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RESUMEN

En este articulo de investigacién, se analiz6 el comporta -
miento de lectores de un periédico digital, con el objetivo
de encontrar los perfiles asociados al uso del sitio Web, con

el propdsito de definir estrategias de contenidos y nuevos
productos del periédico. Se tomd una muestra de 689 usua -
rios, correspondiente a tres meses de actividad, a través de
la herramienta Google Analytics; se determinaron las seccio -
nes del diario que se utilizaban en cada visita por los usua -
rios, para consolidar asi la base de datos. En el proceso de
analisis, se utilizaron las técnicas multivariadas , analisis de
componentes principales y andlisis de cluster, por medio, de
la cual, se lograron gréficos y visualizaciones, que permiten
una mejor interpretacion de los resultados y ayudan al pro -
ceso de creaciodn de perfiles de usuario. El resultado muestra
la identificacion de tres perfiles de usuario, para los cuales,
se han definido estrategias de contenidos y de nuevos pro -
ductos.

Palabras clave: Perfil de usuario, analisis multivariado, analisis
de perfil, diario digital

SUMMARY

In this article, we analyzed the behavior of readers of a digital
newspaper in order to find the profiles associated with the
use of the website, in order to define content strategies
and new newspaper products. A sample of 689 users was

taken corresponding to three months of activity, through
the tool Google Analytics, it was determined the sections
of the newspaper that were used in each visit by the users
to consolidate the database. In the process of analysis,

the multivariate techniques are used main component
analysis and cluster analysis, by means of which graphs and
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visualizations were obtained that allow a better interpretation
of the results and help to the process of creation of user
profiles. The result shows the identification of three user
profiles, for which content strategies and new products have
been defined.

Keywords: User profiles, multivariate analysis, profile analysis,
digital newspaper

INTRODUCCION

Internet ha revolucionado cada uno de los aspectos
de la vida diaria, hasta convertirse en una herramienta
fundamental e, incluso, imprescindible, en nuestro dia a dia.
Para el 2015, cerca del 50% de la poblacién mundial tenia

acceso a Internet y en algunas regiones geograficas, como

Europa, Norteamérica y Oceania, tres de cuatro personas

son usuarios frecuentes (Banco Mundial, 2016).

Estarevoluciéntecnolégicaabre unespacio parael desarrollo
de nuevas oportunidades de negocio, crear nuevos canales
informativos y promover la participacidon ciudadana en los
espacios de toma de decisiones. Segun los datos recogidos,
mediante encuestas sobre los contenidos digitales, realizada
por la firma Accenture, se revela cdmo el 100% de los CEO
encuestados expresan que los contenidos digitales son
valiosos para los negocios y que el 73% de las firmas ha
gastado mas de 50 millones de ddlares en contenidos, cada
ano (Accenture Digital, 2015).

Es asi, como los medios de comunicacién digitales deben
adaptar sus contenidos, con base al nivel de conocimiento
que tengan sobre el publico objetivo, al cual, va dirigida
su informacion, teniendo en cuenta que el internauta dejo
de ser un simple consumidor pasivo y se convirtié en un
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protagonista activo, que controla, filtra, censura y distribuye,
los contenidos que recibe. El usuario empoderado por las
redes sociales decide cudndo, cémo y qué informacién
necesita, accediendo a contenidos que les parezca oportunos,
en términos de tiempo, de modo y de cantidad. El mercado
de medios de informacién digital es altamente competitivo,
encontrdndose desde corporaciones, con musculos
financieros muy grandes, hasta pequenos portales Web, con
una vision “glocal” de la informacién, que se da al relacionar
los elementos locales y particulares con los mundializados
(Bolivar Botia, 2001). Durante el ultimo cuarto de siglo, el
uso comercial de Internet ha provocado que el panorama
empresarial haya cambiado a un ritmo frenético; es asi,
como en el proceso de estrategia de marketing, donde las
tecnologias digitales estén teniendo y tendré un impacto
significativo (Kannan, 2017).

El periédico es uno de los mas antiguos medios de
comunicacién y se ha considerado, durante mucho tiempo,
como la principal forma de entrega de informacién (Chung,
2008). Con la llegada del Internet, se dio el nacimiento
de un nuevo formato de presentacién de los medios de
comunicacién, generando un periodismo distinto. En sus
inicios, los medios de comunicacién no daban mucho
valor a su version digital; ahora, el concepto de Web First
(web primero) es imprescindible y consiste en que todos los
contenidos se tratan antes en la Web que en el papel. Es
més, algunos han nacido digitalmente, por ejemplo, Vilaweb
y El Nacional, en Espana (Lépez, 2015).

En primera instancia, las empresas periodisticas tradicionales
visualizaron Internet como un nuevo canal de distribucion.
“Los periddicos tradicionales saben que hay que estar en la
red, pero no saben muy bien para qué” (Lépez & Neira, 2000).
La transformacion fue tan répida, que muchos periédicos no
sobrevivieron a la etapa digital, solo aquellos que supieron
acoplar el modelo de negocio en fisico, a las oportunidades
de la era digital. Es asi, como surgen nuevos servicios de
publicidad, de trazabilidad de usuarios, de personalizacién
de la informacién y de interaccién multimedia, que generan
nuevas caracteristicas a la definicion de un periédico
digital. En este tipo de formato, los usuarios participan en
los cambios y en la evolucién de estos sitios, porque son
productores y revisores de los contenidos (Massari, 2010).

Para los periddicos digitales resulta muy importante conocer
su publico objetivo, identificando el perfil de sus lectores. El
concepto de perfil de usuario de un lector, se puede definir
como un vector n-dimensional, donde n es el nimero de
campos de cada caracteristica para identificar un perfil
(Vosecky et al. 2009). Estudios recientes han analizado las
caracteristicas de los usuarios de sitios Web: Ditoiu & Platon
(2012) describen los criterios que un consumidor considera
importante en la publicidad de paquetes turisticos, teniendo

en cuenta sus condiciones sociodemogréficas; De Amo et
al. (2015) proponen un método automaético de un sistema
de soporte de decisién de preferencias, basado en técnicas
de mineria, que consiste en extraer un perfil de usuario de
un conjunto de muestras de preferencia de usuario; en el
trabajo de Peng et al. (2016), se realiza una revision de la
literatura sobre sistemas de deteccion y de prevencién de
intrusiones, basados en perfiles de usuario, para confirmar
la legitimidad de acceso en el sistema y Van Dam & Van de
Velden (2015) desarrollaron una metodologia para explorar
perfiles de usuarios de personas conectadas al sitio de
Facebook de una empresa.

Conocer el comportamiento de los usuarios ayudaré a los
medios de comunicacién que operan en Internet a identificar,
de manera objetiva, su publico objetivo, asi como profundizar
en el conocimiento de su caracterizacién, comportamiento
digital, actitudes y opiniones, perfil socio-econémico y los
canales habituales de informacién. Esta informacién es vital
para generar estrategias de posicionamiento y garantizar la
sostenibilidad, en el largo plazo, como empresa.

Por lo anterior, el objetivo del presente trabajo esta centrado
en el andlisis del comportamiento de los lectores de un
peridédico digital, en funcién del uso que hacen de éste,
asociado a variables de horario, de frecuencia, de dispositivo
de contacto, entre otras.

MATERIALES Y METODOS

El enfoque metodolégico, para la realizacion de la
investigacién, estd basado en un estudio descriptivo,
cualitativo y cuantitativo, para la identificacién de perfiles
de wusuarios. Se utilizaron las técnicas multivariantes
andlisis de clister y andlisis de componentes principales.
El andlisis de cluster es una técnica que permite organizar
la informacién de variables en grupos homogéneos, en
funcién de su similitud o disimilitud entre ellos y el anélisis de
componentes principales (PCA) es un método multivariado,
que permite estudiar y explorar un conjunto de datos de
variables cuantitativas, medidas en un conjunto de objetos
u observaciones (Gonzalez, 2006). Dentro de las muchas
aplicaciones de estas técnicas, se pueden destacar las
que han sido empleadas para determinar caracteristicas
de usuarios (Granell et al. 2015; Al Wakeel & Wu, 2016;
Assimakopoulos, 2013; Morchid et al. 2014).

Los datos analizados fueron obtenidos del Google Analytics;
para el estudio, se establecieron tres meses, como periodo
de estudio, comprendidos entre el primero (1) de agosto y
el treinta y uno (31) de octubre de 2016; en este lapso, se
representa el comportamiento normal de los usuarios del
diario. Considerando que la capacidad de Google Analytics
de asignar un nimero de usuario Unico a cada visitante a la
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pagina es posible, se contd con la informacién, donde se
establecieron las péaginas que visité el usuario, en el tiempo
de estudio.

Para identificar los patrones o perfiles de comportamiento de
los usuarios, se han definido las variables de segmentaciéon y

se ha realizado el seguimiento durante un periodo de tiempo
de tres meses.

Las variables de segmentacién consideradas fueron:

Portada (p) : 1/0 si/no ha ingresado a la portada del diario
(con umbral de tiempo minimo).

Politica y Sociedad (pys):  1/0 si/no configura una visita a la
seccion de politica.

Economia (eco): 1/0 si/no configura una visita a la seccién
de economia.
Deportes (dep):
de deportes.
Cultura (cul):
cultura.
Entrevistas (ent):
de entrevista.

1/0 si/no configura una visita a la seccién
1/0 si/no configura una visita a la seccién de

1/0 si/no configura una visita a la seccion

Opinidn (opi):  1/0 si/no configura una visita a la seccion de
opinion.
Videos (vid):  1/0 si/no accede a la seccién de videos.

Internacional 1/0 si/no accede a la seccion

internacional.

(int):

El promedio de actividad/uso de productos o servicios en
cada categoria, se han utilizado para definir los perfiles de
comportamiento estandarizados (independiente del nimero
de visitas). El resultado promedio es el valor relevante
de nuestro estudio, dado que para la creacion de perfiles

Tabla 1. Correlacion de variables.

iniciales de usuarios es mas importante la frecuencia que
la intensidad. Los resultados obtenidos en una seleccion de
usuarios, quienes han visitado el portal mas de seis veces en
tres meses, se organizaron en una base de datos.

RESULTADOS Y DISCUSION

Andlisis de correlacion:  Como fase preliminar al desarrollo
de los perfiles, se analizd el nivel de correlacion de las
variables (Tabla 1), que permitié identificar qué secciones
son visitadas, de manera frecuente, de manera conjunta.
Los resultados muestran una fuerte correlaciéon entre las
secciones:

a. Portada, economia, deporte y cultura

b. Entrevista, opiniéon e internacional

c. Politicay videos

Estos resultados preliminares dieron una idea del
comportamiento de los usuarios en la interaccion con el
portal, que servird como insumo para el desarrollo de los
perfiles de usuario, objetivo principal del presente estudio.

Andlisisdevariablesactivasconcomponentesprincipales
Para aplicar el andlisis de componentes principales, se
utilizaron las secciones del diario y la interaccién de los
usuarios como variables; ademas, se incluyeron variables
demograficas, que no actuaron como variables activas, pero
ayudaron en la interpretacién de los resultados .

Es asi, como en el mapa de los ejes principales, se logra
explicar un 80% de la inercia total (Figura 1). Cada uno
de los puntos en el mapa corresponde a la representacion

Portada Politica Economia | Deportes Cultura Entrevista Opinién Ir;ti(e;::i i Videos
Portada 1 -0,2 038 038 08 03 04 03 -0,2
Politica -0,2 1 -0,2 -0,2 -0,2 0,4 0,3 0,4 0,9
Economia 0,8 -0,2 1 0,8 08 03 04 03 -0,2
Deportes 0,8 -0,2 0,8 1 0,8 0,3 04 0,4 -0,2
Cultura 08 -0,2 08 08 1 03 04 04 -0,2
Entrevista 0,3 0,4 0,3 0,3 0,3 1 0,7 0,7 0,5
Opinién 0,4 0,3 04 0,4 0,4 0,7 1 0,8 04
Internacional 0,3 04 0,3 04 04 0,7 0,8 1 0,6
Videos -0,2 09 -0,2 -0,2 -0,2 0,5 04 0,6 1
Fuente: Elaboracion propia.
E— a1
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del usuario, segun el peso especifico de éste con los
ejes principales; dado que existe una cantidad de datos

Grafica de observaciones PCA

o

Frecuencia de uso

3 0

considerables, esta aproximacién visual permite identificar,
inicialmente, los comportamientos generales de los usuarios.

Péginas wistadas por sesidn

Figura 1. Mapa de lectores PCA.

El primer eje explica un 47% de la inercia, mientras
que el segundo, un 33,3%; claramente, se observa una
concentracion de usuarios en el centro de los ejes, muy
comun en este tipo de andlisis (Pefia, 2002). El eje horizontal

posiciona a la derecha frecuencias elevadas de uso de las
secciones de politica, internacional, opinidn y deportes; en el
lado izquierdo del eje, se concentran los usuarios indicativos
de “no uso” o del “uso poco frecuente”. Por su parte, en

la franja superior del eje vertical, se sitan los usuarios
asiduos de las secciones de politica y de videos, en contraste
con la parte inferior del eje, donde se ubican los usuarios
menos asiduos. De esta manera, los datos muestran un

orden natural ajustado a la escala, desde los usuarios poco
frecuentes, hasta los mas asiduos.

De cara a profundizar en el andlisis, se representan algunas
de las variables activas en diferentes planos, lo que facilitara
la lectura de los resultados (Figura 2). Los puntos que se

sitien mas a la derecha del plano estardn mas relacionados

con una interaccion mayor de las secciones del diario. En

este sentido, se observa que:

e Los dispositivos mas minoritarios, moéviles y tabletas
resultan, a su vez, los mas relacionados con usuarios
intensivos de videos. El uso del Smartphone, se sitia
mas a la derecha que el ordenador, denotando, también,
una mayor relacién con aquellos individuos que se
conectan mas a menudo.

e El momento del dia también marca diferencias; los
momentos de primera hora de lamafana o Gltima del dia
tienden a estar mas a la derecha del plano, relacionados
con usuarios frecuentes de noticias internacionales,
portada y opinidn.

e Por otra parte, la edad en el uso parece no guardar
relacion con un uso intensivo de las secciones del
periédico, ya que no encontramos un patrén claro de
esta variable, en cuanto a su disposicién en el plano.
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Figura 2. Espacio reducido PCA de variables.

Nuamero de componentes principales a retener para el
claster: Para la aplicacién del andlisis clister, se partié de
la matriz de coordenadas principales de las observaciones,
obtenidas a través del andlisis de componentes principales.
Como se indico, se presentan varios criterios que pueden
ayudar a determinar el nimero de componentes a retener y
aquellos que serviran para el andlisis posterior.

En este caso, el método del codo parecia indicar la
conveniencia de retener dos componentes, explicando un
alto porcentaje de la inercia inicial, en concreto, un 70,3%;
siguiendo, para esto, el criterio que recomienda retener un
60% de la inercia inicial, indica que los dos componentes
principales son suficientes.

En la préactica, se probé con dos y tres componentes
principales. En cualquier caso, dada la elevada
dimensionalidad de los datos y con base en los resultados
obtenidos, se consideré que la calidad de la informacién
retenida es suficiente, para definir grupos bien perfilados.

Una vez decidido el nimero de ejes a retener, en el siguiente
paso, se buscé determinar el nimero de segmentos a
contemplar en la solucién cluster. Para ello, se aplicaron
diferentes criterios, en funcién de método claster utilizado.

Determinacion del nimero de clasteres en el andlisis
de cluister no jerarquico: El andlisis jerarquico, se obtuvo
aplicando el método de Ward, uniendo, en cada etapa, los
dos clusteres, con el fin de obtener el menor incremento en
el valor total de la suma de los cuadrados de las diferencias,
dentro de cada cluster (Gallardo, 2011), como se muestra en
la figura 3. En este gréfico, se dibujan, claramente, entre dos
o tres grupos, evidenciando una estructura de agrupacién.
Se ha graficado el valor de la variabilidad intra-grupos, para
ver cémo evoluciona dicho criterio, a medida que se pide
un mayor numero de perfiles a la solucién cluster; el criterio
siempre va a ser menor, a medida que aumenta el nimero
de grupos. Para la determinacién del nimero de grupos,
se buscan cambios en la tendencia de la curva. El gréfico
muestra un cambio de tendencia en el 2 y parece mostrar
uno maés ligero en la solucién de 6 grupos.

Seleccion de la soluciéon de claster: Los resultados
previos de los distintos métodos aplicados parecen apuntar
a la existencia de 2 o 3 grupos. Dado el objetivo de este
andlisis, encontrar perfiles de lectores del diario y teniendo
en cuenta lo heterogéneo que este &mbito puede ser fue que
se decantd por las soluciones de tres grupos, dado que se
buscé un poco mas de detalle en los resultados, mas alla
de los 2 grandes grupos de usuarios, que puedan dibujarse.
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Figura 3. Dendograma representativo de los clusteres.

Visualizacion de los Perfiles creados: En el proceso de
encontrar clUsteres, se detecté que tres grupos se encuentran
claramente identificados; en la figura 4, se aprecia el cltster
de color verde, que ocupa mayoritariamente la parte derecha
del plano, mientras el grupo de color rosa, se ubica en la
parte superior izquierda y, por Ultimo, el azul, en la parte
inferior izquierda.

Definicion de los perfiles identificados en el Anélisis de
Claster:

Perfil de lector 1. El perfil de este lector es uno que responde
a un comportamiento de consumo de informacién répida;
prefiere el formato de video, al cual, accede el 85,41% de
las visitas; los contenidos que mas consume son videos y
politica; tiene poco interés en temas de deportes y cultura.
Se observa que solo un 8,69% ingresa a través de la portada,
lo que indica que, posiblemente, interactie mucho con el
diario, por las redes sociales y foros.

Este perfil se denominé Visual, por su alta utilizacién de la
seccién de videos y poca relacién con los contenidos de
lectura. Este grupo representa el 36,3% del total de la muestra
a de usuarios, utilizada para este estudio. Se podria asemejar
este perfil al de los nativos digitales, aquellos que prefieren
los gréficos a los textos; utilizan mucho los accesos directos
externos y comparten informacién con sus amigos, en forma
permanente, en redes sociales (Hernéndez et al. 2014).

Perfil de lector 2. El perfil de este lector es uno que responde
a un comportamiento clasico de lector de diarios, dado que
utiliza la portada como ventana de ingreso, en un 30% de
las veces y hace un recorrido por todas las secciones del
diario, de manera sostenida. Muestra su mayor interés en
las secciones de Opinién, Internacional y entrevistas, lo cual,
da indicios de un lector que le interesa estar informado de
la actualidad y se infiere que tienen al periédico, objeto de
estudio, como uno de sus referentes de informacion.

Este perfil, se llama Informado, por su uso generalizado de
las secciones del diario, mostrar un interés global y estar al
dia de lo que sucede en su entorno; este grupo representa el
50,5% del total de la muestra a, de usuarios utilizada para este
estudio. Se puede asemejar este perfil al de los Inmigrantes
digitales, que prefieren los procesos secuenciales, tuvieron
que aprender un nuevo lenguaje, una nueva cultura y una
nueva forma de comunicacién; es como si aprendieran un
nuevo idioma (Hernandez et al. 2014).

Perfil de lector 3. Es uno que responde a un comportamiento
de poco interés en los contenidos del diario; en sus visitas
al portal, casi no interacciona con las otras secciones; su
ingreso al portal se aprecié que es por medios externos, como
redes sociales o foros, lo cual, muestra que, en momento, se
sintié atraido por la informacién, pero si estan en la Web, sale
inmediatamente. Segin Hernandez et al. (2014), se podria
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Grafico de perfiles de usuario
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Figura 4. Resultado PCA con dos dimensiones.

asemejar este perfil al de visitante lurker (o husmeador), por
ser un participante silencioso, con una actividad pasiva mas
que participativa; esta ahi leyendo, observando los mensajes
en los foros, acechando, pero de ninguna manera contribuye
ni aporta a la discusién generada.

Este perfil, se llama Ni-ni (término asociado a personas que
ni estudian, ni trabajan, equivalente al término en idioma
inglés Neet, Not in employment or training, usado como
analogia para la definicion del perfil), por su poco uso del
diario y su poca incidencia en el consumo de los contenidos,
sin dejar de ser un grupo importante. Estos son los llamados
no clientes, a los cuales, se les debe disefar una oferta
informativa diferente, dado que son los més cercanos en
convertirse en usuarios recurrentes del portal, en un futuro
(Palfrey & Gasser, 2008). Este grupo representa el 13,2% del
total de la muestra a, de usuarios utilizada para este estudio.

Descripcién de la oferta informativa asociada a los
perfiles de usuario

Perfil visual: Dado que la seccién mas visitada por este
grupo son los videos y la politica, se debe promover la
publicacién de contenidos, que mezclen estos conceptos;
en la actualidad, cada vez mas se convierten en virales los
videos de corte politico, incluso, aquellos creados de manera
oficial por los partidos politicos y el gobierno de turno. En
funcién del disefo del portal Web seria una opcién el pensar
en ubicar, estratégicamente, estas dos secciones, una cerca
de la otra, inclusive, inventar un producto especial, que
enmarque estas dos categorias. Crear noticias basadas en
infografias digitales, donde se presente contenido interactivo,
que permita elevar la experiencia del usuario, haciéndolo
participe del contenido.
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Perfil informado: El comportamiento cléasico de este grupo
hace que, en lo posible, se deba mantener una oferta
informativa integral, con mucho contenido de actualidad,
dado que, por lo general, hace un recorrido por todas las
secciones, en busca de estar bien informado. Al ser lectores
que replican los comportamientos del mundo fisico en lo
virtual, se puede pensar en tratar de generar un contacto
fisico con este usuario, a través de una carta, postal o una
tarjeta de navidad.

Perfil Ni-ni: El comportamiento poco estructurado de este
grupo plantea un reto en pos de crear una oferta informativa
afin, dado que se observa un minimo interés en temas de
politica, por lo cual, se podria generar ofertas innovadoras,
en este campo.

En el presente trabajo, se logré encontrar perfiles de los
diferentes lectores de un peridédico digital (Tabla 2), con
base en los datos recogidos a través del Google Analytics.
El proceso empleado ha permitido, en una primera fase, la
consideracién de las nueve secciones principales del diario,
tratando de replicar la diversidad de rutas que puede seguir
un usuario, al momento de visitar el portal Web.

Tabla 2. Caracteristicas de los perfiles.

El uso del andlisis multivariado permitié obtener una
representacion visual del comportamiento de las secciones
del diario en interaccién con los lectores, permitiendo una
interpretacién conjunta, en la cual, se observa cémo los
usuarios que estan interesados en videos, no muestran
mayor interés por el resto de las secciones.

Un andlisis de los perfiles muestra lo siguiente: los lectores
del perfil informado suelen visitar, conjuntamente, las
secciones de cultura, de deportes y de economia; ademaés,
son los que mas hacen uso de la portada como guia de
navegacién, mientras que los usuarios del perfil Ni-ni son
muy referenciados en la literatura, como Voyeristas digitales.

Los resultados obtenidos en los perfiles invitan a realizar
estudios, en donde se involucren un mayor nimero de
variables socioeconémicas, para poder proceder con una
busqueda exhaustiva en cada perfil; sin embargo, una de
las restricciones de los diarios digitales pequefios es que
no cuentan con gran cantidad de lectores registrados, por
lo cual, se tendria que hacer uso de herramientas, como
Google Analytics, que solo muestran informacién de manera

Perfil de lector 1 | Perfil de lector 2 Perfil de lector 3

Portada 8,69 % 29,83% 11,71%
Politica 31,20% 21,89% 7,28%
Economia 0,00% 11,16% 1,16%
Deportes 1,77% 12,47% 1,54%
Cultura 2,33% 13,15% 1,43%
Entrevista 13,87% 16,14% 2,08%
Opinién 17,69% 23,03% 1,54%
Internacional 20,56% 23,64% 1,86%
Videos 85,41% 29,98% 3,68%

Fuente: Elaboracién propia.

fragmentada y parcializada a sus intereses, dado que venden
reportes automatizados, de comportamiento de usuario.

El proceso de recoleccién de datos fue la labor més ardua en
el presente proyecto. De acuerdo con Zhang et al. (2016), se
debe a la gran dificultad de filtrar manualmente cada pieza
de informacién, para distinguir entre lo que més y menos
les interesa a los usuarios, pero al final, se pudo cumplir el

objetivo de obtener perfiles, bajo una estructura objetiva de
andlisis y la obtencién de una representacién gréfica, que
puede ser muy Util a la hora de tomar decisiones.

Como punto de partida, para futuras investigaciones, se
plantea la caracterizacién socioeconémica de los perfiles
de usuario y la creaciéon de herramientas de acceso abierto,
para analizar el comportamiento de usuarios digitales.
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