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En el ecosistema digital contempordneo, las
organizaciones dependen cada vez mas de
plataformas tecnoldgicas para interactuar con sus
audiencias, difundir informacién, ofrecer servicios y
generar procesos de conversion. Sitios web,
aplicaciones moviles, redes sociales y plataformas
de comunicaciéon se han convertido en espacios
donde las instituciones construyen relaciones con
sus publicos y desarrollan estrategias de
comunicacién digital. En este contexto, la analitica
digital se posiciona como una herramienta
fundamental para comprender cdmo se comportan
los usuarios dentro de estos entornos y como sus
interacciones pueden transformarse en datos que
faciliten la toma de decisiones estratégicas. Segun
Chaffey y Ellis-Chadwick (2019), la analitica digital
permite transformar grandes voliumenes de
informacién en conocimiento util para mejorar el
desempeno de las estrategias de marketing vy
comunicacion.

Comprender el comportamiento de los usuarios
dentro de las plataformas digitales resulta esencial
para evaluar la efectividad de las acciones
implementadas por las organizaciones. A través de
la medicién analitica es posible identificar patrones
de navegacién, analizar el recorrido del usuario
dentro de un sitio web o aplicaciéon y detectar
puntos criticos donde se producen abandonos o
fricciones. En esta clase se abordaran los principales
conceptos relacionados con la medicidn de
propiedades digitales, incluyendo el analisis de
embudos de conversidn en sitios web de
ecommerce, la mediciéon del comportamiento en
aplicaciones moviles y las estrategias de
optimizacion de landing pages. El objetivo es
comprender como los datos pueden convertirse en
herramientas estratégicas para mejorar Ia
experiencia digital y optimizar los procesos de
conversion (Kingsnorth, 2019).
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6. Tema: Medicion analitica de propiedades web y conversion

La medicidn analitica de propiedades digitales constituye uno de los pilares fundamentales dentro
de las estrategias contemporaneas de comunicacion digital. En un entorno donde las
organizaciones interactlan constantemente con sus audiencias a través de diferentes
plataformas tecnoldgicas, resulta imprescindible comprender cémo los usuarios navegan,
interactyan y toman decisiones dentro de estos espacios digitales. La analitica digital permite
registrar estas interacciones, transformarlas en datos estructurados y analizarlas con el objetivo
de obtener informacién relevante para la toma de decisiones estratégicas.

Desde una perspectiva conceptual, medir conversion implica analizar el proceso mediante el cual
un usuario pasa de una interaccidn inicial a una accion que genera valor para la organizacién. Esta
accion puede adoptar diversas formas, como realizar una compra, completar un registro,
descargar un documento o suscribirse a un boletin informativo. En todos estos casos, la
conversién representa el resultado de una serie de interacciones previas que reflejan el proceso
de decision del usuario dentro de la plataforma digital.

Uno de los modelos mas utilizados para analizar este proceso es el embudo de conversién,
también conocido como funnel. Este modelo describe las diferentes etapas que atraviesa un
usuario antes de completar una accién objetivo. En la parte superior del embudo se encuentran
los usuarios que visitan una plataforma digital, mientras que en la parte inferior se encuentran
aquellos que completan la conversion final. Analizar estas etapas permite comprender cémo se
reduce progresivamente el nimero de usuarios a medida que avanzan en el proceso y facilita la
identificacion de puntos de abandono o friccion dentro de la experiencia digital (Kingsnorth,
2019).

Las herramientas modernas de analitica digital utilizan modelos de medicién basados en eventos
para registrar el comportamiento de los usuarios. Un evento representa una accion especifica
realizada por un usuario dentro de una plataforma digital, como hacer clic en un enlace, visualizar
un producto o completar un formulario. El registro sistematico de estos eventos permite
reconstruir el recorrido del usuario dentro de la plataforma y analizar como evoluciona su
comportamiento a lo largo del proceso de interaccién. Este enfoque proporciona una visién mas
detallada y flexible del comportamiento del usuario en comparacién con los modelos
tradicionales de medicién basados Unicamente en paginas vistas.

La medicién analitica también permite evaluar el desempefio de las estrategias digitales
implementadas por una organizacidon. Al analizar indicadores como la tasa de conversion, el
tiempo de permanencia en la plataforma o la frecuencia de retorno de los usuarios, es posible
identificar qué acciones generan mejores resultados y qué aspectos requieren optimizacion. De
esta manera, la analitica digital se convierte en una herramienta fundamental para el aprendizaje
organizacional y la mejora continua de las estrategias de comunicacién digital (Ryan, 2017).




Figura 1: Embudo de conversién en sitios web de ecommerce.

Conversion Funnel in
E-commerce Websites

Visitors,
20;000 visitors

Visitors 20,000

— /i
" = -:l e 8’000 Dropped off
= 2 W16 [+ JJ) Dropped off
o O

M | A
ﬂ Checkout Dropped off
7

= @ 5,500 Dropped off

Purchase

Fuente: Creacion de Marco Lopez-Paredes, prompt 61. OpenAl. (2026)

6.1 El sitio web para ecommerce (funnel, conversién, LTV)

Los sitios web de comercio electrénico constituyen uno de los entornos donde la analitica digital
alcanza su mayor nivel de sofisticacién operativa, debido a la trazabilidad casi completa del
comportamiento del usuario a lo largo del proceso de compra. En estos contextos, la analitica no
solo cumple una funcién descriptiva, sino que se configura como un sistema de soporte para la
toma de decisiones estratégicas orientadas a la optimizacion de la conversién, la maximizacién
de ingresos y la mejora de la experiencia de usuario (UX).

Desde una perspectiva técnico-analitica, el ecommerce permite instrumentar eventos, sesiones
y flujos de navegacion que facilitan la comprension detallada de como los usuarios interactian
con los productos, como evallan alternativas y qué variables inciden en su decisién de compra.
Asimismo, posibilita identificar fricciones, puntos de abandono (drop-off) y cuellos de botella
dentro del proceso transaccional.

El andlisis del comportamiento del usuario en ecommerce se estructura comiunmente a partir del
embudo de conversién (conversion funnel), que modela el recorrido desde la visita inicial hasta
la compra final. Este funnel se compone de varias etapas secuenciales, cada una asociada a
microconversiones especificas:




Exploracién / Visualizacion de productos (Product View):

Corresponde al momento en que el usuario navega el catdlogo, accede a fichas de
producto y evalUa atributos como precio, imagenes, descripciones y valoraciones. En esta
etapa se analizan métricas como tasa de rebote, tiempo en pagina, profundidad de
navegacion y ratio de visualizaciéon de productos.

Intencidén de compra / Agregado al carrito (Add to Cart):

Representa una sefial explicita de interés. Aqui se mide la tasa de adicion al carrito (add-
to-cart rate), que funciona como indicador de atractivo del producto, claridad de la
propuesta de valor y efectividad del disefio de interfaz.

Inicio del checkout (Checkout Initiation):

En esta fase, el usuario inicia el proceso transaccional. Es un punto critico donde suelen
emerger fricciones relacionadas con costos ocultos, complejidad del formulario, falta de
confianza o limitaciones en métodos de pago.

Compra completada (Transaction / Purchase):

Constituye la conversion final. La tasa de conversién (conversion rate) —definida como
el porcentaje de usuarios que completan la compra respecto al total de visitantes— es
uno de los KPI centrales del ecommerce.

El analisis detallado de estas etapas permite calcular métricas clave como:

Tasa de conversion por etapa

Tasa de abandono del carrito (cart abandonment rate)
Tiempo hasta la conversidn

Valor promedio del pedido (AOV - Average Order Value)

Mas alld del andlisis transaccional inmediato, un enfoque avanzado de analitica en ecommerce
incorpora el concepto de valor del ciclo de vida del cliente (Customer Lifetime Value - LTV). Este
indicador estima el ingreso total esperado que un cliente generard durante toda su relacion con

la marca, integrando variables como frecuencia de compra, ticket promedio y tasa de retencion.

EI LTV permite desplazar el foco desde la conversidon puntual hacia una légica relacional y de largo

plazo, donde la optimizacién no se limita a cerrar una venta, sino a maximizar el valor acumulado

del cliente. En este sentido, métricas como:

Costo de adquisiciéon de cliente (CAC)
Relacién LTV/CAC
Tasa de retencion y recurrencia

se vuelven fundamentales para evaluar la sostenibilidad del modelo de negocio.

Adicionalmente, la analitica en ecommerce se apoya en técnicas avanzadas como:

A/B testing y experimentacion controlada, para optimizar elementos del funnel (botones,
layouts, mensajes).

Segmentacién de usuarios, basada en comportamiento, origen de trafico o historial de
compra.

Modelos de atribucidon, que permiten entender el rol de cada canal en la conversién.




e Andlisis de cohortes, para evaluar comportamiento a lo largo del tiempo.
En conjunto, el anadlisis del funnel de conversién y del LTV configura un sistema integral de
medicion que permite no solo entender qué ocurre dentro del sitio web, sino intervenir
estratégicamente sobre el comportamiento del usuario, reduciendo fricciones, aumentando la
eficiencia del proceso de compra y maximizando el valor econémico generado por cada cliente.

Figura 2: Eventos analiticos en ecommerce.
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Dentro de este proceso es importante diferenciar entre microconversiones y macroconversiones.
Las microconversiones representan acciones intermedias que indican progreso dentro del
proceso de interacciéon del usuario, como registrarse en una cuenta o agregar productos al carrito.
Las macroconversiones representan el objetivo final del proceso, como completar una compra o

contratar un servicio.

Figura 3.- Microconversiones y macroconversiones
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Otro indicador clave dentro del andlisis del ecommerce es el Lifetime Value (LTV) o valor de vida
del cliente. Este indicador estima el valor total que un cliente genera para la organizacion durante
toda su relaciéon con la marca. El LTV permite evaluar la rentabilidad de las estrategias de




adquisicion de clientes y comprender si las inversiones en marketing digital estan generando valor
sostenible a largo plazo (Kotler, Kartajaya & Setiawan, 2021).

6.2 La aplicacién mévil (eventos, retencion, cohortes)

Las aplicaciones moviles constituyen otro tipo de propiedad digital donde la analitica desempefia
un papel fundamental. A diferencia de los sitios web de ecommerce, donde la conversién suele
estar asociada a una compra inmediata, muchas aplicaciones moviles buscan fomentar el uso
recurrente y la fidelizacién de los usuarios.

La medicidon analitica en aplicaciones mdviles se basa principalmente en el registro de eventos
gue representan acciones realizadas por los usuarios dentro de la aplicacion. Estos eventos
pueden incluir iniciar sesidn, visualizar pantallas especificas, interactuar con funcionalidades de
la aplicacién o completar determinadas tareas.

Figura 4: Eventos en aplicaciones moviles.
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Fuente: Creacion de Marco Lopez-Paredes, prompt 63 OpenAl, (2026)

Uno de los indicadores mas relevantes en este contexto es la retencién de usuarios (user
retention), que mide el porcentaje de personas que regresan a utilizar una aplicacion después de
su instalacién en un periodo de tiempo determinado. Este indicador es fundamental para evaluar
la capacidad de una aplicacion de generar valor sostenido y construir relaciones de uso recurrente

CON sus usuarios.

Desde una perspectiva analitica, la retencién no se mide como un valor Unico, sino a través de
curvas de retencidn (retention curves) y métricas especificas como:

e Retencidn dia 1 (D1), dia 7 (D7), dia 30 (D30)

e Tasa de retencién acumulada

e Retencién por cohortes, que permite analizar el comportamiento de grupos de usuarios
segun su fecha de adquisicion

Una alta retencién indica que la aplicacién logra integrarse en las rutinas digitales del usuario,
ofreciendo una propuesta de valor clara, relevante y sostenida en el tiempo. Esto suele estar
asociado a factores como:

e Experiencia de usuario (UX) intuitiva y sin fricciones
e Contenido o funcionalidades percibidas como Utiles o atractivas




e Personalizacién basada en comportamiento
e Sistemas de notificaciones eficaces y no intrusivos
e Incentivos de uso recurrente (gamificacion, recompensas, actualizaciones)

Por el contrario, una baja retencién sugiere la existencia de problemas estructurales en el ciclo
de vida del usuario, tales como:

e Friccion en el onboarding inicial

e Falta de claridad en la propuesta de valor

e Experiencias poco diferenciadas o poco relevantes

e Problemas de rendimiento o usabilidad

e Saturacion de estimulos o fatiga de notificaciones

En términos estratégicos, la retencidon esta estrechamente vinculada con otros indicadores clave
como:

e Churn rate (tasa de abandono)

e Engagement (frecuencia e intensidad de uso)

e Lifetime Value (LTV)

De hecho, pequefias mejoras en la retencién pueden generar incrementos significativos en el LTV,
ya que prolongan la duracién de la relacién entre el usuario y la aplicacién.

Asimismo, el analisis de retencion permite identificar momentos criticos dentro del ciclo de vida
del usuario, especialmente durante las primeras interacciones (early lifecycle), donde se
concentra la mayor tasa de abandono. Esto hace que la optimizacién del onboarding y de las
primeras experiencias sea una prioridad analitica y de disefio.

Finalmente, en entornos avanzados, la retencion se analiza en conjunto con modelos predictivos
que permiten anticipar el abandono (churn prediction) y activar estrategias de re-engagement
personalizadas, como campafias de notificacién, recomendaciones de contenido o incentivos

especificos.

Figura 5: Retencidn de usuarios en aplicaciones.
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Otra herramienta fundamental en la analitica digital de aplicaciones es el andlisis de cohortes
(cohort analysis), que permite agrupar usuarios en conjuntos homogéneos a partir de una
caracteristica compartida —como la fecha de instalacién, el canal de adquisicién, la campafia de
marketing o el tipo de dispositivo— con el objetivo de analizar cémo evoluciona su
comportamiento a lo largo del tiempo.

A diferencia de los andlisis agregados, que ofrecen una vision general del desempefio de la
aplicacion, el andlisis de cohortes introduce una dimensién temporal que permite observar
dindmicas de retencién, engagement y conversion de manera mas precisa. Esto resulta clave para
entender no solo qué ocurre, sino cudndo y por qué ocurre en el ciclo de vida del usuario.

Desde una perspectiva operativa, el analisis de cohortes se utiliza principalmente para:

e Evaluar la retencién de usuarios en distintos periodos (D1, D7, D30), identificando
patrones de permanencia o abandono.

e Comparar el rendimiento de diferentes canales de adquisicién, permitiendo determinar
cudles generan usuarios de mayor calidad (mayor retencién o mayor LTV).

e Medir el impacto de cambios en el producto, como redisefios de interfaz, nuevas
funcionalidades o ajustes en el onboarding.

e Detectar problemas estructurales, por ejemplo, cohortes que presentan caidas abruptas
en momentos especificos del uso.

Existen distintos tipos de cohortes, entre los que destacan:
e Cohortes basadas en adquisicidn (acquisition cohorts): agrupan usuarios segin cuando
ingresaron al sistema.
e Cohortes conductuales (behavioral cohorts): agrupan usuarios segln acciones realizadas
(por ejemplo, usuarios que completaron onboarding vs. quienes no).
e Cohortes por canal o fuente de trafico: permiten analizar diferencias entre usuarios
provenientes de campafias pagadas, organicas o referidas.

Una de las principales ventajas del andlisis de cohortes es su capacidad para revelar patrones que
permanecen ocultos en métricas globales. Por ejemplo, una tasa de retencién estable a nivel
general puede esconder el hecho de que las cohortes mas recientes estan reteniendo menos
usuarios que las anteriores, lo cual podria indicar un deterioro en la experiencia o en la calidad
del trafico adquirido.

Asimismo, este enfoque permite vincular el comportamiento del usuario con métricas
estratégicas como el Lifetime Value (LTV), facilitando estimaciones mas precisas del valor
generado por cada cohorte a lo largo del tiempo. Esto es especialmente relevante para optimizar
inversiones en adquisicion (CAC) y mejorar la eficiencia del modelo de negocio.

En entornos avanzados, el anadlisis de cohortes se combina con técnicas de segmentacion
avanzada, modelado predictivo y andlisis de churn, permitiendo anticipar comportamientos
futuros y disefiar estrategias de retencion mas efectivas.

En sintesis, el andlisis de cohortes transforma la analitica digital en una herramienta longitudinal,
capaz de capturar la evolucién del comportamiento del usuario, identificar puntos criticos del
ciclo de vida y sustentar decisiones estratégicas basadas en evidencia temporal y segmentada.




Figura 6: Analisis de cohortes.
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6.3 La landing page (CRO, pruebas, formularios)

Las landing pages son paginas disefiadas especificamente para generar una accién concreta por
parte del usuario, como registrarse en un evento o descargar un recurso digital. Debido a su
orientacion hacia la conversidn, estas paginas representan uno de los espacios mas relevantes
para aplicar estrategias de optimizacion.

El enfoque mas utilizado para mejorar su rendimiento es el Conversion Rate Optimization (CRO).
Este enfoque busca aumentar la proporcién de usuarios que completan una accién objetivo
mediante mejoras estratégicas en el disefio, contenido o estructura de la pagina.

Figura 7: Optimizacién de conversiones.
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El proceso de CRO suele incluir andlisis de datos, formulacidén de hipdtesis y experimentacion
mediante pruebas A/B. Estas pruebas permiten comparar diferentes versiones de una pagina para
determinar cudl genera mejores resultados.

Uno de los principales desafios dentro de la analitica digital consiste en integrar la medicién de
diferentes propiedades digitales dentro de un mismo sistema de analisis. Sitios web, aplicaciones
moviles y landing pages forman parte de un ecosistema digital interconectado donde los usuarios
interactUan con multiples plataformas antes de completar una conversién.

Figura 8: Ecosistema de medicion digital.
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