen ter en conta a influencia de factores
externos.

O indicador de satisfaccion do cliente (CSAT) é unha técnica empregada globalmente para medir a
satisfaccién do cliente. Caracterizase por ser discreta e sinxela. Impleméntase por medio de enquisas
nas que se cualifica o produto ou servizo cun nimero que pode ir do un ao tres, do un ao cinco ou do
un ao dez, sendo o un a cualificacion mais baixa e o nimero mais alto, a mais alta.[...] A sia desvantaxe
estd en que, dada a rapidez coa que se responden, provoca incertidume en torno ao estado de animo
co que foi respondida, polo que sé se recomenda para cuestions de corto prazo (Bustamante Lazcano,
2023).

O Click Through Rate (CTR) ou proporcion de clicks indica o numero de clicks sobre un enlace con
respecto a o seu niumero de impresiones. Calculase dividindo o numero de clicks obtidos nun enlace
entre o nimero de impresions (nimero de vistas por usuario) e multiplicase por 100 (Sordo, 2021).

Esta técnica presenta o inconveniente de que sé analiza o niumero de clicks con respecto as visitas,
polo que non proporciona informacién acerca do comportamento dos usuarios coa marca despois de
ese momento.




Moitas marcas realizan un seguimento de redes sociais continua, que consiste nas analises de
informacion obtida a partir das medicion de cantidades de interaccidéns, como likes, views, reaccidns,
seguidores, comentarios... Este método permite obter informacién en grandes cantidades, debido ao
elevado numero de usuarios nas diferentes redes.

A exposicidn a opinién da rede global é unha labor que implica responsabilidade sobre o que se da a
cofiecer e como se da a cofiecer. O potencial é infinito, pola cantidade de persoas que circulan en
internet (Bustamante Lazcano, 2023).

Outro método similar é o seguimento de comentarios noutros canais especializados. Ao igual que a
analise de comentarios en redes sociais, moitas marcas tefien en conta comentarios recibidos por
outros medios, como poden ser as resefias de Google ou, en alglns casos, na propia web da marca.

Neste ambito ten importancia o concepto cofiecido como Electronic Word-of-mouth (eWOM),
calquera declaracion positiva ou negativa realizada por clientes potenciais, reais ou antigos sobre un
produto ou empresa, que se pon a disposicion dunha multitude de persoas e institucion a través de
Internet (Reza Jalilvand et al., 2010).

Ao analizar a percepcidon dunha marca, en moitas ocasidons tamén se ten en conta o cofiecido como
valor de marca baseado no consumidor, debido a que moitos investigadores afirman que as marcas
son os activos mais valiosos dunha empresa. O valor de marca é o conxunto de asociacions e
comportamentos por parte dos consumidores da marca, membros da canle, e da empresa matriz que
lle permite & marca obter un maior volume ou maiores marxes dos que obteria sen a marca e que
outorga @ marca unha vantaxe forte, sostible e diferenciada fronte aos competidores (Farreen Y.L. &
Lee, 2011). Tratase dun concepto asociado a lealdade dos clientes, xa que un valor positivo indica un

maior numero de clientes fieis.

2.4 Business analytics

A Business Analytics ou analitica de negocio é o arte e a ciencia de descubrir coflecementos -mediante
o uso de sofisticados métodos matematicos, estatisticos, de aprendizaxe automatico e de ciencia de
redes, xunto cunha variedade de datos e cofiecementos de expertos- para apoiar unha toma de
decisiéns mellor e mais rdpida. Polo tanto, a business analytics pode considerarse un instrumento para
a toma de decisiéns e a resolucion de problemas (Delen & Ram, 2018). Aplicado & analise de datos
dunha marca en concreto, esta ferramenta permite recompilar, analizar e visualizar grandes volumes
de datos relacionados coa marca e o seu entorno, co obxectivo de obter resultados significativos e
tomar decisidns estratéxicas fundamentadas. Ademais, permite identificar patréns e tendencias entre
os seus consumidores, proporcionando informacion sobre como perciben a propia marca. Isto permite
as empresas adaptar as suas estratexias para satisfacer asi as necesidades dos seus clientes de maneira
efectiva.




3 Metodoloxia

Este estudo ten como obxectivo principal expofier un método especifico para obter conclusions
significativas sobre a percepcidon dunha marca mediante datos dos seus usuarios extraidos dunha base
de datos. O método introducido poderia ser aplicado por pequenas empresas que, a pesar de non ter
cofiecementos e recursos suficientes para levar a cabo unha analise do estilo, desexan sacar proveito
da informacién recompilada da propia actividade dos seus usuarios.

Nos seguintes apartados describese a metodoloxia aplicada en cada unha das fases do procedemento
proposto neste estudo. No Anexo incliese unha descricion detallada dos pasos seguidos e das opciéns
do software R seleccionadas.

3.1 Obtencién de datos

Para levar a cabo esta investigacion, recompildronse os datos de kaggle, unha plataforma web que
relne a comunidade Data Science mais grande do mundo, con mdis de 536 mil membros activos en
194 paises, recibe mdis de 150 mil publicaciéns por mes. [...] Con mais de 50 mil conxuntos de datos
publicos e 400 mil notas publicas dispofiibles para todo o mundo (Kaggle: todo lo que hay que saber
sobre esta plataforma, 2021).

Os datos empregados pertencen a unha exitosa tenda de moda online C2C con mais de 10 milléns de
usuarios rexistrados. Lanzada por primeira vez en Europa arredor de 2009 e mdis tarde expandida por
todo o mundo. Estes datos so inclien informacién de 98.913 usuarios rexistrados, sen ter en conta a
aqueles usuarios que non estdn rexistrados, polo que poden ver os artigos da paxina, pero non realizar
compras ou ventas na plataforma.

Os datos recollidos pertencen ao intervalo de tempo entre os dias 2 e 30 de Novembro de 2019,
aproximadamente 10 anos despois do lanzamento da pdxina web, ainda que a maioria deles
pertencen a un periodo do transcurso dunha semana.

A base de datos consta de 3 arquivos diferentes en formato CSV:

e 6M-0K-99K.users.dataset.public.csv — este ficheiro contén un conxunto de datos de usuarios
e informacidén sobre o seu comportamento social e de compras.

e comparison_of sellers_by gender_and_country.csv —comparacién de vendedores por pais e
xénero. Poderia empregarse para determinar que poderia aprender un pais ou un xénero de
outro.

e countries_with_top_sellers_fashion_c2c.csv — datos estatisticos sobre os paises con mellores
vendedores, considerandoos como aqueles con 20 ou mais produtos vendidos. Representan
aproximadamente un 10% do total de vendedores.

Para esta investigacidn, s6 se empregou o arquivo 6M-0K-99K.users.dataset.public.csv. Na Tadboa 1
describense as diferentes variables do conxunto de datos empregado para o estudo:

Taboa 1. Variables do conxunto de datos 6M-0K-99K.users.dataset.public.csv

6M-0K-99K.users.dataset.public.csv




VARIABLE DEFINICION

#identifierHash O cddigo identificador de cada usuario.
H#type Neste caso todos son usuarios.
#country Pais do usuario.

#language Idioma de preferencia do usuario.

#tsocialNbFollowers

Numero de usuarios subscritos & actividade deste usuario.

#tsocialNbFollows

Numero de contas de usuario ds que este usuario segue.

#socialProductsLiked

Numero de produtos que lle gustaron a este usuario.

#productsListed

Numero de produtos non vendidos que este usuario subiu.

#productsSold Numero de produtos vendidos por este usuario.

#productsPassRate Porcentaxe de produtos que cumpren a descricion do produto (os
produtos vendidos son revisados polo equipo da tenda antes de ser
enviados ao comprador).

#productsWished Numero de produtos que este usuario engadiu a sua lista de desexos.

#productsBought Numero de produtos que este usuario comprou.

#gender Xénero do usuario.

#civilityGenderld

‘civilityTitle’ como ndmero enteiro.

HcivilityTitle

Titulo de civismo.

#hasAnyApp

O usuario utilizou algunha vez algunha aplicacién oficial da tenda.

#hasAndroidApp

O usuario utilizou algunha vez a aplicacién oficial de Android.

#haslosApp

O usuario utilizou algunha vez a aplicacion oficial de 10S.

t#thasProfilePicture

O usuario ten unha imaxe de perfil personalizada.

#daysSincelLastLogin

Numero de dias desde o ultimo inicio de sesion.

#seniority

Numero de dias desde que o usuario se rexistrou.

#seniorityAsMonths

‘seniority’ en meses.

#seniorityAsYears

‘seniority’ en anos.

#countryCode

Pais do usuario (1ISO_3166-1).




3.2 Procesamento de datos

Unha vez recompilados os datos, comeza o seu procesamento, agrupandoos e clasificandoos para
comprender de maneira mais profunda a percepcidon da marca. Asi, en primeiro lugar é necesario
seleccionar as variables que se utilizaran para cada unha das diferentes funcidns: andlise descritiva,
correlacién entre variables e andlises dos comportamentos de compra e venta en diferentes
segmentos de usuarios.

O software R serd o empregado para levar a cabo tanto a andlise descritiva como a realizacion das
diferentes matrices de correlacion entre variables: tendo en conta todos os usuarios activos, os
usuarios que sé compran, e os que sé venden. Tratase dun conxunto de programas integrados para o
manexo de datos, simulaciéns, calculos e realizacidn de graficos (Zambrano, 2019). En concreto, tanto
para a analise descritiva como para as correlacions entre variables, a ferramenta R Studio foi a
empregada para todas as funcidns desenvolvidas nestes apartados, un entorno de desenvolvemento
integrado para a linguaxe de programacion R.

Por outro lado, para as andlises dos comportamentos de compra e venta dos usuarios empregarase R
Commander, unha Interface Grafica de Usuario (GUI en inglés), creada por John Fox, que permite
acceder a moitas capacidades do entorno estatistico R sen que o usuario tefia que cofiecer a linguaxe
de comandos propio deste entorno (Santana, s. f.). Esta ferramenta permitird levar a cabo diferentes
tipos de diagramas nos que se poderan comparar os diferentes comportamentos de compra e venta
dos usuarios en funcion do segmento ao que pertenzan.

3.2.1 Andlise descritiva

Neste apartado levarase a cabo unha exploracién de variables numéricas relevantes, co obxectivo de
obter unha comprensién mais profunda dos datos. Comezarase creando unha tdboa de frecuencias
para cada variable e, a partir desta, un grafico que permita visualizar os resultados obtidos de maneira
mais clara e sinxela. Mediante as variables elixidas resolveranse as seguintes cuestions: cantos
usuarios empregaron algunha aplicacién oficial da tenda, o nimero de usuarios que se identifican
baixo cada titulo civil, cal é o idioma de preferencia dos usuarios da web, cal é o pais de procedencia
de cada un dos usuarios, cantos usuarios tefien imaxe de perfil, e o nimero de usuarios identificados
baixo cada un dos xéneros.

Unha vez analizada cada variable de xeito individual, procederase a estudar a relacion entre cada unha
delas co nimero de produtos comprados e vendidos polos usuarios. Isto permitira observar se certos
pardmetros repercuten nas decisiéns de compra e venta. Por exemplo, poderiase investigar se os
usuarios que tefien imaxe de perfil tenden a vender ou comprar mais produtos en comparacién con
aqueles que non a tefien.

Unha vez visualizados os resultados, procederase a discutir hipdteses formuladas sobre os resultados
obtidos. Analizaranse as diferentes situacions e exporanse interpretacidons baseadas nos resultados
obtidos a partir da analise das variables. Esta discusién permitird afondar na comprensién dos factores
qgue inflien nos comportamentos de compra e venta dos usuarios, asi como na identificacién de
posibles dreas de mellora.




3.2.2 Correlacién entre variables

A andlise de correlacién entre variables supdn un papel moi importante para comprender as relaciéns
existentes entre diferentes factores que poden influir na percepciéon dunha marca. Ademais, esta
técnica pddenos axudar a predicir o valor dunha variable a partir do valor doutra, definir patréns de
comportamentos similares ou correlativos en grupos de valores e ademais, comparar medidas cuxo
contido sexa do tipo de dato continuo (Clases online de Data analyst: Técnicas y herramientas de
informes avanzado | LinkedIn Learning, antes Lynda.com, 2021). A través desta andlise podemos
determinar se duas variables presentan unha correlacion positiva (cando o aumento dunha das
variables supéon o aumento da outra), negativa (cando o aumento dunha das variables supdén a
diminucidn da outra), ou se non tefien ningun tipo de relacion.

Neste estudo, analizarase a correlacion entre variables tendo en conta a todos os usuarios rexistrados
na plataforma. Unha vez realizada esta analise, estudarase a correlacidon entre variables primeiro
tendo en conta sé ds usuarios que realizaron polo menos unha compra, e en segundo lugar tendo en
conta sé Os usuarios que realizaron unha ou mais ventas. Polo que, para as duas ultimas andlises sera
necesario levar a cabo unha limpeza de datos, eliminando primeiro aqueles usuarios. que non
realizaron ningunha compra (con valor 0 na variable #productsBought), e seguidamente aqueles que
non realizaron ningunha venta (con valor 0 na variable #productsSold).

3.2.3 Compradores e vendedores segundo o seu titulo civil: analise mediante un diagrama
de caixa.

O diagrama de caixa converteuse na técnica estandar para presentar o resumo de 5 numeros, que
consta dos valores minimo e maximo do intervalo, os cuartiles superior e inferior e a mediana. Esta
coleccién de valores é unha forma rapida de resumir a distribuciéon dun conxunto de datos. Ademais,
esta representacion reducida que ofrece o resumo de 5 nimeros proporciona unha forma mais directa
de comparar conxuntos de datos, xa que sé é necesario analizar estes valores caracteristicos (Potter,
s. f.).

Este tipo de diagrama consiste nun rectangulo chamado caixa, que representa o rango no que se
atopan o 50% dos datos, cofiecido como rango intercuartilico (IQR), a mediana e lifias estendidas
dende a caixa chamadas bigotes. Os valores atipicos represéntanse como puntos individuais mais ala
dos bigotes, este indica observaciéns inusuais dentro do conxunto de datos.

Neste estudo, analizaranse o nimero de compras realizadas polos consumidores identificados baixo
cada un dos titulos civis, e o nUmero de ventas realizadas polos vendedores agrupados segundo os
distintos titulos civis, tendo en conta sé os usuarios que realizaron unha ou mais compras e os que
realizaron unha ou mais ventas respectivamente.

Ao igual que nas matrices de correlacidn, para levar a cabo estas andlises, serd necesario realizar unha
limpeza de datos previa. En primeiro lugar, eliminaranse os datos de aqueles usuarios que non
realizasen ningunha compra, xa que non aportan informacidn relevante para a andlise do nimero de
compras. En segundo lugar, eliminaranse os datos de todos aqueles usuarios que non realizase
ningunha venta, xa que estes dificultarian a interpretacion dos patréns e tendencias relacionados con
dita variable.
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3.2.4 Porcentaxes de usuarios activos e usuarios que sé actian como visitantes agrupados
segundo o seu xénero e titulo civil.

Neste ultimo apartado analizaranse as porcentaxes de usuarios activos na plataforma, primeiro
diferenciados por xénero e a continuacion diferenciados segundo o seu estado civil. Levaranse a cabo
analises dos usuarios que compraron un ou madis produtos, dos que venderon algun produtos, e de
aqueles que realizaron polo menos unha vez ambas as transacciéns, unha ou mdis compras e ventas.

Un mercado non é un todo homoxéneo. Estd composto por centos, miles e incluso milldns de
individuos, empresas ou organizacions que son diferentes os uns dos outros en funcién da sua
localizacién, nivel socioecondmico, cultura, preferencias de compra, estilo, personalidade, capacidade
de compra, etc. (Thompson, 2005).

Por eses motivos, nace a imperiosa necesidade de dividir o mercado en grupos cuxos integrantes
teflan certas caracteristicas que os asemellen e permitan a empresa desefiar e implementar unha
mestura de mercadotecnia para todo o grupo, pero a un custo moito menor e con resultados mais
satisfactorios que se o fixeran para todo o mercado (Thompson, 2005).

Estas analises proporcionaran unha visién mais detallada dos resultados obtidos en funciéon de como
se segmentan os usuarios. Ao dividir o conxunto de datos en grupos mdis pequenos, poderase
comprender mellor a importancia e o impacto de cada un dos grupos nos que se segmentaron.

A comprender en maior profundidade os diferentes segmentos nos que se dividen os usuarios, xurde
a oportunidade de desefiar ofertas e solucidons mais precisas e relevantes para satisfacer as
necesidades e preferencias especificas de cada segmento. Adaptando as estratexias a cada grupo,
maximizase a satisfaccién do cliente e auméntase a eficacia das accidns e decisidns tomadas.

A segmentacién de datos desenvolve un papel clave na analise de datos e na comprension dos patréns
e comportamentos dos usuarios. Ao dividir o conxunto de datos en grupos mais pequenos e
homoxéneos, pddense identificar caracteristicas distintivas, preferencias e necesidades particulares
de cada segmento. Isto permite unha maior personalizacién das estratexias e accidns, o que a sta vez
conduce a unha maior efectividade e éxito na satisfaccion dos clientes e na consecucién dos
obxectivos da empresa.
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4 Resultados e discusion

4.1 Lectura e resumo xeral de datos.

O ficheiro empregado na andlise, users.dataset.public, contén un conxunto de datos de usuarios e
informacion sobre o seu comportamento social e de compras. Unha vez importado o ficheiro CSV a R
Studio, realizarase un resumo dos datos para obter una visidn xeral das diferentes variables.

4.2 Datos descritivos dos usuarios.

A continuacidn, presentarase unha analise descritiva dos usuarios da web empregando R Studio, co
obxectivo de obter unha comprensién detallada das caracteristicas e comportamentos dos usuarios
en dita plataforma. Para lograr este obxectivo, empregaranse diversas funciéns dispofiibles en R
Studio que permitirdn realizar andlises estatisticas coas sUas respectivas visualizacidns. Tamén se
levara a cabo unha relacién entre variables, para identificar patréns e tendencias de compra e venta
entre usuarios.

4.2.1 Usodaapp.

A variable hasAnyApp permitenos cofiecer se o usuario utilizou algunha vez algunha aplicacién oficial
da tenda. Tras realizar una taboa de frecuencia podemos observar representado no diagrama de
barras (Figura 1) como True aos usuarios que empregan algunha app, e representados como False os
qgue non fan uso de app. Como se pode observar, a maioria dos usuarios da web non fan uso de
ningunha aplicacién da tenda.
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Figura 1. Emprego de algunha app oficial.

Podemos relacionar o uso de aplicacion co nimero de produtos comprados (productsBought) e
vendidos (productsSold). Agrupando os datos de compra e venta dos usuarios entre os que utilizan e
os que non utilizan algunha aplicacidn concluimos en que os usuarios que usan a aplicacion realizan
mais compras e ventas que 0s que non a tefien instalada.

Polo tanto, tendo en conta a todos os usuarios, tanto os que compran e venden como 0s que non,
vemos que a maioria deles non fan uso de ningunha app oficial da marca (Tdboa 2). Sen embargo, ao
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comparar os produtos comprados e vendidos entre os usuarios que utilizan algunha app e os que non,
vemos que tanto a media de produtos vendidos como a de produtos comprados é superior en aqueles
usuarios que si fan uso de algunha app oficial. Isto pode deberse a que aquelas persoas que so6 acttan
como visitantes e non realizan ningunha compra ou venta prefiren o uso da web xa que non precisa
ser descargada e é accesible desde calquera dispositivo. No caso dos usuarios que si son activos na
plataforma, é dicir, que compraron ou venderon polo menos un produto, probablemente prefiran o
uso da app pola maior capacidade e rendemento.

Taboa 2. Relacion entre uso da app e produtos vendidos e comprados.

Ten Produtos Media de produtos Produtos Media de produtos
App vendidos vendidos comprados comprados
Non 3.233 0,0444 7.957 0,109

Si 8.794 0,336 9.049 0,346

4.2.2 Titulo civil.

Avariable civilityTitle clasifica o estado civil dos usuarios entre miss (muller solteira), mr (home casado)
e mrs (muller casada). No diagrama de barras (Figura 2) podemos observar que unha gran maioria dos
usuarios rexistrados son mulleres casadas.
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Figura 2. Clasificacion dos usuarios en funcion do estado civil.

Relacionando o estado civil dos usuarios co numero de produtos comprados e vendidos obtemos a
conclusion de que as mulleres solteiras, a pesar de ser os usuarios menos frecuentes, son as que
presentan unha media de compra e venta maior que a do resto dos usuarios, e polo tanto un maior
poder adquisitivo. Polo contrario, os usuarios mais activos, as mulleres casadas, compran e venden en
menor cantidade que o resto de usuarios (Tdboa 3).

Isto pode deberse a factores como a dispoiiibilidade de tempo, xa que as mulleres solteiras, ao non
ter responsabilidades como a de coidar a unha familia, poden ter mdis tempo libre para dedicar a
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compras e ventas. Da mesma maneira, poden dispoier de unha maior flexibilidade financeira ao non
ter que compartir os seus ingresos nin tomar decisidns financeiras en conxunto. Ademais, as mulleres
solteiras na maioria dos casos representan un grupo de menor idade que as casadas, polo que en xeral
tefien un mellor manexo de plataformas en lifia, o que facilita a realizacién destas transaccidns.

Taboa 3. Relacion entre o titulo civil e os produtos vendidos e comprados.

Titulo Produtos Media de produtos Produtos Media de produtos
civil vendidos vendidos comprados comprados
Miss 574 1,31 287 0,657

Mr 2.673 0,117 4.262 0,187
Mrs 8.780 0,116 12.457 0,165

4.2.3 Idioma usado na web.

A variable language indica o idioma de preferencia do usuario, entre os que atopamos o aleman (de),
inglés (en), espafiol (es), francés (fr) e italiano (it). Os resultados da taboa de frecuencias realizada
demostran que o idioma mais empregado polos usuarios é o inglés, con case o dobre de usuarios que
o segundo idioma mais empregado, o francés. A Figura 3 representa os resultados da taboa de
frecuencias.
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Figura 3. Idiomas de preferencia do usuarios.

Ao relacionar o idioma empregado polos usuarios co nimero de produtos comprados e vendidos por
cada un, vemos que os usuarios do idioma mais empregado, o inglés, non son nin os que tefien maior
media de produtos comprados nin vendidos, sendo os usuarios con maior media de produtos
comprados os que empregan o aleman, e con maior media de produtos vendidos os que prefiren como
idioma o italiano (Tdboa 4).
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Taboa 4. Relacion entre o idioma de preferencia e os produtos vendidos e comprados.

] Produtos Media de produtos Produtos Media de produtos
Idioma . .
vendidos vendidos comprados comprados

Aleman 539 0,0751 1.705 0,238

Inglés 4.877 0,0946 8.918 0,173
Espaiiol 901 0,149 797 0,132
Francés 3.004 0,114 4.386 0,166
Italiano 2.706 0,348 1.200 0,155

4.2.4 Pais de procedencia

Se agrupamos os usuarios segundo o seu lugar de procedencia obtemos como resultado un total de
200 paises diferentes (Figura 4).
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Figura 4. Clasificacion dos usuarios segundo o seu pais de procedencia.

Debido a que o elevado numero de diferentes paises impide unha comprension clara dos resultados,
seleccionaremos aqueles paises de procedencia que contan con mais de 5.000 usuarios (Tdboa 5).

Relacionando o pais de procedencia dos usuarios co nimero de produtos vendidos e comprados,
podemos observar que os usuarios mais predominantes son os procedentes de Francia, pais que se
corresponde co lugar de creaciéon da empresa. Sen embargo este non é o pais nin coa media mais alta
de produtos vendidos nin comprados, pois no primeiro caso é Italia e no segundo Alemaiia.
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Taboa 5. Relacion entre o pais de procedencia dos usuarios e os produtos vendidos e comprados.

; Media de Media de
; Numero de Produtos Produtos
Pais . . produtos produtos
usuarios vendidos ] comprados
vendidos comprados
Alemaiia 6.567 536 0,081620222 1.635 0,24897213
Espaiia 5.706 990 0,173501577 1.028 0,18016123
Estados 20.602 967 0,046937191 2.370 0,11503738
Unidos
Francia 25.135 3.014 0,119912473 3.573 0,14215238
Italia 8.015 2.820 0,351840299 1.221 0,15233936
Reino Unido 11.310 1.806 0,159681698 2.174 0,19221927

Se comparamos os datos do pais de procedencia cos do idioma de preferencia do usuario analizados
anteriormente (Tdboa 4) vemos que os resultados de ambas andlises coinciden, sendo os usuarios que
empregan o italiano e proceden de Italia aqueles coa maior media de produtos vendidos, e os usuarios
gue empregan o aleman e proceden de Alemafia os que presentan a maior media de produtos
comprados, o que indica que en xeral os usuarios tenden a seleccionar como idioma de uso da
plataforma o oficial do seu pais.

4.2.5 Imaxe de perfil

Realizando unha taboa de frecuencia coa variable hasProfilePicture, podemos cofiecer que cantidade
de usuarios a proporcionan. No seguinte diagrama de barras (Figura 5) aparecen representados como
True os usuarios que tefien imaxe de perfil, e como False os que non a tefien. Como podemos observar,
unha gran maioria de usuarios proporciona algunha fotografia no perfil.
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Figura 5. Usuarios con imaxe de perfil.
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Se relacionamos o feito de ter ou non ter imaxe de perfil co nUmero de produtos comprados ou
vendidos por cada usuario chegamos a conclusidon de que os usuarios con foto de perfil son os que
mais compran ou venden (Tdboa 6). Isto pode deberse a que ao proporcionar unha identidade visual
ao usuario, aumenta a sensacién de confianza e credibilidade entre os compradores e vendedores.

Tdaboa 6. Relacion entre o emprego de imaxe de perfil e os produtos vendidos e comprados.

Ten imaxe de Produtos Media de produtos Produtos Media de produtos
perfil vendidos vendidos comprados comprados
Non 5.409 2,85 3.482 1,84
Si 6.618 0,0682 13.524 0,139

4,2.6 Xénero

Mediante a variable gender, podemos cofiecer que cantidade de usuarios se identifican baixo o xénero
feminino ou baixo o xénero masculino. No diagrama de barras (Figura 6) aparecen representados coa
letra F os usuarios de xénero feminino, e como M os de xénero masculino. Pédese observar unha gran
diferencia entre os dous xéneros, sendo moito maior a proporcién de usuarios de xénero feminino.
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Figura 6. Distribucién dos usuarios sequndo o seu xénero

Relacionando o xénero dos usuarios co nimero de produtos comprados e vendidos obtemos a
conclusién de que os usuarios de xénero feminino son os que presentan unha media de venta superior.
Sen embargo, o xénero masculino, a pesar de ser os usuarios menos frecuentes, son os que presentan
unha media de compra maior que a do xénero feminino (Tdboa 7).

Poderiamos relacionar o dato da media de venta coa analise dos usuarios segundo o seu titulo civil,
no que se obtivo o resultado que indicaba que os usuarios que mais ventas realizaban eran as mulleres
solteiras. En canto & media de produtos comprados, neste caso a superioridade do xénero masculino
pode deberse a que as mulleres solteiras eran as que mais compraban, pero as que menos o facian
eran as mulleres casadas, polo que ao unir os dous grupos no xénero feminino pode provocar que esta
media diminua.

Tdboa 7. Relacion entre o xénero dos usuarios e os produtos vendidos e comprados.

i Produtos Media de produtos Produtos Media de produtos
Xénero . .
vendidos vendidos comprados comprados
Feminino 9.354 0,123 12.744 0,167
Masculino 2.673 0,117 4,262 0,187

4.3 Correlacién entre variables.

Para a andlise da correlacidon entre variables, eliminaronse aquelas variables que non eran o
suficientemente relevantes. Por un lado, o identificador de cada usuario (identifierHash) e todas
aquelas variables que non son numéricas (type, country, language, gender, civilityGenderld,
civilityTitle, hasAnyApp, hasAndroidApp, haslosApp, hasProfilePicture, countryCode), e por outro as
variables seniorityAsMonths e seniorityAsYears, xa que representan o mesmo que a variable seniority
pero en diferentes unidades de tempo.
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4.3.1 Todos os usuarios.

A continuacién podemos observar o resultado da correlacion (Figura 7) unha vez realizada a limpeza
de variables:
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Figura 7. Usuarios da marca: correlacion entre variables.

Para cada usuario, o nimero de usuarios seguidos presenta unha correlacion positiva co nimero de
seguidores, e 0 mesmo sucede co nimero de produtos que lle gusta a cada usuario.

Desde o punto de vista dos vendedores, os produtos vendidos estan positivamente correlacionados
coa taxa de aprobacién do produto e co numero de produtos subidos & pédxina, asi como co nimero
de seguidores. Isto quere dicir que aqueles usuarios que publican mais produtos son os mais
propensos a vender mais e, ao mesmo tempo, a ter mais seguidores. De maneira mais débil, as ventas
presentan unha correlacién positiva co nimero de usuarios seguidos, os produtos que lles gustan e os
que desexan, e os produtos comprados, o que indica unha lixeira relacién tamén entre estas variables.

Por outro lado, as compras correlaciénanse positivamente cos produtos desexados, indicando que
aqueles usuarios que engaden mais produtos a lista de desexos son os que mdis compran. Sen
embargo, a correlacién entre os produtos comprados e os produtos gustados é moito mais débil,
indicandonos unha clara diferenza entre os produtos desexados e gustados por cada usuario, pois
estes non engaden os mesmos produtos a ambas listas. Con estes datos podemos cofiecer mellor que
produtos son mais propensos a ser comprados por cada consumidor, sendo os da lista de produtos
desexados os mais probables a ser comprados e os da lista de gustados aqueles que, a pesar de chamar
a atencion do cliente, supofian unha menor probabilidade de rematar nunha decisién de compra.

No caso da actividade dos usuarios, a variable daysSincelLastLogin esta correlacionada negativamente
co resto das variables, o que nos confirma que os usuarios que mais tempo levan sen utilizar a paxina
son 0s menos activos nela, sendo os que realizan menos compras e ventas.
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Tras analizar esta matriz de correlacion chegamos a conclusion de que o nimero de seguidores é un
factor moi importante a hora de vender mais produtos. Un maior nimero de seguidores indica que
ese usuario é popular entre o resto, que os seus produtos destacan entre os demais. Ademais, o resto
dos usuarios poden sentirse mais seguros a hora de realizar unha compra con un perfil con moitos
seguidores, xa que indica que moitos outros confiaron nos seus produtos. Tamén se chega &
conclusién de que para ter unha idea de que tipo de produtos compraria cada consumidor é
importante ter en conta a lista de desexos de cada un, sendo os incluidos nela os produtos con mais
probabilidade de ser comprados. Esta informacion tamén pode ser de axuda & hora de recomendar
outros produtos que poderian resultar interesantes para cada usuario, xa que proporciona unha idea
dos seus gustos ou necesidades.

4.3.2 Usuarios que realizan polo menos unha compra.

Son moitas as persoas que, a pesar de ser usuarios rexistrados da marca, non realizan ningunha
compra. Para levar a cabo unha andlise mais precisa desde o punto de vista dos compradores, na
Figura 8 podemos ver a correlacién entre variables tendo en conta sé aqueles usuarios que realizaron
unha ou mais compras:
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Figura 8. Usuarios que realizaron polo menos unha compra: correlacion entre variables.

Analizando esta matriz de correlacion dende a perspectiva dos compradores, sorprende ver que o
numero de produtos comprados e o nimero de usuarios seguidos non presentan unha correlacion
positiva moi forte, xa que tendo en conta que o nimero de seguidores inflie na venta de mais
produtos, o normal seria ver que produtos comprados e contas seguidas se correlacionasen mais. A
resposta pode atoparse na fidelidade a certos usuarios, pois un maior nimero de compras non ten
por que supofier un maior nimero de usuarios seguidos, xa que un usuario pode mercar en repetidas
ocasions produtos dun mesmo vendedor, converténdose nun cliente fiel e confiando na calidade dos
seus produtos.
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4.3.3 Usuarios que realizan polo menos unha venta.

Ao igual que na andlise de correlacions dos usuarios que realizaron algunha compra, na Figura 9
podemos ver unha matriz de correlacidon elaborada a partir dos datos de aqueles usuarios que
realizaron polo menos unha venta:
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Figura 9. Usuarios que realizaron polo menos unha venta: correlacion entre variables.

Se comparamos esta matriz coa Figura 7, na que se tifian en conta todos os usuarios, non se aprecian
cambios significativos. De igual maneira, analizando as correlaciéns dende unha perspectiva de ventas
e con unha mostra de datos mais concreta, podemos observar que os seguidores dun usuario son un
factor moi importante nas slas ventas, e que un maior nimero de produtos subidos tamén supdn un
maior nimero de produtos vendidos. Algo curioso é que a taxa de aprobacién dos produtos non
presente unha correlaciéon ainda mais forte cos produtos vendidos, o que quere dicir que algins
produtos, a pesar de ser mercados por algun cliente, non puideron ser entregados a este porque non
cumprian os requirimentos necesarios.

4.4 Compradores e vendedores segundo o seu titulo civil: diagrama de caixa.

4.4.1 Usuarios que realizaron polo menos unha compra.

Para obter unha visién xeral da distribucién dos valores de compra dos usuarios representados baixo
os distintos titulos civis, realizamos un diagrama de caixa (Figura 10):
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Figura 10. Usuarios que realizaron polo menos unha compra: numero de produtos comprados segundo o titulo civil do
usuario.

No diagrama obsérvanse varios valores atipicos, sendo o valor mais disperso o correspondente a unha
muller casada con un numero de produtos mercados de aproximadamente 400 produtos. Debido ao
gran numero e dispersion dos valores atipicos, resulta dificil interpretar os resultados do diagrama,
polo que na Figura 11 vemos os resultados correspondentes a un intervalo menor (usuarios que
realizaron entre 1 e 20 compras):
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Figura 11. Usuarios que realizaron polo menos unha compra: numero de produtos comprados sequndo o titulo civil do
usuario, tomando sé os valores inferiores a 20.

A Figura 11 méstranos que case o 100% tanto dos homes casados (mr) como das mulleres casadas
(mrs) realiza un nimero de compras inferior a 4, sittandose a mediana nun valor préximo a unha
compra por usuario. No caso das mulleres solteiras (miss) os valores elévanse un pouco mais con case
a totalidade dos datos nun intervalo inferior a 6 e a mediana entre 2 e 3 produtos comprados.
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Os homes e mulleres casadas presentan uns valores moi similares, nos que a maioria dos usuarios
realiza un numero reducido de compras, pero nos que atopamos un nimero de valores atipicos moi
disperso. Por outro lado, a maioria das mulleres solteiras realiza mais compras que os outros dous
grupos. Sen embargo, neste caso os valores atipicos que podemos atopar non chegan a ser tan
dispersos como os anteriores, situandose o mais elevado nun valor préoximo a 100, como podemos ver
na Figura 10.

4.4.2 Usuarios que realizaron polo menos unha venta.

Neste caso, realizamos un grafico de caixa analizando o nimero de ventas dos usuarios distribuidos

segundo o seu titulo civil e tendo sé en conta a aqueles que realizaron unha ou mais ventas (Figura
12):
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Figura 12. . Usuarios que realizaron polo menos unha venta: numero de produtos comprados segundo o titulo civil do
usuario.

Ao contrario que na analise do numero de compras, neste caso o valor atipico mdis elevado pertence
ao grupo dos homes casados, con un valor superior a 150 ventas. Ao igual que no caso da Figura 10,
resulta complicado interpretar os resultados do diagrama, polo que na Figura 13 podemos ver o
nuimero de ventas (nun intervalo de entre 1 e 20) que realizaron os usuarios identificados baixo cada
titulo civil:
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Figura 13. Usuarios que realizaron polo menos unha venta: numero de produtos comprados segundo o titulo civil do
usuario, tomando so os valores inferiores a 20.

Os resultados son moi diferentes aos obtidos no grafico referido 4s compras dos usuarios, pois neste
caso, como vemos na Figura 13, son as mulleres solteiras as que presentan valores inferiores ao resto
dos grupos. Agora, as mulleres e homes casados presentan unha mediana similar, de
aproximadamente 3 produtos vendidos. No caso dos homes casados, case o 100% dos datos atépanse
en valores inferiores a 9, e no das mulleres casadas, este nimero aumenta ata chegar aos 11-12
produtos. Outro dato a destacar é que ainda que no grupo dos homes casados atopamos o valor
atipico mais elevado, o resto dos valores correspéndense todos a nimeros inferiores a 100. No caso
das mulleres casadas, estes valores estan mais repartidos, estando o mais elevado moi preto do maior
valor dos homes casados.

Por outro lado, as mulleres solteiras presentan unha mediana de aproximadamente 2 produtos
vendidos, e case a totalidade dos seus valores representan un nimero inferior a 4.

4.5 Porcentaxes de usuarios activos e usuarios rexistrados que non realizan
ningunha transaccién agrupados segundo o seu xénero e titulo civil.

Como xa se viu anteriormente, non todos os usuarios rexistrados na plataforma chegan a realizar
transaccidns nela, polo que resulta moi interesante cofecer que grupos son mais e menos activos para
asi poder desenvolver estratexias centradas en incitar a aqueles que nunca o fixeron a realizar
compras e ventas. Para iso, neste apartado daranse a cofecer, mediante graficos de barras, as
porcentaxes de usuarios que realizan ou non algunha compra ou venta, clasificandoos tanto por
xénero como polo titulo civil, para asi obter datos mais concretos.
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4.5.1 Usuarios que realizan polo menos unha compra.
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Figura 14. Actividade de compra dos usuarios Segundo o seu xénero.

Na Figura 14 podemos ver representada a actividade de compra en cada un dos xéneros dos usuarios.
No caso do xénero feminino vemos que sé un 5% dos usuarios chegou a realizar algunha compra. No

caso do xénero masculino a porcentaxe de usuarios que chegaron a realizar polo menos unha compra
é do 6%.
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Figura 15. Actividade de compra dos usuarios segundo o seu titulo civil.
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Se clasificamos os usuarios segundo o seu titulo civil, a Figura 15 mdstranos que a porcentaxe de
usuarios que realizan algunha compra sitlase no 6% para os homes, coincidindo cos datos do xénero
masculino, pois so se fai uso dun titulo civil para todo o xénero. En canto as mulleres, vemos que o
15% das mulleres solteiras chega a realizar algunha compra, mentres que no caso das mulleres
casadas, este numero non supera o 5%.

4.5.2 Usuarios que realizan algunha venta.
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Figura 16. Actividade de venta dos usuarios segundo o seu xénero.

A Figura 16 contén as porcentaxes dos usuarios que realizaron ou non algunha venta na plataforma,
clasificandoos segundo o seu xénero. Neste caso vemos que os datos coinciden nos dous xéneros, pois
tanto os usuarios do xénero feminino como do masculino que chegan a realizar algunha venta
supofien un 2% dos usuarios de cada xénero.
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Figura 17. Actividade de venta dos usuarios segundo o seu titulo civil.

Se analizamos as porcentaxes da actividade de ventas clasificando os usuarios segundo o seu titulo
civil (Figura 17) vemos que, como xa se explicou previamente os valores do xénero masculino e
dos homes coinciden. No caso das mulleres, s6 un 2% das casadas chega a realizar algunha
compra. Por outro lado, un 31% das mulleres solteiras realiza ventas na plataforma.
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4.5.3 Usuarios que realizan polo menos unha compra e unha venta.
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Figura 18. Actividade de compra e venta dos usuarios seqgundo o seu xénero.

A Figura 18 correspéndese coas porcentaxes de usuarios, clasificados segundo o seu xénero, que
realizan ou non polo menos unha compra e unha venta. Como vemos s6 0 1% de cada un dos xéneros
levou a cabo como minimo unha compra e unha venta, pois son moitos os usuarios que empregan a
plataforma sé para realizar compras ou sé para vender, xunto con aqueles que actdan unicamente
como visitantes e non realizan ningun tipo de transaccion.
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Figura 19. Actividade de compra e venta dos usuarios segundo o seu titulo civil.
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Agrupando os datos de aqueles usuarios que realizaron polo menos tanto unha compra como unha
venta segundo o seu estado civil na Figura 19 podemos ver que, fronte ao 1% tanto dos homes como
das mulleres casadas, un 7% das mulleres solteiras levaron a cabo ambos os dous tipos de
transaccidns, sendo os usuarios mais activos na plataforma.

Tras a analise das porcentaxes de compra e venta nos graficos anteriores, tanto por separado como
de maneira conxunta, chégase a conclusién de que levando a cabo este tipo de andlise agrupando os
usuarios por xénero non nos proporciona indicaciéns moi precisas, xa que os datos son moi similares
para ambos os dous xéneros. Sen embargo, ao analizar os datos clasificandoos polo titulo civil dos
usuarios obtemos conclusidons mais claras, nas que observamos que as mulleres solteiras son os
usuarios con unha actividade de compra e venta mais destacable, xa que o numero de usuarios do
grupo que realiza calquera tipo de transaccién é o mais elevado nos tres casos.

Analizando a diferenza entre os resultados dos graficos nos que se dividen os usuarios por xénero e
nos que se dividen por titulo civil, obsérvase que no caso do titulo civil, ao dividir os usuarios en mais
grupos, os resultados amosan de xeito mdis preciso o comportamento de cada un dos grupos. Isto
quere dicir que mediante a segmentacion de datos podemos cofiecer as actitudes e preferencias de
grupos de consumidores con caracteristicas en comun, o que permite dirixirse a cada un deles dunha
maneira personalizada e asi satisfacer mellor as necesidades de cada un. En este caso, podemos ver
qgue as mulleres solteiras presentan unha actividade diferente das mulleres casadas. Sen embargo, os
homes aparecen agrupados nun Unico conxunto, polo que obtemos unha vision xeral do seu
comportamento, a pesar de que pode que entre eles existan numerosas diferenzas.
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5 Conclusions

Durante o transcurso deste traballo de fin de grao explorouse de maneira exhaustiva o emprego de
ferramentas de analises de datos e o software R para analizar os datos dos usuarios dunha empresa
C2C fundada en Francia e expandida por todo o mundo, obtidos a través dunha plataforma web na
gue se reinen numerosas bases de datos publicas. A través de este estudo, logrouse obter unha vision
detallada e significativa da percepcién da empresa e o seu papel no mercado.

O emprego de business analytics demostrou ser fundamental na comprensiéon e avaliacién dos datos
empresariais. Mediante a analise de datos co emprego do software R, unha ferramenta poderosa e
versatil, para levar a cabo diversas técnicas de andlises de datos, como andlises descritivas ou
correlaciéns entre variables, puidéronse identificar patréns, tendencias e relacidns clave que inflien
na percepcion da empresa por parte dos seus clientes e usuarios.

Os resultados obtidos proporcionan unha valiosa informacion sobre a percepcién de esta empresa
C2C. Puidéronse identificar diferentes comportamentos nos clientes, asi como tanto os puntos fortes
da empresa ou as areas que requiren melloras. Isto permitiria 8 empresa tomar decisions informadas
e estratéxicas para fortalecer a sta posiciéon no mercado, mellorar a satisfaccion do cliente e optimizar
as suas operacions.

Tras levar a cabo a analise dos diferentes datos obtivéronse unha serie de conclusions, entre as mais
relevantes atopamos as seguintes:

1. Os usuarios que chegan a realizar algunha transaccién empregan mais a app da tenda que a
web, o que nos indica que & hora de realizar compras e ventas, ben sendo por facilidade de
uso, seguridade ou comodidade, os usuarios prefiren esta opcién fronte 4 web.

2. Os usuarios mais numerosos son os que tefien o inglés como idioma de preferencia. Sen
embargo, os que empregan o aleman e o italiano son os mais activos, os primeiros en compras
e os segundos en ventas. Os datos das transaccidns segundo o idioma coinciden cos das
transaccidns segundo o pais de procedencia, o que nos indica que os usuarios, normalmente,
prefiren o uso do idioma oficial do seu pais.

3. Os usuarios con imaxe de perfil realizan mdis compras e ventas que os que non a tefien, polo
gue se entende que un usuario con imaxe de perfil é percibido de maneira mais positiva polos
compradores.

4. O feito de ter mais seguidores ten un efecto positivo nas ventas.

5. Ahora de suxerir outras opcidns aos compradores, é relevante ter en conta a lista de desexos
de cada un e ofrecer suxerencias en base a esta.

6. As mulleres casadas forman o grupo mdis numeroso entre os usuarios. Sen embargo, son as
mulleres solteiras as mais activas na plataforma, polo que convén desefiar estratexias
diferentes para cada un dos grupos.

Ademais, destacouse a importancia da segmentacién de datos na analise empresarial. Mediante a
division dos datos en segmentos mais pequenos e homoxéneos, puidéronse identificar caracteristicas
e patrdns especificos dentro de cada grupo, o que permite unha personalizacidn e adaptacién mais
efectiva das estratexias empresariais. Este reflexion puido obterse ao ver como as porcentaxes das
actividades de compra e venta variaban en funcién da segmentacién elixida, sendo os resultados mais
precisos canto mais se segmentaban os datos.

Este estudo demostrou o valor e a relevancia da analise de datos e a business analytics no entorno
empresarial. Os datos recompilados e analizados proporcionaron unha base sélida para a toma de
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decisidns estratéxicas e a mellora continua da empresa. Ademais, o emprego do software R demostrou
ser unha ferramenta poderosa e eficiente para a andlise de datos empresariais.

Como recomendacion para futuras investigacidns, Estas técnicas poden proporcionar una visidn ainda
mais profunda e precisa da percepcion da empresa e axudar a identificar oportunidades emerxentes
e desafios potenciais.

Como ampliacions ao traballo realizado, seria interesante cofiecer que valor deben obter os produtos
na taxa de aprobacién para poder ser entregados aos clientes, xa que cofiecemos que de media os
produtos tefien unha puntuacién dun 82,23 sobre 100. Sen embargo, non se cofiece se s6 os que
conseguen un valor de 100 a superan ou se existe outro valor minimo para que o produto poida seguir
0 seu camifio. Esta dubida nace tras observar que a correlacién entre os produtos vendidos e a taxa
de aprobacion non era moi forte.

Tamén seria interesante levar a cabo anadlises similares empregando como base os dous conxuntos de
datos pertencentes 8 mesma empresa que non se chegaron a analizar. Un deses conxuntos de datos
consiste nunha comparacidn dos usuarios vendedores por pais e xénero. Esa informacidon poderia
empregarse para determinar que poderia aprender un pais ou xénero de outro. O conxunto de datos
restante contén datos estatisticos sobre os paises con mellores vendedores, sendo estes os que
realizaron 20 ou mais ventas de produtos. A analise destes datos permitiria cofiecer que leva a eses
usuarios a realizar numerosas ventas, e asi desenvolver estratexias para poder incrementar o nimero
de ventas do resto dos usuarios. Ademais, proporcionaria datos moi interesantes sobre unha pequena
proporcién dos usuarios, analizando o comportamento de ese que aparecian representados como
valores atipicos nos diagramas de caixa.

En resumen, este traballo demostrou que a analise da percepcién dunha empresa a través do uso de
business analytics e o software R é esencial para comprender mellor a sda posicion no mercado,
identificar dreas de mellora e tomar decisidns estratéxicas informadas. Estas ferramentas e enfoques
poden ser aplicados en diversos sectores e organizaciéns, brindando una vantaxe competitiva e
promovendo un crecemento sostible no entorno empresarial actualmente dinamico e desafiante.
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Anexo

Procesamento de datos

Antes de comezar, é necesarios descargar e instalar o software R de https://cran.r-
project.org/mirrors.html.

A continuacion, realizaranse as analises pertencentes aos apartados ‘lectura e resumo xeral de datos’,
‘datos descritivos dos usuarios’ e ‘correlacién entre variables’ empregando R Studio, o cal pode ser
descargado de https://www.rstudio.com/products/rstudio/.

Lectura e resumo xeral de datos:

e Unha vez aberto R Studio, cargamos os datos:

datos <- read.csv ("~/Desktop/TFG/datos/6M-0K-99K.users.dataset.public.csv")

e Facemos un resumo dos datos:

summary (datos)

## identifierHash type country language
## Min. :-9.223e+18 Length:98913 Length:98913 Length:98913
## 1st Qu.:-4.623e+18 Class :character Class :character Class :character

## Median :-1.338e+15 Mode :character Mode :character Mode :character
## Mean :—6.692e+15
## 3rd Qu.: 4.616e+18

## Max. : 9.223e+18

## socialNbFollowers socialNbFollows socialProductsLiked productsListed
## Min. : 3.000 Min. g 0.000 Min. 3 0.00 Min. : 0.0000
## 1st Qu.: 3.000 1st Qu.: 8.000 1st Qu.: 0.00 Ist Qu.: 0.0000
## Median : 3.000 Median : 8.000 Median : 0.00 Median : 0.0000
## Mean : 3.432 Mean 3 8.426 Mean 3 4.42 Mean : 0.0933
## 3rd Qu.: 3.000 3rd Qu.: 8.000 3rd Qu.: 0.00 3rd Qu.: 0.0000
## Max. :744.000 Max . :13764.000 Max . :51671.00 Max. :244.0000
## productsSold productsPassRate productsWished productsBought

## Min. : 0.0000 Min. : 0.0000 Min. 3 0.000 Min. : 0.0000
## 1st Qu.: 0.0000 1st Qu.: 0.0000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.0000
## Median 0.0000 Median : 0.0000 Median 0.000 Median 0.0000
## Mean : 0.1216 Mean : 0.8123 Mean 3 1.563 Mean 0.1719
## 3rd Qu.: 0.0000 3rd Qu.: 0.0000 3rd Qu.: 0.000 3rd Qu.: 0.0000
## Max. :174.0000 Max. :100.0000 Max. :2635.000 Max . :405.0000
## gender civilityGenderId civilityTitle hasAnyApp

## Length:98913 Min. :1.000 Length:98913 Length:98913

## Class :character 1st Qu.:2.000 Class :character Class :character

## Mode :character Median :2.000 Mode :character Mode :character

## Mean 1.774

#H 3rd Qu.:2.000

#4 Max. :3.000

## hasAndroidApp hasIosApp hasProfilePicture daysSincelastLogin
## Length:98913 Length:98913 Length:98913 Min. : 11.0

## Class :character Class :character Class :character 1st Qu.:572.0

## Mode :character Mode :character Mode :character Median :694.0

## Mean :581.3

## 3rd Qu.:702.0

#4 Max . :709.0

## seniority seniorityAsMonths seniorityAsYears countryCode

## Min. 12852 Min. : 95.07 Min. :7.92 Length: 98913

## 1st Qu.:2857 1st Qu.: 95.23 1st Qu.:7.94 Class :character

## Median :3196 Median :106.53 Median :8.88 Mode :character

## Mean :30064 Mean :102.13 Mean 8.51
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## 3rd Qu.:3201 3rd Qu.:106.70 3rd Qu.:8.89
## Max. :3205 Max . :106.83 Max . :8.90

Datos descritivos dos usuarios:
e UsodaApp:

Distribucién de usuarios que usan algunha APP:

tabfreq <- table(datos$hasAnyApp)
tabfreqg

#4
## False True
## 72739 26174

barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 1.

Analizamos a relacién entre o uso da APP e produtos comprados e vendidos:
library (dplyr)

##
## Attaching package: 'dplyr'

## The following objects are masked from 'package:stats':
##
## filter, lag

## The following objects are masked from 'package:base':
##
## intersect, setdiff, setequal, union

datos_app compraventa <- datos[,c("hasAnyApp","productsSold","productsBought") ]
df <- datos_app compraventa %>% group by (hasAnyApp) 3%>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 2 x 5
## hasAnyApp sum_sold mean sold sum bought mean bought

## <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 False 3233 0.0444 7957 0.109
## 2 True 8794 0.336 9049 0.346

Estes datos aparecen representados na Tdboa 2.

e Titulo civil:

Distribucion dos usuarios en funcién do seu titulo civil:

tabfreq <- table(datosS$civilityTitle)

tabfreqg
#4
## miss mr mrs

## 437 22792 75684
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barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 2.

Analizamos a relacién entre o titulo civil e produtos comprados e vendidos:

library (dplyr)
datos civil compraventa <- datos[,c("civilityTitle","productsSold", "productsBought"
)]
df <- datos civil compraventa %>% group by (civilityTitle) 3%>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 3 x 5

## civilityTitle sum_sold mean sold sum bought mean bought
##  <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 miss 574 1.31 287 0.657
## 2 mr 2673 0.117 4262 0.187
## 3 mrs 8780 0.116 12457 0.165

Estes datos aparecen representados na Tdboa 3.

¢ Idioma usado na web:

Taboa de frecuencias dos idiomas de preferencia dos usuarios da web:

tabfreq <- table (datos$language)

tabfreqg
#4
#H de en es fr it

## 7178 51564 6033 26372 7766

barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 3.

Analizamos a relacidn entre o idioma usado na web e produtos comprados e vendidos:

tab <- table(datos$language,datos$civilityTitle)
library (dplyr)
datos_idio compraventa <- datos[,c("language","productsSold", "productsBought") ]
df <- datos idio compraventa %>% group by (language) %>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 5 x 5

## language sum_sold mean_sold sum bought mean bought
#4# <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 de 539 0.0751 1705 0.238
## 2 en 4877 0.0946 8918 0.173
## 3 es 901 0.149 797 0.132
## 4 fr 3004 0.114 4386 0.166
## 5 it 2706 0.348 1200 0.155

Estes datos aparecen representados na Tdboa 4.
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e Pais de procedencia:

Taboa de frecuencias do pais de procedencia dos usuarios da web:

tabfreq <- table(datosS$country)

tabfreq

##
##
4
##
##
i
##
##

Afghanistan
10

Albanie

37
Allemagne
6567

Angola

6
Antarctique
1

Antilles néerlandaises
1

Argentine
39

Aruba

3

Autriche
624

Bahamas

3
Bangladesh
9

Belgique
1666

Benin

6
Biélorussie
10

Bosnie et Herzegovine
14

Brésil

95

Bulgarie

82

Cambodge

23

Canada

1577

Chili

49

Chypre

55

Congo

21

Corée du Sud
138

Cote D'Ivoire
30

Cuba

2

Djibouti

6

Egypte

28

Equateur

13

Espagne

Afrique du Sud
83

Algérie

76

Andorre

9

Anguilla

2

Antigua et Barbuda
3

Arabie Saoudite
143

Arménie

16

Australie
2719
Azerbaidjan
22

Bahrein

25

Barbade

3

Belize

4

Bermude

5

Bolivie

4

Botswana

2

Brunei Darussalam
12

Burkina Faso
3

Cameroun

20

Chad

1

Chine

428

Colombie

50

Corée du Nord
1

Costa Rica

8

Croatie

116

Danemark

1892
Dominique

2

Emirats arabes unis
131

Erythrée

1

Estonie
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5706
Etats-Unis
20602
Fidji

4
France
25135
Gambie
2
Géorgie du Sud / Iles Sandwich
1
Gibraltar
1
Grenade
2
Guam

2
Guernsey

3
Guyana

1

Haiti

2
Hong Kong
854
Ile Bouvet
3
Ile Norfolk
1
Iles Cayman
3
Iles Malouines
1

Iles Turques-et-Caiques
3

Iles Vierges britanniques
3
Indonésie
75
Iran

12
Islande

25
Italie
8015
Japon

165
Jordanie
17
Kenya
11
Kiribati

3
Laos

3
Lettonie
48
Libye

1
Lituanie
40
Macau

16
Madagascar
10
Maldives

3
Malte

33
Ethiopie

1

Finlande
661

Gabon

11

Géorgie

23

Ghana

4

Grece

229
Guadeloupe
38
Guatemala
4

Guinée

5

Guyane

14
Honduras

8

Hongrie

60

Ile de Man
1

Iles Canaries
2

Iles Féroé
2

Iles mineures éloignées des Etats-Unis
1

Iles Vierges (U.S.)
3

Inde

157

Irak

8

Irlande
452

Israel

105
Jamaique

2

Jersey

10
Kazakhstan
34
Kirghizistan
4

Kowait

77

Le Salvador
3

Liban

36
Liechtenstein
3
Luxembourg
111
Macédoine
8

Malaisie
119

Mali

5

Maroc
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26
Martinique
31
Mauritanie
2

Mexique

191

Monaco

36

Myanmar

11

Nepal

1

Niger

1

Norvege

178
Nouvelle Zélande
113

Ouganda

4

Palau

1

Paraguay

4

Pérou

26

Pologne

193
Portugal
212

Qatar

47
République dominicaine
10

Réunion

51
Royaume-Uni
11310
Rwanda

1

Saint Vincent et les Grenadines
1

Samoa

1

Sénégal

15
Singapour
260
Slovénie

28

St Barthélémy
1

Suisse

859
Svalbard et Jan Mayen Islands
1

Syrie

2
Tajikistan
4

Thailande
78

Trinidad et Tobago
5

Turquie

105

Uruguay

167

Maurice

5

Mayotte

1

Moldavie

20

Mongolie

12

Namibie

2

Nicaragua

3

Nigeria

32

Nouvelle Calédonie
13

Oman

9

Pakistan

17

Panama

12

Pays-Bas
1529
Philippines
98

Polynésie Francaise
8

Puerto Rico
19
République centrafricaine
1

République tcheque
56

Roumanie

329

Russie

490

Saint Kitts et Nevis
1

Sainte Lucie
1

Samoa américaines
9

Serbie

54

Slovaquie

54

Sri Lanka

1

Suede

1826
Suriname

1

Swaziland

1

Taiwan

133

Tanzanie

5

Togo

3

Tunisie

85

Ukraine

110
Uzbekistan
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## 4 2

#H Vanuatu Venezuela
## 1 14
#4 Viet Nam Zaire
## 64 1
#4 Zambie Zimbabwe
#i# 1 5

barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 4.

Analizamos a relacidn entre o pais de procedencia dos usuarios e produtos comprados e vendidos:

library (dplyr)
datos_pais_compraventa <- datos[,c("country", "productsSold", "productsBought") ]
df <- datos pais compraventa %>% group by (country) $%>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 200 x 5

## country sum_sold mean sold sum bought mean bought
#H <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 Afghanistan 0 0 0 0
## 2 Afrique du Sud 0 0 0 0
## 3 Albanie 0 0 0 0
## 4 Algérie 0 0 0 0
## 5 Allemagne 536 0.0816 1635 0.249
## 6 Andorre 0 0 0 0
## 7 Angola 0 0 0 0
## 8 Anguilla 0 0 0 0
## 9 Antarctique 0 0 0 0
## 10 Antigua et Barbuda 0 0 0 0

## # 1 190 more rows

Estes datos aparecen representados na Tdboa 5.

e Foto de perfil:

Distribucion de usuarios que tefien foto de perfil:

tabfreq <- table(datos$ShasProfilePicture)
tabfreqg

##
## False True
## 1895 97018

barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 5.

Analizamos a relacidn entre o emprego da imaxe de perfil e produtos comprados e vendidos:

library (dplyr)
datos_app compraventa <- datos[,c("hasProfilePicture","productsSold", "productsBough
tll)]
df <- datos app_ compraventa %>% group by (hasProfilePicture) %>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
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sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 2 x 5

## hasProfilePicture sum sold mean_sold sum bought mean_bought
#4# <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 False 5409 2.85 3482 1.84
## 2 True 6618 0.0682 13524 0.139

Estes datos aparecen representados na Tdboa 6.

e Xénero:

Taboa de frecuencias do xénero dos usuarios da web:

tabfreq <- table(datos$gender)
tabfreqg

##
## F M
## 76121 22792

barplot (tabfreq)
Obtemos o diagrama de barras Figura 6.

Analizamos a relacidn entre o xénero e produtos comprados e vendidos:

library (dplyr)
datos_app_ compraventa <- datos[,c("gender", "productsSold","productsBought") ]
df <- datos app compraventa %>% group by (gender) $%>%
summarise ( sum (productsSold),
mean (productsSold),
sum (productsBought),
mean (productsBought)

print (df)

## # A tibble: 2 x 5

#4# gender sum_sold mean sold sum bought mean bought
##  <chr> <int> <dbl> <int> <dbl>
## 1 F 9354 0.123 12744 0.167
## 2 M 2673 0.117 4262 0.187

Estes datos aparecen representados na Tdboa 7.

Correlacion entre variables:

e Todos os usuarios:

Analizamos a correlacidon entre variables tendo en conta os datos de todos os usuarios,
independentemente de si realizaron algunha transaccidn ou non:

datos contvars <- datos[,c(5:12,20:21)]
cormat <- Cor(datos_contvars)

library (corrplot)

## corrplot 0.92 loaded
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corrplot (cormat,
TRUE,
c(min (cormat) ,max (cormat)))

Matriz de correlacion visible na Figura 7.

e Usuarios que realizan polo menos unha compra:

Realizamos unha limpeza de datos, eliminando aqueles usuarios que non chegaron a realizan
ningunha compra:

datos compradores = datos[datosSproductsBought>0, ]

Analizamos a correlacién entre variables tendo en conta sé os datos dos usuarios que realizaron como
minimo unha compra:

datos compradores <- datos compradores[,c(5:12,20:21)]
cormat <- cor(datos compradores)

library (corrplot)
corrplot (cormat,
TRUE,
c(min (cormat) ,max (cormat)))

Matriz de correlacion visible na Figura 8.

e Usuarios que realizan polo menos unha venta:

Realizamos unha limpeza de datos, eliminando aqueles usuarios que non chegaron a realizan
ningunha venta:

datos vendedores = datos[datosS$SproductsSold>0, ]

Analizamos a correlacion entre variables tendo en conta sé os datos dos usuarios que realizaron como
minimo unha venta:

datos_vendedores <- datos vendedores[,c(5:12,20:21)]
cormat <- cor(datos_ vendedores)

library (corrplot)
corrplot (cormat,
TRUE,
c(min (cormat) ,max (cormat)))

Matriz de correlacion visible na Figura 9.

A partir de esta fase, as andlises levanse a cabo empregando R Commander. Para iniciar o programa
insertamos o seguinte na consola de R:

library (Rcmdr)
Unha vez aberto cargamos os mesmos datos empregados en R Studio.

C:/Users/Valeria/Desktop/TFG/datos/6M-0K-99K.users.dataset.public.csv
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Compradores e vendedores segundo o seu titulo civil: diagrama de caixa.

e Usuarios que realizaron polo menos unha compra.

Eliminamos os datos de aqueles usuarios que non chegaron a realizan ningunha compra:

datos compra = datos[datos$productsBought>0, ]

Realizamos un diagrama de caixa segmentando mediante o titulo civil os usuarios que realizaron
unha ou mais compras:

Boxplot (productsBought~civilityTitle, data=datos compra, id=list (method="y”))

Obtemos a Figura 10.

Volvemos a realizar o diagrama, pero esta vez seleccionando un intervalo de entre 1 e 20 compras:

Boxplot (productsBought~civilityTitle, data=datos compra, id=list (method="y”), ylim=
c(1,20))

Obtemos a Figura 11.

e Usuarios que realizaron polo menos unha venta.

Eliminamos os datos de aqueles usuarios que non chegaron a realizan ningunha venta:

datos venta = datos[datosS$productsSold>0, ]

Realizamos un diagrama de caixa segmentando mediante o titulo civil os usuarios que realizaron
unha ou mais ventas:

Boxplot (productsSold~civilityTitle, data=datos venta, id=list (method="y”))

Obtemos a Figura 12.

Volvemos a realizar o diagrama, pero esta vez seleccionando un intervalo de entre 1 e 20 compras:

Boxplot (productsSold~civilityTitle, data=datos venta, id=list (method="y”), ylim=c (1l
»20))

Obtemos a Figura 13.

Porcentaxes de usuarios activos e usuarios que sé actlan como visitantes agrupados
segundo o seu xénero e titulo civil.

e Usuarios que realizan polo menos unha compra.

datosSActividade Compradores = datos$productsBought>0
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Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o xénero os usuarios que realizaron unha
ou mais compras:

with (datos, Barplot (gender, by=Actividade Compradores, style="parallel", legend.pos
="above", xlab="gender", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=TRUE))

Obtemos a Figura 14.

Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o titulo civil os usuarios que realizaron
unha ou mais compras:

with (datos, Barplot(civilityTitle, by=Actividade Compradores, style="parallel", leg
end.pos="above", xlab="civilityTitle", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=
TRUE) )

Obtemos a Figura 15.

e Usuarios que realizan polo menos unha venta.
datosSActividade Vendedores = datosSproductsSold>0

Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o xénero os usuarios que realizaron unha
ou mais ventas:

with (datos, Barplot (gender, by=Actividade Vendedores, style="parallel", legend.pos=
"above", xlab="gender", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=TRUE))

Obtemos a Figura 16.

Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o titulo civil os usuarios que realizaron
unha ou mais compras:

with (datos, Barplot(civilityTitle, by=Actividade Vendedores, style="parallel", lege
nd.pos="above", xlab="civilityTitle", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=T
RUE) )

Obtemos a Figura 17.

e Usuarios que realizan polo menos unha compra e unha venta.
datos$Actividade Doble = (datos$productsSold>0 & datosS$SproductsBought>0)

Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o xénero os usuarios que realizaron unha
ou mais compras e ventas:

with (datos, Barplot (gender, by=Actividade Doble, style="parallel", legend.pos="abov
e", xlab="gender", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=TRUE))

Obtemos a Figura 18.
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Realizamos un diagrama de barras segmentando mediante o titulo civil os usuarios que realizaron
unha ou mais compras e ventas:

with (datos, Barplot(civilityTitle, by=Actividade Doble, style="parallel", legend.po
s="above", xlab="civilityTitle", ylab="Percent", scale="percent", label.bars=TRUE))

Obtemos a Figura 19.
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