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RESUMEN

GOOGLE ANALYTICS Y YUSPIFY PARA EL REDISENO AUTOMATICO DE
ESTOYENCHINA.COM EN PERU EN EL PRIMER BIMESTRE DEL 2019

La investigacion tuvo como objetivo desplegar un sistema web usando Yuspify y Google
Analytics para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com. Se aplicé un disefio
cuasi experimental en el cudl intervinieron distintos indicadores de analitica web y todos
los redisefios posibles en el primer bimestre del 2019, los cuales fueron divididos en los
redisefios comin manuales y los redisefios automaticos que realiza Yuspify, se utiliz6
como instrumento un cronémetro para medir los tiempos que tomaban realizar los
redisefios, como pre test los redisefios manuales y como post test, los redisefios
automaticos de Yuspify, pero. ;De qué manera se podra redisefiar automaticamente la
pagina estoyenchina.com en base a las preferencias del usuario en el primer Bimestre del
20197 La utilizacion de diferentes herramientas de analitica web como Google Analytics
y el uso de Yuspify logran que el usuario realice una visita mas prolongada, un registro
ylo, ¢Por qué no?, una compra, los resultados evidencian que existen diferencias
significativas con los respectivos indicadores de analitica web y con los redisefios
manuales y automaticos del sitio web. Por lo tanto, se concluye que, en la presente
investigacion, desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico del sitio estoyenchina.com para el Per( en el primer bimestre del
2019, logra hacer una disminucién del 70,43% en cuanto a tiempo de redisefio, y que los
redisefios plasmados en las recomendaciones, logran resultados significativos en cuanto
a visitas, duracion media de las sesiones, disminucion del porcentaje de rebote y las

ventas.

PALABRAS CLAVES: Ecommerce, Google Analytics, Machine

Learning, Yuspify, comercio electronico.

Por el Br. Luis Ricardo Marcelo Gémez



ABSTRACT

GOOGLE ANALYTICS AND YUSPIFY FOR THE AUTOMATIC REDESIGN
OF ESTOYENCHINA.COM IN PERU IN THE FIRST BIMESTRE OF 2019

The research aimed to deploy a web system using Yuspify and Google Analytics
for the automatic redesign of the estoyenchina.com site. A quasi-experimental
design was applied in which different web analytics indicators and all possible
redesigns intervened in the first two months of 2019, which were divided into
common manual redesigns and automatic redesigns carried out by Yuspify, a
stopwatch was used as an instrument Yuspify automatic redesigns to measure the
times it took to carry out the redesigns, as pretest manual redesigns and as post
test, but in what way will it be possible to automatically redesign the
estoyenchina.com page based on the user's preferences in the first two months of
2019? The use of different web analytics tools such as Google Analytics and the
use of Yuspify ensure that the user makes a longer visit, a registration and / or,
why not, a purchase, the results show that there are significant differences with
those respective web analytics indicators and with manual and automatic
redesigns of the website. Therefore, it is concluded that in the present
investigation, deploying a web system using Google Analytics and Yuspify for
the automatic redesign of the estoyenchina.com site for Peru in the first two
months of 2019, achieves a decrease of 70.43% in how much in time for redesign,
and that the redesigns reflected in the recommendations, achieve significant
results in terms of visits, average duration of sessions, decrease in rebound

percentage and sales.

KEY WORDS: Ecommerce, Google Analytics, Machine

Learning, Yuspify, electronic commerce.

By Br. Luis Ricardo Marcelo Gomez



INTRODUCCION

Segun la revista de marketing ipmark de Espafia, la experiencia ecommerce habra
cambiado drasticamente en 2026, seré evidente el crecimiento de los modelos predictivos,
el uso, la gama y profundidad en el conocimiento de los datos de los clientes seran de
mayor conocimiento en los proximos 10 afios. (Ponce, 2018).

Sosa, Gaetan (2018), mediante el redisefio automatico con herramientas y patrones de
accesibilidad, permiten la revision automatica y el anélisis no manual, posibilitan también
identificar y superar barreras a sus usuarios.

Pallares (2017), concluye que con el uso de Machine Learning, herramientas y lenguajes
especializados de programacion, como por ejemplo Python que ofrecen librerias de uso
libre con algoritmos de Machine Learning, y es mas asequible la aplicacion de este tipo
de técnicas. Logrando con esto soluciones que pueden impactar de manera sustancial la
competitividad en las industrias.

Ticona (2017), concluye que con un sistema de recomendacion de contenidos y con éste
modelo de trabajo se permite una relacion entre usuarios y productos basada en las
caracteristicas de ambos para generar una valoracion de los productos y su posterior
recomendacion.

Thushara,Vamanan (2017), en la investigacion A Study Of Web Mining Application On
E-Commerce Using Google Analytics Tool, concluyen que con Google Analytics agrupas
los datos de clientes mediante el descubrimiento y analisis automaticos de patrones en el
sitio web de comercio electrdnico, cuyos datos provienen del comportamiento del usuario
en el sitio. Entonces, ¢De qué manera se podra redisefiar automaticamente la pagina
estoyenchina.com en el primer Bimestre del 2019?, la hipdtesis es que un Sistema
integrado con Google Analytics Y Yuspify permite el redisefio automatico del sitio

estoyenchina.com en base a preferencias del usuario en el periodo establecido, para lo
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cual se trazé el objetivo general de desplegar un sistema web usando Google Analytics y
Yuspify para el redisefio automético del sitio estoyenchina.com para el Pert en el primer
bimestre del 2019, siguiendo los siguientes objetivos especificos: a. Diagnosticar la
situacion actual de estoyenchina.com. b. Integrar Google Analytics y Yuspify en la web
estoyenchina.com. c¢. Medir los efectos de Google Analytics y Yuspify en el
potenciamiento de estoyenchina.com para concebir su importancia, con el niUmero de
usuarios, visitantes, ventas, entre otros indicadores de rendimiento luego del envio de
trafico. d. Obtener recomendaciones luego del envio del tréafico.

Asi, en el capitulo I: se describe el problema de la investigacion, en el capitulo 1l se
estudia el marco tedrico, en el capitulo 111 se revisa el marco metodologico, en el capitulo
IV se muestran los resultados y discusion, para finalmente, en el capitulo V se muestran

las conclusiones y recomendaciones.



CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento y fundamentacion del problema de investigacion.

Se hizo un estudio y el 56% de los encuestados ha facturado menos de 1 millon de
euros éste 2018, lo que nos dice que el comercio electrénico sigue siendo una gran
alternativa. (Kanlli, 2018)

Por otro lado, con respecto a Google Analytics se estiman unos 10 mil sitios hasta el
momento, ésta cifra representa el 82% del mercado y el 55% de las 10 mil webs
importantes, segun un estudio de W3 Techs. (Redaccion Gestion, 2017).

En el 2009 aparecio Netflix con su algoritmo de prediccidn, en el afio 2012 aparece
Yusp, mejorando el algoritmo e incrementando las recomendaciones para un usuario,
y ya en el 2017 aparece Yuspify combinando ambas tecnologias y tratando de
mejorar el rendimiento de las plataformas de comercio electrénico.

Entonces se deduce que esto tiene para muchos afios mas, y que las herramientas y
posibilidades con respecto al ecommerce seguiran creciendo, en la actualidad existen
millones de sitios webs vendiendo o tratando de vender un producto, pero no a todas
se les esta enviando el tréfico correcto, o si se les envia buena cantidad de trafico,
éste trafico no es cualificado o no es el dptimo, y si en el mejor de los casos, al sitio
se le envia una cantidad excelente de trafico y ademas se le hace un analisis web para
cualificarlo, éstos no estdn haciendo uso del machine learning, para que
estoyenchina.com aprenda de acuerdo a necesidades, o preferencias deseos de los
usuarios alcanzados, para la investigacion en Peru, se estiman aproximadamente 860
000 personas que veran el anuncio en Facebook y 150 -1000 clics diarios que llevan

a estoyenchina.com, de acuerdo a las palabras clave que se considerarian.


http://w3techs.com/technologies/overview/traffic_analysis/all

1.2. Antecedentes de la investigacion.

Titulo: Redisefio de un portal Web Universitario aplicado a patrones de

accesibilidad
Autor: Hernan Sosa, Gabriela Gaetan
Afo: 2018
Conclusion mas relevante:
Que en el trabajo sirva para evaluar la conformidad con la accessibilidad de
un Portal Web universitario, que posibilite identificar y superar barreras
para usuarios no videntes. El redisefio se logra con herramientas
permitiendo la revision automatica y el analisis no manual, la verificacion
de codigo HTML y CSS.

Titulo: Disefio, desarrollo e implementacion de un sitio web dindmico utilizando
el CMS JOOMLA y Google Analytics para la Maestria en Seguridad
Informatica aplicada MSIA-ESPOL
Autor: Betyy Leonor Alava Santana y Anderson Alexander Vega Sesme
Afo: 2015
Conclusion mas relevante:

Google Analytics es una de las herramientas mas usadas y potentes dentro
del mercado, que debe ser implementada en toda campafa, con interfaz
dinamica y moderna, facil de usar y de configurar, ademas de proporcionar
gréficos estadisticos que nos permite visualizar la situacion actual del sitio
web y facilita la toma de decisiones en base a dichos resultados.

Titulo: The impact of Web Analytics in Web Development Process
Autor: loanna Giannopoulou, George Tzanavaras

Afo: 2017



Conclusion mas relevante:

For most of our respondents, the prominent analytic tool is Google
Analytics, because is being the most popular and easy to use, it can be
taught by any individual, and is easy to integrate it to the website of the

enterprise.

Titulo: Sistemas de Recomendacion de Contenidos para Libros Inteligentes
Autor: Fernando Jaime Ticona Pacheco
Afo: 2016
Conclusion mas relevante:

Un modelo de recomendacion que usa herramientas de la Web
semantica debido que gestiona la estructura de la informacion.

En este modelo de trabajo se permite una relacion entre usuarios y
productos basada en las caracteristicas de ambos para generar una

valoracion de los productos y su posterior recomendacion.

Titulo: Desarrollo De Un Modelo Basado En Machine Learning Para La
Prediccion De La Demanda De Habitaciones Y Ocupacion En El Sector Hotelero.
Autor: Fabian Pallares Cabrera
Afo: 2017
Conclusion mas relevante:
Con los avances en la tecnologia, la alta capacidad de los equipos de
cémputo y lenguajes especializados de programacién, como por ejemplo
Python que ofrecen librerias de uso libre con algoritmos de Machine
Learning, es mas asequible la aplicacidn de este tipo de técnicas. Logrando
con esto soluciones que pueden impactar de manera sustancial la

competitividad en la industria hotelera.



Titulo: Anélisis De Software De Analitica Web Para Medir Uso De Recursos Y
Servicios Electronicos De Bibliotecas Universitarias.
Autor: Jorquera Vidal, Israel
Afo: 2017
Conclusion mas relevante:
Los programas que usan archivos LOG, son mejores para obtener
estadisticas de uso de recursos y servicios electrénicos basados en la web
de las bibliotecas, que los programas que recogen datos mediante otros

métodos.

Titulo: A Study Of Web Mining Application On E-Commerce Using Google
Analytics Tool.
Autor: Y. Thushara and Ramesh Vamanan
Afo: 2017
Conclusion mas relevante:
In this research work the authors analyzed and also identified whether
Google Analytics can be considered as a state-of-the art alternative to
collect data for web usage mining. The principle is to cluster customer
segments by using automatic discovery and analysis of patterns in E-
Commerce website which input data comes from web log of various e-

commerce websites.

Titulo: JoyMeter - Sistema de recomendacion de actividades a usuarios de °
dispositivos moviles.

Autores: Hernan Javier Ramovecchi - Maria Sol Garcia

Afo: 2018
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Conclusion mas relevante:
Los autores infieren que JoyMeter basa sus predicciones en una técnica de
recomendaciones por contenido con el objetivo de obtener
recomendaciones de actividades de manera personalizada de acuerdo a las
preferencias de cada usuario.
Titulo: Un sistema de recomendacion basado en perfiles generados por
agrupamiento y asociaciones
Autores: Enio Walid Ghobar
Ano: 2017
Conclusion mas relevante:
Enio concluye que el filtrado demuestra ser muy eficiente para la
generacion de recomendaciones tanto para los escenarios mas triviales en
términos de deteccion perfiles de gustos e items frecuentes como para los

escenarios de gustos mas diversificados y particulares.

Titulo: HealthRecSys: Sistema Recomendador para la salud
Autores: Carlos Luis Sanchez Bocanegra
Afo: 2017
Conclusion mas relevante:
Las mejoras futuras a los sistemas de recomendacion incorporaran mas
andlisis semantico y tal vez puedan hasta puedan determinar el contexto
del paciente (por ejemplo, el estado de animo) para hacer mejores
recomendaciones.

Titulo: Diagnostic of mexican electronic commerce of agriculture enterprises that

offer products on internet



Autores: L.Vargas Villamil, V. Cérdova Avalos

Ano: 2017

Conclusion mas relevante:

El presente diagnostico del comercio electrdnico indica que esta forma de
comercializar alin esta empezando y ya existen indicios de éxito de algunas
de ellas. Los bajos resultados de las empresas encuestadas se deben a su

poca experiencia en las formas de comercializacién que ofrece el Internet.

1.3. Formulacion del problema de investigacion.
¢De qué manera se podréa redisefiar automaticamente la pagina estoyenchina.com

en el primer Bimestre del 2019?

1.4. Delimitacion del estudio.

Todas las visitas posibles en Pert en el primer bimestre del 2019 en el

sitio web estoyenchina.com.

1.5. Justificacion e importancia de la investigacion.
Se justifica porque se obtendra un nuevo conocimiento mediante la aplicacion de
la analitica y el aprendizaje automatico para obtener recomendaciones en el sitio
en base a preferencias del usuario
Debido a que:
- Laoptimizacién del analisis.
- Se dirige el trafico al publico correcto.
- Se obtendran datos confiables y en tiempo real.

- Se incrementaran las visitas y permanencia en el sitio.



Se beneficiarian el propietario de estoyenchina.com y los clientes, los nuevos y
los concurrentes. El propietario del sitio web se beneficia con mayores ingresos,
con la fidelizacion de clientes, y los clientes se benefician al encontrar con mayor

facilidad productos que van de acuerdo a sus intereses y preferencias.

1.6. Objetivos de la investigacion: General y especificos.

1.6.1 Objetivo General
Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el redisefio

automatico del sitio estoyenchina.com para el Perd en el primer bimestre del 2019.

1.6.2 Objetivos Especificos

1. Diagnosticar la situacion actual de la comercializacion de
estoyenchina.com.

2. Integrar las herramientas Google Analytics y Yuspify en estoyenchina.com
antes del envio de tréafico.

3. Medir los efectos de Google Analytics y Yuspify en el potenciamiento de
estoyenchina.com para concebir su importancia, con el incremento del
nnumero de visitas, las visitas recurrentes, las ventas, la amigabilidad y
confiabilidad del sitio, entre otros indicadores de rendimiento luego del
envio de tréafico.

4. Obtener una cantidad considerable y medible de recomendaciones, clics y

del CTR luego del envio del trafico.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. Fundamentos teoricos de la investigacion

2.1.1. Machine Learning
Machine Learning es un método para ensefiar a las computadoras como realizar tareas
complejas que los humanos no pueden describir o procesar facilmente y para hacer
predicciones. Combinan las matematicas y también la estatica. (Congress, 2019). Las
empresas que estan basadas en datos e informacion usan Machine Learning para crear
y operar automaticamente modelos aprendidos por maquina para docenas de casos y
usos diferentes. (Ruiz, 2019).

2.1.2 Analitica Web
Con lo que respecta a la Analitica Web, el autor la define como la como la recopilacion,
medicion, evaluacion y explicacion racional de los datos obtenidos de un sitio web,
conel propdsito de entender y optimizar el uso de la misma. (Evoca Comunicacion e
Imagen, 2018).
Otro autor coincide mencionando que la analitica web es la medicion, recogida,
andlisis y reporting de los datos de trafico web para obtener y optimizar la navegacion
web para entender la manera de navegacion de los usuarios y mejorar su experiencia
de navegacion. (Cecarm, 2017).

2.1.3 Ecommerce
Actualmente la reduccion de los tiempos de entrega, la cantidad y variedad de cosas
que se hay en internet, hacen que cambien la manera de consumir por las personas. El
ecommerce es un término que ya tiene afos de vigencia, pero en la actualidad lo que

predomina es los tiempos, de entrega, de comunicacion, etc. Segun Knight
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Ffrank(2018). Los minoristas deberian usar inteligencia artificial para resolver
problemas especificos descubriendo el valor que la inteligencia artificial puede aportar
a su negocio, integrando al ecommerce Machine learning y chatbots, es lo que plate6
KPMG International Cooperative (2018). Las tiendas pequefias y medianas podrian
participar este tipo de tecnologia para responder preguntas de rutina y complementar
un andlisis mas profundo. Ademas de tener la tecnologia disponible para hacer tréafico
y con esta cantidad de datos alimentar la Inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico. (KPMG International Cooperative, 2018).

2.1.4 Yuspify
Por otro lado el complemento de Yusp para ecommerce (Yuspify) sincroniza al usuario
y los catalogos de productos en su sitio con su base de datos Yuspify y registra los
datos de eventos del usuario en su sitio a través de un codigo de seguimiento de
Javascript menciona Matt, Boren, &amp; O Caoimh(2003).
Yuspify combina la personalizacion de mejor rendimiento en las plataformas de
comercio electronico mas populares, con la posibilidad de una facil integracion y
fijacion de precios basada en el rendimiento para las tiendas pequefias y medianas. El
complemento esta disponible en Shopify, WooCommerce, PrestaShop y etc. (Ltd,
2016).

2.1.5 Algoritmos YUSP - YUSPIFY:

2.1.5.1 Algoritmo de Filtracion colaborativa:

Este algoritmo se basa en predecir la relevancia de los elementos para los usuarios
segun el historial del usuario, como los elementos que el visitante compro,
visualizd o gustd anteriormente. Se pueden clasificar en algoritmos basados en

modelos y en memoria. (Dieleman, 2018).
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2.1.5.2 Algoritmo de vecindad:

Este algoritmo basa su prediccion en la similitud entre usuarios y elementos. Los
algoritmos basados en la similitud entre los usuarios predicen la preferencia de un
usuario en un elemento basado en el comportamiento pasado en este elemento de
usuarios similares. (Dieleman, 2018).

2.1.5.3 Los algoritmos de factores latentes:

Estos algoritmos explican las preferencias de los usuarios al caracterizar los
productos y los usuarios con factores que se deducen automaticamente de los
comentarios de los usuarios. Los factores pueden medir dimensiones obvias
(como la categoria de producto) pero, por lo general, no se pueden interpretar
directamente. (Dieleman, 2018).

2.1.5.4 Filtrado basado en contenido:

Este algoritmo hace recomendar elementos donde los metadatos son similares a
los metadatos de elementos con los que el usuario ha interactuado en el
pasado. Por ejemplo, la descripcion del producto, la categoria, el precio, los
parametros fisicos, etc. Son metadatos de contenido. (Dieleman, 2018).

2.1.5 Descomposicion de Valores Singulares (SVD):

Singular Value Decomposition (SVD), es un método de reducir
dimensionalidades, es un método de descomposicion de matrices, nos dice que
cualquier matriz de tamafio nxd, se pueden descomponer en un producto de 3
factores. (Garrido, 2017).

Anxd) = Unxd) X Ynxd) v dxa

2.1.6 Google Analytics:
El autor nos menciona que GA es una herramienta de analisis que le brinda una

vision extremadamente profunda del rendimiento de su sitio web y/o
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aplicacion. Se integra con todos los productos de marketing de Google (incluidos
los anuncios de Google, la consola de busqueda y Data Studio), por lo que es una
opcion popular para cualquier persona que utilice varias herramientas de Google.
(Frost, 2019).0tro autor nos menciona que Google Analytics es una herramienta
gratuita de analisis web que proporciona informes sofisticados sobre el trafico en
el sitio. El analisis ofrecido por Google Analytics significa que el usuario puede
adaptar las paginas para adaptarse al usuario visitante. (Thushara&amp;
VAMANAN, 2016).

2.1.7 Python:
Lenguaje de Programacion uatil para la mineria de datos, el aprendizaje
automatico, el andlisis de redes y el procesamiento del lenguaje natural. Se logra
adquirir datos numéricos y textuales heterogéneos de diferentes fuentes, como
archivos locales simples, bases de datos y la Web. (Zinoviev, 2017).

2.1.8 Power Bl:
Es la plataforma de Bl ofrecida por Microsoft. Es una herramienta con la que se
puede automatizar procesos de generacion de informacion y conocimiento,
dandonos mayores posibilidades para la visualizacion, analisis y toma de

decisiones. (Ramos, 2016).

2.2. MARCO CONCEPTUAL

Marco conceptual (Definiciones seleccionadas para demostrar la hipdtesis y
definiciones de términos necesarios).
2.2.1 Facebook Ads

Es la plataforma de publicidad pagada de la red social Facebook. (Lopez, 2018).
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2.2.2 Tréafico Web
Se refiere a los datos generados por los visitantes de un sitio online, como por
ejemplo el nimero de visitantes, comentarios y hasta cantidad de “me gusta”
recibidos. (Maldonado, 2017).
2.2.3 Visitas
Cada vez que un usuario entra a la pagina web, si el usuario cambia de pagina, de
producto o actualiza la web, cuenta como una nueva visita. (Maldonado, 2017).
2.2.4 Visitas Unicas
Es contabilizada por la visita de un usuario, sin tener en cuenta si actualiza la web,

si cambia de pagina o producto. (Digital, 2017).

2.2.5 Porcentaje de Rebote
Es el porcentaje que se calcula luego de que un usuario abandona la pagina, los
segundos que estuvo en la web, desde que entro hasta que la abandona. (Lopez,
2018).

2.2.6 Conversion
En este caso de ecommerce, la conversion seria la venta realizada o si es
importante para el administrador de la web el registro de un usuario, ésta también
seria una conversion. (Digital, 2017)..

2.2.7 SmarthLook
Es una aplicacidn que graba lo que nuestros visitantes hacen en nuestro sitio web,
se obtiene los datos de los visitantes como Ip, pais de procedencia, ciudad,

duracion de su visita. (Polo, 2016).
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228CTR
El CTR (Click Through Rate) es el nimero de clics que obtiene un enlace
respecto a su numero de impresiones. Siempre se calcula en porcentaje, y es una
meétrica que se utiliza normalmente para medir el impacto que ha tenido una

campafia digital. (Jones, 2018).
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CAPITULO I

MARCO METODOLOGICO

3.1. Hipotesis central de la investigacion.

primer Bimestre del 2019.

En la investigacion se propuso la siguiente hipotesis:

3.2. Variables e indicadores de la investigacion.

Un Sistema integrado con Google Analytics y Yuspify permite el redisefio

automatico del sitio estoyenchina.com en base a preferencias del usuario en el

Variable Definicién Conceptual Indicadores Tipo Técnica Instrumento
Visitas, ventas, porcentaje de | Cuantitativo Ficha de | Googly
VI Tecnologia de analisis del | rebote, duracion media de la recoleccion de | Analytics

Google Analytics

comportamiento del usuario
y demas datos en un sitio
web.

sesion

datos

Amigabilidad Cualitativo Entrevista a | Cuestionario de
juicio de experto | validacion.
Y Tecnologia  basada en
Machine Leamning, QquUe Tiempos de Redisefio Cuantitativo | Ficha de | Cronémetro
Yuspify Splrende o_lel comportamiento recoleccién  de
el usuario. datos
Confiabilidad Cualitativo Entrevista a | Cuestionario de
juicio de experto | validacion.
VD A través de las tecnologias Ficha de
El redisefio automatico | usadas, el sitio deberia | Recomendaciones Cuantitativo recoleccion  de | Yuspify
del sitio web cambiar su estructura y su datos Analytics
disefio, de acuerdo a cada | Clics en Recomendaciones Cuantitativo Ficha de | Yuspify
usuario, de acuerdo a sus recoleccion  de | Analytics

preferencias.

datos

3.3. Métodos de la investigacion.

envio de trafico.

Procedimiento Metodoldgico

Tabla 1. Variables e indicadores de la investigacion.

3.3.1 Se diagnosticé la situacion actual de estoyenchina.com.

Antes de un primer envio de trafico se determiné la situacién actual, se observé
los resultados sin aplicar aun las herramientas (Google Analytics y Yuspify), de
esta forma se vio como se manifiestan los indicadores en su actualidad.

3.3.2 Se integraron las herramientas de Google Analytics y Yuspify antes del

16




Se colocd las porciones de codigo de estas tecnologias en estoyenchina.com, se
hicieron las primeras pruebas para tenerlas integrados y que funcionen
correctamente.
3.3.3 Se midieron los efectos de Google Analytics y Yuspify en el
potenciamiento de estoyenchina.com para concebir su importancia, con el
incremento del nimero de visitas, las visitas recurrentes, la amigabilidad y
confiabilidad del sitio, entre otros indicadores de rendimiento luego del envio de
trafico.
El usuario esta acostumbrado a ver el mismo disefio en cada visita recurrente, se
comprobd la aceptacion al cambio si el usuario logra una conversion (Registro
0 compra) o si vuelve a visitar la web en una nueva oportunidad.
3.3.4 Se logro una cantidad considerable recomendaciones para medir gracias a
Yuspify y al envio de trafico.
Si el usuario que ingresa al sitio no logra convencerse por un producto, las
recomendaciones pueden lograr que llegue a interesarse por alguno, entonces es
mas probable que este usuario haga clic en las recomendaciones. Si obtenemos
mas visitas podremos comprobar las cantidades de recomendaciones, clics, etc,
que Yuspify logra.
3.4. Disefio
Tipo de Estudio: Cuasi Experimental.
Disefio del Estudio: Disefio con preprueba, posprueba y grupo de control:

RG1 o1 X 02
RG2 02 X 03

RG1: Todos los visitantes obtenidos en un primer envio de trafico.

RG2: Los visitantes obtenidos en el siguiente envio de trafico.
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O1: Observacion y andlisis antes de aplicar las herramientas de la
investigacion. (RG1)
02: Observacion y medicioén después de aplicar las herramientas de la
investigacion. (RG2)

0O3: Observacion y conclusiones. (RG2 vs. RG1).

3.4.1 Tecnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos
La observacién para el analisis de los datos y el trafico que se obtendra por
medio de redes sociales, principalmente Facebook antes el periodo de envio
de tréfico, luego del periodo de envio de trafico, se analizaran todos los datos
con Google Analytics y Yuspify ya integrados, se haran nuevas pruebas
con este nuevo trafico y se continuara haciendo andlisis de éstos datos.

3.4.2 Procesamiento de la Recoleccion de Datos.
El procesamiento de datos se realizara a traves de tablas con los resultados
de Google Analytics y Yuspify Analytics exportados a Excel, Power Bl y
SPSS.

3.4.3 Técnicas de Procesamiento y analisis de Resultados.
Se realiza una prueba de confiabilidad de resultados con Alpha de Crombach
y utilizando SPSS v24, para posteriormente aplicar una prueba T-Student
para contrastar la hipotesis.

3.4.4 Procedimiento para la recoleccion de datos

Se siguieron los siguientes pasos:
a. Se desarrollé el sitio web con Woocommerce en su version 3.6.2
b. Se alojé el sitio en el servicio de Hosting Banahosting.com y el dominio

se compré en Goodaddy.com
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c. Se integraron las herramientas Google Analytics y Yuspify desde sus
paginas oficiales; https://analytics.google.com y https://www.yuspify.com/
respectivamente.

d. Se crearon las publicaciones en la fan page del sitio “Estoy en China”, a
las cuales se les envid trafico social por medio de facebook Ads.

e. Se Analizé el comportamiento de las visitas mediante las herramientas
integradas 'y se usé la herramienta  Smarthlook, desde
https://www.smartlook.com para ver el comportamiento de visitantes

recurrentes y ver los redisefios logrados.

3.5. Poblacion y muestra.
Poblacion
Todos los redisefios posibles del sitio estoyenchina.com.
Muestra
Todos los redisefios posibles segun el publico obtenido el primer Bimestre
del 20109.
Unidad de Analisis

Redisefios automaticos de estoyenchina.com
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CAPITULO IV

4.1.RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion, se presentan los resultados, luego de haber utilizado los grupos de
investigacion (Antes y después del envio de tréfico) y de haber hecho uso de las
herramientas. Se aplicé un orden metodico descrito cada una de ellos en el marco
metodoldgico del capitulo I11. Cabe hacer mencidn, que el periodo de trabajo del
proceso es el primer Bimestre del 2019.

4.1.1 Diagnostico de la situacion actual del sitio web estoyenchina.com
Se muestra a continuacion la situacion actual de estoyenchina.com, referente al trafico y
distintas métricas que diagnostican como se encuentra el sitio web, dos meses de analisis que
determinan una situacion actual del sitio.

Tabla 2. Tabla de Datos del Sitio Web Por Fuente/Medio

Fuente/Medio Usuarios Usuarios Sesiones PorcentajePaginas Dur. Media

NUEVoS de rebote /sesién de la sesion
m.facebook.co 79 78 82 81,83% 1,25 22,93
m / referral
(direct) / 2 2 2 74,02% 1,50 43,64
(none)
|.facebook.co 1 1 4  86,09% 1,19 26,63
m / referral
google / 1 1 6 63,33% 1,29 41,79
organic
facebook.com 1 1 1 100,00% 1,09 0,27
[ referral
192.168.8.1/ 1 1 5 80,00% 1,40 26,00
referral
bing / organic 1 1 3 70,0006 1,00 0,00
pe.search.yaho 1 1 2 50,0006 1,50 4,50
o.com/
referral
l.instagram.co 1 1 1 100,006 2,00 11,00
m / referral
Im.facebook.c 1 1 1 100,00% 1,00 0,00
om / referral
Totales 89 88 107 81,58% 1,26 23,67
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Interpretacion: La tabla muestra el analisis en cuanto a las distintas fuentes y medio de trafico
generado, se observa que la mayor cantidad de trafico proviene de Facebook, con 79 usuarios
y 82 sesiones, y un total de 89 usuarios y 82 sesiones en el periodo establecido, esto nos
confirma la idea de hacer la consecucion de trafico social, principalmente Facebook, al que le
pertenece el 88,76% de Usuarios y 76.6% de Sesiones.

Tabla 3. Tabla de Datos del Sitio Web Por Idioma

Idioma Usuario Usuarios Sesiones PorcentajePaginas Duracién media de la

S NUevos de rebote /sesion sesion
es-us 39 39 42 0,8225999 1,24990 22,99051487
£s-mx 16 16 18 0,8049321 1,26095 22,25835411
€s-es 7 7 8 0,8224129 1,26160 27,52985977
es-xl 5 5 5 0,8174807 1,22530 20,34998164
en-us 3 3 3 0,8212322 1,23199 21,66126699
es-ar 1 1 2 0,8205252 1,27140 23,50145914
es-419 1 1 1 0,6920031 1,61995 53,31908155
es-pe 8 1 1 0,8435814 1,21898 23,08845739
€s-co 8 1 1 0,8160377 1,23702 24,6379717
es-gt 6 1 1 0,7811217 1,30506 29,06703146
Totales 4 75 82 0,8158172 1,25850 23,67140326

Interpretacion: La tabla y el grafico muestran el analisis en cuanto a los distintos idiomas de los

visitantes que ingresan al sitio, se observa que la mayor cantidad de trafico entrante es del idioma

Inglés de Estados Unidos, con 39 usuarios y 39 sesiones, y un total de 94 usuarios y 75 sesiones en

el periodo establecido a pesar de que el sitio web esta en espafiol, para nuestro analisis no se usara

ese trafico, ya que la presente investigacion hara uso del trafico web en Perd, el cuél en esta etapa de

situacion actual en el trafico por Idioma (es/pe) muestra a penas 8 usuarios y una sesion.
Tabla 4. Tabla de Datos del Sitio Web Por Pais

Pais Usuarios Usuarios Sesiones Porcentaje de Paginas/sesion Duracion media de la
nuUevos rebote sesion
Mexico 0,815801941 1,251329111 21,81457372
UnitedStates 5 6 0,785974198 1,30714522 31,53175653
Colombia 3 3 0,818627451 1,255478662 23,15340254
Peru 2 3 0,839462744 1,251039335 25,88743204
Guatemala 2 3 0,80998703 1,288261997 29,77918288
Ecuador 2 2 0,818220519 1,267773521 26,64282673
Bolivia 1 2 0,845173934 1,22243998 25,49436551
Argentina 1 1 0,849767682 1,222509035 21,40836345
Chile 1 1 0,818040435 1,262830482 25,15318818
Totales 70 77 0,815817207 1,258509074 23,67140326
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Interpretacion: La tabla y el grafico muestran el anélisis en cuanto a 10 paises de los visitantes que
ingresan al sitio, se observa que la mayor cantidad de trafico entrante es de México, con 53 usuarios
y la misma cantidad de sesiones, y un total de 70 usuarios y 77 sesiones en el periodo establecido,
para nuestro analisis no se usara ese trafico, ya que la presente investigacion hara uso del tréfico

web en Perd, el cudl en esta etapa de situacion actual en el trafico por Pais (Per(), muestra a penas 2

usuarios y 3 sesiones.
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Tabla 5. Tabla de Datos del Sitio Web Sesiones y Paginas Vistas

NUmero de sesiones Sesiones NUmero de visitas a
paginas

[}
o

101

O© 00 NO O WN -
OO OO OoOCoOoOkFr N~
OO OO0 OkFr oo

10

Totales 113

Interpretacion: En este periodo la tabla y el grafico muestran que el maximo de sesiones fueron

o
-~

4, en donde se visualizé una pagina, por otro lado, en donde se hizo solo 1 sesion, que son 80 en

total, se observa que se visitaron 101 paginas.

Tabla 6. Tabla de Datos del Sitio Web Por Duracion de la Sesion y Numero de Visitas a la
pagina.

Duracion de la Sesiones NuUmero de visitas a

sesion paginas

0-10 segundos 71 73
11-30 segundos 2 5
31-60 segundos 3 7
61-180 segundos 5 13
181-600 segundos 2 6
601-1800 segundos 0 0
1801+ segundos 0 0
Totales 83 104

Interpretacion: Se observa que existen 71 sesiones que duraron entre 0 — 10 segundos y
obtuvieron 73 visitas a paginas, por otro lado, el maximo de tiempo que se obtuvo en las sesiones
fue de 181 — 600 segundos, equivalentes a 3-10 minutos, pero Unicamente 2 sesiones y 6 paginas
visitadas, lo que indica que el porcentaje de rebote es elevado, y el tiempo de permanencia en el

sitio es muy limitado, esto deberia mejorar con la aplicacion de las herramientas que se usaran.
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Categoria de

Usuarios Usuarios  Sesiones Porcentaje de

Paginas/sesion

Duracion media de

dispositivo NUevos rebote la sesion
Mobile 77 77 85 0,815575011  1,258330035 23,61156775
Desktop 3 3 3 0,873737374  1,282828283 37,5

Tablet 5 5 5 0,779661017  1,355932203 17,96610169
Totales 85 85 93 0,815817207  1,258509074 23,67140326

Tabla 7 Datos del Sitio Web Por Tipo de Dispositivo.

Interpretacion: Se muestran el analisis en cuanto a los diferentes tipos de dispositivos con los

que los usuarios acceden al sitio, se observa que la mayor cantidad de trafico proviene de

dispositivos moviles, con 77 usuarios y 77 sesiones, por desktop 3 usuarios y 3 sesiones, y por

tablet 5 usuarios y 5 sesiones, con un total de 85 usuarios y 82 sesiones en el periodo establecido.

Esto confirma que el uso del teléfono hasta para navegar por sitios de venta online ha superado

casi en su totalidad a las computadoras, nos hace pensar que el trafico deberia direccionarse a los

teléfonos moviles.

Tabla 8 Datos del Sitio Web Por Tipo de Navegador.

Navegador Usuarios Usuarios Sesiones  Porcentaje de Paginas/sesion  D. Media de la
nuevos rebote sesion
Android Webview 70 70 75 0,818295756 1,25296996 23,13185158
Safari (in-app) 7 7 7 0,816845603 1,226482618 20,74527096
Chrome 2 2 2 0,747324819 1,487400759 42,67828788
Samsung Internet 2 2 3 0,75562701 1,36977492 34,05144695
Android Browser 1 1 1 0,875968992 1,224806202 60,79069767
Safari 1 1 1 0,920792079 1,079207921 21,83168317
Firefox 1 1 1 0,92 1,12 7,08
Edge 1 1 1 0,842105263 1,157894737 2,894736842
Internet Explorer 0 0 0 1 1 0
Opera Mini 0 0 0 0,625 1,375 3,375
Totales 85 85 91 0,815817207 1,258509074 23,67140326

Interpretacion: La tabla muestra el analisis en cuanto a los diferentes tipos de navegadores con los

que los usuarios acceden al sitio, se observa que la mayor cantidad de trafico proviene de dispositivos

mdviles Android, desde su visor de navegacién por defecto, con 70 usuarios y 75 sesiones, con un total

de 85 usuarios y 81 sesiones en el periodo establecido, nos hace deducir que en el envio de trafico

deberemos centrarnos en los teléfonos Android
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Tabla 9. Datos del Sitio Web Por Tipo de Usuario (Nuevo y recurrente).

Tipo de Usuarios Usuarios Sesiones Porcentaje de  Paginas/sesién Duracion

usuario nuevos rebote media de la
sesion

New Visitor 44 41 40 0,815243578 1,25669949  23,14052558

Returning 41 0 82 0,824399261 1,285582255 31,61386322

Visitor

Totales 85 41 122 0,815817207 1,258509074  23,67140326

Interpretacion: La tabla muestra los datos del sitio en cuanto a los tipos de usuarios que
accedieron, se observa que en el periodo establecido hubo 44 usuarios, de los cuales 41 fueron
nuevos, y que 41 fueron usuarios recurrentes, se observa que el nimero de sesiones en cuanto a

los visitantes recurrentes es considerablemente mayor que de los usuarios nuevos.

Tabla 10. Datos del Sitio Web Por Grupo de Canal.

Grupo de UsuariosUsuariosSesionesPorcentaje de Paginas/sesion  Duracion media de

Canal nuUevos rebote la sesion
Social 76 55 73 81,85% 1,25 22,95
OrganicSearch 5 5 10  74,02% 1,50 43,64
Direct 3 1 7 84,29% 1,27 39,40
Referral 1 1 1 81,82% 1,2 12,64
Total 85 62 91 81,58% 1,26 23,67

Interpretacion: Por grupo de canal se observa que 76 usuarios ingresaron a través de una red
social, 5 mediante busqueda orgéanica, 3 directamente y 1 de manera referida, sin embargo en la
busqueda organica se ve que el nimero de sesiones es el doble en nimero y el porcentaje de
rebote es menor que en las otras métricas, lo que nos indica que el porcentaje de rebote es
demasiado elevado, también se confirma que el envio del trafico debera ser a traves de redes

sociales, en nuestro caso Facebook, sin dejar de lado el SEO para obtener visitas organicas.
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Tabla 11. Datos Cantidad de Usuarios por Dia (Mayo - Junio)

indice de dia Usuarios indice de  Usuarios
dia
01/05/2018 3 01/06/2018 0
02/05/2018 4 02/06/2018 0
03/05/2018 2 03/06/2018 0
04/05/2018 3 04/06/2018 0
05/05/2018 2 05/06/2018 0
06/05/2018 2 06/06/2018 0
07/05/2018 2 07/06/2018 0
08/05/2018 3 08/06/2018 0
09/05/2018 1 09/06/2018 0
10/05/2018 3 10/06/2018 0
11/05/2018 2 11/06/2018 0
12/05/2018 1 12/06/2018 0
13/05/2018 2 13/06/2018 0
14/05/2018 2 14/06/2018 0
15/05/2018 0 15/06/2018 0
16/05/2018 1 16/06/2018 2
17/05/2018 1 17/06/2018 1
18/05/2018 2 18/06/2018 2
19/05/2018 2 19/06/2018 2
20/05/2018 2 20/06/2018 2
21/05/2018 2 21/06/2018 2
22/05/2018 2 22/06/2018 2
23/05/2018 2 23/06/2018 2
24/05/2018 1 24/06/2018 2
25/05/2018 3 25/06/2018 2
26/05/2018 3 26/06/2018 2
27/05/2018 1 27/06/2018 1
28/05/2018 2 28/06/2018 1
29/05/2018 1 29/06/2018 1
30/05/2018 1 30/06/2018 2
31/05/2018 1 Total 85

Interpretacion: La tabla muestra poquisimas visitas en el sitio Web, en estos dos meses se
observa que la situacién actual del sitio es casi nula, el dia 2 de mayo se tuvo 4 usuarios, sin

embargo, existen muchos dias donde la web no tuvo ningun usuario.



Tabla 12. Datos Cantidad de Usuarios por Region (Peru)

Duracion media

Region Usuarios nuevos Sesiones Porcentaje de rebote Paginas/sesion de la sesién

Lima Regidén 53 50 55 0,848341232 1,24749868 26,1648236
La Libertad 9 8 10 0,809815951 1,28220859 32,7546012
Arequipa 8 8 8 0,820189274 1,27760252 20,7665615
Lambayeque 4 4 5 0,857142857 1,16071429 14,8392857
Cusco 3 3 4 0,869565217 1,19565217 17,5434783
Piura 2 2 3 0,702702703 1,45945946 49,5405405
Loreto 2 2 3 0,833333333 1,25 61,25
Puno 2 1 3 0,878787879 1,12121212 12,1212121
Tacna 1 1 2 0,833333333 1,16666667 8,66666667
Ancash 1 1 2 0,857142857 1,21428571 12,75
Total 85 80 95 0,839462744 1,25103933 25,887432

Interpretacion: La tabla muestra la cantidad de usuarios por region dentro de Peru, pais que sera

objeto de la presente investigacion, se observa 53 Usuarios en Lima Region, siendo estas cifras

el 62.35% de las visitas organicas, 50 Usuarios nuevos y 55 sesiones, le sigue La Libertad y al

final Ancash con solo 1 Usuario, con dos sesiones, se debera continuar principalmente en el envio

de trafico hacia estas regiones para maximizar los resultados y optimizarlos.
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Tabla 13. Datos Cantidad de Usuarios por Ciudades (Perq).

Duracién
Usuarios Porcentaje de media de
Ciudad Usuarios nuevos Sesiones rebote Paginas/sesion la sesion
Arequipa 20 19 20 0,825174825 1,27972028 20,5734266
Piura 18 17 19 0,757575758 1,42424242 30,2424242
Juliaca 15 14 16  0,833333333 1,16666667 16,6666667
Cajamarca 14 14 16 0,85 1,2 16,85
La Victoria 10 10 10 0,666666667 1,91666667 263,833333
Huaraz 8 6 11 0,833333333 1,25 11,75
Ayacucho 6 6 7 0,777777778 1,33333333 5,88888889
Huancayo 6 6 6 1 1 0
Tarapoto 5 5 6 0,625 2,125 47,75
Chimbote 1 1 3 0,75 1,25 21,75
El Porvenir 1 1 3 0,666666667 1,33333333 10
Puerto
Maldonado 1 1 3 0,666666667 1,33333333 29,3333333
La Esperanza 1 1 1 1 1 0
Chiclayo 1 1 1 1 1 0
Lima 1 1 1 1 1 0
Barranca 1 1 1 1 2 18
Mala 1 1 1 1 1 0
Tocache 1 1 1 1 1 0
Total 111 106 128 0,839462744 1,25103933 25,887432

Interpretacion: La tabla muestra la cantidad de usuarios por ciudades dentro de Perd, pais que

sera objeto de la presente investigacion, se observa 20 Usuarios en Arequipa, 19 Usuarios nuevos

y 20 sesiones, le sigue Piura y al final Tocache con solo 1 Usuario y una sesion.
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Tabla 14. Datos Cantidad de Usuarios por Edades.

Duracién

Usuarios Porcentaje media de

Edad Usuarios nuevos Sesiones derebote Paginas/sesion la sesién
25-34 35 35 40 0,56405307 1,6811214 23,0574847
35-44 18 17 21 0,48074285 1,81862113 21,5689537
45-54 16 15 18 0,4421407 1,90220408 22,2844712
55-64 5 0,47104654 1,89684378 26,9925832
65+ 0,49709873 1,87859595 29,2071755
18-24 0,65292125 1,55433435 29,6927527
Total 85 82 96 0,50678324 1,79379675 23,6861878

Interpretacion: La tabla muestra la cantidad de usuarios de acuerdo a las edades, se observa poco

tréfico de usuarios entre 18-24 afios, apenas 5, la mayor cantidad de usuarios esta entre los 25-34

afios, nos hace tener una idea més clara de adonde apuntar en la segmentacion que se usara para el

envio del tréfico y también en no perder audiencia de edades 18-24, con productos mas juveniles

o publicaciones mas acorde a esas edades.

Tabla 15. Datos Cantidad de Usuarios por Sexo

Duracién

Usuarios Porcentaje media de

Sexo Usuarios nuevos Sesiones derebote Paginas/sesidon la sesion
Varon 48 47 55 0,49102837 1,82382736  24,12783
Mujer 37 36 41 0,54342612 1,72636828 23,0006616
Total 85 83 96 0,50946685 1,78953204 23,7311856

Interpretacion: La tabla muestra la cantidad de usuarios de acuerdo al sexo, varones 48

usuarios y mujeres 37, se observa poca diferencia entre ambas, en el grafico se observa de igual

manera que la diferencia no es muy considerable, el 56% son Varones y el 44% mujeres.

Deberiamos lograr mantener una nivelacion en la medida que se pueda para no perder el pablico

femenino, se deberan aumentar productos e intereses femeninos en la segmentacion.
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Tabla 16. Tabla comparativa de la situacion Actual de Webs que aun no se le ha
enviado trafico.

Métricas Variantes SPORTANTHONY.COM NADIETV.COM  ZAPATOSTRUJILLO.COM ESTOYENCHINA.COM
Sesiones Sesiones Sesiones Sesiones
Fuente/ m.facebook.com/ 35 49 71 82
Medio referral
(direct) / (none) 0 1 1 2
Duracion de la 0-10 segundos 31 38 74 71
Sesion
11-30 segundos 0 1 1 2
Cantidad de 1 33 47 78 80
Sesiones
2 0 2 7 4
Tipo de Dispositivo Mobile 26 45 83 85
Desktop 12 7 8 3
Navegador Android Webview 25 43 73 75
Safari (in-app) 0 0 2 7
Chrome 4 4 4 2
Usuarios Nuevo 24 25 32 40
Recurrente 25 45 55 82
Grupo de Canal Social 26 40 70 73
Organic Search 2 3 5 10
Edades 25-34 22 30 22 40
35-44 10 12 30 21
45-54 2 2 18 18

Interpretacion: Tabla resumen de métricas principales de analitica de sitios webs
que se les hizo una comparacion para afirmar que un sitio sin en el envio de trafico

son practicamente nulas sus sesiones.

Tabla 17. Alfa de Cronbach, Situacién Actual

Reliability Statistics

Cronbach's Cronbach's N of ltems
Alpha Alpha Based on
Standardized
Items
,846 ,840 15
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Tabla 18. Correlaciones y Alfa de Cronbach si se elimina un elemento,

Situacion Actual.

Item-Total Statistics

Scale Mean if Scale Corrected
Item Deleted Variance if Item-Total

Item Deleted Correlation

Item 1. ¢ Tiene sitio web? 61,78 17,944 ,630
Item 2. ¢ Recibe trafico en su sitio 61,67 18,500 ,460
web?

Item 3. ¢ Considera importante el 61,89 16,361 , 752
analisis de su trafico?

Item 4. ¢ Esta en constante medicion 61,67 17,750 ,638
su trafico web?

Item 5. ¢ Ha comprado trafico alguna 61,67 17,750 ,638
vez?

Item 6. ¢, Conoce su publico objetivo? 61,89 16,111 ,805
Item 7. ¢ Ha medido alguna vez su 61,78 17,694 ,693
tréfico?

Item 8. ¢ Es Facebook su principal 62,11 17,361 ,509

fuente de trafico?
Item 9.¢,Considera que sus visitas 62,11 17,861 ,651
son generalmente desde un

dispositivo movil?

Item 10. ¢ Considera que su sitio 61,22 19,944 271
tiene todas las capacidades

esperadas?

Item 11. ¢ Consideraria importante 61,56 20,528 ,012

vender sus productos desde su

pagina web?

Item 12. ¢ Desearia tener métricas 61,56 20,528 ,012
en cuanto a visitas, usuarios,

procedencia de las mismas, etc?

Item 13. ¢ Consideraria usar Google 61,67 20,000 , 124
Analytics?

Item 14. ¢ Conoce usted algin 61,67 18,000 ,578
sistema de recomendacion de

productos?

Item 15. ¢ Usaria usted un sistema 61,33 19,250 ,366

de recomendacion?

Squared
Multiple

Correlation

Cronbach's

Alpha if Item

Deleted

,829
,838

,817

,827

,827

,813
,825

,836

,827

,846

,861

,861

,856

,831

,842
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Interpretacion: Notamos que el valor de Alfa es de 0,846. Lo cual implica que las
mediciones son adecuadas, sin embargo, si eliminamos el item 11 o 12, el Alfa de
Cronbach se incrementaria de manera favorable a 0,861, entonces se procedera a eliminar

uno de estos items.

Tabla 19. Alfa de Cronbach sin Item 11, Situaciéon Actual

Reliability Statistics

Cronbach's Cronbach's N of Items
Alpha Alpha Based on
Standardized
Items
,861 ,855 14

Interpretacion: Se observa que el Alfa de Cronbach efectivamente se incrementd a
0.861, lo que indica una mejora, acercandose mas a 1 que es lo ideal, y que también en la
Tabla 18 todas las correlaciones de los elementos son positivas, lo que comprobaria la

confiabilidad del instrumento.

Para hacer una comparacion entre estas 4 webs se utilizd la prueba de Anova, para
comparar las sesiones de 4 grupos, en este caso 4 sitios webs, incluida la web de la presenta

investigacion.

Prueba de Normalidad

Kolmogorov-Smirnov: Muestras grandes (> 30 Variables Fijas)

Shapiro —Wilk: Muestras pequefias (<30 Variables Fijas)

Criterio para determinar la Normalidad:

P-valor => a Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal
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Tabla 20. Fasel: Prueba de Normalidad Kolmogorov-Smirnov

Z=0.162>0.05 y Asymp. Sig = 0.17 > 0.05

P-valor = 0.162 > a =0.05

Kolmogorov-Smirnov Test

N

Normal Parameters®P?

Most Extreme Differences

Test Statistic

Mean

Métricas

Std. Deviation

Positive

Negative

Asymp. Sig. (2-tailed)

Absolute

72
27,81
27,501
,162
,162
-,156
,162
,17

a. Test distribution is Normal.

Interpretacion: Los datos provienen de una distribucion normal y permite

proseguir con la Prueba de Anova.

Tabla 21. Tabla de comparaciones multiples Tukey

Dependent Variable: Métricas

Comparaciones Multiples TUKEY

Tukey HSD
(I) Webs (J) Webs Mean Difference  Std. Error Sig. 95% Confidence Interval
(I-9) Lower Bound Upper Bound

Sportanthony.com Nadietv.com -6,500 8,778 ,880 -29,62 16,62
Zapatostrujillo.com -19,833 8,778 ,118 -42,95 3,29
Estoyenchina.com -23,333" 8,778 ,047 -46,45 -,21
Nadietv.com Sportanthony.com 6,500 8,778 ,880 -16,62 29,62
Zapatostrujillo.com -13,333 8,778 ,432 -36,45 9,79
Estoyenchina.com -16,833 8,778 ,230 -39,95 6,29
Zapatostrujillo.com Sportanthony.com 19,833 8,778 ,118 -3,29 42,95
Nadietv.com 13,333 8,778 ,432 -9,79 36,45
Estoyenchina.com -3,500 8,778 ,978 -26,62 19,62
Estoyenchina.com Sportanthony.com 23,333 8,778 ,047 21 46,45
Nadietv.com 16,833 8,778 ,230 -6,29 39,95
Zapatostrujillo.com 3,500 8,778 ,978 -19,62 26,62
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Interpretacion: Se observa a penas una diferencia entre medias de Sportanthony.comy
estoyenchina.com con significancia de 0.047, siendo menor a 0.05 por 3 milésimas, lo

que indica que la diferencia significativa es casi nula.

Tabla 22. Descriptivos - Webs en Situacion Actual sin envio de trafico

Descriptivos

Métricas
N Mean Std. Deviation ~ Std. Error  95% Confidence Interval for Mean ~ Minimum ~ Maximum
Lower Bound Upper Bound

Sportanthony.com 18 15,39 13,156 3,101 8,85 21,93 0 35
Nadietv.com 18 21,89 19,825 4,673 12,03 31,75 0 49
Zapatostrujillo.com 18 35,22 31,905 7,520 19,36 51,09 1 83
Estoyenchina.com 18 38,72 34,496 8,131 21,57 55,88 2 85
Total 72 27,81 27,501 3,241 21,34 34,27 0 85

Tabla 23. Prueba de homogeneidad de las varianzas Webs en Situacion Actual sin
envio de trafico

Test of Homogeneity of Variances

Métricas
Levene Statistic dfl df2 Sig.
15,093 3 68 ,000

Interpretacion: Con un valor del estadistico de Leneve > 0.05, se comprueba que los

datos son homogéneos.

Tabla 24. Fase2: Tabla de Anova

ANOVA
Métricas
Sum of Squares Df Mean Square F Sig.
Between Groups 6540,500 3 2180,167 3,144 ,051
Within Groups 47158,778 68 693,511
Total 53699,278 71
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Redactando Hipotesis:

e Ho: No hay diferencia significativa en las medias de las sesiones
de los sitios webs.

e H1: Hay una diferencia significativa en las medias de las sesiones
de los sitios webs

0. =0.05 < Sig. = 0.051

Interpretacion: Por tanto, se acepta la hipotesis Nula, confirmando que

la diferencia entre las sesiones, visitas, etc, de sitios webs en donde no

se ha enviado tréafico, es casi nula.

Discusion: Concluido el analisis, y comprobando la confiabilidad del
instrumento con un Alfa de Cronbach de 0.846, se demuestra en cuanto al
objetivo especifico 1, que la situacion actual de un sitio web ecommerce, al
cual no se le envia ningln tipo de trafico, es casi nula en cuanto a visitas,
sesiones, registros, ventas, etc. De manera similar ocurre con (Gaspar, 2017),
en su encuesta realizada mostro que el 95% de la poblacion se origino fuera del
Internet. El restante 5% se origino usando Internet desde su inicio. En cuanto a
la fuente de trafico el 88.76% de Usuarios y el 76.76% de Sesiones pertenecen
a Facebook, por lo que se concluye sea utilizada principalmente en nuestra
investigacion. EI 90% de las visitas y demas iteraciones a la web se hicieron
desde un dispositivo movil, por lo que el trafico seria enviado principalmente
a dispositivos mdviles. Todos estos datos son importantes para conocer nuestro
publico objetivo, de igual manera (Gaspar, 2017) Confirma que el principal
problema que afecta el desempefio de un sitio Web que oferta productos es que

desconocen quien es su posible clientela (50.9 %).
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4.1.2. Algoritmo recomendador con SVD en Jupyther Notebook

Se realiz6 un cruce de informacion entre todos los productos de la tienda con su cddigo
respectivo y sus visitas durante los meses enero y febrero, se consideraron las 10 regiones
con mayor cantidad de visitas (La Libertad, Tacna, Arequipa, Ancash, Cusco, Lima

Region, Lambayeque, Loreto, Ica, Piura y Cajamarca).

Codigo 23 59 77 96 112 160 205 220 236 254 .. 2798 2805 2815 2825 2835 2854 2864 2874 2885 2396

Region
Ancash 4 4 2 0 1 0 3 0 3 3 4 4 3 0 4 3 0 1 1 4
Arequipa 2 1 7 2 1 3 4 B 1 2 4 5 3 3 5 7 0 2 1 1
Cajamarca 3 1 3 3 3 3 1 0 2 2 3 2 2 2 0 1 2 1 2 0

-
3]
-
iy
[=]
iy
[=]
[
[

Cusco 3 3 0 0 0 3 1 2 1 2 ..
lea 0 1 0 2 1 1 1 2 2 2 . 1 1 2 1 2 1 2 1] 1] 1]

Figura 1. DataSet a usar la aplicacion del Algoritmo SVD en Python

Con Jupyter Notebook se siguieron los siguientes pasos para implementar el algoritmo

SVD en Python usando el Dataset.

& Miunic X \ & Sesion. X | —m wpdeve X | = wpdeve X | =M cEstoy X | @ validac X | gl Analytic X | & Untitlec X _ Homel X & Estoye
C  ® localhost:8888/notebooks/Estoy%20en%20China%20-%205VD%20Recomendacior
“~ Jupyter Estoy en China - SVD Recomendacién de productos por Regiones del ... Last Checkpoint: hace 3 horas
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help
B |+ < @ B |42 ¥ MHRun B C M  code v | e

In [41]: dimport pandas as pd
import numpy as np

In [47]: ventas = pd.read_csv("D:/estoyenchina.csv")

In [48]: ventas

Nombre Codigo Region Visitas

0 NIKE AIR PRESTO ULTRAFLYKNIT 1 Arequipa 4
1 Adidas EQT Support ADV 2 Arequipa 3
2 YEEZY BOOST 350 3 Arequipa 0
3 Adidas Superstar 4 Arequipa o
4 Adidas zx 8000 BOOST 5 Arequipa 0
5 Adidas Yeezy Boost 350 6 Arequipa 0
6 NIKE VaporiMax 2013 7 Arequipa 0
7 ADIDAS NMD 3 Arequipa (1]
8 ADIDAS ZESTRA 9 Arequipa 0
9 Adidas X Overkill EQT 0 Arequipa 0
10 Nike Air Zoom Pegasus 11 Arequipa 0
1 NIKE LUNARGLIDE 38 12 Arequipa o

Figufé_QT'Nﬂmpy,' Pandas
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Se hace la importacion de Pandas como as y Numpy np, luego se carga el Dataset

y en la siguiente linea lo mostramos.

'_:' Jupyter Estoy en China - SVD Recomendacion de productos por Regiones del ...

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help
B+ % @A B 42 ¥ MRun B C|» code vi|es
1182 Nike Air Jordan 1 Low 112 Tacna 2
1183 Ray Ban 8055 113 Tacna 2
1184 Ray Ban 6355 114 Tacna 2
1185 Ray Ban 3643 115 Tacna 2
1186 Ray Ban 3605 116 Tacna 1
1187 Ray Ban Classic 17 Tacna 0
1188 Ray Ban Classic 13 Tacna 1
1189 Ray Ban 1800 119 Tacna 2

1190 rows x 4 columns
In [49]: item dict = dict(zip(ventas['Codigo'], ventas['Nombre']))

In [5@]:  item_dict[15]

Out[58]: ‘Adidas PORSCHE'

In [52]: matriz_ventas_df = ventas.pivot_table(
values= 'Visitas',
index= 'Region’,
columns= 'Codigo’,
aggfunc="sum"

Figura 3. Diccionario resultante

Item_dict nos crea un diccionario con las columnas Codigo y Nombre y en la
siguiente linea mostramos el producto con el id 15, en ese caso Adidas-Porsche.
En la siguiente linea hemos creado una matriz con el método de pandas pivot
table para darle forma a nuestra DataSet de acuerdo al algoritmo SVD, en este
caso nuestras filas seran las Regiones, nuestras columnas los cddigos de los
productos y las intersecciones las sumas (Funcion sum) de las visitas que cada

Regidn ha tenido de cada producto en el DataSet.

In [53]: matriz_ventas_df.head()

Codigo 1 2 3 4567 8 9 10 .. 1

=

0 111 112 113 114 115 116 117 118 119

Region
Ancash 1 1 0 2 1 0 4 4 4 4 | 2 0 1 2 2 2 1 1 1] 4
Arequipa 4 3 0 0 0 0 0 0O O O . 2 1 5 6 7 2 6 4 2 0
Cusco 4 5 13 6 1653 4 . 5 i 5 1 B 1 1 3 0 1
lca 003 30202323 3. 0 1 2 3 2 1 1 1 1 0
Lalibertad 10 1 3 9 3 6 2 2 3 7 g 7 4 9 7 0 7 3 g 1

5 rows x 119 columns

Figura 4. Matriz_ventas
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Mostramos la Matriz Pivot Table que creamos

In [55]: matriz_ventas_df.shape

Out[55]: (10, 119)

In [56]: region_id_lista = np.array(matriz_ventas_df.index.tolist())

In [57]: region_id lista

Out[57]: array(['Ancash’', ‘Arequipa’, 'Cusco', 'Ica', 'La Libertad', 'Lambayeque’,
‘Lima Region', 'Loreto', 'Piura’', 'Tacna'], dtype='<Ull')

In [58]: productos_id_lista = np.array(matriz_ventas_df.columns.tolist())

productos_id_lista

array([ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 9, 18, 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27, 28, 29, 3@, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 58, 51, 52,
53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65,
66, 67, 68, 69, 7@, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77, 78,
79, 8o, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 090, 91,
92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 1@, 101, 102, 183, 1e4,
105, 106, 167, 168, 1@9, 11e, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117,
118, 119])

In [68]: from scipy.sparse import coo_matrix

Figura 5. Identificadores de Regiones y de Productos

Con Shape mostramos las cantidad de Regiones y de productos, y luego los

mostramos en forma de Arrays y luego importamos la Matriz escasa coo_Matriz

de Scipy.sparse para SVD

In [68]: from scipy.sparse import coo_matrix

In [61]: ventas_mtz = matriz_ventas_df.fillna(@).values.copy()
In [62]: ventas_mtz_sparse = coo_matrix(ventas_mtz)

In [63]: ventas_mtz_sparse

63]: <10x119 sparse matrix of type ‘<class 'numpy.int64'>'

with 993 stored elements in COOrdinate format>

In [1682]: ventas_mtz

Out[102]: array([[1., 1., 0., ..., 1., 0., 4.],
[4., 3., 0., ..., 4., 2., 8.1,
[4., 5., 1., ..., 3., 0., 1.1,
ety
[Tss:is B muew OrsplniSals
[255: %5 Sos ey Tost Suscins
[B Dy Dy sy OBl 1)

In [163]: ventas_mtz_sparse
Out[183]: <1ex119 sparse matrix of type ‘<class ‘numpy.int64'>'

with 993 stored elements in COOrdinate format>

In [1685]: ventas_mtz_sparse = ventas_mtz_sparse.astype(float)

Figura 6. Convertir el formato
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Rellenamos con 0 los datos nulos de la Matriz ventas_mtz y luego la convertimos

en una matriz escasa (Sparse), Numpy admite valores de tipo float, y nosotros

tenemos enteros, entonces los convertimos a float.

In [188]: from scipy.sparse.linalg import svds

u,

In [109]: print('Tamafios')
print(f'U: {U.shape}')
print(f's: {s.shape}')
print(f'V: {V.shape}')

Tamafios

U: (10, 5)
s (55)

v: (5, 119)

In [110]:

s_diag = np.diag(s)

In [111]: | s_diag

out[111]: array([[ 28.69925457,

e.
[

[
[

DO OO0OOO®

l

Is

3

1

112.46196496]])

0.

0.

0.

9.

In [112]: ventas_svd = U @ s_diag @ V

Figura 7. Importar SVDS

s, V = svds(ventas_mtz_sparse, k=5)

Q.

23.30850347, .
1

Q.

. e s

29.07513717, e.

3 10

Q.

» 33.42360873,

a.

Importamos de Scipy con la funcién de algebra lineal linalg SVDS, y hacemos la

descomposicién SVD de Sparse de la matriz original con una diagonal que es un vector

S=5, Filas U=10y Columnas V=119, luego convertimos ese array diagonal en una Matriz

diagonal, luego mostramos con s_diag la matriz recreada pero rellenada con valores

latentes producidos por la descomposicién SVD.

In [113]:

Out[113]:

In [114]:

Out[114]:

In [116]:

In [117]:

In [120]:

out[120]:

In [121]:

ventas_svd.shape

(18, 119)

ventas_svd

array([[1.86546232, 1.86544354,

1.66151852],

[3.66673855, 2.8937@375,

0.48000273],

[3.14517056, 4.29049254,

3.45239933],

[1.8715961 , 4.2967@9

2.67379638],

, 2.039551e8, ...,

[2.0076663 , 1.78609212,

1.47290848],

[©.78432955, ©.88251245,

0.58197108]])

id_region = "Tacna"

2.62285596, ...,
1.84745203, ...

2.79676031, ...,

3.16231359, ...,

1.30188748, ...,

region_index = np.where(region_id_lista ==

region_index

1

0.86669084,
» 3.58553651,

1.96229705,

1.86423269,
1.89667216,

©8.72692824,

id_region)[e][e]

index_sort = ventas_svd[region_index, :].argsort()[::-1]

Figura 8. Mostrar Matriz SVD

1.04238205,
2.95124926,

2.27427565,

1.31752232,
1.9519003 ,

©.79581367,
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Lo que nos recomienda para cada Region son los productos donde los valores de las
visitas sean las mas altas, asi obtenemos una matriz con las “puntuaciones” que cada
region daria a cada producto y guarda las predicciones por cada region en orden
descendente. (Mas visitados a menos)

In [122]: index_sort

out[122]: array([ 89, 77, 64, 102, 99, 98, 87, 113, 81, 85, 115, 112, 82,
83, 58, 75, 1e8, 9@, 97, 1e1, 86, 70, 20, 16, 63, 96,
111, 29, 108, 79, 19, 27, 23, 24, 84, 69, 17, 71, 1e3,
22, 52, 25,185, 18, 53, 68, O, 28, 59, 61, 116, 26,
21, 76, 72, 3@, 8e, 117, 67, 54, 94, 1, 92, 1e4, 93,
57, 66, 48, 31, 95, 51, 33, 32, 114, 78, 65, 56, 109,
48, 41, 5, 35, 46, 88, 42, 38, 91, 36, 47, 2, 43,
11, 34, 49, 106, 6@, 39, 11, 5, 37, 73, 118, 8, 3,
62, 12, 45, 15, 44, 4, 9, 7, 74, 55, 1o, 14, 13,
107, 6], dtype=int64)

In [123]:  productos_no_comprados = ventas_mtz[region_index, :] [index_sort] == ®

In [124]: productos_no_comprados

Out[124]: array([False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, True,
False, False, False, False, False, False, False, True, True,
False, False, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True])

Figura 9. Convertir el formato

Se crea una mascara booleana(True/False) con los productos que no fueron visitados y

los guardamos en un Array rec_index.

In [125]: rec_index = index_sort[productos_no_comprados]

In [126]: rec_index

Out[126]: array([ 2, 11, 5, 118, 8, 3, 62, 12, 45, 15, 44, 4, 9;
7, 74, 55, 1@, 14, 13, 187, 6], dtype=int64)

In [127]: productos_id_lista

Out[127]: array([ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13,
14, 1s, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27, 28, 29, 3, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 58, 51, 52,
53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 6@, 61, 62, 63, 64, 65,
66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77, 78,
79, 8e, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91,
92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 108, 101, 102, 103, 1e4,
105, 106, 107, 108, 19, 11, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117,
118, 119])

In [128]: productos_id_lista[rec_index][:5]

Out[128]: array([ 3, 12, 6, 119, 9])
In [136]: region_id = "Tacna”
In [131]: d=matriz_ventas_df.loc[region_id]
Figura 10. Mostrar 5 Recomendaciones
Mostrar 5 recomendaciones para la Regién Tacna, nos muestra los ID 3, 12, 6,
119y9.
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PRODUCTOS RECOMENDADOS PARA TACNA

In [128]: productos_id_lista[rec_index][:5]

Out[128]: array([ 3, 12, 6, 119, 9])
In [13@]: region_id = "Tacna"
In [131]: d=matriz_ventas_df.loc[region_id]

In [136]: item_dict[3]

Out[136]: 'YEEZY BOOST 350'

In [137]: item_dict[12]

Out[137]: °NIKE LUNARGLIDE 8'

In [138]: item_dict[6]

Out[138]: ‘'Adidas Yeezy Boost 350"

In [132]: ditem_dict[119]

Out[139]: ‘Ray Ban 186@'

In [14@]: item_dict[9]

Out[14@]: 'ADIDAS ZESTRA'

Figura 11. Recomendaciones Tacna
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LA LIBERTAD LIMA REGION LAMBAYEQUE AREQUIPA

In [76]: | productos_id lista[rec_index][:5] In [82]: productos_id_lista[rec_index][:5] In [52]: productos_id lista[rec_index][:5] In [36]: productos_id_lista[rec_index][:5]

Out[76]: .
[76]: array([1588, 8ee, 2864, 270, 818]) (out[02]: array([2224, 1485, 1350, 2339, 2426]) 0ut[59]: array([2421, 2442, 2339, 160, 424]) Out[36]: array([1967, 2421, 1504, 2479, 2864])

In [77]: region_id = "La Libertad” In [93]: region_id = "Lima Region” In [66]: region id - "Lambayeque” In [37]: region_id = "Areguipa”
In [78]: item dict[1588] In [94]:  item dict[2224] In [64]: item dict[2421] In [38]:  item dict[1967]
Out[78]: 'EPIC REACT FLYKNIT 2° Out[94]: 'Ray Ban 2168-3' Out[64]: 'Reloj Casio Edificie’ Out[38]: 'Ray Ban 2448’
In [78]: item_dict[8ee] In [95]:  item_dict[1485] In [65]: item dict[2442] In [39]: | item dict[2421]
Out[79]: "Nike Air Max 97 Nanotechnology' .o ' : i s Ficid out[32]: ‘"Reloj Casio Edificie’
: = Out[95]: '"EPIC REACT FLYKNIT 2 Out[65]: ‘'Reloj Casio Edificie’
. . B R In [48]: ditem dict[15e4]
In [B@]: item_dict[2864] In [96]: item dict[1359] In [66]:  item dict[2339] [4e] -dictl .
o . . . ) . Out[48]: 'EPIC REACT FLYKNIT 2°
Out[8@]: "MIKE Running Shoes Out[26]: "Nike Air Max VaporMax' Out[66]: 'Ray Ban Ferrari’
. . ; In [41]: ditem_dict[2479]
In [81]: item_dict[27@] In [97]: item dict[2339] In [67]: | item_dict[16@]
Out[41]: 'Reloj Casio Edificie’
Out[81]: "MNike Air Zoom Pegasus’ Out[27]: 'Ray Ban Ferrari’ Out[67]: ‘'Adidas Yeezy Boost 358"
In [42]: ditem_dict[2864]
In [82]: | item dict[818] In [98]: item dict[2426] In [68]:  item_dict[424] 0ut[42]: ‘NIKE Running Shoes’
: unning Shoes
Out[82]: "Nike Air Max 27 Manotechnology' Out[28]: 'Reloj Casio Edificie’ Out[68]: 'Nike Air Max 97 CR7'

Figura 12. Recomendaciones La Libertad, Lima Region, Lambayeque, Arequipa

Gracias al Diccionario que creamos al inicio, mostramos los 5 productos que se recomiendan en cada departamento.
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4.2.Integracion Google Analytics y Yuspify

Mediante script correspondiente a cada tecnologia.

4.2.1. Configuracion de Google Analytics en estoyenchina.com

Figura 13. Configuracién de la propiedad de Estoy en China en Google Analytics.

Se escoge la categoria de la propiedad, en nuestro caso Mercados empresariales e

industriales, de igual manera la zona horaria y la moneda que usaremos es el dolar

Analytcs

o Configuracion de la propiedad

Detalles de la propiedad

Nombre de la propiedad

Estoy en China

Categoria del sector

dos emp iales e industriales ~

Zona horaria de informes

Perii v (GMT -05:00) hora de Perd

Moneda mostrada como

dolar estadounidense (USD USS) ~

o [P

estadounidense (USD US$)

X Configurar flujo de datos

Configure su flujo web

URL del sitio web

https://

+

Nombre del flujo

~  www.estoyenchina.com Estoy en China|

Medicion mejorada

A

. Mas informacion

Midiendo: @ Paginas vistas Desplazamientos @ Clics de salida  y 3 mds

Crear flujo
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Figura 14. Configuracion del flujo de datos de Estoy en China en Google Analytics.

Se coloca la URL de nuestro sitio y el Nombre del Flujo, en nuestro caso el

nombre de nuestra propiedad.

Todas |as cuentas > Estoy en China

i iee = : o
Analytics  Todos los datos de sitios web ~ P® oo -
ADMINISTRAR USUARIO
[ZEENER | Crear propiedad
e n te ID de seguimiento Learn more
- T
UA Enviar tréfico de prueba
- Configuracién de la
ﬁ propiedad
Seguimiento del sitio web
2as Administracion de usuarios
Etiqueta de sitio web global (gtag.js)
<> Informacién de seguimiento Este es el codigo de seguimiento de la etiqueta global de sitio (gtag.js) de esta propiedad. Copie y pegue este codigo en el primer elemento <HEAD> de todas las
paginas web de las que quiera rezlizar un seguimiento. Si ya tiene una etiqueta global de sitio en su pagina, solo debe afadir |a linea config del siguiente
Cédigo de seguimiento fragmento a la etiqueta global de sitio
Recogida de datos
Retencién de datos <!- Global site tag (gtag.js) - Google Analytics —=
User ID <script async sre="https://www.googletagmanager.com/gtag/js?id=UA- MsBuale - < /script=
Configuracién de la sesién <script>
I window dataLayer = window.dataLayer | [I;
Fuentes de blisqueda 5 .
rOAnica . function gtag(){dataLayer push(arguments);}
Pl Wfexclusion de gtag(js, new Date()
[FE58 B8 usion de ‘ '
N gtag(config, "UA- T ),
VINCULACIGN CON OTROS PRODUCTOS ; .
</script=
7
[E] Vinculacién con Google Ads

Figura 15. Codigo JavaScripty ID de seguimiento Google Analytics

Caodigo JavaScript y ID de seguimiento que nos da Google Analytics para la integracion

de Google Analytics en nuestro Sitio Web.

Palabra clave 7 || A Loog e Analyics X

GA Google Analytics nstalar aharz

Adds your Google Analytics Tracking Code e chetalhes

1o your WordPress site

Fimp Laff Cfm
rL.'.-f:‘."_".’.u.r"

61 Ultima actualizacion: Hace 1 mes

100,000+ instalaciones actives + Compatible con tu versién de WordPress

Figura 16. Plugin de Google Analytics en Woocommerce

Plugin en Woocommerce gque usaremos para integrar Google Analytics con

nuestro Sitio Web, el codigo de seguimiento y el ID que nos da Google

Analytics se utilizan en su configuracién.
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Figura 17. Extension Google Tag Assistant

Google Tag Assistant, herramienta que usaremos para comprobar la
correcta integracion de Google Analytics, si todo funciona
correctamente, al hacer clic en su icono como se muestra en la imagen,

deberia aparecernos Google Analytics con nuestro ID correspondiente.

Todas las cuentas > Estoy en China

A0 Analytics  Todos los datos de sitios web ~

Q,  Buscarinformes y articulos Informacion general
M Pagina principa

Paginas vistas
N En este momento For minuto

INFORMES I
A ® En tiempo rea

usuarios activos en el sitio

Vision general

Ubicaciones

Contenido

Fuentas

Figura 18. Panel En Tiempo Real de Google Analytics

Este es el panel en Tiempo Real de Google Analytics, como
observamos en la imagen el nimero 1, este nos indica que la

herramienta ha sido integrada y esta funcionando correctamente y ya
esta captando los registros de las visitas.
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4.2.2.Integracion y configuracion de YUSPIFY en estoyenchina.com

Choose your platform & enter your domain

) shopify (77212 COMMERCE A Prestashop

-

LUNAS oo

Enter your domain below

estoyenchina.com

| Note that Yusp is for eCommerce businesses with minimum 20.000 pageviews
/ month

next step

Figura 19. Plataforma Ecommerce para el dominio (Woocommerce)

Al entrar al sitio web de Yuspify, nos pedira seleccionar en dénde tenemos nuestro sitio,

en nuestro caso Woocommerce, seguido de eso pegaremos nuestra URL y clic en Next

Step.

Feed Web

General
Add tracking code

Tracking code

Buy event
DO
Copyt
Define product structure mp.;':',;d

[tem property mapping

Custom JS

Figura 20. Tracking Code Yuspify
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Este codigo es similar al que nos proporciona Google Analytics para su integracion, es
un cddigo en JavaScript que se debe pegar antes de finalizar la etiqueta Head en nuestro
Sitio web o también Yuspify nos da un Plugin para instalarlo en Wordpress y de igual
manera lograr integrar Yuspify.

estoyenchina.xml

m Validate
@ Job started successfully x

Figura 21. Importacion de Data Exitosa, archivo estoyenchina.xml

Este archivo estoyenchina.xIm se debe importar en Yuspify para lograr conectar nuestra

base de datos de productos, categorias, etc de Woocommerce.

Web v  Touchpoints Logics Designs Pages

WEB AP MESSAGING
[eO Channels:

uil Analytics

Integration

Database

Launchpad

Figura 22. Mega Menu — Canales
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Es el panel con el Mega menl administrativo y de configuracion, los canales
encapsulan, los componentes basicos de la configuracion, los Touchpoints

(Logics, desings, pages), las Apis y mensajeria.

Web v Touchpoints Logics Designs Pages All v Search Q

= Qo

] Zl‘:ewTesl] . . - m e

o Estoy en China Touchpoint oo _——— —

o Estoy en China Prueba TP

o Touchpoint Pruebu

TP Prueha

Figura 23. Touchpoints

En la mayoria de casos se pone como entrada All Items, todos los productos, luego el nodo User
Segment que funciona como un Switch, luego un ordenamiento Sorter o bien Filtrar por Item y
seleccionamos el algoritmo predictor a usar, para juntar los filtros y el algoritmo usamos el

combinador Blender y finalmente un Tochpoint que son las salidas.

c:ntpage M A &0 =2 0O @ ® I=
! Roof
A
[ "]
C— w— — — — — o pr—
e -

Figura 24. Nodos y Componentes para la pagina de Carrito de Compras
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Dos grupos de predictores Cosim y Pop, a ambos se les aplica un Sorter y los unimos con
propiedades dindmicas que basicamente guarda propiedades de los productos y los usuarios
en base a propiedades o eventos historicos y finalmente un Tochpoint de salida.

Home Page R ) =
omeres A & 0 = 0 @ w§ =
/ Roof
L]
'3
s Tpe—
£4C0SIM o &5 Sorter &7 Dynamic Praperty
TN s 5 oremere.
£ POP [ 26 Sorter #4 Dynamic Froperty
m~
5 sheicresons.. L
#14 BasticFersana @ 2 Touchpon
L
®
®
@

Figura 25. Logica de nodos y componentes para la pagina de Inicio

Aqui se inicio con All Items, se hizo un filtro, se guardd los valores con caché y
posteriormente un switch entre los dos Predictores Pop y Cosim, ambos unidos a Dynamic

Properties para conseguir un Touchpoint nuevo.

Category Page e . —
-‘Pcctg e a " L 0 b rD (] [ ] (L L
L.
L&
F 1 AN 8 opamicFrope: Bowe
B8 rem Fiker L g #7For - P . N
B3 Allems #3 ltem Filter e
Yr— pe—
5 @2 cosi ® 25 £ Vaiue Aange - oy

Figura 26. Ldgica de nodos y componentes para la pagina de Categorias
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Iniciamos con un predictor y lo agrupamos a Dynamic Properties, hacemos un switch a

los items no visitados, combinamos los productos, los filtramos y finalmente los

ordenamos y completamos el Touchpoint.

e @A & 0O =2 0O @ § 1= -
I Roof
L%l
L]

@ CroptyProcarny @

T [T .
L ]

@ #120ynamiz Progarey @@ =26 Combintar

ssELesTo *

Figura 27. Logica de Nodos y Componentes para la pagina de producto

&« c & app.smartlook.com/df792dce2ab7ce8f2d626b3e/recordings

https://estoyenchina.com

co [l

.' Dashboard [ Recordings O Heatmaps % Events

How to activate Smartlook on your website

Put this JavaScript code into Google Tag Manager or copy and paste it between <head= and

</head=> tags on the pages you want to track.

<script type="text/javascript’>
window.smartlookl|{function(d) {
var o=smartlock=function(){ o.api.push({arguments)},h=d getElernentsBy TagName( head')[0];

var c=d.createElement(‘script);o.api=new Array();c.async=true;c.type="text/javascript;
c.charset="utf-8"c.src="httos:/rec.smartlook.com/recorder.is h.apoendChildic):

E-mail the code to a developer Copy the project key

Figura 28. Script de Integracion de SmartLook

g Funnels

=27 Sartar

@22 Touzngaint
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Similar a Google Analytics pegamos el cddigo Javascript en nuestro Sitio, deberd pegarse

dentro de etiqueta <Head>

Segment recordings { Y 3/5Url: https://estoyenchina.com/producto/adidas-eqt-support-adv/ ~ [

Visitor vL1ADGMmZ6e

{ DLima 161.132.125.10

irst record 9/23/2019

Adidas EQT Support ADV
» Sep 23,11:47 AM 02:29 5 sy

Referrer Direct visit or unknown

| SN S —

Emai

Name

Connect with your database

ser database. The more

so-ro—)—es@s0—o—ao-0 - o—

. - SKIP
NOTES CONSOLE HOTKEYS 00:14/02:27 l ' SPEED 1X INACTIVITY

Figura 29. SmartLook muestra iFrame de Yuspify en estoyenchina.com

Interpretacion: Al mostraros SmartLook un widget de Yuspify, se

demuestra su correcta integracion y funcionamiento.

Ademas de comprobar la integracion y funcionamiento con herramientas, se ha
establecido una encuesta usando la escala de Likert para este proceso, se contacté con
Webmasters, de quienes se anotaron sus respuestas asignandoles valores que van de
1(Respuesta desfavorable en extremo) a 5 (Respuesta altamente favorable) para cada

enunciado, sobre las tecnologias utilizadas, Google Analytics y Yuspify.

Tabla 25. Alfa de Cronbach, integracion de tecnologias

Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
, 167 ,790 10
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Tabla 26. Correlaciones y Alfa de Cronbach si se elimina un elemento, tecnologias.

Scale Mean if Scale Variance if Corrected Iltem- Squared Multiple Cronbach's Alpha

Item Deleted Item Deleted Total Correlation Correlation if tem Deleted
Item1...UtilizaGoogleAnalytics 34,20 16,886 ,709 ,999 ,698
Item2...RecomiendariaEstaTec 33,73 24,781 ,492 ,970 , 753
nologia
Item3...NuncaHayProblemasCo 34,33 19,524 ,882 ,999 ,686
nLalntegracion
Item4...SulntegracionNoDeman 34,33 20,095 , 795 ,999 ,698
daDeMuchoTiempo
Item5...EslntuitivaSulntegracion 34,20 21,457 ,642 ,999 , 7122
Item6...UtilizOAlgunaVezYuspi 37,07 27,067 -,126 ,999 ,842
fy
Item7...UtilizaAlgunMotorDeRec 34,33 20,667 ,523 ,997 , 734
omendacién
Item8...RecomiendariaElUsoDe 34,13 22,410 ,578 ,997 , 732
EstasTecnologias
Item9...NuncaHayProblemasCo 35,40 26,686 ,047 ,981 , 778
nLalntegracion
Item10...Sulntegraci6nNoDema 35,07 24,638 , 199 ,897 775
ndaDeMuchoTiempo
Interpretacion: Notamos que el valor de Alfa es de 0,767. Lo cual implica que las
mediciones son adecuadas a excepcion de la mediciébn 6 gque no cuenta con una
correlacién adecuada y que ademas si eliminamos dicho item, el Alfa de Cronbach se
incrementaria de manera favorable, entonces se procedera a eliminar el item 6.
Tabla 27. Alfa de Cronbach sin Item 6, integracion de tecnologias
Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
,842 ,838 9
Tabla 28. Correlaciones y Alfa si se elimina un elemento, tecnologias
Scale Mean if  Scale Variance if Corrected Item- Squared Multiple Cronbach's
Item Deleted Item Deleted  Total Correlation Correlation Alpha if Item
Deleted
Item1...UtilizaGoogleAnalytic 32,73 17,210 ,682 , 764 ,820

S
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Item2...RecomiendariaEstaT 32,27 25,067 441 ,623
ecnologia

Item3...NuncaHayProblemas 32,87 19,552 ,888 ,944
ConLalntegracion

Item4...SulntegracionNoDem 32,87 19,552 ,888 ,972
andaDeMuchoTiempo

Item5...EslIntuitivaSulntegraci 32,73 20,781 , 755 ,933
on

Item7...UtilizaAlgunMotorDeR 32,87 21,124 ,480 ,904
ecomendacion

Item8...RecomiendariaElUso 32,67 22,667 ,550 ,892
DeEstasTecnologias

Item9...NuncaHayProblemas 33,93 26,638 ,084 , 736
ConLalntegracion

Item10...SulntegraciénNoDe 33,60 23,686 331 ,568

mandaDeMuchoTiempo

Interpretacion: Se observa que el Alfa de Cronbach se increment6 a 0.842, lo que
indica una gran mejora, acercandose mas a 1 que es lo ideal, y que en la nueva Tabla

28 todas las correlaciones de los elementos son positivas, lo que comprobaria la

confiabilidad del instrumento.

Tabla 29. Descriptivos del Item: Utiliza Google Analytics

DESCRIPTIVOS

Item: Utiliza Google Analytics

Frequency Percent Valid Percent Cumulative Percent
Valid 1 2 13,3 13,3 13,3
4 2 13,3 13,3 26,7
5 11 73,3 73,3 100,0
Total 15 100,0 100,0

Tabla 30. Descriptivos del Item: Nunca Hay Problemas Con La Integracion

DESCRIPTIVOS

Item: Nunca Hay Problemas Con La Integracion

Frequency Percent Valid Percent Cumulative Percent

Valid 3 4 26,7 26,7 26,7
4 4 26,7 26,7 53,3
5 7 46,7 46,7 100,0
Total 15 100,0 100,0
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Tabla 31. Descriptivos del Item: Utilizd Alguna vez Yuspify

DESCRIPTIVOS
Item: Utiliz6 Alguna Vez Yuspify

Frequency Percent Valid Percent ~ Cumulative Percent

Valid 1 13 86,7 86,7 86,7
4 1 6,7 6,7 93,3
5 1 6,7 6,7 100,0
Total 15 100,0 100,0

Tabla 32. Descriptivos del Item: No Hay Problemas Con La Integracion

DESCRIPTIVOS

Item: No Hay Problemas Con La Integracion

Frequency Percent Valid Percent Cumulative Percent
Valid 3 13 86,7 86,7 86,7
4 2 13,3 13,3 100,0
Total 15 100,0 100,0

Interpretacion: De los encuestados, el 73.3% utiliza Google Analytics vs.

Un 13.3% que nunca lo ha utilizado, y el 47% nos dicen que no tuvieron
problemas con su integracion, por otro lado con respecto a Yuspify, apenas

el 6.7% lo ha utilizado, y en cuanto a su integracion, el 86.7% se mantiene
neutral, pero para ser una herramienta nueva que va en aumento, es
comprensible el poco conocimiento y utilizacién de la misma.

Discusién: Con un Alfa de Cronbach de 0.842, se comprueba la confiabilidad del
instrumento con respecto al objetivo especifico 2. La integracién de las
tecnologias usadas en la presente investigacion, (Google Analytics y Yuspify), va
en aumento, Google Analytics, desde noviembre del 2005, presente hoy en dia en
mas de 30 millones de sitios webs, integrado y ejecutandose satisfactoriamente,
(Debnath, 2016), mientras que Yuspify en el mercado oficialmente desde el 2017
integrado en sitios de mas de 20 paises y con la posibilidad de una facil
integracion, (Milankovich, Yuspify, 2018) En nuestra investigacion de manera
similar, el 73.3% de los encuestados ha utilizado Google Analytics y el 47% no

tienen problemas con su integracion, por tal motivo afirmamos su utilizacion y
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sencilla integracion, tal como sostiene en su investigacion (Betty Alava, 2015),
donde afirma de ser facil de usar y configurar, también (loanna Giannopoulou,
2017), afirma que es la mas popular y facil de integrar en un sitio web. Por otro
lado tenemos a Yuspify, dado que su periodo en el mercado es desde 2017, en la
presente investigacion solo el 6.7% lo han utilizado y en cuanto a su integracion,
el 86.7% se mantienen neutral, sin embargo, (Milankovich, Yuspify, 2018) afirma
de Yuspify, que se estd expandiendo el servicio y que el proceso de integracion

es cada vez mas sencillo.

4.3.Se midié el efecto que tiene la integracion de Google Analytics y Yuspify al sitio
web estoyenchina.com para concebir su importancia con el incremento del nimero
de visitas, las visitas recurrentes, porcentaje de rebote, duracion media de las visitas,
la amigabilidad y confiabilidad del sitio, entre otros indicadores de rendimiento

luego del envio de trafico.

Para medir el impacto de la integracion de estas tecnologias se formularon enunciados
relacionados con la actitud a medir, en este caso la amigabilidad y la confiabilidad del
sitio web, se utilizo la escala de Likert para este proceso, se contactd con expertos, de
quienes se anotaron sus respuestas asignandoles valores que van de 1(Respuesta
desfavorable en extremo) a 5 (Respuesta altamente favorable) Para cada enunciado.

4.3.1 Amigabilidad: Apariencia del Sitio — Juicio a expertos

Tabla 33. Estadisticas de fiabilidad de las mediciones sobre la Amigabilidad

en cuanto a Apariencia del Sitio con Escala de Likertde 1 a5

Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
,904 ,895 9
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Interpretacion: Notamos que el valor de Alfa es de 0,904 lo cual implica que las
mediciones son adecuadas a excepcion de la medicidén 9 que no cuenta con una

correlacion adecuada.

Tabla 34. Estadisticas de total de elemento de Mediciones sobre la Amigabilidad en

cuanto a Apariencia del Sitio con Escala de Likertde 1l a5

Media de la Varianza de Alfa de
escala si se escala si se Correlacion Correlacion Cronbach si
elimina el elimina el elemento-total multiple al se elimina el
elemento elemento corregida cuadrado elemento
Item 1. El sitio Web es facil
de navegar 34,00 13,500 ,870 . ,880
Item 2. Es facil encontrar el 34.00 13.500 870 _ 880
producto deseado
Item 3. Los enlaces 34,20 11,700 856 . 879
funcionan correctamente
Item 4. Las paginas se
cargan rapidamente (< 30 34,00 13,500 ,870 . ,880
segundos)
Item 5. El uso de las 34,00 13,500 870 . 880
imagenes es aceptable
Item 6. El uso del colores es 34,40 12.800 791 ' 884
aceptable
It_e_m 7. El dlseno general del 34,00 15,000 471 ' 907
sitio es apropiado
Item 9. Disefio responsive 34,20 17,700 -,159 . ,936
Item 10. El sitio tiene todas 34.40 13.300 679 ' 894

las capacidades esperadas

En tal sentido, eliminamos la medicion namero 9 y realizamos nuevamente la
prueba de confiabilidad.
Tabla 35. Estadisticas de fiabilidad de las mediciones sobre la Amigabilidad en
cuanto a Apariencia del Sitio con Escala de Likert de 1 a 5 habiendo eliminado el

elemento 9.

Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
,936 ,942 9
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Tabla 36. Estadisticas de total de elemento de Mediciones sobre la Amigabilidad en
cuanto a Apariencia del Sitio con Escala de Likert de 1 a 5 habiendo eliminado el

elemento 9.
Media de la Varianza de Alfa de
escala si se escala si se Correlacién Correlacion Cronbach si se
elimina el elimina el elemento-total multiple al elimina el
elemento elemento corregida cuadrado elemento
Item 1. El sitio Web es facil
29,80 13,700 ,913 ,920
de navegar
Item 2. Es facil encontrar el
29,80 13,700 ,913 ,920
producto deseado
Item 3. Los enlaces
) 30,00 12,000 ,863 ,924
funcionan correctamente
Item 4. Las paginas se
cargan rapidamente (< 30 29,80 13,700 ,913 ,920
segundos)
Item 5. El uso de las
o 29,80 13,700 ,913 ,920
imagenes es aceptable
Item 6. El uso del colores es
30,20 13,200 778 ,928
aceptable
Item 7. El disefio general del
- ) 29,80 15,700 ,392 ,951
sitio es apropiado
Item 10. El sitio tiene todas
30,20 13,700 ,669 ,937

las capacidades esperadas

Interpretacion: Se observa que el Alfa de Cronbach mejor6 en relacién a la

Tabla 30 y que en la nueva Tabla 33 todas las correlaciones de los elementos son

positivas.

4.3.2 Confiabilidad: Sitio seguro — Juicio a expertos

Tabla 37. Estadisticas de fiabilidad de las mediciones sobre la Confiabilidad del

Sitio con Escala de Likertde 1 a5

Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
,791 771 10
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Interpretacion: Notamos que el valor de Alfa es de 0,791 lo cual implica que las

mediciones son favorables, pero que podrian ser mejor, también se observa que las

mediciones de los Items 2 y 7 tienen una correlacion no muy adecuada.

Tabla 38. Estadisticas de total de elemento de Mediciones sobre la Confiabilidad
del Sitio con Escala de Likertde 1 a5

Media de la Varianza de Alfa de
escala si se escala si se Correlacion Correlacion Cronbach si se
elimina el elimina el elemento-total multiple al elimina el
elemento elemento corregida cuadrado elemento
Item 1. Identifica algin tipo
- 37,80 8,700 ,867 724
de certificado SSL
Item 2. Compraria sin
o 38,20 11,200 ,134 ,804
problemas en este sitio
Item 3. Los enlaces
) 37,80 7,200 , 792 , 719
funcionan correctamente
Item 4. No hay enlaces rotos 39,00 10,000 433 776
Item 5. La pasarela de pago
) 38,00 10,000 ,433 776
funciona correctamente
Item 6. Los métodos de pago
] 38,40 8,300 , 736 732
son confiables
Item 7. El sitio no tiene
o 38,00 11,500 ,000 ,822
publicidad engafiosa
Item 8. Se implement6
) ) 38,20 10,700 ,308 , 789
(RGPD) y politica de Cookies
Item 9. El dominio es
) ) 38,20 10,700 ,308 , 789
amigable y confiable
Item 10. El sitio tiene todas
las funcionalidades 38,00 9,500 ,592 , 758

esperadas

Por lo cual, eliminamos la medicién nimero 2 y 7, y realizamos nuevamente la prueba de

confiabilidad.

Tabla 39. Estadisticas de fiabilidad de las mediciones sobre la Confiabilidad del

Sitio con Escala de Likert de 1 a 5 habiendo eliminado los elementos 2 y 7

Alfa de Cronbach
basada en los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados  elementos
,833 ,827 8
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Tabla 40. Estadisticas de total de elemento de Mediciones sobre la Confiabilidad
del Sitio con Escala de Likert de 1 a5 habiendo eliminado los elementos 2y 7.

Media de la Varianza de Alfa de
escala si se escala si se Correlacion Correlacion Cronbach si
elimina el elimina el elemento-total multiple al se elimina el
elemento elemento corregida cuadrado elemento
Item 1. Identifica algin tipo
. 29,20 7,700 ,888 773
de certificado SSL
Item 3. Los enlaces
] 29,20 6,700 ,691 ,801
funcionan correctamente
Item 4. No hay enlaces rotos 30,40 8,800 ,492 ,822
Item 5. La pasarela de pago
) 29,40 8,800 ,492 ,822
funciona correctamente
Item 6. Los métodos de pago
] 29,80 7,200 , 791 778
son confiables
Item 8. Se implement6
. ] 29,60 9,800 ,250 ,845
(RGPD) y politica de Cookies
Item 9. El dominio es
) ] 29,60 9,800 ,250 ,845
amigable y confiable
Item 10. El sitio tiene todas
las funcionalidades 29,40 8,300 ,665 ,801

esperadas

Interpretacion: Se observa que el Alfa de Cronbach mejoro en relacion a la Tabla 34 y

que en la nueva Tabla 37 todas las correlaciones de los elementos son positivas, se podria

eliminar aun los elementos 8 y 9 para mejorar ain mas el Alfa de Cronbach, pero de todas

formas si se comprueba la confiabilidad del instrumento.

4.3.3. Visitas, las visitas recurrentes, duracion media de las visitas, porcentaje de

rebote, ventas, etc.

Tabla 41. Datos del Sitio Web Por Fuente/Medio Antes VS. Después de Aplicar las

herramientas

Fuente y Medio Usuarios Usuarios Sesiones Porcentaje Paginas Duracion
. nuevos derebote porsesion media
Periodo
dela
sesion
m.facebook.com / 2079 2078 2082 0.6592 1.25 22.93
referral
Antes (direct) / (none) 222 222 226 0.7402 1.5 43.64
|.facebook.com / referral 1 1 4 0.8609 1.19 26.63
google / organic 1 1 6 0.6333 1.29 41.79

59



Después

facebook.com / referral 10.000 1.09 0.27
Im.facebook.com / 10.000 1 0
referral

m.facebook.com / 2291 2291 2306 0.0815 2.27 30.92
referral

(direct) / (none) 233 233 238 0.1134 2.43 61.74
|.facebook.com / referral 53 52 58 0.0517 4.36 126.88
google / organic 2 2 0 2 0.5
facebook.com / referral 0 4 0 10 675.25
Im.facebook.com / 1 1 0 2 1

referral

Tabla 42. Estadisticos del Sitio Web por Fuente/Medio antes de la aplicacion de las

herramientas vs. Datos del Sitio Web por Fuente/Medio luego de la aplicacion de las

herramientas.

Estadisticos

Variables Fijas Media N Std. Deviation Std. Error Mean
Pair1  UsuariosAntes 14,17 6 31,764 12,968
UsuariosDespués 430,17 6 916,027 373,966
Pair2  ysyariosNuevosAntes 14,00 6 31,356 12,801
UsuariosNuevosDespués 429,83 6 916,203 374,038
Pair 3 SesionesAntes 16,00 6 32,391 13,224
SesionesDespués 434,83 6 921,215 376,084
Pair4  PorcentajeReboteAntes .842117 6 .1447520 .0590948
PorcentajeReboteDespués .0411 6 .04907 .02003
Pair5  PaginasPorSesiénAntes 1.2200 6 17344 .07080
PaginasPorSesionDespués 3.8433 6 3.14452 1.28375
Pair6  DuracionMediaSesionAntes 22.5433 6 19.16589 7.82444
DuraciénMediaSesiénDespués 139.3817 6 266.86728 108.94811

Interpretacion: Haciendo una comparacion se aprecia que los Usuarios, Usuarios

Nuevos, en numero de Sesiones, las Paginas por Sesion y la Duracion Media por Sesion

efectivamente se han incrementado luego de aplicar y hacer uso de las herramientas, por

otro lado el Porcentaje de rebote ha disminuido favorablemente, lo que nos indica que

los usuarios estan quedandose mas tiempo en el sitio.
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Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk, muestras pequefias < 30
P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucion normal

Prueba de igualdad de varianzas de Levene
P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < a Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

Tabla 43. Prueba de Normalidad Por Fuente/Medio

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov@ Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic df Sig.
Usuarios Antes ,410 6 ,002 ,561 6 ,053
Después ,419 6 ,001 ,847 6 ,143
PorcentajeRebote Antes ,398 6 ,003 ,653 6 ,064
Después ,299 6 ,101 ,836 6 ,122
DuracionMediaSesion Antes 211 6 ,200" ,873 6 ,238
Después ,368 6 ,011 ,649 6 ,062

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < o Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal
P-valor (Usuarios Antes) = 0.053 > a =0.05
P-valor (Usuarios Después) = 0.143 > a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
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P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.064 > a =0.05

P-valor (PorcentajeRebote Después) = 0.122 > a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (DuracionMediaSesion Antes) = 0.238 > a =0.05

P-valor (DuracionMediaSesion Después) = 0.062 > a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

Tabla 44. Estadisticos Por Fuente/Medio Antes y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std. Deviation  Std. Error Mean
Usuarios Antes 6 384,17 834,988 340,882
Después 6 430,17 916,027 373,966
PorcentajeRebote Antes 6 3.8156 4.79107 1.95595
Después 6 .0411 .04907 .02003
DuracionMediaSesion Antes 6 22.5433 19.16589 7.82444
Después 6  149.3817 261.89346 106.91756

Tabla 45. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Por Fuente/Medio Antesy

Después
Leneve y Prueba T

Levene's Test t-test for Equality of Means

for Equality of

Variances

F Sig. T Df Sig. (2- Mean Std. Error Al 95%

tailed) Difference Difference Lower Upper
Usuarios Equal .027 .874 -.091 10 .029 -46.000 506.015 -1173.473 1081.473
variances
assumed
Equal -.091 9.915 .929 -46.000 506.015 -1174.778 1082.778
variances
not
assumed
PorcentajeRebote Equal 39.104 .000 1.930 10 .002 3.77450 1.95605 -.58385 8.13285

variances
assumed
Equal 1.930 5.001 12 3.77450 1.95605 -1.25337 8.80237
variances
not
assumed
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DuracionMediaSesion Equal 4.849 .052 -1.183 10 .026 -126.83833 107.20348 -365.70257 112.02591
variances
assumed

Equal -1.183 5.054 .289 -126.83833 107.20348 -401.53758 147.86091
variances

not

assumed

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < a Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas
P-valor (Usuarios) = 0.874 => a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.00 < a=0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (DuracionMediaSesion) = 0.052 => a=0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.029 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.002 <= a=0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (DuracionMediaSesion) = 0.026 <= a=0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
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Tabla 46. Datos del Sitio Web Sesiones y Paginas Vistas Luego de la aplicacion de las
herramientas.

NUmero de sesiones Sesiones NUmero de visitas a

paginas
1 2581 5916
2 203 59
26-50 8 143
Totales 2612 6118

Tabla 47. Datos del Sitio Web por Sesiones y Paginas Vistas Antes vs. Después de la
aplicacion de las herramientas

Numero de Sesiones Sesiones Numero de visitas a Numero de visitas a paginas
sesiones Antes Después paginas Antes Después
1 2082 2581 4101 5916
2 14 23 46 59
3 2 0 5 0
4 1 0 1 0
26-50 0 8 0 143
Totales 2099 2612 4153 6118

Interpretacion: Se aprecia que antes del uso de las herramientas teniamos 1
sesion de 2082 y ahora se increment0 a 2581, 2 sesiones de 14 y ahora tenemos
23 de ese tipo.

El nimero de Paginas por Sesion también se ha incrementado, por ejemplo, en
las sesiones de 26-50 hemos obtenido 8 sesiones, nos hace inferir que los
usuarios estan quedandose mas tiempo en el sitio, lo cual es favorable.

Tabla 48. Prueba de Normalidad Sesiones y Paginas Vistas Antes y Después

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov@ Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
NumeroDeSesiones Antes ,469 5 ,001 ,5657 5 ,107
Después ,468 5 ,001 ,559 5 ,108
NumeroDeP4&ginas Antes ,466 5 ,001 ,560 5 ,100
Después ,460 5 ,001 571 5 ,101
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Tabla 49. Estadisticos para Sesiones y Paginas Vistas Antes y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std. Deviation  Std. Error Mean
NumeroDeSesiones Antes 5 419,80 929,215 415,558
Después 5 522,40 1150,831 514,667
NumeroDePé&ginas Antes 5 830,6000 1828,30941 817,64483
Después 5  1223,6000 2623,78549 1173,39254

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk
P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal
P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucion normal

P-valor (NUmeroDeSesiones Antes) = 0.107 => a =0.05
P-valor (NUmeroDeSesiones Después) = 0.108 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (NUmeroDePaginas Antes) = 0.100 => a =0.05
P-valor (NUmeroDePaginas Después) = 0.101 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

Tabla 50. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Sesiones y Paginas Vistas
Antes y Después

Leneve y Prueba T

Levene's Test t-test for Equality of Means
for Equality of
Variances
F Sig. T df Sig. (2- Mean Std. Error Al 95%
tailed) Difference  Difference Lower Upper
NumeroDeSesiones Equal .160 .007 -.155 8 .881 -102.600 661.491  -1628.001 1422.801
variances
assumed
Equal -.155 7.660 .881  -102.600 661.491  -1639.869 1434.669
variances
not
assumed
NumeroDePéginas Equal 439 .025 -.275 8 .790 -393.00000 1430.17241 -3690.98349 2904.98349
variances
assumed
Equal -.275 7.143 .791 -393.00000 1430.17241 -3761.10943 2975.10943
variances
not
assumed

65



Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => o Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < o Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas
P-valor (NUumeroDeSesiones) = 0.007 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (NUmeroDeP4&ginas) = 0.25 < a=0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.029 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.002 <= a=0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (DuracionMediaSesion) = 0.026 <= a=0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

Tabla 51. Datos del Sitio Web Por Duracion de la Sesién y Namero de Visitas a la
pagina Después de Aplicar Las herramientas

Duracion de la sesion Sesiones Numero de visitas a paginas

0-10 segundos 2334 4605
11-30 segundos 138 546
31-60 segundos 60 304
61-180 segundos 43 255
181-600 segundos 19 185
601-1800 segundos 17 136
1801+ segundos 1 87

Totales 2612 6118




Tabla 52. Datos del Sitio Web Por Duracion de la Sesion y Numero de Visitas a la
pagina Antes vs. Después de Aplicar Las herramientas

Duracién de la sesion  Sesiones Sesiones  Numero de NuUmero de
Antes Después Visitas a paginas visitas a paginas
Antes Después
0-10 segundos 2071 2334 2073 4605
11-30 segundos 112 138 125 546
31-60 segundos 35 60 47 304
61-180 segundos 25 43 33 255
181-600 segundos 12 19 16 185
601-1800 segundos 10 17 10 136
1801+ segundos 0 1 0 87
Totales 2265 2612 2304 6118

Interpretacion: Hay un incremento del 62.34%, lo cual es muy favorable, el tiempo que
las personas permanecen en el sitio es un indicador importante para lograr un posible
Lead (accion, registro, compra) También hay un incremento directamente proporcional
en todos los tiempos de duracion de las sesiones entre un antes y el después, con respecto
a las sesiones entre 181 — 600 segundos, es decir entre 3 y 10 minutos, que se consideran
tiempo razonable para tener una posible compra, se han incrementado de 16 a 185 visitas
a paginas, cantidad que es considerablemente buena, en los tiempos entre 601-1800,
1801+, podrian ser visitas poco relevantes pues no considero que se queden 30 y mas
minutos observando la web de ventas, sin embargo la cantidad de visitas en esas sesiones
son de 136, lo que conlleva a no dejar de creer que puedan haber usuarios en ese tiempo

navegando bastante.

67



Tabla 53. Estadisticos Por Duracion de la Sesion y Numero de Visitas a la pagina
Antes vs. Después

Estadisticos

Sesiones Antes Sesiones NumeroDeVisitas  NUmeroDeVisitasA

Después APaginasAntes PaginasDespués
N Validos 7 7 7 7
Missing 0 0 0 0
Media 323,57 373,14 329,14 874,00
Std. Desviacion 771,448 865,838 770,093 1652,006
Varianza 595131,619 749675,143 593043,810 2729123,333

Tabla 54. Prueba de Normalidad para Nimero de Sesiones y Numero de Visitas a

la Pagina Antes y Después

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
Sesiones Antes ,465 7 ,000 491 7 ,099
Después ,464 7 ,000 ,498 7 ,105
NUmeroDeVisitasAP4agina Antes ,462 7 ,000 ,498 7 ,105
Después ,436 7 ,000 ,5634 7 ,120

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk
P-valor => a Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal

P-valor (Sesiones Antes) = 0.099 => a =0.05
P-valor (Sesiones Después) = 0.105 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (NUmeroDeVisitasAPagina Antes) = 0.105 => a =0.05
P-valor (NUmeroDeVisitasAPagina Después) = 0.120=> o= 0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
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Tabla 55. Prueba de Igualdad de Varianza 'y T Student Namero de Sesiones Antes y

Después
Leneve y Prueba T
Levene's t-test for Equality of Means
Test for
Equality of
Variances
F Sig. T Df Sig. (2- Mean Std. Error Al 95%
tailed) Difference Difference Lower Upper
Sesiones Equal .038 .849 -.113 12 912 -49.571 438.310 -1004.566 905.423
variances
assumed
Equal -.113 8.490 .912 -49.571 438.310 -1005.967 906.824
variances not
assumed
NumeroDeVisitasAPagi Equal 1.322 273 -.791 12 444 -544.857 688.909 -2045.860 956.146
na variances
assumed
Equal -.791 8.490 451  -544.857 688.909 -2117.664 1027.949
variances not
assumed

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => o Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < o Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

P-valor (Sesiones) = 0.849 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.
P-valor (NUmeroDeVisitasAPagina) = 0.273 => a=0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES

P-valor <= o Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor (Sesiones) = 0.912 > a =0.05

Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (NUmeroDeVisitasAPagina) = 0.444 > a=0.05

Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos
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Tabla 56. Datos del Sitio Web Por Tipo de Dispositivo Después de Aplicar las
Herramientas.

Duracién
Tipo de Usuarios Porcentaje media de
Dispositivo Usuarios nuevos Sesiones derebote Paginas/sesion la sesion
Mobile 2478 2477 2502 8.59% 2.32 13.61
Desktop 103 102 108 4.63% 2.76 58.72
Tablet 2 2 2 0.00% 2 5
Totales 2583 2581 2612 8.42% 2.34 15.47

Tabla 57. Datos del Sitio Web Por Tipo de Dispositivo Antes vs. Después de Aplicar
las Herramientas.

Tipo de Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios Sesiones Sesiones Porcentaje Porcentaje Paginas/ Paginas
dispositivo Antes Después nuevos nuevos Antes Después de Rebote de Rebote Sesion /Sesion

Antes Después Antes Después Antes Después
Mobile 2103 2478 2103 2477 2185 2502 22% 8.59% 1.26 2.32
Desktop 43 103 43 102 43 108 17% 4.63% 1.28 2.77
Tablet 5 2 5 2 5 2 78% 0.00% 136 2.00
Totales 2151 2583 2151 2581 2233 2612 82% 8.42% 1.26 2.34

Interpretacion: A pesar de disminuir en cantidad en cuanto al uso de Tabletas en
comparacion a antes, de 5 a 2 usuarios, ese dato no es muy relevante ya que por Desktop
y Mobile el Porcentaje de Rebote ha disminuido casi en su totalidad y las Paginas por
Sesion casi se han duplicado, los cuales son datos totalmente favorables.

Tabla 58. Prueba de Normalidad Tipo de Dispositivo Antes y Después

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov@ Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.

Usuarios Antes ,379 3 774 3 ,055

Después 372 3 , 781 3 ,069
UsuariosNuevos Antes ,379 3 774 3 ,055

Después 373 3 , 780 3 ,068
Sesiones Antes ,380 3 773 3 ,054

Después 372 3 , 782 3 ,072
PorcentajeRebote Antes ,359 3 ,811 3 ,141

Después , 196 3 ,996 3 ,878
PaginasPorSesion Antes 314 3 ,893 3 ,363

Después 211 3 ,991 3 814
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Tabla 59. Estadisticos para Tipo de Dispositivo Antes y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std. Deviation  Std. Error Mean
Usuarios Antes 3 717,00 1200,462 693,087
Después 3 861,00 1401,273 809,026
UsuariosNuevos Antes 3 717,00 1200,462 693,087
Después 3 860,33 1400,967 808,849
Sesiones Antes 3 744,33 1247,799 720,417
Después 3 870,67 1413,770 816,240
PorcentajeRebote Antes 3 .3900 .33867 .19553
Después 3 .0467 .04509 .02603
PaginasPorSesion Antes 3 1,3000 ,05292 ,03055
Después 3 2,3633 ,38682 ,22333

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucion normal

P-valor (Usuario Antes) = 0.055 => a =0.05
P-valor (Usuarios Después) = 0.069 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (UsuariosNuevos Antes) = 0.055  => a =0.05
P-valor (UsuariosNuevos Después) = 0.068 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (Sesiones Antes) = 0.054 => a =0.05
P-valor (Sesiones Después) = 0.072 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.141 => a =0.05
P-valor (PorcentajRebote Después) = 0.878 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
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P-valor (PaginaPorSesion Antes) = 0.363

P-valor (PaginaPorSesion Después) = 0.814 =>

=> o =0.05

o= 0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

Tabla 60. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Tipo de Dispositivo Antes y

Después

Leneve y Prueba T

Usuarios

UsuariosNu
evos

Sesiones

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed
Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed
Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

PorcentajeR Equal variances

ebote

PéginasPor
Sesion

assumed

Equal variances
not assumed

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

Levene's Test
for Equality of

Variances

F Sig.
.187 .688
.186 .688
122 745
11.32 .028

2

4,028 .115

-.135

-.135

-.135

-.135

-.116

-.116

1.741

1.741

-4.717

-4.717

df

3.908

3.908

3.939

2.071

2.075

t-test for Equality of Means

Sig. (2-tailed)

.899
.899
.899
.900
913
913

.015
.220
.009

.039

Mean
Difference

-144.000

-144.000

-143.333

-143.333

-126.333

-126.333

.34333

.34333

-1.06333

-1.06333

Std. Error
Difference

1065.313

1065.313

1065.179

1065.179

1088.691

1088.691

19726

19726

.22541

.22541

Al 95%
Lower
-3101.783

-3129.455

-3100.743

-3128.334

-3149.025

-3167.513

-.20435

-.47816

-1.68918

-2.00045

Upper
2813.783

2841.455
2814.077
2841.668
2896.358
2914.846

.89101

1.16483

-.43749

-.12622

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < a Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

P-valor (Usuarios) = 0.688

=>

Conclusion: Las varianzas son iguales.

P-valor (UsuariosNuevos) = 0.688 =>

Conclusion: Las varianzas son iguales.

a =0.05

a =0.05
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P-valor (Sesiones) = 0.745 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.028 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (PaginaPorSesion) = 0.115 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales
PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.899 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) =0.899 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.913 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.015 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (PaginaPorSesion) = 0.009 <= a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas

Tabla 61. Datos del Sitio Web Por Tipo de Navegador Antes Vs Después de Aplicar
las Herramientas

Porcentaje Porcentaje

Usuarios Usuarios derebote derebote Paginas/sesion Paginas/sesion
Navegador Antes Después Antes Después Antes Después
Android Webview 1706 1972 14.83% 9.47% 1.25 2.29
Safari (in-app) 107 343 7.68% 1.16% 1.23 2.17
Chrome 121 235 14.73% 9.72% 1.49 3.07
Samsung Internet 12 20 9.56% 4.55% 1.37 2.09
Safari 1 4 7.60% 0.00% 1.22 2.00
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Android Browser 1 2 92.08% 50.00% 1.08 1.50
1 2 92.00% 50.00% 1.12 1.50
Opera Mini 0 2 0.00% 0.00% 1.38 2.00
1949 2583 29.81% 15.61% 1.26 2.07
Interpretacion: Se mantiene la mayoria de visitas desde el visor de Android,
de igual manera las Paginas por Sesién casi se han duplicado y el Porcentaje
de Rebote se ha disminuido favorablemente, lo que indica que el usuario estuvo
mayor tiempo en el sitio y que interactué mas entre las paginas.
Tabla 62. Prueba de Normalidad Por Tipo de Navegador Antes y Después
Prueba de Normalidad
Periodo Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
Usuarios Antes ,457 8 ,000 ,482 8 ,051
Después ,363 8 ,003 557 8 ,065
PorcentajeRebote Antes ,401 8 ,000 ,874 8 ,681
Después ,353 8 ,004 ,804 8 643
PaginasPorSesion Antes ,175 8 ,200" ,958 8 , 792
Después 174 8 ,200" ,933 8 546

Tabla 63. Estadisticos Por Tipo de Navegador Antes y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std.
Usuarios Antes 8 243,63
Después 8 322,50
PorcentajeRebote Antes 8 .3000
Después 8 .1563
PéaginasPorSesion Antes 8 1,2675
Después 8 1,9838

Deviation
593,037
679,289

.38556
.21560
,13813
,57649

Std. Error Mean

209,670
240,165
.13632
.07623
,04883
,20382

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < o Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal
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P-valor (Usuario Antes) = 0.051 => a =0.05

P-valor (Usuarios Después) = 0.065 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.681 => a =0.05

P-valor (PorcentajeRebote Después) = 0.643 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (PaginasPorSesion Antes) = 0.792 => a =0.05
P-valor (PaginasPorSesion Después) = 0.546 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente

Tabla 64. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Por Tipo de Navegador Antes

y Después
Leneve y Prueba T
Levene's Test t-test for Equality of Means
for Equality of
Variances
F Sig. T df Sig. (2- Mean Std. Error Al 95%
tailed) Difference  Difference Lower Upper
Usuarios Equal variances .047 .832 -.247 14 .808 -78.875 318.812 -762.658 604.908
assumed
Equal variances -.247 13.750 .808 -78.875 318.812  -763.828 606.078
not assumed
PorcentajeRe Equal variances 2961 .017 .920 14 .037 .14375 .15618 -.19123 47873
bote assumed
Equal variances .920 10.988 .037 .14375 .15618 -.20005 .48755
not assumed
PaginasPorSe Equal variances  6.095 .027 -3.417 14 .004 -.71625 20959  -1.16577 -.26673
sion assumed
Equal variances -3.417 7.801 .009 -.71625 20959  -1.20172 -.23078

not assumed

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < o Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

P-valor (Usuarios) = 0.832 => a =0.05

Conclusion: Las varianzas son iguales.
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P-valor (UsuariosNuevos) = 0.017 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (Sesiones) = 0.027 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.808 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) = 0.037 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.009 <= a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

Tabla 65. Datos del Sitio Web Por Tipo de Usuario (Nuevo y recurrente). Antes Vs.
Después de Aplicar las Herramientas.

Porcentaje Porcentaje Duracion media Duracidon media
Tipo de Usuario Usuarios de Rebote derebote Paginas/sesion Paginas/sesion de la sesién de la sesion
usuario Antes Después Antes Después  Antes Después Antes Después
Nuevo 2231 2581 14.52 8.49 1.25 2.29 9.05 12.40
Recurrente 14 25 8.44 3.23 1.28 6.52 121.61 271.52
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Interpretacion: Existe un cambio favorable entre los datos para ambos tipos de usuarios,

pero se puede apreciar la gran diferencia que existe entre la duracion media de un usuario

normal y la duracion media de un usuario recurrente, de 121 a 271, es casi 2 veces mayor,

lo que indica claramente una mejora, el usuario que vuelve al sitio tiende a tener una

mayor probabilidad de acciones en el sitio.

Tabla 66. Estadisticos Por Tipo de Usuario Antes 'y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std. Deviation  Std. Error Mean
Usuarios Antes 2 1122,50 1567,656 1108,500
Después 2 1303,00 1807,365 1278,000
PorcentajeRebote Antes 2 11.4800 4.29921 3.04000
Después 2 5.8600 3.71938 2.63000
PéaginasPorSesion Antes 2 1,2650 ,02121 ,01500
Después 2 4,4050 2,99106 2,11500
DuracionMediaDeLaSesion  Antes 2 65,3500 79,62022 56,30000
Después 2 141,9600 183,22551 129,56000

Tabla 67. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Por Tipo de Usuario Antes y

Después

Leneve y Prueba T

Usuarios

Porcentaje
Rebote

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed
Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

PéaginasPor Equal variances

Sesion

assumed

Equal variances
not assumed

Levene's Test
for Equality of
Variances

F Sig.

027 742

1561 .038

3.095 .047

-.107

-.107

1.398

1.398

-1.485

-1.485

df

1.961

1.959

1.000

t-test for Equality of Means

Sig. (2-tailed) Mean
Difference
.925 -180.500
.925 -180.500
.029 5.62000
.029 5.62000
.046 -3.14000
277 -3.14000

Std. Error
Difference

1691.761

1691.761

4.01976

4.01976

2.11505

2.11505

Al 95%

Lower
-7459.561

-7600.693

-11.67565

-12.02327

-12.24034

-30.00791

Upper
7098.561

7239.693

22.91565

23.26327

5.96034

23.72791

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < o Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas
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P-valor (Usuarios) = 0.742 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.

P-valor (PorcentajeRebote) = 0.038 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (PaginasPorSesion) = 0.047 < a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.925 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) = 0.029 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.046 <= a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

Tabla 68. Datos del Sitio Web Por Grupo de Canal Antes Vs Después de Aplicar las
Herramientas.

Porcentaje Porcentaje
Usuarios Usuarios de Rebote de Rebote

Grupo de Canal Antes Después Antes Después Paginas/sesion Antes Paginas/sesién Después
Social 2264 2527 11.85% 8.43% 1.25 2.3

Direct 40 53 14.02% 5.17% 1.5 4.36

Organic Search 3 2 4.29% 0% 1.27 2

Referral 1 2 81.82% 50% 1.27 1

Totales 2308 2584 27.99% 15.9% 1.32 2.42

Interpretacion: El trafico que se esta usando es en su totalidad social, las otras
visitas son organicas, aun asi se observa la mejora en cuanto al Porcentaje de

Rebote en comparacion del antes y el después, de igual manera en los canales
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Direct y Organic Search, las paginas por sesion aproximadamente se han
duplicado.

Tabla 69. Prueba de Normalidad Por Grupo de Canal Antes y Después

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.

Usuarios Antes ,433 4 ,642 4 ,002

Después ,432 4 ,644 4 ,002
PorcentajeRebote Antes ,400 4 ,788 4 ,069

Después ,382 4 , 761 4 ,059
PaginasPorSesion Antes 421 4 ,898 4 ,511

Después ,282 4 ,932 4 ,607

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucion normal
P-valor (Usuarios Antes) = 0.002 < a =0.05
P-valor (Usuarios Después) = 0.002 < a=0.05
Conclusion: Los datos NO provienen de una distribucion normal.
P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.069 => a =0.05
P-valor (PorcentajeRebote Después) = 0.059 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (PaginasPorSesion Antes) = 0.511 => a =0.05
P-valor (PaginasPorSesion Después) = 0.607 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta
normalmente

Tabla 70. Estadisticos Por Grupo de Canal Antes y Después

Group Statistics

Periodo N Mean Std. Deviation ~ Std. Error Mean
Usuarios Antes 4 577,00 1124,810 562,405
Después 4 646,00 1254,230 627,115
PorcentajeRebote Antes 4 .2800 .36258 .18129
Después 4 1575 .23071 .11535
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PaginasPorSesion Antes 4 1,3225 , 11871

Después 4 2,4150 1,41076

,05935
,70538

Después

Tabla 71. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Por Grupo de Canal Antes 'y

Leneve y Prueba T

Levene's Test for
Equality of
Variances

t-test for Equality of Means

F Sig. T Df Sig. (2-tailed) Mean Std. Error
Difference Difference

Usuarios Equal
variances
assumed

Equal
variances
not
assumed
PorcentajeRebote Equal
variances
assumed

Equal
variances
not
assumed
PaginasPorSesionEqual
variances
assumed

Equal
variances
not
assumed

.053

.806

4.263

.826

.004

.045

-.082

-.082

.570

.570

-1.543

-1.543

5.930

5.087

3.042

.937

.937

.048

.593

.041

.219

-69.000

-69.000

.12250

.12250

-1.09250

-1.09250

842.361

842.361

.21488

.21488

.70787

.70787

Al 95%
Upper

Lower
-2130.184

-2136.078

-.40329

-.42703

-2.82460

-3.32757

1992.184

1998.078

.64829

.67203

.63960

1.14257

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < a Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

P-valor (Usuarios) = 0.826 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.

P-valor (PorcentajeRebote) = 0.004 < a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.

P-valor (PaginasPorSesion) = 0.045 < a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
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PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor (Usuarios) = 0.937 > a =0.05

Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) = 0.048 <= a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.041 <= a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

Figura 30. Cantidad de Usuarios (Setiembrey Octubre) Vs (Enero - Febrero)

Usuarios por Meses
Septiembre y Octubre

Eneroy Febrero

2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700

Eneroy Febrero Septiembre y Octubre
| mTotales 2669 2329

Tabla 72. Datos Cantidad de Usuarios por Region (Perd) Antes Vs Después de
Aplicar las Herramientas.

Porcentaje Porcentaje

Usuarios Usuarios derebote derebote Paginas/sesion Paginas/sesion
Region Antes Después Antes Después Antes Después
Lima Regién 1135 1412 14.83% 8.50% 1.25 2.24
La Libertad 190 317 20.98% 12.42% 1.28 2.23
Arequipa 80 118 12.02% 5.00% 1.28 2.43
Lambayeque 24 46 5.71% 4.35% 1.16 3.72
Cusco 13 28 16.96% 10.71% 1.20 2.18
Ancash 11 26 7.27% 6.25% 1.46 6.28
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Piura
Puno
Totales

5 15 8.33% 6.67% 1.25 2.33
6 11 23.33% 18.18% 1.17 2.55
1464 2054 13.67% 9.01% 1.26 2.96

Interpretacion: Se centra el trafico en la Capital, La Libertad y Arequipa. De
igual manera el Porcentaje de Rebote se ha disminuido satisfactoriamente, se
ha incrementado notablemente el nimero de usuarios y el nimero de paginas
por Sesion aproximadamente se ha duplicado.

Tabla 73. Prueba de Normalidad para Cantidad de Usuarios por Region Antes y
Después

Prueba de Normalidad

Periodo Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic df
Usuarios Antes ,368 8 ,002 ,535 8
Después ,355 8 ,004 ,567 8
PorcentajeRebote Antes ,183 8 ,200" ,928 8
Después ,168 8 ,200" ,921 8
PaginasPorSesion Antes ,276 8 ,074 ,848 8
Después ,373 8 ,002 ,844 8

Sig.

,000
,000
,500
436
,090
,085

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk
P-valor => a Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal

P-valor (Usuarios Antes) = 0.000 < a =0.05
P-valor (Usuarios Después) = 0.000 < a=0.05
Conclusion: Los datos NO provienen de una distribucion normal.
P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.500 => a =0.05
P-valor (PorcentajeRebote Después) = 0.436 => a=0.05
Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
P-valor (PaginasPorSesion Antes) = 0.090 => a =0.05
P-valor (PaginasPorSesion Después) = 0.085 => a=0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.
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Tabla 74. Estadisticos Cantidad de Usuarios por Region Antes y Después

Leneve y Prueba T

Usuarios Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

PorcentajeReb Equal variances
ote assumed

Equal variances

not assumed
PaginasPorSe Equal variances
sion assumed

Equal variances
not assumed

Levene's Test
for Equality of

Variances
F Sig.

183 .675

1.778 .204

8.124 .013

-.290

-.290

1.650

1.650

-3.458

-3.458

Df

14

13.415

14

12.647

14

7.062

t-test for Equality of Means

Sig. (2-
tailed)

776

776

.021

123

.004

.010

Mean
Difference

-63.625

-63.625

.04625

.04625

-173.875

-173.875

Std. Error Al 95%
Difference Lower Upper
219.139 -533.632 406.382
219.139 -535.563 408.313
.02803 -.01386 .10636
.02803 -.01447 .10697
50.282 -281.719 -66.031
50.282 -292.561 -55.189

Tabla 75. Prueba de Igualdad de Varianza y T Student Cantidad de Usuarios por
Region Antes y Después

Estadisticos

Periodo N Mean Std. Deviation ~ Std. Error Mean
Usuarios Antes 8 183,00 389,824 137,824
Después 8 246,63 481,884 170,372
PorcentajeRebote Antes 8 .1363 .06457 .02283
Después 8 .0900 .04598 .01626
PaginasPorSesion Antes 8 125,63 9,456 3,343
Después 8 299,50 141,904 50,171

Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < o Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas

P-valor (Usuarios) = 0.675

=>

Conclusion: Las varianzas son iguales.

P-valor (PorcentajeRebote) = 0.204

=>

Conclusion: Las varianzas son iguales.

a =0.05

a =0.05
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P-valor (PaginasPorSesion) = 0.013 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.776 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) = 0.021 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.004 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

Tabla 76. Datos Cantidad de Usuarios por Edades Antes Vs Después de Aplicar las
Herramientas

Porcentaje  Porcentaje Duracion Duracion
Usuarios Usuarios de rebote de rebote Paginas/sesion Paginas/sesion media de la media de la

Edad Antes Después Antes Después  Antes Después sesion Antes sesion
25-34 325 514 16.41% 6.48%  1.68 2.63 12.30 34.97
35-44 181 352 14.07% 4.47%  1.81 2.27 10.15 14.56
45-54 103 158 4.21% 1.27%  1.90 2.38 2.22 5.58
55-64 65 103 10.10% 7.69%  1.89 2.08 2.69 3.62
65+ 25 61 9.71% 3.08%  1.87 2.66 2.92 32.08
18-24 15 43 6.29% 4.65%  1.55 2.28 2.96 2.88
Totales 714 1231 10.13% 4.60% 1.78 2.38 5.54 15.62

Interpretacion: Se ha incrementado la cantidad de usuarios en un 58%, el porcentaje de
rebote total disminuye favorablemente en un 45.4%, y el porcentaje de rebote de los
visitantes que mas interactlan (25-34) ha incrementado en un 39.49%, y la duracion
media de las sesiones han incrementado en un 35.46%, las cuéles son excelentes

indicadores.
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Tabla 77. Estadisticos Cantidad de Usuarios por Edades Antes Vs Después

Estadisticos

Periodo
Usuarios Antes
Después
PorcentajeRebote Antes
Después
PaginasPorSesion Antes
Después
DuracionMediaDeLaSesion  Antes

Después

N

Mean

119,00
205,17

.1000

.0450
1,7833
2,3833
5,5400

15,6150

Std. Deviation

117,562
187,980
.04561
.02429
,14024
,22491
4,46353
14,51611

Std. Error Mean

47,994
76,743
.01862
.00992
,05725
,09182
1,82223
5,92618

Tabla 78. Prueba de Normalidad Cantidad de Usuarios por Edades Antes y Después

Prueba de Normalidad

Kolmogorov-Smirnov?

Periodo
Statistic

Usuarios Antes 221

Después ,266
PorcentajeRebote Antes ,167

Después ,102
PéginasPorSesion Antes ,242

Después ,197
DuracionMediaDeLaSesion  Antes ,385

Después ,255

Df

o O O O O OO O O

Sig.

,200"
,200"
,200"
,200"
,200"
,200"
,006
,200°

Statistic
,879
,858
,954
1,000
,851
,922
,739
,821

Shapiro-Wilk

df

Sig.

oo O O O O O O O

,265
,183
773
1,000
,160
,517
,055
,090

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => a Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal

P-valor (Usuarios Antes) =

P-valor (Usuarios Después) = 0.183

0.265

=>

=>

a =0.05

o= 0.05

Conclusion: Los datos provienen de una distribucion normal.

P-valor (PorcentajeRebote Antes) = 0.773

P-valor (PorcentajeRebote Después) = 1.000

=>

=>

a =0.05

o= 0.05
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Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (PaginasPorSesion Antes) = 0.160

P-valor (PaginasPorSesion Después) = 0.517

=> o

=0.05

=> o= 0.05

Conclusion: La variable en ambos grupos se comporta normalmente.

P-valor (DuracionMediaDeLaSesion Antes) = 0.055 =>

o

=0.05

P-valor (DuracionMediaDelLaSesién Después) = 0.090 => o= 0.05

Conclusion:

normalmente

La variable en ambos grupos se comporta

Tabla 79. Prueba de Igualdad de Varianzay T Student Cantidad de Usuarios por
Edades Antesy Después

Leneve y Prueba T

Usuarios

PorcentajeRebote

PéaginasPorSesion

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

Equal variances
assumed

Equal variances
not assumed

DuraciénMediaDelaSe Equal variances

sién

assumed

Equal variances
not assumed

Levene's

Test for

Equality of

Variances

F Sig. t

1.974 .190 -.952
-.952

0.446 .025 2.607
2.607

1.247 .290 -5.545
-5.545

9.416 .012 -1.625
-1.625

df

10

8.392

10

7.625

10

8.377

10

5.937

t-test for Equality of Means

Sig. (2-
tailed)

.364

.368

.026

.033

.000

.000

.035

.156

Mean

Std. Error

Difference Difference

-86.167

-86.167

.05500

.05500

-.60000

-.60000

-10.07500

-10.07500

90.515

90.515

.02110

.02110

.10821

.10821

6.20001

6.20001

Al 95%

Lower
-287.846

-293.208

.00800

.00594

-.84110

-.84758

-23.88947

-25.28491

Upper

115.512

120.874

.10200

.10406

-.35890

-.35242

3.73947

5.13491
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Prueba de igualdad de varianzas de Levene

P-valor => a Aceptar Ho = Las varianzas son iguales

P-valor < a Aceptar Hi = Existe diferencia significativa entre las varianzas
P-valor (Usuarios) = 0.190 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.
P-valor (PorcentajeRebote) = 0.025 < a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.
P-valor (PaginasPorSesion) = 0.290 => a =0.05
Conclusion: Las varianzas son iguales.
P-valor (DuracionMediaDeLaSesion) = 0.012 < a =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre las varianzas.

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor (Usuarios) = 0.364 > a =0.05
Conclusion: No existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (UsuariosNuevos) = 0.026 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (Sesiones) = 0.000 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
P-valor (DuracionMediaDelLaSesion)=0.035 <= « =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
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Interpretacion: Hay una diferencia significativa en los datos por edades de los
usuarios en un antes y después del uso de las herramientas. Por lo cual se
concluye que su uso Sl tiene efectos sobre las cantidades de sesiones en el sitio
web. De hecho, segun la Tabla 73 los usuarios en promedio incrementaron de
714 a 1231, el porcentaje de rebote disminuy6 de10.13% a 4.60% y la duracion

de las sesiones se han incrementado de 5.54 a 15.62 seg. En promedio.
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Tabla 80. RESUMEN Datos Objetivo 3

Meétricas Variantes Antes Después Incrementos Reducciones
Usuarios Porcentaje de Rebote Usuarios Porcentaje de Rebote Usuarios Porcentaje de Rebote
Fuente/Medio m.facebook.com / referral 2079 65.92% 2291 8.15% 9.25% 87.64%
(direct) / (none) 222 74.02% 233 11.34% 4.72% 84.68%
Duracion de la Sesion  0-10 segundos 2071 2334 11.27%
11-30 segundos 112 138 18.84%
Cantidad de Sesiones 1 2082 2581 19.33%
2 14 23 39.13%
Tipo de Dispositivo Mobile 1706 14.83% 1972 9.47% 13.49% 36.14%
Desktop 107 7.68% 343 1.16% 68.80% 84.90%
Navegador Android Webview 1706 14.83% 1972 9.47% 13.49% 36.14%
Safari (in-app) 107 7.68% 343 1.16% 68.80% 84.90%
Chrome 121 14.73% 235 9.72% 48.51% 34.01%
Usuarios Nuevo 2231 14.52% 2581 8.49% 13.56% 41.53%
Recurrente 14 8.44% 25 3.23% 44.00% 61.73%
Grupo de Canal Social 2264 11.85% 2527 8.43% 10.41% 28.86%
Direct 40 14.02% 53 5.17% 24.53% 63.12%
Regiones Lima 1135 14.83% 1412 8.50% 19.62% 42.68%
La Libertad 190 20.98% 317 12.42% 40.06% 40.80%
Arequipa 80 12.02% 118 5.00% 32.20% 58.40%
Edades 25-34 325 16.41% 514 6.48% 36.77% 60.51%
35-44 181 14.07% 352 4.47% 48.58% 68.23%
45-54 103 4.21% 158 1.27% 34.81% 69.83%
Promedios 804 19.47% 997 6.70% 29.53% 57.89%
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DASHBOARD RESUMEN DEL SITIO WEB ESTOYENCHINA.COM, METRICAS ANTES VS DESPUES.
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Figura 31. Dashboard Resumen Parte 1, (Antes vs. Después), totales, visitas, usuarios por sexo, por fuente y medio.
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Figura 32. Dashboard Resumen Parte 2, (Antes vs. Después), por nimero de sesiones y por duracion de la sesion.
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Figura 33. Dashboard Resumen Parte 3, (Antes vs. Después), por periodo, por navegador y por edad.
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Figura 34. Dashboard Resumen Parte 4, (Antes vs. Después), por regiones.
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Discusion: Los efectos de integrar Google Analytics y Yuspify al sitio web
estoyenchina.com se manifiestan con el incremento del nimero de visitas, la
disminucion del porcentaje de rebote, el incremento de la duracion media de
las visitas, la amigabilidad y confiabilidad del sitio luego del envio de tréafico
de la misma manera, por ejemplo en nuestra Tabla 80 la tasa de rebote se ha
reducido en promedio al 57.89%, de igual manera (Mena, 2016) menciona que
el porcentaje de rebote en su investigacion ha descendido progresivamente, y
que no obstante un 75% todavia es un porcentaje elevado. Con respecto a la
cantidad de visitas, se obtuvieron 6118, que representan el incremento en un
72,62% en nuestra investigacion, de igual manera (MARTINEZ, 2014), en su
investigacion se incrementan sus visitas al 84,50%, con un total de 4439. En la
duracion media de las sesiones de la Tabla 41 en promedio se obtuvo 30:92
seg. De la misma manera (Guaman, 2019) en su investigacion obtuvo 2:18 seg.
Con una diferencia del 90% con la nuestra, pero se entiende la diferencia por

la cantidad de visitas en ambas investigaciones (428.013 vs. 6118).
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4.4. Obtener un numero considerable de recomendaciones luego del envio de trafico.

Tabla 81. Datos de Enero y febrero con el niUmero de recomendaciones, clics, CTR y

visitas
Date CategoryPage CartPage ProductPage Numero de Clics CTR(Clics/Rec) Visitas
Recomendaciones
01/01/2019 26 1 26 53 5 9.43% 88
02/01/2019 6 2 18 26 3 11.54% 98
03/01/2019 5 2 18 25 4 16.00% 114
04/01/2019 4 0 26 30 8 26.67% 114
05/01/2019 0 1 20 21 1 4.76% 111
06/01/2019 7 2 19 28 5 17.86% 115
07/01/2019 13 1 28 42 7 16.67% 101
08/01/2019 5 1 24 30 5 16.67% 107
09/01/2019 5 2 25 32 2 6.25% 102
10/01/2019 4 1 41 46 5 10.87% 103
11/01/2019 4 1 40 45 1 2.22% 105
12/01/2019 6 0 27 33 2 6.06% 108
13/01/2019 10 1 34 45 3 6.67% 101
14/01/2019 7 0 22 29 4 13.79% 105
15/01/2019 6 0 38 44 3 6.82% 105
16/01/2019 6 0 38 44 3 6.82% 102
17/01/2019 1 2 43 46 7 15.22% 108
18/01/2019 0 1 28 29 6 20.69% 107
19/01/2019 6 2 43 51 4 7.84% 107
20/01/2019 6 0 38 44 4 9.09% 105
21/01/2019 5 0 21 26 0 0.00% 104
22/01/2019 9 2 18 29 1 3.45% 102
23/01/2019 5 1 16 22 5 22.73% 100
24/01/2019 1 0 37 38 4 10.53% 105
25/01/2019 2 1 33 36 5 13.89% 104
26/01/2019 2 0 23 25 5 20.00% 109
27/01/2019 6 2 18 26 4 15.38% 103
28/01/2019 5 2 29 36 6 16.67% 103
29/01/2019 3 1 45 49 0 0.00% 94
30/01/2019 5 2 33 40 7 17.50% 105
31/01/2019 4 1 19 24 2 8.33% 102
01/02/2019 2 0 45 47 7 14.89% 103
02/02/2019 3 1 16 20 1 5.00% 114
03/02/2019 3 0 44 47 6 12.77% 106
04/02/2019 0 0 23 23 0 0.00% 105
05/02/2019 5 0 45 50 2 4.00% 99
06/02/2019 2 0 35 37 1 2.70% 105
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0.00%
10.26%
23.33%
19.44%
13.33%
19.44%
13.33%
14.29%

0.00%
16.00%

9.62%

5.41%
13.95%
13.64%
47.06%

0.00%
23.81%
10.53%

6.06%

8.33%
20.83%

9.38%
11.38%

108
109
101
106
114
110
102
113
109
106
99
95
96
104
101
105
104
99
96
93
92
87
6118

este periodo de envio de trafico, se han logrado 2013 Recomendaciones gracias
a Yuspify, de las cuales se obtuvieron 229 clics, esto hace disminuir como
vimos en las interpretaciones de las tablas anteriores los Porcentajes de Rebote

por parte de los usuarios, hace incrementar los tiempos de permanencia en las

Interpretacion: En esta tabla observamos que de las 6118 visitas logradas en

paginas, hace que el usuario interactiie mas con el sitio.

Tabla 82. Prueba de Normalidad Cantidad de Recomendaciones en otros proyectos

Prueba de Normalidad

Item2...Recomendaciones Kolmogorov-Smirnov@
ProyectoActual Statistic Df Sig. Statistic
,390 9 ,000

Item1...Recomendaciones 2013

Otros

Shapiro-Wilk

Sig.
,057
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Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => a Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < o Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucién normal

P-valor (RecomendacionesEnOtrosProyectos) = 0.057=> a =0.05

Conclusion: Los datos provienen de una distribucion normal.

Tabla 83. Estadisticos Cantidad de Recomendaciones en otros proyectos

Estadisticos

Mean N Std. Deviation  Std. Error Mean

Pair1  Iteml...RecomendacionesOt 169266,78 9 384111,700 128037,233
rosProyectos

Item2...RecomendacionesPr 2013,00 9 ,000 ,000
oyectoActual

Tabla 84. Prueba T Cantidad de Recomendaciones en otros proyectos

T Student
Paired Differences
Mean Std. Std. Error  95% Confidence Interval of
Deviation Mean the Difference
Lower Upper
Pair 1 Iteml..Recomendaci 167253,778 384111,700 128037,233 -128000,612 462508,167

onesOtrosProyectos -
Item?2...Recomendaci

onesProyectoActual

1,306

Df

8

Sig. (2-
tailed)

,048

PRUEBA T STUDENT MUESTRAS RELACIONADAS

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor (RecomendacionesOtrosProyectos) = 0.048 <=

o =0.05

Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.
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Discusion: En este objetivo se logra un numero considerable de
recomendaciones, clics en estas recomendaciones, y también elevar el ctr,
métricas que también incrementan las del objetivo 3, tal como menciona
(Milankovich, Yuspify, 2018), después de ajustarlos y configurarlos, estos
algoritmos de motor de recomendacién de productos aumentaran
significativamente el CTR. En consecuencia, aumentaran el valor promedio
del pedido, los ingresos, la conversion y otras métricas importantes. Por otro
lado, observando la Tabla 41, la permanencia de nuestros usuarios en el
sitio se ha incrementado en un 90%, de igual forma ocurri6 en la pagina
gyogyexpressz.com, el CTR (tasa de clics) alcanzé gradualmente el
aumento del rendimiento del 250% en noviembre del 2018, que representd
un promedio del 12,7% de sus ingresos mensuales. De manera similar al
presente proyecto, (L6pp, 2019) logro en su investigacion el incremento del

10% de usuarios por medio de las recomendaciones.

4.5. Para objetivo general: “Desplegar un sistema web usando Google Analytics y
Yuspify para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com para el Peru en el
primer bimestre del 2019”
Se prepar0 la contrastacion de hipétesis para visitas, porcentaje de rebote, duracion
media de la sesion y finalmente del objetivo principal con respecto al redisefio
automatico para ello se utilizé el software SPSS.
- Definicién de variables con respecto a las visitas
CAV:: Cantidad de visitas antes de usar Google Analytics y Yuspify para
el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.
CAV,: Cantidad de visitas antes de usar Google Analytics y Yuspify para

el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.
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Tabla 85. Definicion de Variables Cantidad de Visitas Antes vs. Después

Cantidad de Visitas Antes/Después

Periodo Antes Visitas Antes Periodo Después Visitas Después

01/09/2018 17 01/01/2019 88
02/09/2018 6 02/01/2019 98
03/09/2018 44 03/01/2019 114
04/09/2018 46 04/01/2019 114
05/09/2018 25 05/01/2019 111
06/09/2018 38 06/01/2019 115
07/09/2018 40 07/01/2019 101
08/09/2018 44 08/01/2019 107
09/09/2018 44 09/01/2019 102
10/09/2018 36 10/01/2019 103
11/09/2018 50 11/01/2019 105
12/09/2018 30 12/01/2019 108
13/09/2018 35 13/01/2019 101
14/09/2018 40 14/01/2019 105
15/09/2018 22 15/01/2019 105
16/09/2018 58 16/01/2019 102
17/09/2018 48 17/01/2019 108
18/09/2018 28 18/01/2019 107
19/09/2018 52 19/01/2019 107
20/09/2018 33 20/01/2019 105
21/09/2018 55 21/01/2019 104
22/09/2018 47 22/01/2019 102
23/09/2018 60 23/01/2019 100
24/09/2018 44 24/01/2019 105
25/09/2018 43 25/01/2019 104
26/09/2018 49 26/01/2019 109
27/09/2018 47 27/01/2019 103
28/09/2018 23 28/01/2019 103
29/09/2018 44 29/01/2019 %4
30/09/2018 38 30/01/2019 105
01/10/2018 40 31/01/2019 102
02/10/2018 31 01/02/2019 103
03/10/2018 44 02/02/2019 114
04/10/2018 36 03/02/2019 106
05/10/2018 50 04/02/2019 105
06/10/2018 30 05/02/2019 99
07/10/2018 35 06/02/2019 105
08/10/2018 20 07/02/2019 108
09/10/2018 59 08/02/2019 109
10/10/2018 31 09/02/2019 101
11/10/2018 49 10/02/2019 106
12/10/2018 44 11/02/2019 114
13/10/2018 30 12/02/2019 110
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14/10/2018 25 13/02/2019 102

15/10/2018 27 14/02/2019 113
16/10/2018 44 15/02/2019 109
17/10/2018 46 16/02/2019 106
18/10/2018 46 17/02/2019 99
19/10/2018 25 18/02/2019 95
20/10/2018 56 19/02/2019 96
21/10/2018 34 20/02/2019 104
22/10/2018 25 21/02/2019 101
23/10/2018 45 22/02/2019 105
24/10/2018 25 23/02/2019 104
25/10/2018 39 24/02/2019 99
26/10/2018 20 25/02/2019 96
27/10/2018 43 26/02/2019 93
28/10/2018 32 27/02/2019 92
29/10/2018 24 28/02/2019 87
30/10/2018 34

31/10/2018 29

Hipotesis estadistica

Ho: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico no permite incrementar la cantidad de visitas del sitio
estoyenchina.com en el periodo establecido.

Hy = CAV, — CAV, =0
Hi: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico permite incrementar la cantidad de visitas del sitio
estoyenchina.com en el periodo establecido.

H, = CAV, — CAV, # 0
- Nivel de Significancia: Se us6 un nivel de significancia (o = 0.05) del 5%. Por

lo tanto, el nivel de confianza (1-o = 0.95) sera del 95%

- Resultados de la Hipdtesis Estadistica

Para esto se utilizd la aplicacién SPSS, utilizando prueba T para muestras

independientes, del cual se obtuvo el siguiente resultado:
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T-Test

Paired Samples Statistics
Std. Error
Mean M Std. Deviation Mean
Pair1  VisitasAntes 37,98 59 11,572 1,507
VisitasDespués 103.69 59 6.100 794
Paired Samples Correlations
I Caorrelation Sig.
Pair1  VisitasAntes & .
VisitasDespués 59 245 061
Paired Samples Test
Faired Differences
95% Confidence Interval of the
=» Std. Error Difference
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed)
Pair1  VisitasAntes - N N N
VisitasDespués -65,712 11,684 1,521 -68,757 -62 667 -431949 a8 ,ooo

Figura 35. Vista SPSS para analisis de la hipétesis Visitas

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

a. Se interpretd la hipdtesis, el cual es el resultado de comparar el valor de
significancia de 0.000, que es un valor menor a 0.05 que se encuentra en zona
de no rechazo, por lo tanto, estadisticamente se acepta la hipotesis alternativa.

b. Interpretacion: Al aceptarse la hipotesis alternativa estariamos afirmando
que el nuevo grupo con visitas incrementadas son significativas, de igual
manera en las medias se observa un incremento significativo de 37,98 a
103,69, que equivale a un incremento de 63,37%, lo cual si resulta
significativo y favorable.

Definicidn de variables con respecto al Porcentaje de Rebote
PR:: Porcentaje de Rebote Antes de usar Google Analytics y Yuspify
para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.
PR.: Porcentaje de Rebote Después de usar Google Analytics y Yuspify

para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.
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Tabla 86. Definicion de Variables Porcentaje de Rebote Antes vs. Después

Porcentaje de Rebote Antes/Después

Periodo Antes Porcentaje de Periodo Porcentaje de
Rebote Antes Después Rebote Después
01/09/2018 58% 01/01/2019 80%
02/09/2018 51% 02/01/2019 88%
03/09/2018 56% 03/01/2019 88%
04/09/2018 55% 04/01/2019 89%
05/09/2018 55% 05/01/2019 2%
06/09/2018 59% 06/01/2019 0%
07/09/2018 55% 07/01/2019 0%
08/09/2018 52% 08/01/2019 0%
09/09/2018 57% 09/01/2019 18%
10/09/2018 57% 10/01/2019 45%
11/09/2018 54% 11/01/2019 51%
12/09/2018 64% 12/01/2019 28%
13/09/2018 58% 13/01/2019 20%
14/09/2018 62% 14/01/2019 32%
15/09/2018 63% 15/01/2019 34%
16/09/2018 61% 16/01/2019 3%
17/09/2018 56% 17/01/2019 4%
18/09/2018 60% 18/01/2019 45%
19/09/2018 61% 19/01/2019 50%
20/09/2018 57% 20/01/2019 29%
21/09/2018 59% 21/01/2019 31%
22/09/2018 65% 22/01/2019 31%
23/09/2018 65% 23/01/2019 30%
24/09/2018 54% 24/01/2019 15%
25/09/2018 60% 25/01/2019 1%
26/09/2018 61% 26/01/2019 1%
27/09/2018 60% 27/01/2019 3%
28/09/2018 64% 28/01/2019 3%
29/09/2018 58% 29/01/2019 5%
30/09/2018 61% 30/01/2019 4%
01/10/2018 66% 31/01/2019 5%
02/10/2018 61% 01/02/2019 13%
03/10/2018 63% 02/02/2019 2%
04/10/2018 66% 03/02/2019 13%
05/10/2018 71% 04/02/2019 12%
06/10/2018 58% 05/02/2019 17%
07/10/2018 59% 06/02/2019 20%
08/10/2018 62% 07/02/2019 19%
09/10/2018 74% 08/02/2019 20%
10/10/2018 62% 09/02/2019 1%
11/10/2018 63% 10/02/2019 1%
12/10/2018 68% 11/02/2019 1%
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13/10/2018 65% 12/02/2019 1%

14/10/2018 70% 13/02/2019 16%
15/10/2018 70% 14/02/2019 18%
16/10/2018 71% 15/02/2019 21%
17/10/2018 70% 16/02/2019 21%
18/10/2018 75% 17/02/2019 19%
19/10/2018 67% 18/02/2019 23%
20/10/2018 59% 19/02/2019 23%
21/10/2018 63% 20/02/2019 27%
22/10/2018 59% 21/02/2019 1%
23/10/2018 65% 22/02/2019 1%
24/10/2018 71% 23/02/2019 1%
25/10/2018 75% 24/02/2019 1%
26/10/2018 70% 25/02/2019 1%
27/10/2018 67% 26/02/2019 3%
28/10/2018 87% 27/02/2019 0%
29/10/2018 79% 28/02/2019 1%
30/10/2018 76%

31/10/2018 61%

Hipotesis estadistica
Ho: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico no permite disminuir el porcentaje de rebote en el sitio
estoyenchina.com en el periodo establecido.
Hy, = PR,— PR, =0
Hi: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico permite disminuir el porcentaje de rebote en el sitio
estoyenchina.com en el periodo establecido.
H,= PR, — PR, #0
- Nivel de Significancia:
Se uso6 un nivel de significancia (o = 0.05) del 5%. Por lo tanto, el nivel de
confianza (1-a = 0.95) sera del 95%
- Resultados de la Hipdtesis Estadistica
Para esto se utilizo la aplicacién SPSS, utilizando prueba T para muestras

independientes, del cual se obtuvo el siguiente resultado:
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=+ T-Test

Paired Samples Statistics
Std. Error
Mean M Std. Deviation Mean
ir PorcentajeDeRehoteAnte

Fairt 7 ! 6295 59 06919 00901

PorcentajeDeRehoteDes . -

pués 919 58 2281 .02985

Paired Samples Correlations
M Correlation Sig.

Pair1 PorcentajeDeReboteAnte

s &

PorcentajeDeRehoteDes 58 -359 005

pués

Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence Interval of the
Std. Errar Difference
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed)

Pair1 PorcentajeDeReboteAnte

8- AEIT Il Il

PorcentajeDeReboteDes 43763 26225 03414 36929 50597 12,818 a8 000

pués

Figura 36. Vista SPSS para analisis de la hipotesis Porcentaje de Rebote

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos
a. Se interpreto la hipotesis, el cual es el resultado de comparar el valor de
significancia de 0.000, que es un valor menor a 0.05 que se encuentra en zona
de no rechazo, por lo tanto, estadisticamente se acepta la hipotesis alternativa.
b. Interpretacion: Al aceptarse la hipétesis alternativa estariamos afirmando
que la disminucion en el nuevo grupo de porcentajes de rebotes es
significativa, de igual manera en las medias se observa la disminucion de
62,95% a 19,19% en los porcentajes de rebote, que equivale a una reduccion

del 69,52%, lo cual resulta significativo y favorable.

Def. De variables con respecto a Duracion de Media de las Sesiones

DMS;: Duracién de Media de las Sesiones Antes de usar Google Analytics
y Yuspify para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.

DMS;: Duracién de Media de las Sesiones Después de usar Google
Analytics 'y Yuspify para el redisefio automéatico del sitio

estoyenchina.com.
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Tabla 87. Definicion de Variables Duracién media de la sesion Antes vs. Despues

Duracién Media de las Sesiones Antes / Después

Periodo Antes Duracion Media de la Sesion Periodo Duracion Media de la Sesion
Antes Después Después
01/09/2018 29.80392157 01/01/2019 30.44410876
02/09/2018 68.275 02/01/2019 66.60645161
03/09/2018 1.928571429 03/01/2019 38.08333333
04/09/2018 20.74285714 04/01/2019 61.49006623
05/09/2018 14.21039516 05/01/2019 49.44244604
06/09/2018 14.44064013 06/01/2019 40.85121107
07/09/2018 13.03692313 07/01/2019 23.97318008
08/09/2018 10.97864959 08/01/2019 38.66666667
09/09/2018 12.04666672 09/01/2019 65.23478261
10/09/2018 11.01103778 10/01/2019 52.84210526
11/09/2018 8.00870489 11/01/2019 61.08745247
12/09/2018 10.67567171 12/01/2019 34.99107143
13/09/2018 24.81594215 13/01/2019 36.02671756
14/09/2018 24.6510804 14/01/2019 36.6056338
15/09/2018 19.9774085 15/01/2019 36.70656371
16/09/2018 31.62240987 16/01/2019 39.68852459
17/09/2018 29.19863593 17/01/2019 38.04433498
18/09/2018 21.03820394 18/01/2019 24.87443946
19/09/2018 20.21320824 19/01/2019 78.84978541
20/09/2018 46.22607959 20/01/2019 39.8195122
21/09/2018 35.51567568 21/01/2019 74.12690355
22/09/2018 46.89473684 22/01/2019 57.77725118
23/09/2018 25.55236456 23/01/2019 26.54545455
24/09/2018 26.51695669 24/01/2019 46.7037037
25/09/2018 27.18493166 25/01/2019 73.47979798
26/09/2018 25.78812814 26/01/2019 59.95652174
27/09/2018 24.23609337 27/01/2019 53.22527473
28/09/2018 25.38523993 28/01/2019 70.18556701
29/09/2018 28.35534333 29/01/2019 19.94968553
30/09/2018 27.63185713 30/01/2019 36.96932515
01/10/2018 28.41988841 31/01/2019 35.29452055
02/10/2018 27.99497011 01/02/2019 35.44936709
03/10/2018 29.84898217 02/02/2019 56.98639456
04/10/2018 33.0785033 03/02/2019 62.29341317
05/10/2018 31.01914894 04/02/2019 48.23428571
06/10/2018 41.22636816 05/02/2019 21.54304636
07/10/2018 42.57333333 06/02/2019 62.19310345
08/10/2018 63.75213675 07/02/2019 36.11258278
09/10/2018 40.52380952 08/02/2019 24.60416667
10/10/2018 28.20532459 09/02/2019 40.59259259
11/10/2018 28.95545528 10/02/2019 48.48101266
12/10/2018 26.98976404 11/02/2019 41.44585987
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13/10/2018
14/10/2018
15/10/2018
16/10/2018
17/10/2018
18/10/2018
19/10/2018
20/10/2018
21/10/2018
22/10/2018
23/10/2018
24/10/2018
25/10/2018
26/10/2018
27/10/2018
28/10/2018
29/10/2018
30/10/2018
31/10/2018

27.97193456
54.25164474
71.08349146
62.90561798
39.08157895
78.28070175
52.97689769
44.90878378
33.70798898
27.32005621
27.96617424
26.84468468
25.61106439
25.9071144
34.1197644
27.05332938
26.29690067
29.75422668
24.13965988

12/02/2019
13/02/2019
14/02/2019
15/02/2019
16/02/2019
17/02/2019
18/02/2019
19/02/2019
20/02/2019
21/02/2019
22/02/2019
23/02/2019
24/02/2019
25/02/2019
26/02/2019
27/02/2019
28/02/2019

26.875
48.89166667
34.28947368
16.91269841
13.25233645
20.92727273
97.16129032

75
47.18103448
48.84375
55.76086957
17.81052632
90.72580645
51.12711864
65.4
8.108695652
15.26470588

Hipotesis estadistica

Ho: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el

redisefio automatico no permite incrementar la duracion media de las sesiones del

sitio estoyenchina.com en el periodo establecido.

Hy, = DMS,; — DMS, = 0

Hi: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el

redisefio automatico permite incrementar la duracion media de las sesiones del

sitio estoyenchina.com en el periodo establecido.

H, = DMS, — DMS, # 0

- Nivel de Significancia:

Se us6 un nivel de significancia (a = 0.05) del 5%. Por lo tanto, el nivel de

confianza (1-a = 0.95) sera del 95%

- Resultados de la Hipdtesis Estadistica
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Para esto se utiliz6 la aplicacion SPSS, utilizando prueba T para muestras

independientes, del cual se obtuvo el siguiente resultado:

% T-Test
Paired Samples Statistics
Std. Error
Mean M Std. Deviation Mean
ir DuraciénMediaSesidnAnt
Pair 1 os 31.0990 59 16.63856 2.03697
DuracidnMediaSesionDe N
Spués 450849 L] 19.54150 2.54409
Paired Samples Correlations
I Correlation Sig.
Pair1  DuraciénMediaSesidnAnt
es &
DuracidnMediaSesionDe 59 -031 818
SpuUés
Paired Samples Test

Paired Differences

95% Confidence Interval of the
Std. Error Difference
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed)
Pair1  DuraciénMediaSesidnAnt
es- = - - a9
DuraciénMediaSesisnDe -13.98596 2540424 3.30735 -20.60634 -7.36558 -4,229 58 000
SpUés

Figura 37. Vista SPSS para analisis de la hipotesis Duracion Media de la Sesion

P-valor <= a Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > a Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

a.  Se interpretd la hipdtesis, el cual es el resultado de comparar el valor de
significancia de 0.000, que es un valor menor a 0.05 que se encuentra en
zona de no rechazo, por lo tanto, estadisticamente se acepta la hipotesis
alternativa.

b. Interpretacion: Al aceptarse la hipétesis alternativa estariamos afirmando
que el nuevo grupo de duracion media de las sesiones incrementadas son

significativas, de igual manera en las medias se observa un incremento
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significativo de 31,0990 a 45,0849 seg. Que equivale a un incremento de

31,02%, lo cual resulta significativo y favorable.

Definicion de variables con respecto a la Cantidad de Ventas
CAV:: Cantidad de ventas Antes de usar Google Analytics y Yuspify para
el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.
CAV,: Cantidad de ventas Después de usar Google Analytics y Yuspify
para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com.

Tabla 88. Definicion de Variables Ventas Antes vs. Después

Cantidad de Ventas Antes/Después

Periodo Ventas Antes Periodo Ventas
Antes Después Después
01/09/2018 0 01/01/2019 0
02/09/2018 0 02/01/2019 1
03/09/2018 0 03/01/2019 0
04/09/2018 1 04/01/2019 1
05/09/2018 0 05/01/2019 1
06/09/2018 0 06/01/2019 0
07/09/2018 0 07/01/2019 0
08/09/2018 0 08/01/2019 0
09/09/2018 0 09/01/2019 1
10/09/2018 0 10/01/2019 1
11/09/2018 0 11/01/2019 1
12/09/2018 0 12/01/2019 0
13/09/2018 1 13/01/2019 0
14/09/2018 0 14/01/2019 0
15/09/2018 0 15/01/2019 0
16/09/2018 1 16/01/2019 0
17/09/2018 0 17/01/2019 0
18/09/2018 0 18/01/2019 0
19/09/2018 0 19/01/2019 2
20/09/2018 1 20/01/2019 0
21/09/2018 0 21/01/2019 3
22/09/2018 1 22/01/2019 1
23/09/2018 0 23/01/2019 0
24/09/2018 0 24/01/2019 0
25/09/2018 0 25/01/2019 1
26/09/2018 1 26/01/2019 0
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27/09/2018 0 27/01/2019 0
28/09/2018 0 28/01/2019 1
29/09/2018 1 29/01/2019 0
30/09/2018 0 30/01/2019 0
01/10/2018 0 31/01/2019 0
02/10/2018 0 01/02/2019 0
03/10/2018 0 02/02/2019 0
04/10/2018 0 03/02/2019 1
05/10/2018 0 04/02/2019 0
06/10/2018 0 05/02/2019 0
07/10/2018 0 06/02/2019 1
08/10/2018 1 07/02/2019 0
09/10/2018 0 08/02/2019 0
10/10/2018 0 09/02/2019 0
11/10/2018 0 10/02/2019 1
12/10/2018 0 11/02/2019 0
13/10/2018 0 12/02/2019 0
14/10/2018 1 13/02/2019 0
15/10/2018 1 14/02/2019 0
16/10/2018 1 15/02/2019 0
17/10/2018 0 16/02/2019 0
18/10/2018 2 17/02/2019 0
19/10/2018 1 18/02/2019 3
20/10/2018 1 19/02/2019 1
21/10/2018 0 20/02/2019 0
22/10/2018 0 21/02/2019 0
23/10/2018 0 22/02/2019 1
24/10/2018 0 23/02/2019 0
25/10/2018 0 24/02/2019 3
26/10/2018 1 25/02/2019 0
27/10/2018 0 26/02/2019 0
28/10/2018 1 27/02/2019 0
29/10/2018 0 28/02/2019 0
30/10/2018 1

31/10/2018 0

Hipotesis estadistica
Ho: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico no permite incrementar la cantidad de ventas del sitio
estoyenchina.com en el periodo establecido.

Hy, = CAV, — CAV, =0
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Hi: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el

redisefio automatico permite incrementar la cantidad de ventas del sitio

estoyenchina.com en el periodo establecido.

Hl == CAVl - CAVZ #* 0

- Nivel de Significancia:

Se us6 un nivel de significancia (a = 0.05) del 5%. Por lo tanto, el nivel de

confianza (1-a = 0.95) sera del 95%

- Resultados de la Hipdtesis Estadistica

Para esto se utilizé la aplicacion SPSS, utilizando prueba T para muestras

independientes, del cual se obtuvo el siguiente resultado:

% T-Test

Paired Samples Statistics

Mean

M

Std. Deviation

Std. Error
Mean

Pair1  VentasAntes
VentasDespués

29
42

59
59

483
770

064
100

Paired Samples Correlations

]

Correlation

Sig.

Pair1  VentasAntes &
WentasDespués

59

- 085

681

Paired Samples Test

Paired Differences

Mean

Std. Deviation

Std. Error

Mean

95% Confidence Interval of the

Difference

Lower

Upper

t

df

Sig. (2-tailed

Pair1  VentasAntes-
VentasDespués

136

837

A

29
22

-,380
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1112

58

271

Figura 38. Vista SPSS para analisis de la hipdtesis Ventas

P-valor <= o Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos

P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los grupos

a. Se interpreto la hipdtesis: Se interpretd la hipotesis, el cual es el resultado

de comparar el valor de significancia de 0.271 que es mayor a 0.05 y por lo

tanto se encuentra en zona de rechazo y por lo tanto se acepta la hipotesis

nula.
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b. Interpretacion: Al aceptarse la hipotesis nula estariamos afirmando que el

nuevo grupo de ventas incrementadas no son significativas, sin embargo,

comparando las medias se observa un incremento del 31%, lo cual en ventas

si es un resultado significativo.

CONTRASTACION DE HIPOTESIS OBJETIVO GENERAL

Definicion de variables con respecto al redisefio automaticos
Para este objetivo se hicieron mediciones de tiempos, midiendo los
tiempos empleados cuando el trabajador usa Yuspify para redisefiar
su sitio y cuando el redisefio se realiza de forma manual
TRY: Tiempos de redisefio usando Yuspify.

TRM: Tiempos de redisefio comin manual.

Tabla 89. Definicion de Variables Tiempos de Redisefios, Automatico y Manual

Formas de Rediseiio
Rediseifios Automatico Yuspify Redisefios Comun Manual

15 45
15 50
16 48
14 48
14 46
16 48
15 51
15 49
18 62
17 65
20 68
17 69
15 65
16 65
18 72
18 70
14 28
14 35
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12 30

11 33
11 29
13 31
13 35
12 32
14 55
13 56
15 52
13 49
15 49
14 49
14 50
12 52

Hipatesis estadistica
Ho: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico no disminuye el tiempo de redisefio de estoyenchina.com en
el periodo establecido.

Hy=TRY —TRC =0
Hi: Desplegar un sistema web usando Google Analytics y Yuspify para el
redisefio automatico disminuye el tiempo de redisefio de estoyenchina.com en el
periodo establecido.

H,=TRY —TRC =+#0
- Nivel de Significancia:

Se uso6 un nivel de significancia (a = 0.05) del 5%. Por lo tanto, el nivel de

confianza (1-a = 0.95) sera del 95%
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Prueba de Normalidad y Resultados de la Hipotesis Estadistica

Tabla 90. Prueba de Normalidad Tiempos de Redisefio

Prueba de Normalidad

Redisefio Kolmogorov-Smirnov@ Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
Tiempos Manual ,140 32 ,114 ,934 32 ,052
Yuspify ,155 32 ,050 ,962 32 ,310

Prueba de Normalidad con Shapiro Wilk

P-valor => o Aceptar Ho = Los datos provienen de una distribucion normal

P-valor < a Aceptar Hi = Los datos NO provienen de una distribucion normal
P-valor (Manual) = 0.52 => a =0.05

P-valor (Yuspify) = 0.310 => a=0.05

Conclusion: Los datos provienen de una distribucion normal, la variable se

comporta normalmente en ambos grupos.

= T-Test
Paired Samples Statistics
Std. Error
Mean N Std. Deviation Mean

Pair1  TiemposRedisefioAutom N .

aticoYuspiy 14,66 32 2,134 377

TiemposRedisefioManua

| P 49,5625 32 13,02340 2,30223

Paired Samples Correlations
[ Correlation Sig

Pair1 TiemposRedisefioAutom

aticoYuspify & .

TiemposRedisefioManua 32 793 {000

|

Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence Interval ofthe
Std. Error Differance
Mean Std. Deviation Mean Lower Upper t df Sig. (2-tailed)

Pair1 TiemposRedisefdoAutom

aticoYuspify - N N N

TiemposRedisefioManua -34,90625 11,40560 201624 -39,01841 -30,79409 -17,313 kil 000

|

Figura 39. Vista SPSS para analisis de la hipotesis Tiempos de Redisefios
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PRUEBA T STUDENT MUESTRAS INDEPENDIENTES
P-valor <= o Aceptar Hi, existe diferencia significativa entre los grupos
P-valor > o Aceptar Ho, No existe diferencia significativa entre los
grupos
P-valor (Tiempos) = 0.000 <= a =0.05
Conclusion: Existe diferencia significativa entre los grupos.

a. Se interpretd la hipdtesis: Se interpreto la hipotesis, el cual es el resultado
de comparar el valor de significancia de 0.000, que es menor a 0.05 y se
encuentra en zona de no rechazo y por lo tanto se acepta la hipotesis
alternativa.

b. Interpretacion: Al aceptarse la hipdtesis alternativa, estariamos afirmando
que el nuevo grupo de tiempos son significativas, por consiguiente, el uso
de Yuspify para el redisefio permite efectivamente una disminucién en los

tiempos para realizarlo.
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CAPITULO YV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el siguiente apartado se muestran las conclusiones de la investigacion

de acuerdo a cada objetivo y las recomendaciones que se harian.

5.1. Conclusiones.

Primera: Sabemos que las visitas organicas y el SEO muy bien trabajado logra
grandes resultados, sin embargo con la presente investigacion se demuestra en
cuanto al objetivo especifico 1, luego de hacer una comparacion de medias con
otras web donde se obtuvo una significancia de 0.047, siendo menor a 0.05 por 3
milésimas, lo que indica que la diferencia significativa es casi nula, por ende
podemos inferir que la situacién actual de un sitio web ecommerce, al cual no se
le envia ningun tipo de trafico, es casi nula en cuanto a visitas, sesiones, registros,
ventas, y demas métricas.

Segunda: EIl uso de estas herramientas se seguira incrementando, se conocen al
menos 29 134 826 sitios webs en vivo que utilizan Google Analytics
mundialmente, mientras que en Perl 29 967 sitios, estos datos segln
https://trends.builtwith.com/analytics/Google-Analytics. Por otro lado, el uso de
Yuspify desde el 2017 que fue lanzado al mercado, también ha ido incrementando
poco a poco, esta siendo utilizando en mas de 20 paises, con mas 35 millones de
recomendaciones por mes. La presente investigacion demostr6 en cuanto al
objetivo especifico 2, que el plugin G.A. Muestra la correcta integracion de
Google Analytics y el uso de la herramienta SmartLook confirmé la correcta

integracion de Yuspify, con esto se demostrd la correcta integracion de ambas
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herramientas, ademas de haber obtenido una significancia de 0,842 comprobando

su valor muy cercano a 1, por lo que concluimos que no existen mayores

problemas en sus usos, sus integraciones y sus resultados.

Tercera: La presente investigacion demostré en cuanto al objetivo
especifico 3, en cuénto a la amigabilidad usando la escala de Likert, se
logré un Alfa de Cronbach de 0.936, lo cual nos indic6 que las
mediciones son fiables y adecuadas. Con la confiabilidad del sitio, se
obtuvo un Alfa de Cronbach de 0.833, lo que indic6 de igual manera la
fiabilidad de las mediciones. Por otro lado, la Tabla 77 Tabla
RESUMEN Datos Objetivo 3, nos muestra los incrementos
significativos en porcentajes por cada métrica con respecto a las visitas
y las reducciones logradas en cuanto a los porcentajes de rebote. Por lo
cual se concluyd que el uso de las herramientas si tienen efectos

significativos sobre las métricas del sitio.

Cuarta: La presente investigacion demostrd en cuanto al objetivo
especifico 4, sobre la cantidad de Recomendaciones considerables,
habiendo hecho una comparacion con otros proyectos, se obtuvo una
significancia de .048 comprobando que no existe diferencia
significativa entre los grupos, lo que comprueba que al igual que las

otras cantidades, son cantidades considerables.

Quinta: La presente investigaciéon demostré en cuanto al objetivo
general: Que desplegar un sistema web usando Google Analytics y

Yuspify para el redisefio automatico del sitio estoyenchina.com para el
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PerG en el primer bimestre del 2019 logré hacer una disminucion del
70,43% en cuanto a tiempo de redisefio, y que los redisefios plasmados
en las recomendaciones, logran resultados significativos en cuanto a
visitas, duracién media de las sesiones, disminucion del porcentaje de

rebote y las ventas en el periodo establecido.

5.2. Recomendaciones

Primera: Se sugiere continuar mejorando el seo de la pagina, actualizar
los productos constantemente, invertir en otras plataformas de compra de
trafico para hacer nuevas comparaciones, se sugiere también conforme
cambia el tiempo, ir optimizando las campafias de publicidad que se
puedan realizar en el futuro para lograr posicionar mejor la web.

Segunda: Se sugiere probar todos los predictores que ofrece Yuspify, se
sugiere también mover los nodos de Yuspify y probar nuevas
configuraciones, también se sugiere probar nuevos motores de
recomendacién, en cuanto a Google Analytics se sugiere aumentar

paginas de destino para lograr analisis mas profundos.

Tercera: Se sugiere considerar programar estrategias de marketing
digital en cronogramas detallados, usar nuevas palabras claves,
programar tests A/B, probar con nuevos productos y nuevos disefios de
la web, para lograr seguir mejorando las métricas y lo mas dificil,
mantenerlas, muchas veces se logran los objetivos en una campafia de
publicidad, pero estos objetivos no se logran en una nueva, por eso se
recomienda el continuo analisis.
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Cuarta: A parte de incrementar las campafas publicitarias, se
recomienda incrementar el CTR obtenido en este proyecto, si bien es
cierto, el obtenido es considerable, pero con una mayor cantidad de
visitas, mayor iteracion de usuarios, y constante mejoras en las métricas
estudiadas, este CTR podria mejorar, se aconseja también incrementar
mas productos, para lograr recomendaciones mucho mas variadas, por
ende, se conseguirian mas clics y ventas.

Quinta: Se recomienda optimizar y probar nuevas configuraciones en
el Editor de flujo de datos de Yuspify y nuevos disefios de carruseles
de productos resultantes, todo esto de igual manera con campafias de

marketing con  cronogramas  estratégicamente  detallados.
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ANEXOS
Lista de expertos

Nro | Apellidos y Grado Especialidad Cargo Pais
nombres academico
Manuel Garrido Ing. Ciencia de Data Scientist
01 . ) Portugal
Pefia Industrial Datos Academy
. Ing. Especializado
02 gg\élzné:\él Zeneses electrénicoy |enlOTy 'I:fg;erseozr de Espafia
programador | Bigdata !
03 | Al Avilés Ing. Sistemas | CPA Marketing | CEO ingresos.tv | Puerto Rico
Gestion de
] ] CEO & Founder .
04 | Beatriz Romero Ing. Sistemas | Marketing y _ Espana
] ] en Bettyromerito,
Social Media
Gestion de Gestion de
05 | Carlos Montero Comunicador | Contenido y Contenido y Peru
Social Media Social Media
Adriel Avilés _ CEO _
06 Ing. Sistemas | CPA Marketing L Puerto Rico
Romero adrielavilés.com
Mendi Miguel Desarrollador
endison Migue oo
07 J Abogado de negocios Universidad Rep. Dominicana
Nufez o UFHEC
digitales
Desarrollador ) o
08 | Manolo Perez Social Media | de negocios CPA Marketing | Rep. Dominicana
digitales
Desarrollador
09 | Fernando Criado | Social Media | de negocios Blogger Perd

digitales
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https://www.udemy.com/user/kevin-meneswa/
https://www.udemy.com/user/kevin-meneswa/
https://www.facebook.com/oficial.bettyromerito/?eid=ARBvRJN8-m4a6yuk_jOE2NpKL5a_ths92am9kIAbXAKt0JJBwzSYnE_IQN7bMuufkc3R8_-9kT0JvoJA&timeline_context_item_type=intro_card_work&timeline_context_item_source=1476397028&fref=tag
https://www.facebook.com/laufhec/
https://www.facebook.com/laufhec/

Contactar con expertos:

v Manuel Garrido Peria

B 8B & : « IO B

Hola Manuel reciidos w
/ LuisRicardo Marcelo Gomez 72 may
¢ . Luis Ricardo Marce... 27 sy & = W’ Estd bien ahora la paso a Google Sheets
W’ parahola v :
Hola Manuel, mucho gusto, lfeve tiempo tratando de + . Luis Ricardo Marcelo Gomez 72 may
comunicarme contigo, ¥ es que vi tu tutorial en \ __j = Lo tengo Manuel, aqui esta: https://
Udemy sobre Data Science en Python y pues me . gocs google. com/spreadsheets/d/1kD._

sirvid de guin para hacer una investigacion en la
universidad, lo que pasa es que pues como sabes, se
necesitan Instrumentos y esas cosas, y quisiera
considerarte como experto en mi Tesis y pues si Manuel Garrido Pena 7 sy
pudieras llenar una encuesta pequeda Gtil para mi @ hecho!
Investigacion, espero puedas apoyarme amigo, de -
antemano muchas gracias por ensefiar tus
conocimientos, espero lu pronta respuesta, un abrazo
desde Chimbote - Peri. &

. LuisRicardo Marce... 22y o
@ Manuel Garrido Pena 72 may PNy My v

Hola Luis, Claro, 5i no es mucho trabajo
(no tengo mucho tiempo estos dias Graclas Manuel, muchos éxitos amigo.

Moatrat texio ctado
& Luis Ricardo Marcelo Goémez 22 inuy
(Wow! No imaginé me contestanas
tan rdpido. Yuspify es un motor de

- - ~
Manuel Garrido Pena 22y Responder Rc&:’:;r‘\:sor - Reenviar

hola Luis, La encuesta no me funciona (uso
Firefox en lnux) , si quieres pasamela en un

v" Kevin Meneses Gonzales
c@rer .8 0 &

0/similitud-y
rapldez-experto/
‘ ‘ - ——

Hola Kevin, lo estoy
considerando como experto,
estoy haciendo una
Investigacion relacionada a
Data Science en la
universidad, y pues queria

N -

consultarie si podria

ayudarme con una pequefia

encuesta para mis <
resultados, se lo agradeceria

inmensamente, espero su Similitud y Rapidez - Experto
- Estoy en China

Encuesta Smili

pronta respues

y Rapidez -

Hola Ricardo! De que se trata (i ¥
exactamente? ; rellenar la PRI
encuesta?

Ahi |a tengo

tem 1 Okey, cuando tenga un hueco lo
o7 . ‘ relleno
§ toyenchina,.com

/similitud-y

rapidez-experto/ Muchisimas gracias,

E™. "4

saludos desde Chimbote,
Perd

0]
¥
i)
®
-

.
.



Al Avilés

< GM . 8 0

Hola Al, te sigo hace mucho
tiempo y te comento que
ando haciendo una
investigacion que tiene que
ver con ecommerce

Y en mi investigacic

necesito de expertos que
den un visto bueno, jen eso
podrias apoyarme?

Sera por medio de una
especie de encuesta la que
tendnas que responder
algunas preguntas

Sequro que de Ricardo envialas
y las contesto tan pronto

e pueda,

H O I

iWooow! Genial, muchas,
muchas gracias Al

¥
Hola AR®ui tengo las

Beatriz Romero

‘-

Beatriz L & 0

WOla) hace &

Hola Bea, en mi
investigacion necesito de
expertos que den visto
bueno a mi tesis, zen eso
podrias apoyarme?

Serd por medio de una
especie de encuesta

Y tendrias que contestarla,
espero sedas, gracias de
antemano amig

Claro que si!

o dale la url y la respondon

Gracias, entonces voy a
armar la encuesta y te
mando pues &

Claro, defala por aquiy la
o responderé

O]
¥
®

& 4a ® &b

Hola Al, aqui tengo las
encuestas, son 2, cada una
tiene 10 Items para
seleccionar, espero me
puedas & r, de ante
mano n ISIMas QfJC!;):,

Encuesta 1
hitps://estoyenchina.com
[2019/10/18/amigabilidad
-apariencia-del-sitio/

Encuesta 2
hitps.//estoyenchina.com
/2019/10/18/confiabilidad

Al esa web si es mia, apane
de lo profesional que eres, el
haberme ayudado dice
mucho mas de lo excelente
persona que eres,
muchisimas gracias, Dios te
siga bendiciendo, un abrazo
amigo. @

tiene 10U ltems para
seleccionar, espero me
puedas ayudar, de ante
mano muchisimas gracias

Encuesta 1
hitps://estoyenchina.com
[2019/10/ nigabilidad
aparlencia-de /

Encuesta 2
hitps.//estoyenchina.com
[2019/10/18/conftabilidad
silio-sequro/

o Digo done! &

Wow

Genial Bea
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v" Carlos Montero

bl LT -

Carlos. 130w Osea necesito datos de cuanto ain
Una consulta, ctienes activa alguna no se le envia tréfico o,
web? Es que estoy haciendo un
trabajo de investigacidn en la univ. @
Y quisiera ver los datos de webs

cuando adan no se les envia trafico
151 W/ Cuando recién la creas y recibe

T A g as, casi nulas visit 1,52
Visitas, usuarios, porcentajes de pose ot i e

rebote, las métricas que da Google la mia tiene cerca de 1 aiio

Analytics 151 W
‘T"’ crees que podﬁas pasarme esos Practicamente todas Ofgénicas
datos? 181 & .52 A/
. Pero si usa Google analytics
tengo web.. pero los datos no los :;efdad? 9 n -
tengp aqui.. estan en a laptop de mi :

casa 0 sea necesitas una neuva..

ahorita estoy en mi trabajo.. elais cabwb s
v ! Q1 W

Mas tarde pues -

www nadietv.com

}a mi casa estoy llegando plan de 9 o

10, perque saliendo de aqui tene,mos Bacdn »o v

AR renion e g ¢La mencionaré en mi investigacion

si gustas, ahi te los paso mki bro ya? Q)
no problem s

v" Mendison Miguel Nufiez

$ Mendison Migue...

Hola Mendison, te estoy
considerando como
experto en mi proyecio
de Tesis, ; podrias

llenarme estas Mendison te respondio
encuestas?. - Hola Mendison, te

1 Apaniencia del sifio: estoy considerando. ..
hitps:/lestoyenchina.com

[2019/10/18/amigabilida Hey

d-apanencia-del-sifio/
2 Confiabilidad:

Yo que no leo casi el

messenger... Dejame

hitps:/lestoyenchina.com $
[2019/10/18/confiabilida _E T

d-sitio-seguro/ .
: :

Escribe un mensaje..

W TDO2E i
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v" Adriel Avilés

& Adriel

® Activo(a) ahora

Amigabilidad: Apariencia del
Sitio — Experto — Estoy en
China

Encuesta Amigabilidad: Apariencia
del Sitio ~ Experto octubre 18,
2019octubre 19, 2019 lurimago Item
1. El sitio Web es facil de navegar
Muy de Acuerdo "5" De Acuerdo “4"
Neutral “3" En Desacuerdo “2

estoyenchina.com

MIE. A LAS 14:46

@ Listo &

Muchas Gracias Adriel,

bendiciones amigo

v @ ¢ @ &b

Manolo Pérez

- Manolo Pérez

Una consulta, ctienes activa alguna
web? Es que estoy haciendo un
trabajo de investigacion en la univ.
Y quisiera ver los datos de webs
cuando adn no se les envia tréfico

Visitas, usuarios, porcentajes de
rebote, las métricas que da Google

Analytics

¢ TG crees que podrias pasarme esos

datos? 0% W/
hmm deja ver bro

esos datos lo saco del analystic ?

Si hermano, pero de cuando la web
no tenia trifico, osea de cuando
recién le pusiste el analitycs v

v

hmm deja ver como hago eso

® N ¢

&

listo

(. N '
/Y

Adriel

® Activo(a) ahora \ .' - 0
Hola Adriel, te estoy
considerando como experto
en mi Tesis de la
universidad, ;podrias
llenarme estas encuestas?
No te llevara mucho tiempo
por favor
1 Apariencia del sitio:
https://estoyenchina.com
/2019/10/18/amigabilidad
-apariencia-del-sitio/
2 Confiabilidad:
https://estoyenchina.com
/2019/10/18/confiabilidad
-sitio-seguro/

< K%

Amigabilidad: Apariencia del
Sitio — Experto — Estoy en
China

Encuesta Amigabilidad: Apariencia
del Sitio ~ Experto octubre 18,
2019octubre 19, 2019 lurimago Item
1, El sitio Web es facil de navegar
Muy de Acuerdo "5" De Acuerdo “4"

Aa ® b

O]
5]
oo

Manolo Pérez

en hinea

HOY

Hola Manolo, te estoy considerando
como experto en mi proyecto de
Tesis, ;podrias llenarme estas
encuestas?:

1 Apariencia del sitio:
hitps://estoyenchina.com/2019/10
/18/amigabilidad-aparniencia-del-sitio

2 Confiabilidad:
hitps./festoyenchina.com/2019/10
/18/confiabilidad-sitio-segquro/

No te llevara de mucho tiempo, por fa'

v/

Gracias hermano, que te encuentras
muy bien

e @
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Cuestionarios

v Confiabilidad: Sitio seguro

Confiabilidad: Sitio Seguro

0 cotube 16, 2000 & lorimaygo @ Edita

lLerm 1. entifica algon tga de certificado 551
i Muy de Acuerdo °5° D Acuardo °4° Meutral “3° Cn Desatuerdo 27
Muy en Detacuerda “1°

lern 2. Compraria sin problermas en asie sitio
i Muy de Aduerdo 5" De Acuardo *4" Meutral <3 Cri Desatuardo “2°
Muy en Desacuerda “1°

lerm 3. Los enlaces funcionan Correcaments
i Muy de Acuerdo 5" De Acuerdo °4° Meutral “3° Cn Desatuardo 27
Muy en Detacoerda “1°

lern 4. Mo hay enlaces rolos
i Muy de Acuerdo 5" D Aduardo “4° Meutral <3 Cn Desatuardo =27
Muy en Dezacuerda “1°

lLern 5. La padarela de paga Munciona cooredlamente
i Muy de Acuerdo 5" De Acuardo *4" Meutral “3° Cn Desacuerdo “2°
Muy en Desacuerda “1°

leerm & Los rnétodos de pago <on conliables
i Muy de Acuerdo 5" De Acuerdo °4° Meutral “3° Cn Desatuardo 27
Mury en Desacoerda “1°

Ibern 7. L Sitsoe me L2 publicidad engafiasa
i Muy de Acuerdo 5" D Aduardo “4° Meutral <3 Cn Desatuardo =27
Muy en Desacuerda “1°

lern 8. Se implementd [RGPD] y politica de Coakaes
i Muy de Acuerdo °5° De Acuerdo =47 Meutral <3 Cn Desatuardo =27
Muy en Desacoerda “1°

lLerm 3. ] dominio e amigable y confiabla
i Muy de Acuerdo 5" De Acuerdo “4° Meutral “3 Cn Desatuardo =27
Muy en Detacuerda “1°

Iberm 10. O Sitio Liens Lodas las funconalidades esperadas
i Muy de Acuerdo 5" D Adwardo “4° Meutral <3 Cn Desatuardo =27
Muy en Desacuerda “1°

Mormibre
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v" Amigabilidad: Apariencia del Sitio

Amigabilidad: Apariencia del Sitio

O mtubaw 08 200% & lwrmago @ Edia

Ieerm 1. 1 sitee Wb &5 TACH de navegar

i Muy de Acuerdo 57 D Acuerdo 47 Meutral 3"

Muy e Desacuerda “1°

Iuerm 2. Cs Facil encontrar &l praduclo deseads

(] Muy de Acuerdo 57 Die Acwardo “4” Meutral “3°

My e Desacuerda 17

Ieern 3 Los enlaces Tuncicnman correclam ente

(] Muy de Acuerdo 57 Die Acwardo 4" Meudral “3°

Muy en Desacuerda 17

lierm 4. Las pagimas se cargan ragicdamenta (< 30 segundos)
W Muy de scuerdo 5 Die fcuerdo 4" Meudral “3°

Muy en Desacuerda “1°

Iuern 5. 01 uso de las imagenes a5 aceplable

W Muy de scuerdo 5" Die fouardo 4" Meutral “3°

Muy e Desacuerda “1°

Ieri B Ol usa del colores es aceplabda

i Muy de Acuerdo 5" D Acuardo 47 Meutral 3"

My e Desacuerda “1°

Ierm 7. Ol disefio ganeral del sitio e apropiada

i Muy de Acuerdo 57 D Acuerdo 47 Meutral 3"

Muy e Desacuerda “1°

Iuerm B, 1 sitke tene todas las luncionalidsdes esperadas
(] Muy de Acuerdo 57 Die Acwardo “4” Meutral “3°

Muy e Desacuerda 17

Iuerm 9. Disefi respormsive

] Muy de Acuerdo °5° Die Acwardo 4" Meudral “3°

Muy en Desacuerda 17

luerr 10, O Siti Liene Lodas las capacdades esperadas

W Muy de scuerdo 5 Die Acuerdo 4" Meutral “3°

Muy en Desacuerda “1°

Maombre

Cn Desacuerdo 27

[r Desacuardn “2%

[n Desacusardo “2°

L Desacuardo “2°

Cn Desacuardo “2°

Cn Desacuardo “2°

Cn Desacuerdo 27

[r Desacuardn “2%

[n Desacusardo “2°

Cn Desacuardo “2°
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V' Yuspify

Yuspify

O oebubae 20, 2000 B lorimags @ Bditan

I 1. s Corsidera que con lod algaritrmas de recamendacidn se bogra mcrementar B similitud en las
Disguedas?

O My de fcuerdo *57 O De Aouerdo 4™ O Mewtral *3 (O Cn Desacuerdo 27

20 Muy en Deacuerda “1°

lLern 2. pCorsidera gue con lod alparitmed de recarmendacian se logra indranmanLar s rapide: en la
bdsgueda de algan praducie?

0 Moy de Acuerdo "5 O De dowerds 47 O Mewtral *3° (O [ Desacuerdn 27

2 My en Desacuerda “1°

Ierm 3. ;Corsidera que el Algoritrg SYD logra sus lundonas o ecLamente?
O Moy de Acuerdo *57 O De Acuerdo 4" O Mewtral "3 (O Cn Desacuerdo 27
2 My en Deacuerda “1°

Iberm 4_ s Corsidera a Yusgily coma un Ssiema de recomendacidn Polente?
O My de fcuerdo *57 O De Aouerdo 4™ O Mewtral *3 (O Cn Desacuerdo 27
2 Muy en Desacuerda “1°

Larn 5. ;Corsiders que Yusgily incrementa la similitud en las bosguedas par gare de un podilla
carmprador &n un Silio Web?

0 Moy de Acuerdo "5 O De dowerds 47 O Mewtral *3° (O [ Desacuerdn 27
2 My en Desacuerda “1°

lLern 6. sConsidera que Yuspily incrementa la rapides en las bosgueda de producas?
O Moy de Acuerdo *57 O De Acuerdo 4" O Mewtral "3 (O Cn Desacuerdo 27
2 My en Deacuerda “1°

I 7_ s Corsidera que con wn Sislema de recomendacian, el comgrador encuentra un producle con
iayer ragidesd

0 My de Acuerde "5 O De Acuerdo 4" O Mewlral "3 (O On Desatuerdo 27

2 Muy en Desacuerda “1°

Iberm 8. ;Corsidera que con wn Sislema de recomendacin, el comgrador enduentra mas similitudes en
wus bosguedas?

O Moy de Acuerdo *57 O De Acuerdo 4" O Mewtral "3 (O Cn Desacuerdo 27

2 My en Deacuerda “1°

ILarm '9.;_E|‘:l|'n‘.idEr.i s el Machine LE-"I'IiI'I,g_rH'-ﬂTEI’.E' an la sirmilibud da hiﬂquelﬂﬂﬂ e Silias wsh
Commirmerce?

2 Muy de Acuerde *57 O De Acuerde *4" O Mewtral "3 (O On Desacuerdo 2°

2 Muy en Desacuerda “1°

lberm 10, jCansidera que 2 Machine Learning lavorece en la ragide: de Bosquedas en silios web
Coomimerce?

0 Moy de Acuerdo "5 O De dcwerdo 4" O Mewtral *3° (O L Desatuerdo “2°

20 My en Desacuerda “1°

Hormbre

129



GOOGLE ANALYTICS Y YUSPIFY PARA EL REDISENO
AUTOMATICO DE ESTOYENCHINA.COM EN PERU EN EL PRIMER
BIMESTRE DEL 2019

INFORME DE ORIGINALIDAD

6% % O« % 25 2

INDICE DE SIMILITUD FUENTES DE INTERNET  PUBLICACIONES TRABAJOS DEI
ESTUDIANTE

FUENTES PRIMARIAS

Imbelloni, Luiz Eduardo, and LA°cia Beato. P
"ComparaA8A£o entre raquianestesia, .
blogueio combinado raqui-peridural e
raquianestesia contAnua para cirurgias de
quadril em pacientes idosos: estudo
retrospectivo”, Revista Brasileira de
Anestesiologia, 2002.

Publicacion

JOSE RAMON DIAZ SAENZ. "Factores criticos 1 "
en la adopcién de las medidas de seguridad °
utilizadas por los alumnos de los Centros
formativos universitarios de tecnologias TIC al
usar herramientas 2.0", Universitat Politecnica
de Valencia, 2015

Publicacion

"Tendencias en la Investigacion Universitaria. <1 i
Una visién desde Latinoamérica", Alianza de ’
Investigadores Internacionales SAS, 2020

Publicacion
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Aglaé Villalobos Escobedo, Christian Arturo
Quiroga Juarez. "Un estudio de la percepcion
de desarrollo econdmico en Guanajuato”,
Management Review, 2021

Publicacion

<1%

Pallant, Julie. "SPSS Survival Manual: A Step by

Step Guide to Data Analysis using IBM SPSS",
SPSS Survival Manual: A Step by Step Guide
to Data Analysis using IBM SPSS, 2020

Publicacion

<1%

n WA A Gowily, Rehan M.K., Abd El-Maksoud
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