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Resumen

El desarrollo de criptomonedas es constante en muchos paises, especialmente Argentina, que
ha tenido una alta tasa de adopcién en los ultimos afios, acompafada principalmente por causas
econdmicas. Dado este contexto, se han desarrollado multiples plataformas para acceder a las
criptomonedas, generando un entorno altamente competitivo en el que la experiencia de

usuario toma aun mas relevancia.

El siguiente trabajo es realizado en conjunto con Beta, una empresa desarrollada hace menos
de un afio, que inserté en el mercado argentino una aplicacién de exchange de criptomonedas.
La empresa desea conocer con mayor profundidad la experiencia de usuario con el fin de
entender si existen diferentes tipos de comportamientos al usar la app. Por tal motivo, en el
presente estudio se emplean las técnicas de aprendizaje no supervisado de Sequential Pattern
Mining (SPM) vy el Clustering para analizar los desplazamientos generados por los usuarios
dentro de la aplicacién, combinandolas con herramientas de investigacion cualitativa de
Marketing para construir los Customer Journey Maps, el mapa de experiencias del usuario, con

el fin de focalizar las estrategias en los puntos débiles del proceso de interaccién de los clientes.

Como resultado del analisis de secuencias se evidencia un uso transaccional de la aplicacién por
parte de los usuarios. Al combinarlo con el andlisis de clustering se obtienen siete grupos de
clientes con su correspondiente mapa de experiencia analiticos que permiten descubrir que
existen diferentes usos e intereses dentro de la aplicacidon para cada clister mas allad del uso
puramente transaccional que revelaba el andlisis de SPM. Al complementar con la informacién
de los analisis cualitativos se crearon cuatro arquetipos de usuarios, que parecen revelar
comportamientos similares, en cuanto al uso, a los siete clusters identificados. Gracias a la
creacion de estos perfiles fue posible explorar diferentes motivos y problematicas que se
presentan a diferentes tipologias de usuarios. Una de las principales fue la necesidad de
informacidn y educacién sobre monedas digitales como un punto clave que la compaiiia deberia
desarrollar para obtener una ventaja competitiva con respecto a las muchas otras apps
presentes en el mercado. A su vez, pensar en sumar notificaciones personalizables por usuarios
para mantener un seguimiento de sus pérdidas y ganancias es clave para lograr la satisfaccion
de los clientes. Como conclusién general del estudio llevado a cabo es importante valorar la
combinacion de la informacidn cualitativa y cuantitativa, ya que cada una de las técnicas analiza
datos de distinta naturaleza que se complementan para entender no solo lo que hace el usuario

dentro de la aplicacion, sino también los motivos de por qué los realiza.



Abstract

The development of cryptocurrencies is constant in many countries, especially in Argentina,
which has had a high adoption rate in recent years, mainly by economic causes. Given this
context, multiple platforms have been developed to access cryptocurrencies, generating a highly

competitive environment in which the user experience becomes even more relevant.

The following work is carried out with Beta, a company that originated less than a year ago,
which introduced a cryptocurrency exchange application in the Argentinian market. The
company wants to learn more about the user experience to understand if there are different
types of behaviours when using the app. For this reason, in the present survey, the unsupervised
learning techniques of Sequential Pattern Mining (SPM) and Clustering are used to analyse the
clickstream data generated by users within the application, combining them with qualitative
marketing research tools to build the Customer Journey Maps, to focus strategies on the weak

points of the customer interaction process.

As a result of the sequential pattern analysis, an opportunistic approach was evidenced by its
users trying to find a better exchange rate. When combined with the clustering analysis, seven
groups of clients were obtained with their corresponding map of analytical experiences. This
uncovered other uses and interests within the application for each cluster, beyond the purely
opportunistic use revealed by the SPM analysis. By complementing the information from the
qualitative analysis, four user archetypes were created, which seem to reveal similar behaviours,
in terms of use, to the seven identified clusters. Thanks to the creation of these profiles, it was
possible to explore dissimilar reasons and problems that arise for different types of users.
Among the main ones was the need for information and education of digital currency as a key
point that the company should develop to obtain a competitive advantage over the many other
apps on the market. At the same time, the idea of adding customizable notifications for users to
keep track of their profits and losses is a very interesting idea for achieving customer

satisfaction.

Finally, the principal finding of this survey carried out is the combination of qualitative and
quantitative information. Each of the techniques analyses data of a different nature that
complement each other to understand not only what the user does within the application, but

also the reasons why they do them.



indice

1.

2.

3.

5.

Introduccion

1.1. Contexto
1.2. Problema
1.3. Objetivo

Datos

2.1.  Datos Utilizados para el Andlisis Cuantitativo
2.2. Modelo de Negocio de Beta

2.3.  Customer Journey Promedio de Beta

Metodologia

3.1. Metodologia Cuantitativa

3.1.1. Minado de Secuencias
3.1.2. Clustering
3.1.2.1. K-Medias
3.1.2.2. Gaussian Mixture Models (GMM)

3.2. Metodologia Cualitativa

3.2.1. Customer Personas
3.2.2. Jobs To Be Done
3.2.3. Customer Journey Map

Resultados

4.1. Minado de Secuencias
4.2.  Andlisis del Customer Analytics Promedio

4.3.  Clustering

4.3.1. k-Medias Clustering
4.3.2. Gaussian Mixture Models

4.4. Desarrollo de las Customer Persona y Journey Map

Conclusiones

Referencias

Apéndice A - Guia de Pautas

Apéndice B - Entrevistas en Profundidad

16
17
18
18
20
21
30
30
30
41
41
45
48
48
53
54
56
56
67
70
72
90
94
117
134
139
141



Indice de Tablas

Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.
Tabla 9.

Tabla 10.
Tabla 11.
Tabla 12.
Tabla 13.
Tabla 14.
Tabla 15.
Tabla 16.
Tabla 17.
Tabla 18.
Tabla 19.
Tabla 20.
Tabla 21.
Tabla 22.
Tabla 23.
Tabla 24.

Descripcion de la Base de Datos 18
Descripcion de Eventos 19
Ejemplo Base de Datos Transaccional 34
Ejemplo Base de Datos Secuencial 34
Ejemplo de SDB 37
Ejemplo de timestamp 56
Ejemplo en formato de fecha y hora 56
Variables Codificadas 57
Resultados Métricas por Evento 60
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%61
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 50%62
Métricas por Evento 63
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%63
Meétricas por Evento 64
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%65
Ejemplo de Base Secuencial 65
Métricas por Evento 65
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%66
Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 50% 66
Ejemplo de Matriz Vectorizada 71
Perfomance Silhoutte e Inertia 78
BIC para Todas las Matrices de Covarianza 91
Informacién de los Entrevistados 94
Variables de Analisis 96

Indice de Figuras

Figura 1. Usuarios Globales de Criptomonedas 10

Figura 2. Uso de Cryptomonedas a nivel Mundial por usuarios de Internet entre 16 a 64 aifos 10

Figura 3. Evolucién de Adopcién de Criptomonedas a nivel Global 11
Figura 4. Sankey Diagram - Proceso Inicio de Sesiény KYC 24
Figura 5. Sankey Diagram - Analisis de Depdsitos y Conversion de Swaps 27



Figura 6. Distribucién de Usuarios por Ciudades Principales

Figura 7. Ejemplo de Arbol de PrefixSpan, en casa nodo se aprecia (Patrén:Soporte)

Figura 8. llustracién grafica de ejemplo del Elbow Criterion

Figura 9. Visualizacién grafica de las matrices de covarianzas

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.

Diferencias Principales entre Segmentacién de Mercados y Personas
Ejemplo de ubicacién de entrevistados en el continuo y opcién multiple
Ejemplo de ubicacién de entrevistados en el continuo y opcién multiple
Ejemplo Modelo de CIM

Transiciones Todos los Clusters

Step Matrix Todos los Clusters

Step Matrix Todos los Clusters sin KYC

Silhouette 2 Clusters

Silhouette 3 Clusters

Silhouette 4 Clusters

Silhouette 5 Clusters

Silhouette 6 Clusters

Silhouette 7 Clusters

Silhouette 8 Clusters

Silhouette 9 Clusters

Silhouette 10 Clusters

K-Medias Full Silhouette

K-Medias Elkan Silhouette

K-Medias Full Elbow Diagram

K-Medias Elkan Elbow Diagram

Grafico de Barras Clusters K-Medias

Distribucion de Clusters en dos Dimensiones

Flow Diagram Cluster 0

Top Eventos Cluster 0 vs. Toda la Base

Step Matrix Cluster O

Flow Diagram Cluster 1

Top Eventos Cluster 1 vs. Toda la Base

Step Matrix Cluster 1

Flow Diagram Cluster 2

Top Eventos Cluster 2 vs. Toda la Base

Step Matrix Cluster 2

28
37
44
47
49
52
52
55
68
69
69
72
73
73
73
74
74
74
75
75
76
76
77
77
78
79
80
80
81
81
82
82
83
83
83



Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.

Flow Diagram Cluster 3

Top Eventos Cluster 3 vs. Toda la Base
Step Matrix Cluster 3

Flow Diagram Cluster 4

Top Eventos Cluster 4 vs. Toda la Base
Step Matrix Claster 4

Flow Diagram Cluster 5

Top Eventos Cluster 5 vs. Toda la Base
Step Matrix Cluster 5

Flow Diagram Cluster 6

Top Eventos Cluster 6 vs. Toda la Base
Step Matrix Cluster 6

AICy BIC GMM Full

Figura 54.Grafico de Barras Clusters GMM

Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.
Figura 62.
Figura 63.
Figura 64.

Figura 65.

Distribucion de Clusters en dos Dimensiones

Anadlisis de Continuos Primera Parte

Analisis de Continuos Segunda Parte

Andlisis de Continuos Tercera Parte

Identificacién de Patrones entre Entrevistados Primera Parte
Identificacién de Patrones entre Entrevistados Segunda Parte
Identificacién de Patrones entre Entrevistados Tercera Parte
CJM Nerdy Ménica

CJM Data Lover Ross

CJM Busy Manager Rachel

CJM Tech Guy Chandler

84
85
85
86
86
87
87
87
88
88
89
89
90
92
92
97
97
98
98
99
99
104
107
111
115



1. Introduccion

La tesis estara basada en datos reales proporcionados por una empresa argentina que permite
hacer transacciones con criptomonedas, pagar y cobrar en pesos y criptomonedas via QR y
tarjeta de crédito. Se hara referencia a la empresa como “Beta” para preservar su
confidencialidad. Para llevar a cabo el trabajo se firmdé un Non-Disclosure Agreement (NDA) para
asegurar la confidencialidad de los datos y en paralelo trabajar en un andlisis de marketing con

aplicaciéon en el negocio.

1.1. Contexto

Las criptomonedas son dinero digital que sirve como medio de intercambio que utiliza la
criptografia para asegurar transacciones, verificar las transferencias y controlar la creacion de
unidades adicionales, es decir, que no se puedan duplicar ni falsificar. Recibe el nombre también
de criptodivisa, moneda virtual o moneda digital. Las mismas son desarrolladas y funcionan a

través de una base descentralizada en blockchains? (e.i. cadenas de bloques).

El dinero por decreto, también conocido como fiat, es el dinero fiduciario cuyo valor proviene
de la declaracién por parte del Estado como tal y es regulado por el Banco Central de cada pais.
Las monedas digitales poseen varias caracteristicas que las diferencian de las fiat. Una de ellas
es que no existen en formato fisico o tangible, sino que solo se puede acceder y almacenar de
manera digital en una billetera virtual. A su vez, no estdn reguladas ni controladas por ninguna
institucion y no requiere de intermediarios en las transacciones. El valor de una criptodivisa se
define por la oferta y demanda, asi como el compromiso de los usuarios. Este valor se forma en
ausencia de mecanismos eficaces que impidan su manipulaciéon, como los presentes en los

mercados regulados de valores.

Existen dos alternativas para operar con criptomonedas. La primera, poseer una cuenta en una
aplicacion de Exchange que permite generar transacciones de compraventa, almacenar y enviar
dinero, similar a una casa de cambio. Les permite a los usuarios ingresar dinero fiat a la

aplicacion e intercambiarlo por criptodivisas, asi como también realizar operaciones entre

1 Es una base de datos descentralizada. La misma genera una base de datos compartida a la que tienen acceso los
participantes, los cudles pueden rastrear cada transaccidn que se haya realizado. Se puede ejemplificar como un libro
contable inmodificable y compartido en el que se van escribiendo una gran cantidad de datos de cualquier tipo. Uno
de los principales usos es criptomonedas, pero se aplica en monitoreo de la cadena de suministro, contratos

inteligentes, votacion, transferencia de activos, entre otros.



crypto. La desventaja que tiene este modo es que los activos se encuentran custodiados por una
entidad y no por uno mismo, por lo que el riesgo que se corre es similar a cuando se deja el
dinero en un banco. A su vez, las plataformas de Exchange tienen en su poder las claves privadas
de los usuarios, convirtiéndolas en los propietarios reales de las monedas digitales. La segunda
alternativa, es una billetera digital, no custodiada o wallet en la cual, el usuario es el Gnico duefio
de las criptomonedas, permitiéndole guardar y controlar su patrimonio. En definitiva, es un
software que administra las claves privadas del usuario, que al tomar control de sus datos le
permite almacenarlo para ahorro, intercambiarlos, gastarlos, entre otros. En la practica, los
usuarios de Exchange suelen tener billeteras para transferir el dinero por fuera de dichas

plataformas, complementando el uso entre ambas.

Una manera de adquirir criptodivisas es por medio del trading, accion de compraventa con el
objetivo de tener un beneficio econdmico. Se pueden llevar a cabo a mediante plataformas de
Exchange, o bien, con transacciones Peer to Peer (P2P) en la que usuarios se ponen en contacto
e intercambian monedas virtuales. La segunda opcién es a través del minado, el proceso por el
cual se validan y agrupan transacciones de una red. Este proceso brinda seguridad y al mismo
tiempo permite la generacidon de nuevas monedas que se pagan con crypto y son almacenadas

en una billetera.
Adopcion Global de Criptomonedas

El mercado de compra y minado de criptomonedas en Argentina y alrededor del mundo viene
creciendo a pasos agigantados desde el 2012 hasta el 2021. A nivel global se estima que hay mas
de 300 millones de usuarios de dichas monedas (Figura 1), siendo Asia y Europa los principales
continentes con tenedores de dichas monedas digitales. Seguin un estudio publicado por Global
Web Index (referido de aqui en adelante como GWI) el nimero de personas con acceso a
Internet entre 16 y 64 aios que posee al menos alguna criptodivisa crecié un 37,8% entre enero

2021y enero 2022 (Data Reportal et al. 2022).



Over 300+ MILLION CRYPTO USERS WORLDWIDE

Europe
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Figura 1. Usuarios Globales de Criptomonedas

El promedio mundial de usuarios con acceso a Internet entre 16 y 64 afos es del 10,2% de la
poblaciéon, aunque Argentina estd por encima de dicho promedio con un 18,5% colocandose en
el TOP 10 de paises que mas crypto posee por individuo. Esto significa que casi 2 de cada 10
personas con acceso a Internet posee alguna de dichas monedas. En la Figura 2 se puede
observar los diferentes porcentajes a nivel mundial a enero 2022, siendo Tailandia el pais con
mas usuarios (20,1%). Cabe destacar que las criptomonedas son muy populares en paises en vias
de desarrollo como Tailandia, Turquia, Sudafrica, Brasil, entre otros debido a las fluctuaciones

de las monedas locales (Data Reportal et al. 2022).
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Figura 2. Uso de Cryptomonedas a nivel Mundial por usuarios de Internet entre 16 a 64 afios

La adopciéon de criptomonedas alrededor del mundo se estima que aumente en los préximos

afios de manera continua. Para el 2030 se prevé que el nimero de usuarios de Internet con
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alguna criptodivisa alcance los 2.000 millones de usuarios a nivel global. En |a Figura 3 se observa
como se modela el crecimiento de usuarios de Internet en millones y el uso de billeteras digitales

en millones.
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Figura 3. Evolucion de Adopcidn de Criptomonedas a nivel Global

Por otro lado, cada vez son mas las marcas que aceptan pagos en criptomonedas. Entre ellas, se
destacan empresas de diferentes rubros generalizado a nivel mundial como servicios de viaje
(Norwegian Airlines y Booking.com), empresas de comida rapida y cafeteria (Starbucks, KFC y
Burger King y Subway) empresas se software y tecnologia (Microsoft, PayPal, Asian Connect,
Twitch y Avnet), Retailers (Whole Foods). Sin dudas el mercado de pagos con criptodivisas esta
creciendo y cada vez son mds las marcas que se suman a la recepcion de pagos con monedas
digitales, pero las industrias con mds peso y mucho potencial de crecimiento esta en el sector

de retail, lujo y gaming (Triple A, 2022).
Metaverso e Impacto en Criptomonedas

También, es importante destacar el desarrollo del Metaverso como un espacio de relevancia
para que las monedas digitales sigan fortaleciéndose, ya que permite lainteraccién de diferentes
personas de manera social y econdmica en forma de avatares. Segun un estudio desarrollado
por Wunderman Thompson Intelligence en marzo de 2022, el 82% de los consumidores globales
y los principales lideres de instituciones financieras consideran que la industria financiera se vera

afectada por este nuevo universo (Ebanx, 2022).

Dado el alto nivel de seguridad de la tecnologia favorece a los activos digitales como los Non-
Fungible Tokens (a partir de ahora referido como NFTs) y las criptomonedas. Los NFT son activos

digitales basados en tecnologia blockchain que los convierte en activos Unicos por su
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criptografia, es decir, no hay dos iguales. Dado que se basan en la misma tecnologia que las
criptomonedas, los mismos pueden ser intercambiables en plataformas de transacciones de
crypto como en el Metaverso. Desde Bloomberg se estima que el mercado de Metaverso
alcanzard para 2024 un valor estimado en USD 783.3 billones, es importante debido a que no
aplicara dinero en efectivo, sino que tomaran fuerzas las criptomonedas como medio de pago

para poder asegurar las transacciones digitales de manera seguras, faciles y rapidas.

Perfil de usuarios de Criptomonedas

En abril de 2019 Bitpanda, una aplicacién de transacciones de criptodivisas, solicité un estudio
a GWI en mas de 17 paises europeos incluyendo Rusia y Turquia, para conocer los
comportamientos de los usuarios que en ese momento tenian en su poder alguna de las
monedas digitales con el objetivo de conocer mejor las caracteristicas sociodemograficas y
preferencias de marcas. En el estudio se identificd que no hay una variable clara con respecto a
la edad para poder involucrarse en la compra de dichas monedas, aunque suelen ser perfiles

mas jovenes, menores de 35 afios, los que presentan un mayor interés.

En ese momento habian encuestado 119.107 personas, que sean usuarios de Internet y que se
encuentren en el rango etario de 16 a 64. Los datos fueron recolectados a través de encuestas
gue se distribuyeron en diferentes empresas que utilizan la metodologia panel de hogares, es
decir, una muestra fija. A su vez, se buscd representar las cuotas de edad a través de un
muestreo estratificado proporcional en el que se recolectéd de manera representativa hombres

y mujeres de los diferentes rangos etarios.

Como conclusidn principal se estimd que solo el 4% tenia criptomonedas, en su mayoria
hombres (el 78% de la muestra). Las mujeres que participaron de la compra de dichas monedas
eran aquellas que tenian mas de 35 afios y no necesariamente tenian estudios de grado y
posgrado. Entre los holders de monedas virtuales tenian en comun el interés por los negocios,
tecnologia y alguna inclinacion hacia el riesgo y las apuestas. En los paises europeos es
importante destacar que el nivel de ingresos era relevante ya que se involucraron los niveles

socioecondmicos altos que principalmente participan en la toma de decisiones de negocios.

Se han publicado otros estudios, de menor alcance, principalmente por universidades de
diversos paises como Espafia, Estados Unidos, Canada, Alemania, entre otros, que busca
describir las caracteristicas y comportamientos de usuarios en crypto de cada pais. Los mismos
obtienen conclusiones similares respecto a que en su mayoria son hombres jévenes que se
involucran principalmente con ingresos elevados y gran interés en aspectos financieros, riesgos

y tecnologia.
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Por otro lado, el 78% de los consumidores a nivel mundial indican tener algin conocimiento
sobre criptomonedas y solo el 15% expresa saber que son dichas divisas con posibilidad de
explicarselo a un tercero. Es decir, se evidencia una educacidn financiera vinculada a monedas
virtuales muy baja. A su vez, grandes entidades financieras estdn tratando de cubrir esta
oportunidad, por ejemplo, Mastercard amplid servicios de atencién al cliente en criptomonedas,
NFTs, billeteras digitales, tarjetas de crédito con crypto y programas de lealtad crypto

(Wunderman Thompson Intelligence, 2022).

Criptomonedas en Argentina

Las criptodivisas en el pais forman parte del ecosistema Fintech, la industria financiera que aplica
nuevas tecnologias a las actividades financieras y de inversidon. En Argentina, las crypto y las
blockchain equivalen al 11% de la actividad a nivel mercado, siendo la principal los pagos
digitales que representa el 27% (Camara Argentina de Fintech, 2020). Desde el 2018 hasta el
2020 se duplicaron la cantidad de jugadores a nivel industria fintech principalmente
acompanado por el contexto macroecondmico del 2018 asi como la crisis sanitaria generada por

la pandemia del COVID-19.

Segun la Cadmara Argentina de Fintech desde hace cinco afios que vienen cambiando las formas
en que los argentinos invierten y se calcula que al dia de la fecha hay aproximadamente 1,3
millones que posee alguna criptomoneda, representado un casi 3% de la poblacién total. A su

vez, se estima un crecimiento sostenido en el pais para el 2026 de entre 30 y 60%.

Se debe principalmente a causas econdmicas, cepo y restricciéon al délar, entre otras, en las que
el argentino ve a las criptomonedas como fuente de ahorro. Otra de las medidas de adopcion
de estas nuevas tecnologias esta vinculada con la inclusién financiera. Debido a que son mas
accesibles, con un smartphone un usuario puede abrir una cuenta con DNI y usando pesos. Al
momento no se conocen las variables claves de comportamiento ni motivos exactos por los que
deciden involucrarse en criptomonedas tanto en Argentina como el resto de los paises de

Latinoamérica.

A partir del crecimiento que tienen Bitcoin y otras criptomonedas se fueron desarrollando
diferentes regulaciones en el pais. Al momento el Banco Central de la Republica Argentina
(BCRA) no reconoce a las monedas digitales como moneda en curso legal ya que no son emitidas
por el mismo. En caso de que las entidades financieras y otras emisoras de tarjeta de crédito
deseen operar con dichas divisas deberan contar con la conformidad previa del BCRA. A su vez,
en noviembre de 2021 el Gobierno propuso el decreto 796/2021 estableciendo que aquellas

compaifiias que realicen transacciones con criptomonedas estan gravadas con el impuesto al
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crédito y débitos bancarios. Al momento las medidas no alcanzan a los usuarios individuales sino

a las empresas que desarrollan transacciones.

Por otro lado, el Impuesto a las Ganancias alcanza a las operaciones realizadas con crypto ya que
a nivel legal se considera como ganancia el resultado de la compraventa de monedas digitales
afectando a empresas e individuos. Se especula con el desarrollo de otras medidas para

desalentar el uso de estas, aunque por el momento las mencionadas son las Unicas formalizadas.

Bitcoin es la moneda mds popular en Latinoamérica y en el pais, no obstante, se remarca el
desarrollo de otras como Ethereum, DAls, a medida que los rendimientos se tornan interesantes
para los usuarios. Existen multiples plataformas que permiten acceder y generar este tipo de
transacciones en Argentina en el que cada dia se torna mds competitivo, entre ellas se resaltan:
Binance, Buenbit, CoinBase, Kraken Pro, CryptoTrax, Belo, Rippio, Strike, Delta, Lemon Cash,

entre otras, algunas siendo argentinas y otras aplicaciones extranjeras.

Debido al alto nivel de competitividad en la industria, la experiencia de usuario (UX) y la
accesibilidad son claves en el desarrollo de las apps para que pueda haber una lealtad a la marca,

retencidén de usuarios y generacion de transacciones.

Customer Experience

La Experiencia de Usuario conocida también como Customer/User Experience (UX) abarca todas
las interacciones de los usuarios antes, durante y posterior a la compra/adquisicion de
productos y servicios a través de multiples canales de contacto y es una fuente de diferenciacion
clave para las marcas (Kalbach et al. 2016).

Muchas de las técnicas empleadas para analizar los diferentes puntos de contacto de los
usuarios a lo largo de toda su interaccidon con una empresa son herramientas cualitativas como
las Entrevistas en Profundidad y Focus Groups para luego desarrollar el Customer Journey Map
(referido de aqui en adelante como CIM) para cada Customer Persona (i.e., arquetipos de
usuarios). El mapa de experiencia del usuario con sus puntos clave de contacto, analisis de
sentimientos y expectativas que posee con la empresa permite identificar los Pain Points
(puntos/interacciones molestas) y Gain Points (puntos/interacciones positivas) para luego
trabajar en oportunidades de mejora en productos y servicios. En resumen, el Customer Journey
Map es uno de los pocos mapas que permite visualizar la creacién de valor y el flujo en el cual

se mueve el cliente.

El CJM se enfoca en las relaciones de los clientes de manera individual con la organizacion.

Muchas veces incluso se puede identificar parte del proceso de decisién que hace el consumidor
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durante su interacciéon con la compafiia. Una de sus ventajas consiste en entender mejor la
lealtad del consumidor y cdmo mejorar la experiencia de los usuarios existentes. En este caso,
no es pensar en un solo punto de contacto, sino en todos los puntos de interaccidon que
intervienen en la experiencia como parte Unica del producto/servicio. Se considera que es una

herramienta estratégica para manejar la toma de decisién de manera mas eficiente.

A partir del desarrollo de una economia mas digitalizada y con el crecimiento del e-commerce,
las aplicaciones, el avance de la tecnologia permite hoy en dia visualizar cémo el consumidor
interactUa con las empresas, no solamente con touchpoints cldsicos, sino también con los de un
entorno digital. Por ejemplo, las empresas pueden examinar como el consumidor busca
informacidn en los diferentes motores de bldsqueda, cudles son sus movimientos del cursor, las
secciones mas visitadas de la web. En resumen, las empresas hoy pueden seguir los recorridos
de los clientes y sus interacciones online gracias a instrumentos como las cookies?, Google
Analytics® y métricas de cada web, desarrollos especiales de sistemas para medicién de apps
combinado con el analytics para procesar datos de manera analitica se torna clave para
entender mejor al consumidor y mapear su experiencia con Customer Journey Analytics (referido

de aqui en adelante como CJA).

El CJA es una herramienta de andlisis usada para poder explorar de manera alternativa el
recorrido que realiza el cliente en una aplicacion mediante analisis cuantitativos y generaciéon
de datos cualitativos por lo que permite identificar, conocer y disefiar las experiencias end-to-
end (journeys) de los clientes. Es decir, la data cuantitativa se diferencia de la cualitativa en que
la primera maneja un mayor volumen de datos, también pueden ser contados, medidos o

expresados usando numeros mientras que los cualitativos son descriptivos y conceptuales.

El CJA se diferencia principalmente del CJM que puede manejar un andlisis mayor de datos
sumado a un menor costo de contacto para la elaboracién del mismo, ya que los datos
necesarios para el CJA muchas veces ya son recolectados para otros analisis y no requiere de
desarrollar entrevistas ni otra técnica de toma de datos especifica como lo requiere el CIM. La
ventaja de emplear técnicas de cualitativas y analytics es que permiten tener una mirada mas
estratégica en el andlisis del journey que hace el cliente con un enfoque mas global en cada

punto de contacto con la finalidad de lograr un mejor y mayor entendimiento de su recorrido y

2Son ficheros de datos que una pagina web le envia a la computadora o smartphone cuando es visitada. Suelen usarse
con la finalidad de recordar accesos y conocer habitos de navegacién.

3 Es una herramienta de analitica web desarrollada por Google que se complementa con otros productos como Ads.
Permite a los propietarios de sitios saber el grado de implicacidon de los usuarios con los mismos a partir de varios
informes de como interactuan los usuarios que visitan sus sitios web, con el propdsito de mejorarlos. La informacion
es andnima, es decir, informa acerca de las tendencias del sitio sin identificar a sus usuarios.
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fundamentar las decisiones que los managers tomen en relacidon con el mejoramiento de la

experiencia de los usuarios.

1.2.Problema

En funcién del contexto planteado, la pregunta que surgié en reuniones con el CMO y CPO de
Beta fue sobre cdmo mejorar la experiencia del usuario en un mercado altamente competitivo

y muy atomizado.

Es costumbre en la industria fintech introducir al mercado productos digitales en formato MVP
(e.i., Producto Minimo Viable), es decir, un producto o servicio con un conjunto minimo de
funcionalidades con el fin de descubrir que desea el cliente para luego adaptarlo en funcién del
feedback o estudios implementados. Es decir, va a ir agregando mejoras o nuevos features

dentro de su plataforma conforme avanza el tiempo.

Ya con mas de nueve meses en el mercado, Beta busca ampliar y mejorar su experiencia ofrecida
con foco en su recorrido en la aplicacién, interacciéon, generacién de comunidad y entender si
existen diferentes perfiles de usuarios. En caso de que se identifiquen diferencias en los
comportamientos, la empresa desea comprender si es necesario desarrollar estrategias para
cada uno de los grupos, con el fin de que se mantengan en el camino Feliz o happy path, es decir,
que realice depdsitos, intercambios entre diferentes monedas haciendo un recorrido que no

presente errores ni desviaciones.

Primero se deben analizar si hay diferencias en los comportamientos de los usuarios con su
correspondiente experiencia vinculada al uso de la aplicacion. De esta manera, Beta podra
conocer las necesidades latentes de los clientes actuales y potenciales con el fin de incluir alguna
innovacién disruptiva que permita alcanzar alguna ventaja competitiva con respecto a las otras
apps en el mercado. A su vez, continle con el desarrollo y mejora de la plataforma para
implementar estrategias de inversion de campafas de comunicacién, email marketing y

retencion.

En caso de identificar diferencias de comportamiento de los arquetipos de usuarios, se podra
enfocar en aquellos casos que tengan mas Pain Points dentro de su recorrido con la ventaja de
emplear los datos cualitativos y cuantitativos para desarrollar acciones especificas. De esta
manera, se genera un entendimiento del usuario mas profundo con variables de

comportamiento y no solo de ventas o demograficas.
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1.3. Objetivo

El objetivo principal del trabajo consiste en analizar clickstream data para identificar patrones
relevantes en los desplazamientos generados por los usuarios dentro de la aplicacidn, con el fin
de desarrollar el Customer Journey Analytics (CJA). Sera necesario implementar un Sequential
Pattern Mining (SPM) ya que identifica patrones en una gran secuencia de datos que luego se
grafican en un diagrama de Sankey para generar la visualizacién de la experiencia promedio en

el recorrido de los usuarios.

Los diagramas mencionados anteriormente, muestran los flujos y sus cantidades en proporcion
con flechas siguiendo la direccién en la que se generan dichos movimientos. El ancho de sus
flechas permite mostrar la magnitud y se va dividiendo en diferentes tramos de cada parte del

proceso. Generando su facilidad de interpretar los caminos seleccionados por los usuarios.

Una vez obtenido el analisis de patrones secuenciales y el CJA promedio se aplican dos técnicas
de clustering, K-Medias y Gaussian Mixture Models (GMM), con el fin de examinar las
transacciones de los clientes en el uso de app por grupos para descubrir si existen diferencias

en el comportamiento.

Se complementa con entrevistas en profundidad para identificar arquetipos de usuarios,
denominados Customer Persona, con la finalidad de ahondar los motivos cualitativos que
podrian diferenciar a los comportamientos, metas, Pain Points, Gain Points, entre otros. A partir
de dicho analisis se construyen los Customer Journey Maps (CIM) para cada uno de los

arquetipos (si hay mas de uno), en caso de no encontrarse diferencias se desarrolla uno solo.

Finalmente, al emplear ambas técnicas se complementan los datos obtenidos del CJA y CJM con
el fin de brindar recomendaciones a la empresa. Ambos métodos proporcionan informacion
diferente y es por eso la sinergia de los resultados. El analisis del CJA permite ver el qué hace el
consumidor dentro de la aplicacidn, mientras que las entrevistas indagan los motivos del porqué
permitiendo entender cémo es el comportamiento que se ve reflejado en los patrones
identificados y representados en el grafico Sankey. A su vez, permitira identificar de manera
cualitativa y cuantitativa si existen diferentes tipos de clientes que usan la app para enfocar

estrategias acordes a cada uno de los segmentos.
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2. Datos

2.1. Datos Utilizados para el Analisis Cuantitativo

Los datos fueron proporcionados por Beta bajo el acuerdo de confidencialidad firmado. Para

poder desarrollar el analisis de las transiciones dentro de la aplicacién y posterior andlisis de

clusters, se obtuvieron dos meses de data, equivalente a 718.822 filas para poder llegar a hacer

un analisis sustancial. Los mismos representan a todos los usuarios que desarrollaron algun

evento (o transicidn) dentro de la app dentro de esos meses de estudio. En ese caso, no incluye

al 100% de los usuarios, sino solamente a aquellos que usaron la aplicacién en dicho periodo.

Los datos fueron brindados por Beta sin contar con el acceso completo a los datos, es decir, sin

un acceso a las bases de datos propias de la empresa siendo solicitadas acorde a las necesidades

del trabajo. A continuacion, se detalla la base de datos en la Tabla 1.

Nombre de la

Descripcidn

Datos Nulos

Tipo de Dato

Variable
Hace referencia a los eventos/transiciones que realiza el | Sin Datos ,
event_name . . Caracter
usuario en su recorrido por la app. Nulos
. . o . Sin Datos
event_time Fecha y hora del registro del movimiento del usuario. Nulos Fecha y Hora
El valor de dinero ingresado en moneda por cada Hay un 70% de
amount .. . Entero
depdsito, previews y swaps. datos nulos.
. Mail de cada usuario que realiza transacciones dentro Sin Datos .
user_email Cardcter
- de la base. Nulos
base currenc Base de la moneda en la que se realizan los depdsitos: Hay un 70% de Cardcter
- ¥ ARS, BTC, ETR, DAI, USDT, USDC. datos nulos.
Uote currenc Base de la moneda en la que se realizan los swaps: ARS, | Hay un 86% de Caracter
q - ¥ BTC, ETR, DAI, USDT, USDC. datos nulos.
El tipo de transferencia puede ser externa o interna.
P . P . . Hay un 92% de ,
Type Ocurre Unicamente cuando se realiza una transferencia Cardcter

como evento.

datos nulos.

Tabla 1. Descripcion de la Base de Datos
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Evento Descripcion
. Define el ingreso a la app de cada usuario. Por cada inicio
Sae_session L, L
de sesion se habilita el evento.
Cada usuario nuevo que no posee cuenta debe validar su
startKyc . . .
identidad, es el primer paso.
takeFrontDNI Sacar foto del DNI/ID de frente.
takeBackDNI Sacar foto del DNI/ID del dorso.
Termina todos los pasos de validacion de identidad para
finishKyc crear su cuenta en la app de Beta. Queda a la espera de

Beta para validar.

kyc-success

Es el evento habilitado una vez que Beta valida la
identidad del nuevo usuario y puede ingresar a la cuenta.
Responde a Know Your Consumer.

deposit

Se realiza un ingreso externo (fuera de la app) de dinero a
la aplicacién para poder operar. Los mismos pueden ser
en ARS, BTC, ETR, DAI, USDT o USDC.

previewSwap

El evento que permite revisar el monto y tipo de cambio
previo a hacer efectivo el intercambio de monedas
llamado Swap.

finishSwap

Convierte el preview del intercambio/swap visto en ese
paso.

previewTransfer

Puede ver antes de realizar una transferencia (interna o
externa) el monto a enviar.

finishTransfer

Acepta el preview de lo que desea transferir el usuario.

openCardWaitingListPage

El evento que permite revisar el estado de la tarjeta de
crédito Beta.

shareCardWaitingList

Compartir con amigos a través de Redes Sociales que Beta
tiene una nueva tarjeta de crédito

Tabla 2. Descripcion de Eventos

En el desarrollo del trabajo se tuvieron en cuenta aquellos datos suministrados por Beta sean
de usuarios que tengan validada su cuenta (KYC-Success), es decir, aquellos usuarios que por
haber realizado mal la validacidn del usuario (fotos incorrectas del DNI suele ser el principal
motivo) obtienen una cuenta rechazada fueron filtrados por la compafiia previo a obtener la
base para poder trabajarla. A su vez, las variables estudiadas que fueron las de mayor interés

para poder armar el CJM, son las que estdn detalladas en la Tabla 2 y las que representan los
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principales eventos que se pueden desarrollar dentro de la aplicacién. A continuacidn, se brinda

mas detalle de los eventos:

- Know Your Consumer o Conoce a tu Cliente (referido de aqui en adelante como KYC).
Que es la manera en que las compaiiias fintech como empresas de pagos digitales,
criptomonedas, entre otras validan la identidad del cliente cumpliendo con las
exigencias legales de cada pais, en este caso, las de Argentina solicitan solo tres pasos:
Foto de Frente y Dorso del DNI y un video selfie. Los eventos vinculados se pueden ver
en la Tabla 2.

- Swaps o intercambios es la accidn de generar intercambios de monedas ya pesos con
criptomonedas o bien entre cryptos por ejemplo de Bitcoin a DAls. Como evento
detallado en la Tabla 2, los usuarios tienen la opcion de previsualizar el swap antes de
efectuarlo.

- Transferencia es el evento en que los usuarios extraen sus divisas de la aplicacién. La
misma puede ser interna cuando se comparte con usuarios dentro de la app o bien
externa cuando el usuario saca el dinero de su cuenta y lo lleva a otra o a una billetera
virtual. En este caso, también tiene la opcién de previsualizar la transferencia previo a

efectuarla.

Es importante destacar que el archivo original tenia una mayor cantidad de eventos generando
un archivo muy grande con demasiadas observaciones. El objetivo fue achicar la cantidad de
datos para que sea accesible y transferible. Por ejemplo, existe dentro de las transiciones de los
usuarios la variable llamada home pull to refresh que refiere a cuando los usuarios luego de
hacer alguna accién dentro de la aplicacién volvian al inicio o refrescaban el inicio cuando
realizaban un depdsito o swaps. Eso fue considerado como parte de las entregas mensuales y
desde Beta lo vieron con el departamento de UX para que haya una actualizacidon al instante de

las subas/bajas de monedas e inmediato intercambio.

2.2.Modelo de Negocio de Beta
Beta es una empresa que desarrollé hace menos de un afio una aplicacidn para el intercambio
de criptomonedas que permite realizar compra, venta y pagos con tarjeta de crédito propia que
retornan un porcentaje de los consumos en crypto. Es decir, utiliza la metodologia cashback en
la que recompensan con devolucién de un porcentaje de dinero a medida por las transacciones

generadas con las tarjetas de crédito.

El foco de la comunicacidn para poder generar el awareness de marca es a través de cuentas

propias en Instagram, con mas de 7 mil seguidores, que manejan un tono comunicacional
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informativo tales como: explicar como crear el perfil, usar la tarjeta de crédito, tipos de
criptomonedas, entre otros. Luego usan Twitter, en este caso, con mas de 24 mil seguidores,

manteniendo el mismo tono comunicacional con el foco en instruir a los seguidores.

Beta también cred una comunidad en una plataforma de mensajeria instantanea, fomentando
a los usuarios a unirse desde las redes sociales y el sitio web propio. La comunidad permite a la
compaifia interactuar con los participantes y a su vez, desarrollar charlas con especialistas del
tema crypto. En esa comunidad participan usuarios recientes y mas expertos que comparten

experiencias y datos relevantes del sector fintech.

Por ultimo, Beta cuenta con una newsletter que permite suscribir a usuarios y no usuarios de la
aplicaciéon para que estén enterados de las novedades. La suscripcidn se puede gestionar desde
el canal de la comunidad, desde la Web o de las Redes Sociales. Beta también aprovecha el
contenido desarrollado por especialistas en canales de YouTube, blogs vinculados al tema y

notas de diarios para generar un mayor conocimiento de la marca y atraer nuevos usuarios.

Al momento la empresa no invierte en publicidad, ya sea en Motores de Busqueda, Redes de
Display, Redes Sociales ni canales tradicionales (television, radio, diario, revistas y via publica).
Esta dentro de los siguientes pasos a definir para seguir desarrolldndose en el mercado. Por lo
tanto, los usuarios que descargan la aplicacion suelen ser recomendados por amigos, colegas y
familiares, se enteran por las Redes Sociales que disponen, leen notas en diarios y/o blogs

relacionados y participan del contenido desarrollado por especialistas.

2.3. Customer Journey Promedio de Beta
Para poder usar la aplicacidon es necesario que todos los usuarios la descarguen desde Google
Play o App Store ya que la misma esta disponible para sistemas operativos Android e iOS. Este
es el primer paso que el usuario interactua directamente con la app, no se ofrece en formato
desktop, es decir, el uso de la aplicacién es Unicamente con un teléfono celular inteligente o una
tablet. Una vez descargada, la aplicacidn debera realizar el inicio de sesién y verificar su

identidad. A continuacién, se desarrollan las etapas:

- Paso 1: indicar pais de residencia: se selecciona dentro de una lista desplegable.

- Paso 2: redactar el correo electrdnico, seleccionar si es una persona obligada y/o
politicamente expuesta. Al finalizar de completar los datos en el display aparecera un
mensaje para que revise su casilla de correo.

- Paso 3: recibir el mail que vélida su correo, hacer click en “Ir a la App”.
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- Paso 4: elegi tu tag (etiqueta). Se usa para poder generar transferencias dentro de la
aplicacion. Luego los nombres de contacto son registrados con la etiqueta.
- Paso 5: crea tu pin de seguridad, el mismo se puede vincular con el Face ID o huella
dactilar segun el dispositivo.
- Paso 6: comenzar a validar la identidad para operar con criptomonedas. En el Know Your
Consumer (KYC) ejecuta tres pasos:
a. Foto frente DNI
b. Foto Dorso DNI

c. Video Selfie para validar la identidad

Una vez finalizado los pasos del KYC, el usuario recibe un mail que le permite acceder a su perfil
indicando que su verificacion ha sido realizada con éxito, el mismo puede demorar entre 20 a
60 minutos. Es interesante segun los datos proporcionados por Beta, el promedio de tiempo que
una persona invierte en completar el KYC ronda entre 2 a 10 minutos, siendo la media 6,9
minutos. Del 100% de la base de usuarios que comienza este ultimo paso, solo el 96% lo finaliza

a nivel general.

Si el usuario no completa el KYC de manera satisfactoria, se le enviard un mail indicando que
debe volver a registrar la foto del DNI y el video. Los errores mds comunes son que envien fotos
qgue no corresponden o que no se puedan leer los datos en la misma foto. Una vez completado
nuevamente debera esperar el mail que le indique que su cuenta estad validada. Segun las
estadisticas de Beta, gran parte de los usuarios que no validan de manera correcta la cuenta se
encuentran dentro del rango etario de 40 a 45 afios, seguidos por los de 35 a 39y 34 a 30. Los
usuarios por debajo de los 30 afios validan de manera correcta la cuenta en el primer intento en

términos proporcionales.

En la Figura 4 se visualiza un diagrama Sankey* que muestra la experiencia del consumidor
realizando las etapas de inicio de sesidn, pasos del 1 al 5 previamente detallados, y el KYC para
los datos se resumen. El grafico permite un tipo de visualizacién en la que muestra los flujos y
sus cantidades en proporcién con flechas siguiendo la direccion en la que se generan dichos
movimientos. El ancho de sus flechas muestra la magnitud y se va dividiendo en diferentes
tramos de cada parte del proceso. Generando su facilidad de interpretar los caminos

seleccionados por los usuarios es por eso, suele ser usado para mostrar los desplazamientos de

4 Graficado con la libreria Ploty. Se agregan imagenes y detalles en https://www.sankeyflowshow.com/
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los usuarios en aplicaciones o sitios web. De esa manera se obtiene el andlisis del 100% de los

usuarios que ingresa a la aplicacién y cual es el porcentaje que queda en la Ultima etapa.

A nivel experiencia de usuario, todos aquellos que comienzan el inicio de sesion (sign in) el 88%
lo termina y solamente el 79,9% empieza el KYC como pasos iniciales. Se evidencia en el gréfico
qgue no todos generan el mismo recorrido dentro del proceso de KYC. En algunos casos se
confunden o siguen otros pasos. Los errores mas frecuentes ocurren cuando deben ingresar el
mail y o marcan mal alguiin dato como persona publica. Si la afirmacidn que se presenta esta en
negativo. Dice: “No soy una persona publicamente expuesta” “No soy un sujeto obligado”. Se
destaca que el negativo puede confundir al usuario ya que estan acostumbrados a que las
aplicaciones lo pregunten al revés. En ese caso, la validacion de la cuenta como persona publica
posee menos pasos y no les solicita DNI comenzando con el inicio de sesion. A su vez, usuarios
cuando se les solicita informacion personal como DNI, videos, entre otros deja de usar la
aplicacién. Se puede visualizar el drop-off que se refiere al porcentaje de usuarios que abandona

el proceso en cada instancia.
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Una vez iniciada la sesidn en el inicio se visualizan las siguientes opciones:

- Perfil: al acceder a la seccidén se detalla la informacidon personal y permite generar
consultas, descargar el estado de cuenta, ajustes de la aplicacién, recomendar y
compartir con amigos la app.

- Elmonto de dinero con sus rendimientos mensuales.

- La posibilidad de recibir, intercambiar o enviar dinero: en recibir te detalla cdmo
ingresar dinero a través de depdsitos bancarios (cuentas propias) para caso de pesos o
bien como ingresar criptomonedas (otras cuentas o billeteras virtuales). En los
intercambios permite seleccionar las monedas y hacer una previsualizacion del
intercambio para luego generar el swap. Enviar permite hacer transferencias dentro de
la aplicacidon, seleccionando contactos que estan actualmente usando o por fuera a

cuentas externas, ya sean propias o de terceros.

Se aclara, que los nuevos usuarios en la aplicaciéon cuando deciden realizar un depésito
deben configurar mas informacion personal, deben indicar: estado civil, ocupacién y

direccion. Son requisitos obligatorios para poder operar.

- Solicitar la tarjeta de crédito: permite solicitar la tarjeta o bien activarla para que esté
disponible en su uso. Al solicitarla se accede a la lista de espera. Para que los usuarios
puedan avanzar posiciones en la lista y poder adquirirla mas rapido, podian compartir
con sus amigos a través de redes sociales como Instagram, Twitter y/o Whatsapp que la
empresa esta desarrollando una tarjeta de crédito.

- Las monedas en las que se invirtid con sus montos en pesos que varian de manera

dindmica en funcién de sus rendimientos al momento que se visualizan los importes.

A partir de un breve analisis, se observa que del 45% de los usuarios nuevos, es decir que recién
finalizaron el KYC de manera satisfactoria, se convierte en usuario realizando un intercambio de
moneda. Mientras que un usuario no reciente una vez que hace una previsualizacion del swap

(intercambio) el 98,7% convierte.

El tiempo de uso de la aplicacidn por los usuarios fue calculado con una mediana debido a que
es una medida de tendencia central mucho mas robusta frente a los outliers o valores extremos
que la media (Newbold et al., 2013). Se calculan unos 43 segundos de uso, eso equivale a
ingresar y hacer algun intercambio o transferencia, o bien consultar por sus rendimientos,

ganancias o por la tarjeta de crédito y luego el usuario deja inactiva la cuenta.
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Dentro de la aplicacién no estd desarrollado el finalizar sesién por usuario, el mismo se calcula
cuando abre la aplicacion que se registra el inicio de sesidén y cuando cierra la aplicacion (deja
de estar activo, llamado también time out equivalente a 5 minutos de inactividad desde los
registros de datos se lo considera una sesion cerrada), que luego se realiza el cdlculo de

segundos para poder determinar la duracién de la transaccion.

A continuacion, se muestra el diagrama de Sankey para los usuarios que realizan depdsitos
(Figura 5). En las transiciones de usuarios se evidencian los movimientos mas importantes,
vuelven al inicio para refrescar la sesion, el home pull to refresh, para poder ver si el inicio ya
figura el dinero depositado por parte de los usuarios. A su vez, se evidencia que el 23,8%
retoman directamente para hacer el intercambio o swaps entre monedas. En algunos casos, es
comun que al principio en el uso de la aplicacidon no sepan manejarse a través de las distintas
opciones navegando por las diferentes secciones que posee el inicio hasta que llegan a realizar
el intercambio. Algunos usuarios salen de la app y esperan el mail de confirmacion del depdsito
por lo que luego abren la sesidon nuevamente, este camino se nota en App Session, es decir, el

usuario abre nuevamente la aplicaciéon y activa su sesién.

Es importante destacar que para poder realizar un depdsito en pesos el usuario debe realizarlo
desde una cuenta bancaria propia. En algunos casos, si estd usando un teléfono celular puede
salir de la aplicacion para poder ingresar a su aplicacién de la cuenta bancaria, mientras que
otros usar computadoras o tablets para poder realizar el depdsito sin necesidad de salir de la

aplicacion para poder comenzar la sesién nuevamente.
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Figura 5. Sankey Diagram - Andlisis de Depdsitos y Conversion de Swaps
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Los usuarios principales de la app se ubican en Ciudad de Buenos Aires y principales ciudades de
Argentina como Cérdoba, Tucuman, Rosario y localidades de Gran Buenos Aires. A continuacion,
en la Figura 6 se observa la distribucion entre las principales 20 ciudades con mayor uso.
También tiene presencia en el resto del pais, asi como en el exterior en ciudades como: Ciudad

de México, Barcelona, Asuncién, Rio de Janeiro, Singapur, entre otros. Se destaca que el 90% de

los usuarios tiene nacionalidad argentina, el resto es extranjera.

Ciudades Principales parael Uso de Beta

Merio mm 0,89%

Quilmes == 0,94%

Posadas mm 0,94%
Bermategui = 0,96%
Mendoza =sm 1,04%

Lanus mem 105%

Jose C.Paz wem 109%

Mar del Plata w1 13%
Mariano Moreno  sem 1,14%
Corrientes  mem 1 24%
Lomasde Zamora = 127%
Resistencia meem 1,36%

San Sakador de Jujuy = 1 36%
FlorencioVarela w1 40%

LaPlata —em 161%
Saoita =] 74%
Rosario w3 28%
San Miguel de Tucuman  e— 2, 50%
Cordoba =———— 4 53%

Ciudad de Buenas Aires

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Figura 6. Distribucion de Usuarios por Ciudades Principales

A partir del analisis de CJM promedio, Beta supone que existen diferentes perfiles de usuario en

el mundo crypto y que se reflejan en el comportamiento diario de la app. Por lo tanto, desean
entender si ese recorrido que realiza el usuario es valido para todos los clientes o bien, cada uno

desarrolla un camino y acciones distintas a partir de sus intereses y conocimientos con respecto

a las criptomonedas.

Desde la empresa estiman que existen cuatro tipos de clientes, primero, un grupo mas enfocado
en trading, que cree en criptomonedas, hace un uso intensivo de la aplicacién, pero que no
mantiene la plata dentro de la app, realiza transferencias internas y externas. El segundo grupo,
un usuario intermedio que realiza transacciones mas esporadicas, con swaps menos frecuentes
debido a que lo hace mas por ahorro, conoce un poco mas del mundo de cripto. Tercer grupo,

es el usuario nuevo dentro de la aplicacidn, con menos conocimientos y con un foco en querer

28



ahorrar, hace poco uso o estan probando ya que se siente inseguro y puede que descarguen la
app pero que no hagan depdsitos ni swaps. El Ultimo grupo se enfoca en no usuarios, una
persona que aun no se decide a involucrarse en estos temas debido a que no creen en las

monedas o bien el miedo o inseguridad los paraliza a desarrollar swaps con cripto.

Con el fin de mejorar la experiencia del usuario, el objetivo de Beta consta en comprender si
existen usuarios con diferentes comportamientos dentro de la aplicaciéon con el motivo principal

de enfocar en cada uno de ellos estrategias acordes para poder rentabilizarlos.
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3. Metodologia

Con el fin de construir el Customer Journey Analytics (CJA) y Customer Journey Map (CIM) de
Beta se explican en las siguientes secciones las diferentes técnicas cuantitativas y cualitativas

usadas para desarrollar cada uno de ellos.

3.1. Metodologia Cuantitativa
En el CJA se implementa el minado de secuencias con el objetivo de poder identificar cudles son
los recorridos realizados por cada uno de los usuarios, es decir, analizar patrones de
comportamiento dentro de la aplicacién de Beta. Una vez obtenidos los patrones se arman los
clusters para poder identificar si existen diferencias en las conductas observadas a través de las
secuencias de los usuarios. Se usan dos métodos para poder analizar los patrones: K-Medias y
Gaussian Mixture Models. Todos los modelos mencionados se desarrollan utilizando el lenguaje

de programacién Python.

3.1.1. Minado de Secuencias
3.1.1.1. Introduccién
El andlisis de Minado de Secuencias o también conocido como Sequential Pattern Mining (SPM)
forma parte del aprendizaje no supervisado que busca resolver problemas basados en
ocurrencia de secuencias de eventos ordenados temporalmente, es decir, a partir de un grupo

de secuencia de eventos, SPM permite encontrar patrones de secuencias relevantes.

Originalmente, esta metodologia fue introducida en los afios ‘90 por Agrawal y Srikant con el fin
de encontrar grupos de items que frecuentemente aparecian juntos. Es importante destacar que
este método propuesto no tiene en cuenta el orden de ocurrencia de los items ya que estaba
enfocado en el estudio de la canasta de compras, conocido como Market Basket Analysis (MBA).
Por ejemplo, este método aplicado en una base de datos de un supermercado podria arrojar un
patrdon {Leche, Pan} indicando que ambos items tienden a comprarse juntos (Fournier-Viger et

al 2017).

El interés por esta metodologia viene de la capacidad de descubrir estos patrones que suelen
estar escondidos en grandes bases de datos y a su vez hacerlos interpretables para los humanos.
De esta manera, se hace posible entender el comportamiento del cliente y tomar decisiones
estratégicas como elegir donde posicionar productos, cuando ofrecer descuentos, o que

“combos” de productos ofrecer (Agrawal & Srikant et al 1995).
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3.1.1.2. Patrones Secuenciales

Si bien el minado de patrones se ha vuelto muy popular debido a sus multiples aplicaciones
como en el minado de items frecuentes, estos patrones desconocen en su totalidad cualquier
tipo de temporalidad entre los diferentes items del patrdn. Es decir, el patrén {Leche, Pan} es

indistinguible del patrén {Pan, Leche}.

Por este motivo, si esta metodologia fuese aplicada a datos con informacidn temporal, al obviar
esta caracteristica, arrojaria resultados erréneos al no contemplar la relaciéon secuencial de los
datos. Dado este problema, es que surge el concepto de Patron Secuencial, donde el orden,
tanto en la base de datos, como en los patrones es de vital importancia. Esto se puede encontrar
en varias aplicaciones cotidianas, como en bioingenieria y andlisis del ADN, o en los teclados
inteligentes con prediccion de texto, donde por ejemplo {la, casa, roja} es un patrén viable, pero

{roja, casa, la} no lo es (Fournier-Viger et al 2017).

En este estudio se emplean patrones secuenciales, ya que el orden de los eventos generados
por el usuario en la aplicacién es de gran importancia y de esta manera es posible conocer el

flujo de los usuarios dentro de la app de Beta.

3.1.1.3. Minado de Patrones Secuenciales

Como se ha mencionado, el principal interés del trabajo son las secuencias, ya que es el tipo de
dato fundamental en minado de patrones secuenciales (de aqui en adelante referido como
SPM). En este caso, se analizan eventos generados por los usuarios, los cuales, siguiendo un

orden, desarrollan una secuencia de eventos.

De esta manera se puede decir que dado un conjunto de eventos E, E = {ey, e, ..., en}, siendo ‘e’
cada uno de los posibles eventos y ‘n’ la cantidad de eventos. A su vez, se define a una secuencia
S, S ={iy, iy, ..., i}, donde cada ‘i’ pertenece al conjunto E (i.e. es un evento), ‘k’ es el largo de la
secuencia (i.e. cantidad de eventos dentro de la secuencia) representado como |S|, y dada a la
naturaleza ordenada de la secuencia in < in+1), €50 implica que un evento ocurre previo al

siguiente.

Consecuentemente, se define a la base de datos secuencial SDB, SDB = {sy, s, ..., Sm}, donde ‘s’
es una secuencia, y ‘m’ es la cantidad total de secuencias en la SDB, también representado como

|SDB].

Por otro lado, se define una sub-secuencia, siendo S, y Sy, dos secuencias, S, es sub-secuencia de
Sp, si Sa estd contenida dentro de Sp. Es decir, Sa = {a1, az, a3, ..., an} Y Sb = {b1, bz, bs, ..., bm}, Sa es

sub-secuencia de Sy, si y solo si existe un valor entero igual o mayor a uno y menor que ‘m’ (i.e.
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largo de Sp) que sea coincidente en una secuencia con la otra. Trivialmente, se puede decir que
Sp es una super-secuencia de S.. Por ejemplo, S, = {A, G, E} y Sy = {B, A, G, E, H} entonces, S, es

sub-secuencia de Sy, y consecuentemente S, es super-secuencia de S..

También, se puede definir el concepto de prefijo y sufijo. Dadas dos secuencias S, y S, Sa = {a1,
az, as, ..., anty Sp = {b1, b, bs, ..., bm}, siendo el |Sa| < |Ss| (i.e. n <m, 0 que S,es mas “corta” que
Sv), Sa es prefijo de Sy, siy solo si, a1 = by, a; = by, a3 = bs, ..., an = bn. Por ejemplo, Sa = {A, B}y Sp =
{A, B, J, H} entonces, S, es prefijo de Sy. Por otro lado, continuando con el ejemplo, se puede

decir que {J, H} es un sufijo de Sp.

La finalidad de SPM es entonces, descubrir sub-secuencias de interés en la SDB. Para eso se
utilizan varias métricas que informaran sobre su relevancia. La mas bdsica es el soporte o support
de una sub-secuencia. El soporte de una secuencia S, (i.e. sup(S,)), se define como la cantidad
de secuencias pertenecientes a la SDB que son super-secuencias de S,. También se define el
soporte relativo de una sub-secuencia (i.e. re/Sup(S.) ) como la relacién entre el soporte de una
sub-secuencia y la cantidad total de secuencias en la SDB. A continuacion, se detalla la formula:

sup(Sa)

relSup(Sa) = W

(1)

Se concluye que SPM es la busqueda de las sub-secuencias mas frecuentes en la SDB, y de este
modo una sub-secuencia S es una secuencia frecuente o un patron secuencial, siy solo si, sup(S)
> minsup, siendo minsup un valor establecido como el soporte minimo que una sub-secuencia

debe tener para pertenecer a las secuencias frecuentes.

3.1.1.4. Tipos de Patrones Secuenciales

Normalmente suelen haber diferentes patrones secuenciales, es por eso que se los clasifica en
subconjuntos cada vez mas chicos. Se distinguen las secuencias frecuentes, las cerradas, y las

maximas.

Como se explicé anteriormente, una vez aplicado el minsup, se obtiene un conjunto de
secuencias frecuentes. Este es el conjunto con mayor cantidad de secuencias internamente, ya
gue muestra absolutamente todas las secuencias que se hayan encontrado dentro de la base de

datos con soporte mayor o igual a minsup.

Las secuencias cerradas son aquellas que cumplen con la premisa, que no existe una super-

secuencia que tenga el mismo valor de soporte. Por ejemplo, si se tuviera una secuencia

32



frecuente S, S = {A, B}, S seria cerrada si y solo si, todas sus super secuencias, como podrian ser

{G, A, B} o {A, B, E}, tienen un soporte menor al soporte de S.

La siguiente alternativa es usar las secuencias maximas que proporcionan el resumen mas
compacto de las secuencias frecuentes. Una secuencia es mdaxima si y sélo si todas sus super-

secuencias no son frecuentes.

En este estudio, dadas las caracteristicas particulares de la base de datos, se estudiaran por
separado, todos estos conjuntos y se analizardn las consecuencias de estos tres tipos de

secuencias frecuentes.

3.1.1.5. Base de Datos Secuencial

Para la mineria de datos es necesario contar con una base de datos, y en este caso particular,
una base de datos secuencial. Entonces, el primer paso consiste en migrar de una base de datos
transaccional (Tabla 3), a una secuencial (Tabla 4). Para esto, primero es necesario, establecer

el conjunto de eventos, explicado previamente en 3.1.1.3 y asignarle una letra a cada evento.

En la Tabla 3 se encuentra, a modo de ejemplo, un conjunto de eventos E, E = {“App Session”,
“Deposit”, “Preview Swap”, “Finish Swap”}. Una posible asignacién de letras podria ser, “App

)

Session” = ‘A’, “Deposit” = ‘B’, “Preview Swap” = ‘C’, y “Finish Swap” = ‘D’. Luego es necesario
agrupar los eventos por usuario y ordenarlos temporalmente segun el timestamp (formato de
fecha Unix utilizado en la base de datos). De esta manera se convierte la base de formato

transaccional, a la necesaria, en formato secuencial (Tabla 4).
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Event Name Time User
App Session 1642034926 10
Deposit 1642034919 10
Preview Swap 1642034913 10
Finish Swap 1642034910 10
App Session 1642034909 11
Deposit 1642034894 11
App Session 1642034880 11
Deposit 1642034900 12
Preview Swap 1642034950 12
Finish Swap 1642035020 12

Tabla 3. Ejemplo Base de Datos Transaccional

User Secuencias
10 A, B,CD
11 A, B, A
12 B,C,D

Tabla 4. Ejemplo Base de Datos Secuencial

3.1.1.6.

Algoritmo SPM

Se han desarrollado una gran variedad de algoritmos para descubrir patrones secuenciales en la

SDB. Algunos de los mas populares son el AprioriAll, GSP, SPADE, PrefixSpan, Spam, Lapin, CM-

Spam, CM-Spade. Todos estos métodos toman una SDB y un soporte minimo (minsup) y

devuelve un set de patrones secuenciales. Es importante mencionar que dado un mismo input

(SDB y minsup) siempre se obtendra un mismo output. Es decir, sin importar el algoritmo que se

use, el resultado obtenido serd siempre el mismo. La diferencia entre si se debe a la estrategia

de busqueda empleada por cada uno de ellos, como resultado algunos son mas eficientes que

otros (Fournier-Viger et al 2017).
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El trabajo de los algoritmos de SPM se puede resumir de la siguiente manera:

1) Se escanea la base de datos, buscando todos los diferentes eventos para armar el
conjunto.

2) Se calcula todas las permutaciones posibles de dichos eventos, logrando asi una “base
de datos” de posibles candidatos.

3) Secuenta, para cada uno de los candidatos, cuantas veces realmente aparece en la base
de datos real.

4) Se filtran todos los candidatos que no superen el soporte minimo (minsup) establecido,

y asi, se logra obtener un conjunto de patrones frecuentes y su respectivo soporte.

Los algoritmos de SPM estan clasificados de acuerdo con la estrategia de busqueda empleada
para encontrar los patrones. Existen dos tipos, Breadth-first search y Depth-first search. El
primero genera una lista de posibles patrones de manera horizontal, mientras que el segundo
arma la lista de posibles patrones de forma vertical. Significa que dado un conjunto de eventos
E, E = {A, B, C}, los algoritmos de busqueda Breadth-first como AprioriAll o GSP, producen un
conjunto de busqueda (o candidatos) Ggr de la siguiente manera: (se limita a modo explicativo a
patrones de largo 3, es decir, aquellas secuencias que cuentan como maximo hasta tres

eventos).

Gsr={A, B, C, AA, AB, AC, BA, BB, BC, CA, CB, CC, AAA, AAB, AAC, ABA, ..., CCC}

Como se puede observar en el ejemplo anterior, hasta no completar todas las posibles
combinaciones de un largo n, no se generan las de largo n + 1. Por otro lado, dado el mismo
conjunto de eventos, los algoritmos Depth-first, como SPADE, PrefixSpan, Spam, Lapin, CM-
Spam o CM-Spade, construyen el conjunto de busqueda o candidato Gpr, como se muestra en el
ejemplo, de la manera detallada a continuacién (se limita a modo explicativo a patrones de largo

3).

Gor = {A, AA, AAA, AAB, AAC, AB, ABA, ABB, ABC, AC, ACA, ACB, ACC, B, BA, BAA, BAB, ..., BCC,
C,..., CCC}

En este caso, hasta que no se recorre la secuencia de manera vertical, no se evalla otra
secuencia de eventos. En el ejemplo de Gpr se evidencia que hasta no verificar las sub-secuencias
de A no termina de revisar las secuencias verticales. Una vez terminada la busqueda de
secuencias continua por la B y las sub-secuencias que integran a la misma. A diferencia de G,

gue primero las recorre a nivel horizontal y luego analiza las sub-secuencias de cada una de ellas.
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A simple vista, no se puede apreciar una gran diferencia entre los dos tipos, mas que el orden
en el cual se generan los candidatos. Sin embargo, este orden particular en el tipo Depth-first,
permite utilizar estructuras de datos avanzadas, las cuales posibilita acelerar el conteo de los

candidatos (i.e. calcular el soporte de cada posible patrén secuencial).

No obstante, de una manera u otra, todos los algoritmos utilizan alguna forma de la propiedad
Apriori. Esta propiedad indica que para cualquier secuencia S, que sea una sub-secuencia de Sp
entonces el sup(Se) < sup(S.). Esto significa, que dado que S, es una sub-secuencia de S, la
misma estd contenida dentro de Sy, por lo tanto, el soporte de S,, tiene que ser mayor, o al
menos igual, al soporte de Sp. Por ejemplo, consideremos dos secuencias, {A} y {A, B}. Es obvio
que el soporte de {A, B} no puede ser mas grande que el soporte de {A} ya que {A, B} es mas
especifico que {A}. Esta propiedad es muy util, ya que, si una secuencia es no frecuente, todas
sus extensiones también lo seran. De esta manera se logra achicar el espacio de busqueda de

patrones secuenciales.

3.1.1.7. PrefixSpan

En este trabajo, se decidid utilizar el algoritmo de PrefixSpan ya que posee varias ventajas con
respecto a los otros. Principalmente, si bien no es el algoritmo mas rapido, estd entre uno de
ellos, aunque esta velocidad conlleve un alto uso de memoria. El mismo logra esta alta velocidad
de procesamiento gracias a que Unicamente genera candidatos que si estan en la base de datos,
a diferencia de otros algoritmos, que construye todas las permutaciones posibles de candidatos.
Otra virtud de PrefixSpan es que minimiza la cantidad de veces que itera sobre la base, aunque
cabe destacar que también existen otros algoritmos que tienen la capacidad de llevar a cabo
una sola lectura de esta (Fournier-Viger et al 2017). Debido a que no ejecuta multiples escaneos
a la base ni genera una gran cantidad de secuencias candidatas a ser luego evaluadas reduce el
tamafio de la base optimizando el procesamiento (J. Pei, J. Han, B. Mortazavi-Asl, H. Pinto, Q.

Chen, U. Dayal y M. Hsu et al. 2001).

ID Secuencia

0 |ABCD

1 (A BCDA

2 [B,ACD
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3 |ABBCD

Tabla 5. Ejemplo de SDB

El algoritmo de PrefixSpan realiza los siguientes pasos para identificar los patrones:

1. Encontrar los patrones de largo-1: escanea toda la base secuencial para hallar todos los
patrones frecuentes en cada secuencia e identificar los prefijos. En el ejemplo serian: A,
B, CyD.

2. Dividir el espacio de busqueda: el set, o los prefijos, de n patrones descubiertos en el
paso anterior dividen el espacio en n subsets dependiendo de cada prefijo. Por ejemplo,
los subsets del set A serian: {A, B}y {A, C} ya que son los Unicos que se pueden encontrar
en la Tabla. Si bien, {A, A}y {A, D} son posibles subsets del set A, al no encontrarse en la
base de datos, el algoritmo no los contempla. Para garantizar que los subsets no se
repitan es necesario generarlos de manera ordenada. Generalmente se aplica el orden
lexicografico.

3. Paralelamente, mientras se construyen los subsets explicados en el paso anterior, se va,
en simultaneo, calculando el soporte de cada subset.

4. Se repiten los pasos 2 y 3, siempre con prefijos, o sets, de largo n + 1, hasta que no se
encuentre ninguno que satisfaga minsup. Gracias a la propiedad Apriori explicada
anteriormente, se puede garantizar que ningun subset de un set que no satisface

minsup, puede satisfacerlo.

Cada iteracion del algoritmo se puede visualizar como la creacién de un nodo en un arbol. Dada
la naturaleza recursiva del mismo, se descubren primero los nodos y luego cada una de sus

ramificaciones. Como se puede apreciar a continuacion en la Figura 7.

Figura 7. Ejemplo de Arbol de PrefixSpan, en casa nodo se aprecia (Patrén:Soporte)
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De esta manera, se considerd que el algoritmo PrefixSpan es un buen punto medio, entre
procesamiento, uso de memoria y lectura de datos, sin perder mucha velocidad de ejecucién

frente a los otros algoritmos.

Como se establecié previamente, una vez obtenida la base de datos secuencial y asignado un
soporte minimo (minsup), se podra continuar ejecutando el algoritmo implementado. Se
obtendra una lista de todos los patrones frecuentes P, que cumplan con sup(P) = minsup (i.e.
el soporte de los patrones encontrados es mayor o igual al soporte minimo establecido).
Teniendo en cuenta la Tabla 3.3 y un minsup = 3, se observa que solo los patrones {B, C, D}, {A,
B}, {B, C}y {C, D} tienen un soporte mayor o igual a 3 (i.e. son patrones frecuentes). A su vez, el
patrdn {B, C, D} se encuentra en la secuencia0,1y 3,el {A,B}loenla0,1y3,el{B,C}enla0,1

y 3y por ultimo al patrdn {C, D} estd en todas las secuencias.

3.1.1.8. Reglas Secuenciales

Dichos patrones se utilizardn en la formacién de reglas, las cuales intentardn predecir, con cierto
grado de exactitud, que una secuencia antecede a otra. Continuando con el ejemplo anterior
sobre la Tabla 3.3, si se toma patrén frecuente {B, C} se podria inferir, que si tengo la secuencia
{B} podria implicar {C} andlogamente, es decir, del patrén {C, D} que si poseo la secuencia {C}

podria implicar {D} ya que dichos eventos ocurren frecuentemente de manera secuencial.

Es necesario definir cierta nomenclatura. Definiremos “L - R” como una regla secuencial, donde
tanto L como R son secuencias, y se lee, L implica R. También Ilamaremos a L el antecedente, y
a R el consecuente. Por lo tanto, si Ps es uno de los patrones frecuentes encontrados, se puede
decir que L es un prefijo de Psy que R es el respectivo sufijo de L con respecto a Pt. En concreto,
si el patrén frecuente Ps = {C, D} entonces L es {C} y consecuentemente R es {D}, lo que formaria

la regla como {C} = {D} (Bramer et al., 2016).

Esto genera un problema, los patrones frecuentes, no necesariamente van a ser de largo dos.
Por ende, el Ps tendria mas de un prefijo y asi generaria mas de una regla, tales como, si Ps = {B,
C, D}, L (prefijo de Ps) podria ser tanto {B} como {B, C}, y consecuentemente, R podria ser {C, D}

o {D} respectivamente. Generando asi 2 posibles reglas de un unico P, {B} - {C, D}y {B, C} >
{D}.

Existen varias maneras de abordar este problema. Generalmente, se recurre a limitar la cantidad
de dimensiones (i.e. largo de las secuencias) a 1 tanto en el antecedente, como en el
consecuente. Esto genera un resultado muy reducido y, por lo tanto, no se obtendrian buenos

insights de este trabajo. Por otro lado, es posible limitar solo uno de los lados de la regla a ser
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de largo 1. Normalmente, esto se aplica sobre el consecuente de la regla (aunque podria ser

implementado sobre el antecedente), haciendo asi que R siempre sea un Unico evento.

Es por eso que, en este estudio, se decidié usar tanto el antecedente (L) como el consecuente
(R) de manera multidimensional, con el fin de explorar la mayor cantidad posible de reglas

secuenciales y asi obtener, posiblemente, mejores resultados.

Debido a que el nimero de reglas que se puede generar desde una base de datos secuencial es
muy alto, es necesario tener algun criterio el cual defina con que reglas se debe continuar y
cuales descartar. Las métricas mas usuales son el Support (i.e Soporte) y Confidence (i.e

Confianza).

- Support: Porcentaje de transacciones que contienen a Ly R sobre el total transacciones.

Ejemplo:

Transacciones que contienen (LuR)

s(L- R)=

Total de Transacciones
(2)
- Confidence: Cantidad de transacciones que contienen L y R sobre las que contienen L.
Mide la frecuencia de ocurrencia de los items de R en las transacciones que contienen a
L.
Support (LuR
c(L-> R)= SZZ;JJO—TE(L))
(3)
El Support y Confidence son un threshold clave para poder recortar la cantidad de reglas que
aparecen. Al definir los minimos se descartan aquellas que no los cumplen. Una vez filtradas las
reglas, el Lift y Leverage permiten obtener medidas de interés para poder seleccionar las reglas

mas importantes.

- Lift: Mide cuantas veces los elementos de L y R ocurren conjuntamente en las

transacciones, de lo que se esperaria si L y R fueran independientes.

Support (LuR)

I(L-> R) =
L= R Support (L) * Support(R)

(4)
La férmula permite obtener valores mayores, igual o menores a 1. Los valores mayores a 1 son
medidas Utiles de interés indicando que las transacciones que contienen L tienden a contener R

con mas frecuencia que las transacciones que no contienen L. Los valores iguales a 1 indica que
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aparece la cantidad de veces acorde a lo esperado, mientras que los valores menores a 1

aparecen menos de lo esperado por su independencia.

En algunas oportunidades, el lift no es una medida interesante, ya que en algunos casos una
regla con soporte alto y bajo /ift puede ser mas interesante que una con bajo soporte y alto lift,

debido a que aparece en mas casos. En ese caso, el Leverage es una métrica que se puede usar.

- Leverage: Es la diferencia entre el soporte de Ly R con el soporte esperado si Ly R fueran
independientes. Es decir, mide la diferencia entre el soporte de L y R si estas fueran

independientes. La medida sera siempre menor al Support.

lev(L - R) = Support(LuR) — Support(L) *» Support(R)
(5)

Una vez obtenidas todas las reglas, se aplicaran las métricas para poder descubrir las que
contribuyen a la medida de interés, con el fin de analizar los patrones de comportamientos mas

relevantes.
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3.1.2. Clustering
El andlisis de clustering consiste en encontrar patrones o grupos (clusters) dentro de un conjunto
de observaciones. Las particiones se establecen de forma que, las observaciones que estdn
dentro de un mismo grupo son similares entre ellas y distintas a las de otros grupos (James,

Witten, Hastie, Tibshirani et al., 2017).

Se trata de un método de aprendizaje no supervisado (e.i. unsupervised learning), ya que el
proceso no tiene en cuenta a qué grupo pertenece realmente cada observacion. Esta
caracteristica es la que diferencia al clustering de los métodos de aprendizaje supervisado en el
que si emplea la verdadera clasificacién durante su entrenamiento. En estos casos no se posee
una métrica clara para optimizar, siendo la principal dificultad del método definir cuando dos

observaciones son similares o distintas entre si.

Existen muchas familias de algoritmos de clustering. En la tesis se abordaron el K-Medias vy el
Gaussian Mixture Model (denominado de aqui en adelante GMM). El motivo por el cual se ha
decidido desarrollar ambos métodos se basa en la naturaleza de cada uno de ellos al asignar las
observaciones a cada grupo. Si bien en las secciones a seguir se detallan sus diferencias, la
principal radica en que K-medias usa la medida de distancia para agrupar, mientras que el GMM

una medida de distribucién de probabilidad de pertenecer a ese grupo.

3.1.2.1. K-Medias

K-Medias pertenece a la familia de los Partitioning Clustering, son aquellos que requieren de
antemano se les indique la cantidad de clusters que se van a crear (James, Witten, Hastie,

Tibshirani et al., 2017).

El algoritmo K-Medias agrupa las observaciones en un nimero predefinido K, de clusters (o
grupos). Cada cluster se forma intentando maximizar la densidad de observaciones en cada
grupo. Esto se logra de manera iterativa, minimizando, en cada iteracion, la varianza interna de
cada conjunto. Por lo tanto, debe contar con una medida que permita cuantificar la similitud
entre observaciones. De las mds comunes se encuentra la distancia Euclidea, que mide el espacio

entre dos puntos, es decir, del centro del cluster a la observacién.

Propiedades del algoritmo de K-Medias

Los resultados obtenidos de K-Medias provienen de un problema matematico. Siendo G, ..., Cx
como los sets formados por los indices de las observaciones de cada uno de los clusters. Por

ejemplo, el set C; contiene los indices de las observaciones agrupadas en el cluster 1 (James,
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Witten, Hastie, Tibshirani et al. 2017). Todos los grupos deben cumplir con las siguientes

condiciones:

1. GUGU...UC={1,...,n}. Significa que toda observacion pertenece a uno de los K clusters.
2. CknC¢'=Q para todo kzk'. Implica que los clusters no solapan, ninguna observacion

pertenece a mas de un cluster a la vez.

Como se menciond anteriormente, una buena asignacidon de observaciones a cada grupo es
aquella que disminuye la variabilidad entre cada cluster identificada como W(C). Por lo tanto,
se usa como medida de disimilaridad la suma de las distancias euclideas al cuadrado entre cada
observacién (x;) y el centro del cluster también llamado centroide (u) (James, Witten, Hastie,
Tibshirani et al. 2017). Se presenta matematicamente la suma de cuadrados internos del cluster

en la funcién 5.

W= ) - m)?

xi,€Ck

(6)

Por lo tanto, el objetivo consiste en minimizar la suma total de varianza interna 23 kk=1 W(Ck).

Es un proceso muy complejo debido a la cantidad de formas en las que n observaciones se
pueden repartir en K grupos. Por lo tanto, K-medias trata de encontrar una solucién que, aun no
siendo la mejor entre todas las posibles, sea buena llamada 6ptimo local (Rodrigo et al. 2020).

El algoritmo empleado que permite reducir la varianza es aquel que se detalla a continuacidn.

1. Se especifica el nUmero K de clusters que se quieren crear. Cabe destacar que es una
asignacion inicial.

2. Se selecciona de forma aleatoria k observaciones del set de datos como centroides
iniciales.

3. Se asigna cada una de las observaciones al centroide mas cercano.

4. Paracada uno de los K clusters generados en el paso 3, recalcular su centroide.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que las asignaciones no cambien.

Este algoritmo garantiza que, en cada paso, se reduzca la intra-varianza total de los clusters hasta
que no cambien, es decir, alcanzar un éptimo local. Debido a que el algoritmo de K-medias no
evaltia todas las posibles distribuciones de las observaciones, sino solo parte de ellas, los
resultados obtenidos dependen de la asignacidn aleatoria inicial (paso 2). Por esta razon, es

importante ejecutar el algoritmo varias veces, aproximadamente entre unas 30-50 veces, cada

42



una con una asignacién aleatoria inicial distinta, y seleccionar aquella que haya conseguido una

menor varianza total (James, Witten, Hastie, Tibshirani et al. 2017).

Valor 6ptimo de K

Identificar el nimero de K éptimo puede ser dificil ya que requiere ser indicado previo a
desarrollar el algoritmo. Para poder mitigar este problema se propone trabajar con dos métricas
de ajuste de los datos a cada cluster, ellas son, la Inertia y Silhoutte (Shiffer, Vasiete, Jacquez,

Davis, Escalante, Hicks, McCann, Noufi, Salminen et al. 2020).

Dichas métricas se obtienen al ejecutar el algoritmo varias veces, con diferentes valores de K
hasta que no haya cambios en las asignaciones. Para cada una de las iteraciones se obtiene un

valor promedio de inertia y silhoutte para cada valor de K.

La inertia representa el ajuste de las observaciones en cada cluster. Los resultados obtenidos de
las iteraciones permiten comparar la inertia de cada valor de k para encontrar el valor 6ptimo,
es decir, busca el valor de k que minimiza la varianza intra-cluster. La medida estadistica toma
valores positivos y el ideal debe ser el mas pequeno. Es tipico que la métrica presente
disminucién en su valor cuanto mas grande es el numero de clusters aunque mas grupos no
agreguen insights Utiles. Una alternativa propuesta para estas situaciones es el criterio del codo
o elbow criterion, lamada asi ya que graficando la inertia de cada K se evidencia una gran caida
de la variable generando un codo y la curva luego se suaviza con menores disminuciones del
indicador a medida que aumentan el valor de K (Shiffer, Vasiete, Jacquez, Davis, Escalante, Hicks,

McCann, Noufi, Salminen et al. 2020).

En la Figura 8 se ejemplifica el grafico, el eje vertical representa los valores de inertia mientras
que en el eje horizontal los valores de K. Se puede observar como en el valor 3 de K la caida del
indicador es mayor y luego tiene una curva suavizada a medida que aumenta la cantidad de

clusters.
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Figura 8. llustracion grdfica de ejemplo del Elbow Criterion

Silhoutte muestra una medida de qué tan cerca esta cada observacion en un cluster de las otras
observaciones de los clisters vecinos y, por lo tanto, proporciona una forma de evaluar
pardmetros como el nimero de grupos visualmente. Tiene valores que rondan entre 1 a -1. Si
se obtienen valores cercanos a 1 indica que los grupos estdn separados quedando distantes
entre si. Los valores proximos a 0 es que estan correctamente asignados pero cercanos a la
frontera de decision (es la que divide a qué grupo pertenece cada observacion). Si da valores
negativos podria indicar que la observacion esta mal clasificada en el cluster asignado (Scikit

Learn, s.f).
Variantes del algoritmo K-Medias

Dentro de los algoritmos de k-medias existen diversos tipos que tratan de optimizar los calculos
de la distancia entre observaciones, uno de ellos es k-medias Elkan, desarrollado por Charles
Elkan (Elkan et al. 2003). La velocidad de iteracién de este es mucho mas rapida que la version
tradicional, también conocida como estandar, full o Llyod’s algorithm, que es el explicado

anteriormente.

Elkan propone usar la inequidad del triangulo para acelerar el algoritmo de k-means, es decir, la
suma de los dos lados es mayor que el tercero. Dada esta regla, se puede evitar el calculo de la
distancia euclidea en varios casos, reduciendo el tiempo y mejorando la performance en grandes
bases de datos, algo que el método propuesto por Llyod no lo permite (Gupta et al. 2015). De
todas maneras, el modelo propuesto por Elkan tiene como desventaja no poder operar de
manera correcta cuando la base de datos tiene observaciones que no se encuentran bien

definidas en su cluster.
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3.1.2.2. Gaussian Mixture Models (GMM)

El Gaussian Mixture Model (de aqui en adelante referido como GMM) es un modelo
probabilistico en el que se considera que las observaciones siguen una distribucién normal en el

que se calcula la probabilidad de pertenecer a cada cluster (Rodrigo et al., 2020).

La Distribuciéon Normal es la distribucidn de probabilidad de variables continuas con una gran
aplicacién en diferentes tipos de problemas. La misma es simétrica ya que la media, moda y
mediana son idénticas. Su variable aleatoria asociada tiene un rango infinito (—oo < x < o).
Los puntos de inflexién ocurren en W +/- o (Newbold et al., 2013). La funcién de la distribucion
normal se muestra a continuacion:

X ~N(u, o) si:

1 _(x—uz)2
e 20, —oo<x < ©
oV2m

fo) =

(7)

Para estimar los pardmetros que definen la funcidn de distribucion de cada cluster (media y
matriz de covarianza) se recurre al algoritmo de Expectation-Maximization (referido a partir de
ahora como EM) para encontrar estimadores de maxima verosimilitud para las variables
latentes, es decir, aquellas que tienen valores faltantes. Si no se poseen valores faltantes, EM
usa los datos existentes para determinar los valores éptimos del modelo. Una vez aprendidos
los parametros, se puede calcular la probabilidad que tiene cada observacién de pertenecer a

cada grupo y asignarla a aquel con mayor probabilidad (Scikit Learn s.f.).

Los pasos que realiza el algoritmo de EM son los siguientes (Analytics Vidhya et al. 2019):

1) Expectation: calcula para cada observacién la probabilidad de pertenecer a un
cluster/distribucion. El valor que se obtiene del calculo que se muestra a continuacién
serd alto cuando esté asignado al cluster correcto y bajo cuando esté asignado al cluster
incorrecto.

Probabilidad Xi de pertenecer a c T NG e e )

Tie = Suma de las probabilidades de Xi de pertenecer a ¢, c5,..Cy - Yo moNOG; e Yo )

(8)

2) Maximization: en este paso el algoritmo calcula nuevamente la distancia. En este caso,
la densidad es definida por el radio de cada una de las observaciones en el cluster sobre

el total de observaciones.
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Numero de observaciones asignadas al clister
T =

Total de observaciones

(9)

La media y la matriz de covarianzas se actualizan basdndose en los valores asignados de
la distribucién en funcién de cada probabilidad calculada. Por lo tanto, son las
observaciones con mayor probabilidad las que pertenecen a un grupo. En funcidon de los
valores que se calculan en este paso para las nuevas probabilidades para cada una de
las observaciones se van actualizando los valores de manera iterativa. El proceso se
repite para maximizar la funcién de verosimilitud o también conocida como /og-

likelihood function que es el logaritmo de la maxima verosimilitud.

1
u= . . . Tic X
Numero de observaciones asignado al cluster £
L

(10)

1
= : . — oy, —
Z Numero de observaciones asignado al cluster Z Tie (% = fe)” (i = He)
L

c

(11)

En este caso, se evidencia como este algoritmo actualiza la media y la varianza de los datos para
ir ajustando el centro de cada cluster. Junto con el nimero de grupos (componentes), hay que
determinar el tipo de matriz de covarianza que pueden tener los clUsters. Dependiendo del tipo

de matriz, la forma que pueden adquirir puede ser (Rodrigo et al. 2022):

- Tied: todos los clusters comparten la misma matriz de covarianza.

- Diagonal: las dimensiones de cada grupo a lo largo de cada dimension pueden ser
distintas, pero las elipses generadas siempre quedan alineadas con los ejes, es decir, sus
orientaciones son limitadas.

- Spherical: las dimensiones de cada cluster son las mismas en todas las dimensiones. Esto
permite generar clusters de distinto tamafio pero todos esféricos.

- Full: cada cluster puede ser modelado como una elipse de cualquier orientacién vy

dimensiones.

En la Figura 9 hay una representacion visual de cémo se van formando con las diferentes

matrices de covarianza.
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Figura 9. Visualizacion grdfica de las matrices de covarianzas

Dado que los modelos GMM son modelos probabilisticos, se puede recurrir a métricas como el
Akaike Information Criterion (AIC) o Bayesian Information Criterion (BIC) para identificar como
se ajustan los datos observados al modelo creado para los diferentes tipos de matrices de

covarianzas.

Ambos criterios se utilizan como estadisticos para poder determinar cual es el mejor ajuste del
modelo. En este caso, se prueban el AIC y BIC para las diferentes matrices de covarianzas y se
busca el valor mas pequefiio, que es aquel que define el nUmero dptimo de clusters en este caso.
Las principales diferencias es que el BIC penaliza mds la complejidad que AIC, ya que busca el
modelo mas abstracto y sencillo mientras que el AIC obtiene un modelo mas complejo (Scikit

Learn s.f.).

Diferencias entre K-Medias y GMM

La diferencia principal entre el GMM y K-Medias consiste en la manera de agrupar las
observaciones en cada grupo. El primero asigna a partir de una distribucién de probabilidad
mientras que el segundo tiene en cuenta las distancias agrupando aquellas mds cercanas. A su
vez, GMM tiene en cuenta la variabilidad de los datos mientras que K-Medias no ya que se

enfoca en reducir la varianza intra-cluster.

GMM actualiza la media y la varianza de los datos para ir ajustando el centro de cada clister. En
comparacién con el método de k-medias esto no sucede, ya que solo tiene en cuenta la

distancias entre el centro del grupo y las observaciones sobre las que se hace el célculo.
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3.2. Metodologia Cualitativa
El objetivo de la siguiente seccidn es comprender cdmo se crean las Customer Personas con su
correspondiente Customer Journey Map (CIM). El proceso comienza con entrevistas en
profundidad con los usuarios con el fin de conocer con mayor detalle sus caracteristicas
personales, motivaciones, actitudes y experiencias. Luego, a partir de los patrones cualitativos,

se construyen las Personas con su correspondiente CIJM.

3.2.1. Customer Personas

Las Personas son arquetipos que describen las metas/objetivos de los clientes, asi como
permiten descubrir patrones de comportamiento de usuarios actuales y potenciales (K. Goodwin
et al., 2009). A su vez, las mismas encapsulan y explican aspectos criticos del comportamiento
con los datos obtenidos a través de entrevistas personales, de manera que los disefadores y

stakeholders de una empresa puedan entender, recordar y empatizar con sus usuarios.

Estos arquetipos son Utiles para poder desarrollar multiples actividades, entre ellas, definir y
desarrollar/disefiar un producto, trabajar con estrategias de comunicacion, corregir errores,
entre otros aspectos. A nivel producto, permiten un mayor entendimiento de las necesidades
de los usuarios, asi como los motivos de porqué enfocarse en dichas cuestiones que pueden ser

molestas o0 mas complejas que permiten luego mejorar la experiencia del usuario.

Suele ser un error frecuente confundir a las Personas con la segmentacién de mercados, en si
son diferentes, Goodwin et al., (2009) explica que su principal diferencia consiste en que el
ultimo incluye una estimacién de clientes potenciales (a nivel mercado) y el dinero que podrian
invertir en el producto/servicio, asi como el foco en el mensaje comunicacional mas que en el
uso del producto de los usuarios. Mientras que las Customer Personas proporcionan informacion

sobre comportamientos, modelos mentales, metas, habilidades y actitudes.

Los segmentos de mercado contienen multiples personas, ya que se basan en informacién
demografica y en aspectos mas de uso a nivel general, estas personas pueden responder a los
mensajes de marketing de la misma manera, pero a nivel comportamiento puede haber

diferencias en cuanto a la experiencia.
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Figura 10. Diferencias Principales entre Segmentacion de Mercados y Personas

En la Figura 10 se observan las principales diferencias mencionadas, haciendo hincapié en que
personas incluye modelos mentales y metas de los usuarios, unos aspectos no abordados desde
la segmentacién. Para poder entenderlas diferencias entre Personas y Segmentos de mercado
se puede tomar como ejemplo la comparacidn entre Ozzy Osbourne y el Principe Charles de
Gales. Ambos nacieron en 1984 y se criaron en Londres, se casaron dos veces, tienen dos hijos,
son exitosos en sus negocios, ambos poseen un alto nivel socioecondmico, les gusta pasar sus
vacaciones de invierno en los Alpes y les gustan los perros. Se visualiza que en términos
demograficos son casi idénticos, pero si se analizan los aspectos como metas, objetivos,
intereses, miedos, desafios, la manera en que cada uno interactia con las marcas, los pain
points, frustraciones, entre otros se van aclarando las diferencias entre cada uno. Es decir, Ozzy
y Charles forman parte del mismo segmento de mercado, pero seguramente de dos personas
distintas porque dudo que cualquier empresa disefie un producto o servicio de la misma manera
para ellos. Por esa razdn, el andlisis de las Personas enriquece la experiencia de desarrollar
productos, servicios, marcas, asi como estrategias de comunicacion y ventas. El foco
tradicionalmente se pone en diferencias socio-demograficas y psicograficas cuando en realidad

deberia concentrarse en diferencias de uso de producto y servicio.

Para el desarrollo de las Customer Persona se realizan entrevistas en profundidad con la finalidad
de poder obtener informacién y luego se desarrollan cinco pasos para crearlas. La entrevista en
profundidad es no estructurada, directa y personal, en la cual un entrevistador interroga a un
solo encuestado, para descubrir motivaciones, creencias, actitudes y sentimientos subyacentes

sobre un tema (Malhotra et al., 2008). Las entrevistas pueden rondar entre 30 a 60 minutos. La
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direccion que suele tomar la entrevista la marca el entrevistado en funcién de las respuestas
que va proporcionando durante la charla. El entrevistador debe ser capaz de ir haciendo las
preguntas pertinentes definidas previamente en una guia de pautas con el fin de cumplir con los
objetivos propuestos. Como instrumento de toma de datos se usa una guia de pautas cuyo
objetivo es poder tener una mirada mds generalista, yendo de lo mds general hacia lo particular,
es decir, que haga preguntas de qué trabaja, qué hace en su tiempo libre y en especifico

desarrollar aspectos de qué features prefiere de una aplicacidn.

En las entrevistas en profundidad es importante la escucha activa, poder estar atento de lo que
entrevistado va comentando por lo tanto es importante usar técnicas de sondeo en el desarrollo
de la misma, es decir, poder hacer re-preguntas, utilizar frases como: “llévame al dia que
empezaste a realizar x actividad”, buscar el insight cuando usan palabras especificas que pueden
denotar conocimiento (Revella et al., 2015). En cada aspecto que el entrevistado menciona o en

situaciones que menciona hay que buscar ese insight detras.

Es importante poder grabar las entrevistas para luego transcribirlas y realizar un procesamiento
acorde con el fin de desarrollar las Customer Persona, lo cual implica identificar patrones clave
de comportamiento que se puedan convertir en caracteristicas utiles. El hecho de tener una
transcripcién permite identificar verbatims, o un texto palabra por palabra de los entrevistados,
ya sea una oracion, expresiones, entre otros. Una vez que se posee la transcripcion de las
entrevistas, para analizar estos datos cualitativos y crear los arquetipos, se requiere de un
proceso metddico y sistemdtico propuesto por Goodwin et al. (2009) que se detalla a

continuacion.

Paso 1 - Dividir a los entrevistados por rol en caso de ser necesario: El rol es definido por el tipo

de tareas que hace una persona, en algunos casos, cuando la distincién es clara lo mejor es
separar y cumplir con este paso, ejemplo, una cajera bancaria y un oficial de préstamos. En otras
oportunidades (como la del presente trabajo de tesis) dicha distincién no es tan clara (ya que se

posee sélo usuarios de una app sin roles) y, por lo tanto, no se requiere realizar este paso.

Paso 2 - Identificar comportamientos y variables demograficas: Se realiza un analisis cruzado de

cada entrevista para identificar variables de comportamiento como actitudes clave, en que se
diferencian o se parece cada uno entre ellos, como: objetivos/metas, modelos mentales, la
frecuencia con la que desarrollan una tarea, actitud frente a la tarea, tecnologia que denominan,
entre otras. Luego se buscan aspectos demograficos que son relevantes al andlisis, como edad,

estructura familiar, ocupacion, entre las mas importantes.
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Una vez identificados los comportamientos claves se trata de desarrollar un continuo con ejes
bipolares. Por ejemplo, los extremos que pueden diferir en comportamientos extremos son
pueden ser tecnolégico y no tecnolégico. A su vez, las metas pueden ser dificiles de establecer
en un continuo, en este caso se baja mas en opciones disponibles para poder seguir con el
analisis, como, por ejemplo: principales motivos para elegir un producto: costo/precio, aspectos

emocionales, marca, atributos.

Paso 3 - Ubicar a los entrevistados por cada variable: Una vez armados los continuos o las

multiples respuestas como opcidn, se trata de ubicar la posicién de cada entrevistado dentro de
las escalas. Para lograr la ubicacion exacta se deben comparar cada una de las entrevistas para
poder identificar la mejor ubicacién. Cabe destacar que no es ciencia exacta y no requiere de

ubicar al entrevistado A a 5% de distancia del B, sino que es mas relativo.

Por ejemplo, en la Figura 11, habiendo identificado en tres entrevistas, Juan, Lucia y Pedro, se
pueden evaluar comportamientos diferentes para colocarlos en el continuo y opciéon multiple.
En este caso, Pedro es Psicélogo, le gusta realizar actividades al aire libre, declara que al
momento de elegir los productos valora la marca. Mientras que Juan estudié una carrera de
negocios y estd desarrollando un interés por el analisis de datos, le gusta mucho los juegos de
computadora y ver Netflix en su rato libre, al momento de evaluar productos busca los mas
econdmicos. Por otro lado, Lucia es profesora de educacidn fisica en un colegio secundario, en
su tiempo libre disfruta de leer libros y hacer yoga, se define como una persona que no es
amigable con la tecnologia. Cuando debe elegir productos tiene en cuenta la relacién de los

atributos y la marca como el aspecto mas importante.

A partir de la descripcidon se ubican en los ejes bipolares en una posicidn relativa con respecto al
eje y para el caso de opciones multiples se toma la opcion correspondiente. En este caso, se
evidencia que Pedro y Lucia son perfiles no tecnoldgicos mientras que Juan si. Los aspectos a

valorar de los productos van tomando sus posiciones.
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. Pedro . Lucia . Juan
Perfil Tecnolégico . .—.—» Perfil No Tecnolégico

Motivos para Seleccionar
un Producto

Costo/Precio .
we @ @

Atributos .

Figura 11. Ejemplo de ubicacion de entrevistados en el continuo y opcion multiple

Paso 4 - Identificar patrones: Para cada una de las caracteristicas ya se tiene una ubicacion de

los entrevistados, una vez que estan en sus posiciones se buscan patrones. Incluso se puede
notar que por entrevistado habrd comportamientos similares. En funciéon de los patrones

observados se van armando prototipos de personas o también llamado proto-personas.

A partir del ejemplo anterior, en la Figura 12 se puede identificar que Lucia y Pedro coinciden en
tener un perfil poco tecnoldgico (marcado con el dvalo negro) mientras que Lucia comparte con
Juan la variable de marca para poder seleccionar productos (también marcado con el évalo
negro). El proceso deberia realizarse con todos los continuos identificados para luego avanzar al

paso siguiente.

@ @ . @

Perfil Tecnolégico - . Perfil No Tecnolégico

Motivos para Seleccionar
un Producto

Costo/Precio .

Marca

Atributos .

Figura 12. Ejemplo de ubicacion de entrevistados en el continuo y opcion multiple

Paso 5 - Identificar metas: Para cada prototipo que se va desarrollando se identifican metas

claras que son relevantes para esa persona. Luego se pueden incluir otros objetivos que estan

dentro de las entrevistas para ir desarrollando el perfil.
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Una vez finalizados los pasos se buscan patrones para poder identificar los diferentes prototipos
de personas desarrollados para poder darle una entidad (K. Goodwin et al., 2009). Se le agrega
descripcién como nombre, foto, metas y una narrativa que cubre parte de sus modelos
mentales, niveles de uso de producto, actitudes, entre otros que permiten identificar el
comportamiento. La cantidad de personas dependerd de los insights obtenidos en las
entrevistas, asi como diferencias que se puedan observar entre los comportamientos, metas,

problemas a resolver, entre otros (Revella et al., 2015).

Las personas pueden fallar si se les da otro uso para el que fueron disefiados. Es importante
destacar que no son herramientas 100% reales, sino que deben ser capaces de capturar las
metas de las personas y sus problemas en desarrollar determinadas tareas para que puedan

aportar valor al proceso.

3.2.2. Jobs To Be Done

En las entrevistas se decidié estudiar también los motivos por los que diferentes usuarios
deciden usar esas aplicaciones, es decir, por qué contratan o alquilan aplicaciones para comprar
criptomonedas. Al enfocar el entendimiento en dicha cuestién se pueden identificar y
profundizar en aquellas necesidades aun no satisfechas por propuestas actuales del mercado

con el fin de introducir innovaciones radicales.

Cabe destacar que si una empresa no comprende las necesidades de sus clientes muy
dificilmente pueda lograr una ventaja en el mercado ya que si a nivel percibido un usuario
detecta que otra alternativa puede brindar una mejor soluciéon generara un cambio en su
comportamiento valorando las cualidades del otro producto. De esa manera, no desarrollard

una lealtad hacia el producto, servicio o la marca.

Por lo tanto, analizar y mapear el trabajo que una persona contrata para resolver el problema
es una clave relevante en el disefio de productos y servicios (Bettencourt & Ulwick et al. 2008).
Consta de poder fragmentar la tarea que necesita resolver el usuario en diferentes pasos para
poder analizarlos y luego identificar maneras para poder ejecutarlos de manera mas sencilla,
rapida y sin pasos innecesarios. El andlisis de cada Job que desempefa el usuario son bases
fundamentales en el que una empresa puede cambiar la forma en crear y entregar valor a los
usuarios para poder marcar un diferencial, asi como aprovechar una oportunidad adn no

desarrollada (Ulwick et al. 2002).

Por ejemplo, si un usuario quiere invertir en criptomonedas debe bajarse una app, entender

como funciona, evaluar las diferentes monedas, organizar sus intercambios, estar atento ante

53



oportunidades y posiblemente realizar transferencias tanto externas como internas. A su vez,
forma parte del trabajo real que debe realizar el usuario cuestiones mas personales y

emocionales como buscar seguridad, el ahorro y la aversion frente al riesgo, entre otras.

Este paso se lo denomina Jobs To Be Done (referido de aqui en adelante como JTDB), en este
caso, se analizan las tareas realizadas para identificar qué pasos el usuario considera
innecesarios o que representa una molestia dentro del uso del producto, si debe consultar
alguna otra fuente para poder desarrollar la actividad, entre otros aspectos. Luego se usa toda
la informacién ya sea recolectada con entrevistas y/o observaciones para poder hacer un mejor
planteamiento y entendimiento de las problematicas para detectar oportunidades, definir un
curso de accidn, entre otros. El tipo de preguntas que se suele abordar para poder conocer sobre
las diferentes tareas que desempefia el usuario son: ¢ Qué aspectos consideras que te llevan mas
tiempo al momento de realizar una actividad (ejemplo: invertir en criptomonedas?, ¢ Consideras
que existe alguna solucidon?, ¢Hay algin atributo que no esté disponible en el producto o

servicio?.

3.2.3. Customer Journey Map

Es la representacion visual del mapa de la experiencia del cliente, es decir, todos los pasos que
él mismo ejecuta con la finalidad de resolver un problema en el cual acude a productos o
servicios de diferentes compafiias con el objetivo de buscar soluciones ante la problematica
permitiendo ver la experiencia completa con las marcas, productos, servicios ya sea fisica o

digital (Kalbach, et al. 2016).

Busca poder identificar cada evento que ocurre dentro de una linea de tiempo. Luego los
eventos ordenados temporalmente se mezclan con los pensamientos y emociones de los
usuarios con el fin de poder crear la narrativa correspondiente con una representacion visual de
los hechos. De esta manera se pueden conocer las motivaciones, necesidades y problematicas
presentadas o también llamados Pain Points a lo largo de la experiencia del usuario. Como
ventaja del proceso permite desarrollar insights para generar una experiencia centrada en el
cliente con foco en la creacién de valor, asi como identificar oportunidades de mejora y explorar

soluciones potenciales.

El CJM se suele visualizar como parte de una linea de tiempo con los eventos ordenados para
gue pueda tener la idea de un proceso continuo que detalla cada paso en el que hace foco en
necesidades, emociones y puntos débiles. Se desarrolla un CJM por cada Customer Persona para

poder enfocarse en sus experiencias Unicas. El mapa suele contar con tres secciones clave:
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- Seccién 1 - la Persona: para cada persona se plantea un escenario en el que permite
desarrollar una accidn puntual con sus metas.

- Seccidn 2 - la experiencia: se detallan cada una de las fases de la experiencia. Aparecen
las acciones, los principales puntos de contacto o touchpoints y la experiencia
emocional.

- Seccidn 3 - insight: en algunos casos se detallan las oportunidades para algun pain point

que se presente.

En la Figura 13 que se muestra a continuacion, se detalla un modelo del CIM. Al mismo se le
pueden agregar mas opciones como, por ejemplo, pensamientos que puede tener un usuario o

la experiencia emocional de cada etapa.

CUSTOMER/USER JOURNEY MAP

@ SPECIFIC USER + SCENARIO + GOALS

PHASE 1 PHASE 2 PHASE 3
1. 3. 7.
2. 4. 8.
5. 9
6.

L)

\______EJ )

OPPORTUNITIES + INTERNAL OWNERSHIP

Figura 13. Ejemplo Modelo de C/IM
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4. Resultados

4.1.Minado de Secuencias
Para realizar el minado de secuencias se usé el algoritmo de PrefixSpan. Para eso fue necesario

convertir la base de datos transaccional de 718.822 observaciones en una base de datos
secuencial. Es decir, las filas del archivo transaccional estaban identificadas por un ID, el
timestamp (i.e. fecha y hora) y el evento que desarrollé dicho usuario en ese momento lo que

permitié construir la secuencia.

El timestamp para poder trabajar con una base secuencial fue necesario convertirlo al formato
de fecha y hora indicando numero de afio, dia, mes, hora, minuto y segundo. El Unix Time es
otro de los nombres que se le puede atribuir y es un sistema en segundos desde el 1° de enero
de 1970. En las tablas 6 y 7 que se muestran a continuacion se muestran los ejemplos de la

transformacion:

event_name event_time ID

previewSwap | 1638662405 1

Tabla 6. Ejemplo de timestamp

event_name event_time ID

previewSwap 2021-12-05 00:00:05 1

Tabla 7. Ejemplo en formato de fecha y hora

Fue necesario definir un método para separar los eventos de cada usuario en secuencias.
Normalmente se cuenta con el evento end session/cerrar sesion, pero no es el caso de esta base

de datos. Por lo tanto, se plantean dos alternativas para construirlas:

a) Separarlo por la mediana de uso por eventos generados en una Unica sesion es de 43
segundos.
b) A partir del evento App Session (Sae_session) que refiere a cuando un usuario inicia

sesion en la aplicacion.

Para poder hacer foco en las secuencias dentro de la aplicacién, luego de varios analisis se
concluyd que no era necesario evaluar los pasos que desarrollan los nuevos usuarios del KYC
para ambos métodos planteados anteriormente. Se debe a que estan definidos y no tienen
alguna alternativa de movimiento salvo los indicados. Por lo tanto, las métricas de los mismos

eran muy altas y el resto de los otros eventos no se podian evaluar por lo que la deteccion de
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los patrones frecuentes en el uso cotidiano era muy dificil de analizar. Esto generaba una mirada

mas redundante en el andlisis, al igual que ruido dentro de la base. Acto seguido, se quitaron
todas las filas correspondientes a los pasos del KYC que son: startKyc, takeFrontDNI,
takeBackDNI, finishKyc y kyc-success. Con este cambio en la base quedaron 575.409

observaciones para poder recalcular las secuencias y generar todo el proceso.
Para extraer las secuencias de la base transaccional se aplicé el siguiente algoritmo:

1) Se buscan todos los diferentes eventos en la base de datos y se le asigna una letra a cada

uno para armar un diccionario® que se muestra en la Tabla 8:

Evento/Clave Letra/Valor
Sae_session A
deposit B
previewSwap C
finishSwap D
previewTransfer E
finishTransfer F
openCardWaitinglListPage G
shareCardWaitingList H

Tabla 8. Variables Codificadas

2) Se define un segundo diccionario en el que se usa el user ID como clave principal. A cada
clave se le asigna como valor un vector de 2-tuplas® que contiene la fecha y el evento
codificado.

3) Para cada entrada, de la base de datos transaccional, se busca el user ID en el diccionario, y
se agrega el par, fecha evento, al vector de dicho usuario. De no encontrarse aun el user ID
en el diccionario, el par se agrega como la primera entrada. Es importante analizar la base
de datos en orden cronoldgico, asi los vectores también quedan ordenados temporalmente.

Un ejemplo para resumir los pasos 2 y 3:

5 Un diccionario es una estructura de datos que nos permite guardar parejas de claves y valores.
6 Una tupla es una lista ordenada finita de elementos. Una n-tupla es una lista ordenada de n elementos.
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Diccionario’ =
10": [(1642034910, A) (1642034913, B) (1642034919, C) (1642034926, D)],
11’: [(1642034880, A) (1642034894, B) (1642034909, A)],
12’: [(1642034900, B) (1642034950, C) (1642035020, D)]

4) Seobtienen todos los eventos de la base realizados por cada usuario. Es necesario separarlos

en funcion del método definido anteriormente. Se explica a continuacidn como se desarrolla

cada alternativa:

a)

Mediada de 43 segundos: al saber que los eventos estdn ordenados, se puede separar
la lista de eventos respetando la diferencia entre el primer evento que compone la
secuencia con el ultimo, contando 43 segundos desde el inicio. Por ejemplo, en la
secuencia de eventos que se muestra a continuacién se divide de la siguiente manera:

[(12/5/2021 12:00.00, A), (12/5/2021 12:00.15, B), (12/5/2021 12:00.30, C), (12/5/2021
12:00.40, D), (12/5/2021 12:01.00, A), (12/5/2021 12:01.10, E), (12/5/2021 12:01.20, F)]

El algoritmo en este caso comienza contando desde que el primer evento y va sumando
en una misma secuencia aquellos que estén dentro de los 43 segundos. En el ejemplo,
las secuencias que pasan los 43 segundos como el minuto, quedan por fuera y reinicia
la cuenta para armar una segunda secuencia como se muestra a continuacion:
1:ABCD

2:AEF

App Session: se genera una secuencia de eventos por cada vez que se encuentra un app
session sin importar la duracién total de la misma. Por ejemplo:

[(12/5/2021 12:00.00, A), (12/5/2021 12:00.15, B), (12/5/2021 12:00.30, C), (12/5/2021
12:00.40, A), (12/5/2021 12:01.00, A), (12/5/2021 12:01.10, E), (12/5/2021 12:01.20, F)]
En este caso, encuentra tres eventos Ay crea una secuencia para cada uno:

1:ABC

2: A

3:AEF

5) Parafinalizar se extraen de la base de datos las secuencias anénimas obviando el user ID, ya

gue en esta instancia no se busca diferencias entre usuarios, sino solo el comportamiento

7 Se mantiene con timestamp para que el ejemplo sea sencillo y pueda representarse en un renglon.
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dentro de la aplicacidon. A modo de ejemplo, se ilustran 10 filas del archivo final de la base
secuencial generada con el método de 43 segundos:

:GA

:ACDA

:GA

:CCDCDCDA

:CDEF

:AEFA

:CA

:GG

O 00 N O U B W N -

:CD
10: GG

Alternativa A - 43 segundos

Teniendo en cuenta que la mediana de duracién de cada sesién es de 43 segundos por usuario,
se obtuvieron un total de 115.772 secuencias en la base de datos. El promedio del largo de cada

secuencia es de 3.2 eventos con una mediana de 3 eventos.

Cada una de las secuencias se ordena de manera temporal cada uno de los eventos, aunque el
usuario lo haya repetido, se priorizé que los eventos reiterados se mantengan de esta manera.
Se decidié no eliminar eventos repetidos ya que pueden ser una fuente de insights relevante del
analisis. Hay dos ejemplos, por un lado, el usuario que realiza en menos de 43 segundos tres
inicios de sesidn mientras que otros realizaron tres depdsitos, por lo que se considerd que era
interesante si habia patrones de ese estilo. Una vez tomadas las decisiones de la base secuencial,
se minaron los patrones para cada una de las secuencias con el algoritmo de PrefixSpan a través

de Python.

Como se menciona en la seccién de Metodologia, se analizaron las secuencias frecuentes,
cerradas y maximas. Se descubridé que por ser una secuencia de eventos en una app como un
clickstream no habia diferencias entre secuencias frecuentes y cerradas. Esto se debe
principalmente a que las cerradas son las que no poseen una super-secuencia con un mismo
soporte por ejemplo la secuencia (B, C, D) va a tener un soporte menor o igual a la sub-secuencia
(C, D). A su vez, es por este mismo motivo que solo se encuentran diferencias minimas, un 3,1%

menos, de secuencias maximas comparado con la cantidad de las frecuentes.

Para minar los patrones se consideré un minimo de dos eventos y un maximo de cinco. La cota

minima (i.e. min length) se debe a que para formar reglas se requiere al menos un evento en el
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antecedente (lado izquierdo, L) y otro en el consecuente (lado derecho, R), es decir L - R. Por
otro lado, la restriccion maxima (i.e. max length) se debe a una limitacidn técnica del hardware
utilizado ya que cada evento que se suma al minado de la secuencia, aumenta exponencialmente

el tiempo de cdmputo del algoritmo de PrefixSpan.

En simultaneo, se analizd el support de cada uno de los eventos presentes en la base de datos.
Se identificé que App Session es el evento que mas aparece, seguido por preview y finish swap.

A continuacion, se muestran los resultados en la Tabla 9.

Letra Evento Support Count Support
A Sae_session 83786 72,37%
B deposit 12348 10,67%
C previewSwap 41174 35,56%
D finishSwap 39152 33,82%
E previewTransfer 27368 23,64%
F finishTransfer 26939 23,27%
G openCardWaitingListPage 26689 23,05%
H shareCardWaitingList 9424 8,14%

Tabla 9. Resultados Métricas por Evento

El soporte minimo (i.e min support) elegido para la seleccion de los patrones es del 1%. Esto
representa aquellos patrones que aparecen al menos 1.158 veces o mas dentro de los que

fueron minados.

Aplicado el filtro de soporte minimo, se encontraron 137 patrones que fueron usados para
generar reglas. Las mismas consisten en identificar qué eventos son los antecedentes (L) y cuales
los consecuentes (R). Por ejemplo, el patrdn (B, C, D) puede transformarse en distintas reglas,
por ejemplo, puede ser: BC - D o bien B - CD, en este caso, el orden de los eventos es

importante y no debe cambiarse ya que representaria otra secuencia.

En un principio solo se examiné el analisis de una sola dimensidn, es decir, un antecedente con
su respectivo consecuente para construir una regla, por ejemplo, B = C. Esto resulté ser un
analisis que aportaba poco valor a los patrones de comportamiento dentro de la aplicacién. Por
lo tanto, se decidid realizar el analisis con mas de un antecedente y un Unico consecuente, por
ejemplo BC - D. Inicialmente se considerd insuficiente para identificar insights en los patrones.
Por ende, se incursiond en desarrollar reglas con antecedentes y consecuentes
multidimensionales, por ejemplo: AB = CD. Con este método se generaron 285 reglas a partir

de los 137 patrones.

Para cada una de las 285 reglas se calcularon las medidas de soporte, confianza, lift y leverage.

Se tomd en cuenta aquellas reglas que cumplian como minimo el 10% de soporte (i.e min
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support) y un 80% de confianza (i.e. min confidence) para limitar la generacion de reglas. A partir
de la limitacion de reglas se identifican solo 5 que cumplen con dichos criterios y tienen buenas
medidas de lift que es el atributo de interés. Se debe considerar el lift ya que la confianza no

considera el soporte del consecuente como si lo hace dicha medida.

Un alto valor de lift indica que el antecedente y consecuente no son estadisticamente
independientes, por lo tanto, existe una relacién entre ellos. Las mismas se muestran a

continuacion en la Tabla 10:

Regla Support Support Confidence Lift Leverage
Count
CDE > F 13669 11.81% 98.58% 4.24 9.02%
CE->F 13706 11.84% 98.34% 4.23 9.04%
DE->F 13728 11.86% 97.88% 4.21 9.04%
E>F 26577 22.96% 97.11% 4.17 17.46%
Cc->D 38517 33.27% 93.55% 2.77 21.24%

Tabla 10. Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%

Se observa que las reglas que cumplen con las restricciones impuestas de soporte y confianza
no tienen multidimensionalidad en el consecuente, pero silo tienen en el antecedente. A su vez,
las reglas descubiertas para las secuencias mdaximas son las mismas que para las frecuentes. La
diferencia principal se evidencia en cantidad de patrones segun los tipos de secuencia, pero

debido a la naturaleza de los datos, los mismos generan las mismas reglas.

Las reglas identificadas principalmente involucran a FinishTransfer (F). Los pasos que anteceden
a la primera regla de la tabla que posee mayor confianza y lift es PreviewSwap (C), FinishSwap

(D) y Preview Transfer (E).

En la segunda regla no hay un FinishSwap sino que transfiere sin ejecutar un intercambio entre
monedas. En este caso puntual, el usuario puede decidir que el cambio no le conviene y
llevarselo a otra aplicacidn. La tercera es mas tipico, una vez que finaliza el Swap (evento D)
hacer una previsualizacion de la transferencia y ejecuta la misma. La cuarta ya no proporciona

informacidn anterior, es solo la relacién de preview y ejecuciéon de la transferencia.

La quinta regla es especifica del intercambio entre monedas, realizar un preview del swap y
luego ejecutar el intercambio, a diferencia de las reglas anteriores posee un support y leverage

mayor, ademds de buenas métricas de lift y confianza. Que el soporte sea mayor quiere decir
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que dicha regla aparece mds sobre el conjunto total. El leverage, que siempre sera menor que
el support, mide la diferencia entre el soporte del antecedente y consecuente si estas fueran
independientes. En este caso hay una mayor independencia con respecto a las otras reglas,

aunque por tener un Jift alto (mayor a uno) hay una relacion entre eventos.

A partir del analisis anterior se decidié probar qué pasaba al reducir el threshold de confianza
minima al 50%. En este caso, se agregan cuatro reglas mas que se observan en la Tabla 10. Por
debajo del 80% las reglas predicen la ocurrencia de ae_session (A) y no superan el valor de 1 en
lift, mostrando un comportamiento mas independiente entre antecedente y consecuente. A su
vez, todas cuentan con un leverage negativo validando la relacidn de independencia entre la

ocurrencia de los mismos.

Regla Support Count | Support [ Confidence Lift Leverage
G->A 19208 16.59% 71.97% 0.99 -0.09%
E->A 16772 14.49% 61.28% 0.85 -2.62%
F->A 16647 14.38% 61.80% 0.85 -2.46%
EF->A 16368 14.14% 61.59% 0.85 -2.48%

Tabla 11. Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 50%

La primera regla con una confianza de casi el 72% refiere a aquellos usuarios que, de ver la
posicion de la lista de espera de la tarjeta de crédito, openCardWaitingListPage (G), vuelven al
inicio. La segunda muestra como visualiza un PreviewTransfer (E) y vuelve al inicio, es decir, no
ejecuta la transferencia externa, solo mira el monto. La tercera es la transicidn entre
FinishTransfer (F) y regreso al inicio. Por ultimo, la cuarta regla es la Unica que posee
dimensionalidad en el antecedente con la confianza minima del 50%. En este caso, se realiza un

PreviewTransfer (E) y FinishTransfer (F) retornando al inicio una vez que finaliza la transaccion.

El ae_session en estas reglas puede deberse a que el usuario desea revisar como estdn sus
rendimientos y montos una vez ejecutada una transferencia o un swap, ya que se observan

directamente en esa seccion.

Alternativa B - App Session

Al separar las secuencias por el evento App Session, se obtuvieron un total de 328.382
secuencias en la base de datos. El promedio del largo de cada secuencia es de 1.8 eventos con

una mediana de 1 evento.
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Para minar los patrones se consideré un minimo de dos eventos y un maximo de cinco
respetando lo mencionado anteriormente por el funcionamiento de PrefixSpan. Al analizar cada
uno de los eventos de la base se identificé que la secuencia A es contenida el 97.8% sobre el
total de las transacciones, mientras que las otras representaban muy poco. Los resultados se

observan en la Tabla 12:

Letra Evento Support Count Support
A Sae_session 321215 97.82%
B deposit 29164 8.88%
C previewSwap 35111 10.69%
D finishSwap 32356 9.85%
E previewTransfer 23422 7.13%
F finishTransfer 22843 6.96%
G openCardWaitingListPage 38364 11.68%
H shareCardWaitingList 9090 2.77%

Tabla 12. Métricas por Evento

El soporte minimo (i.e min support) elegido para la seleccion de los patrones es del 1%. Esto
representa aquellos patrones que aparecen al menos 3.284 veces o0 mas dentro de los que

fueron minados.

Aplicado el filtro de soporte minimo, se encontraron 88 patrones que fueron usados para
generar 191 reglas. Las mismas se obtienen teniendo en cuenta la multidimensionalidad del

antecedente y el consecuente, como se explicé anteriormente.

Para cada una de las 191 reglas se calcularon las medidas de soporte, confianza, lift y leverage.
Se tomd en cuenta aquellas reglas que cumplian como minimo el 10% de soporte (i.e min
support) y un 80% de confianza (i.e. min confidence) para limitar la generacién de reglas. A partir

de la limitacion de reglas se identifican solo 2 que cumplen support pero no asi con confidence.

Support . .
Rule Count Support Confidence Lift Leverage
A->G 34736 10.58% 10.81% 0.93 -0.85%
A->C 33572 10.22% 10.45% 0.98 -0.24%

Tabla 13. Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%

Estas dos reglas, siendo las que mejor perfomance tienen, no cumplen con los requisitos
minimos. Es por eso que se decidié analizar qué sucederia si se eliminan, de la base, las
secuencias que contienen Unicamente el evento A. Por ejemplo, en el grupo de secuencias que
se muestra a continuacion, se eliminan 3, 4 y 5 ya que no tienen algun otro evento dentro de la

misma.
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1:AG
2:AD
3:A
4: A
5:A
6:AEF

Al eliminar las secuencias que contienen Gnicamente App Session se obtiene una base de 93.374

secuencias con un largo promedio de 3.9 y una mediana de 3, reduciendo en un 72% el tamafio

de la misma. Es decir, el evento A generaba ruido dentro del analisis inicial. Por lo tanto, este

cambio impacta de manera positiva en las métricas de support para todos los eventos, mientras

gue A disminuye solo un 5.5%. Se muestra a continuacion en la Tabla 14:

Letra Evento Support Count Support
A Sae_session 86207 92.32%
B deposit 29164 31.23%
C previewSwap 35111 37.60%
D finishSwap 32356 34.65%
E previewTransfer 23422 25.08%
F finishTransfer 22843 24.46%
G openCardWaitingListPage 38364 41.09%
H shareCardWaitingList 9090 9.74%

Tabla 14. Métricas por Evento

A partir de este cambio, se identificaron 1.217 patrones, con los que se generaron 4.011 reglas.

Al aplicar el 10% min supporty un 80% min confidence se encontraron 12 reglas, que a diferencia

de lo que se observa en el primer intento, tienen mejor performance, pero es notable que la

misma regla parece estar repetida con y sin prefijo A. A modo ilustrativo, se agrega la columna

“Duplicadas” para agrupar las reglas con un nimero en la Tabla 15.

Duplicadas Rule Support Support | Confidence Lift Leverage
Count

1 ACDE ->F 11207 12.00% 98.10% 4.01 9.01%
1 CDE ->F 11643 12.47% 98.03% 4.01 9.36%
2 ADE -> F 11270 12.07% 97.98% 4.01 9.06%
3 ACE -> F 11299 12.10% 97.95% 4.00 9.08%
2 DE->F 11707 12.54% 97.91% 4.00 9.41%
3 CE->F 11740 12.57% 97.87% 4.00 9.43%
4 AE->F 21863 23.41% 95.78% 3.92 17.43%
4 E->F 22414 24.00% 95.70% 3.91 17.87%
5 BC->D 15322 16.41% 95.40% 2.75 10.45%
5 ABC->D 14583 15.62% 95.38% 2.75 9.94%

64




6

C->D

31751

34.00%

90.43%

2.61 20.97%

6

AC->D

30300

32.45%

90.25%

2.60 19.99%

Tabla 15. Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%

Si bien las reglas encontradas en el analisis anterior son interpretables y analizables con

métricas, que superan los minimos establecidos, se quiso entender que pasaba si se elimina el

App Session de las secuencias que lo contengan. Es decir, separar las secuencias por el evento A

sin incluirlo en el resultado final. Por ejemplo, quedarian de la siguiente manera:

Secuencia con A Resultado
1:ABCD 1:BCD
2:ACDCD 2:CDCD

3:AEF 3:EF
4:ABCD 4:BCD
5:AEF 5:EF
6:ABCD 6:BCD

Tabla 16. Ejemplo de Base Secuencial

Con esta ultima base, se mejora aun mas la performance por evento vy, al eliminar el evento A,

es obvio que su support sea 0. La base cuenta con la misma cantidad de secuencias finales,

93.374, entendiblemente disminuyendo en 1 tanto el largo promedio (2.9) y la mediana (2).

Letra Evento Support Count Support
A Sae_session 0 0%
B deposit 29164 31.23%
C previewSwap 35111 37.60%
D finishSwap 32356 34.65%
E previewTransfer 23422 25.08%
F finishTransfer 22843 24.46%
G openCardWaitingListPage 38364 41.09%
H shareCardWaitingList 9090 9.74%

Tabla 17. Métricas por Evento

Finalmente se lograron 805 patrones de los cuales se extrajeron 2.575 reglas. De las cuales, a

partir de los minimos preestablecidos se obtuvieron solo 6. Las reglas identificadas son las

mismas que el analisis anterior manteniendo los valores de support, confidence, lift y leverage.

Se observan en la Tabla 18:

Rule Support Support Confidence Lift Leverage
Count
CDE->F 11643 12.47% 98.03% 4.01 9.36%
DE->F 11707 12.54% 97.91% 4 9.41%
CE->F 11740 12.57% 97.87% 4 9.43%
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E->F 22414 24.00% 95.70% 3.91 17.87%
BC->D 15322 16.41% 95.40% 2.75 10.45%
C->D 31751 34.00% 90.43% 2.61 20.97%

Tabla 18. Resultados Meétricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 80%

Se observa que las reglas encontradas coinciden con las obtenidas en el andlisis realizado con el
corte en secuencias a los 43 segundos. A su vez, se evidencia que las métricas son muy similares

con alguna pequefia variacion.

Cabe destacar que, a través de este método, se encuentra una nueva regla, BC = D, que implica
un Deposit (B), realizar el PreviewSwap (C) y luego FinishSwap (D). Es interesante mencionar que
el evento depdsito solamente sirve para ingresar dinero a la aplicacién. Por lo tanto, se puede

inferir que el usuario esta ingresando pesos argentinos o alguna crypto para intercambiarlos.

Al reducir la confianza minima a un 50% se agregaron 3 reglas que se observan en la Tabla 19.
En la misma se observa que todas dependen del evento Deposit (B) y se relaciona con los
diferentes eventos de Swap. Se destaca que por primera vez en este estudio, se encuentra una

regla con multidimensionalidad en el consecuente (B = CD).

Rule S:g:)::t Support Confidence Lift Leverage
B->C 16060 17.20% 55.07% 1.46 5.46%
B->D 15471 16.57% 53.05% 1.53 5.75%
B->CD 15322 16.41% 52.54% 1.55 5.79%

Tabla 19. Resultados Métricas de las Reglas de Patrones Frecuentes con min confidence 50%

Al comparar las reglas del min confidence de 50% obtenidas con ambos métodos, se ven
diferencias entre los resultados adquiridos. Se puede ver que en el método A las mismas parecen
inferir el fin del uso de la aplicacién. Mientras que las reglas actuales intentan predecir lo que
sucederd después de un depdsito. En este caso, las medidas de lift y leverage marcan una
relacidn dependiente entre las variables. Mientras que en el analisis de la alternativa A los

valores de dichas métricas marcan una independencia.

66



4.2. Andlisis del Customer Analytics Promedio
En las figuras que se encuentran a continuacidn se evidencia el CJA promedio en los meses de
analisis. Los mismos fueron realizados con la libreria de Retentioneering. Un desarrollo
relativamente nuevo con foco en calcular los trayectos de los clientes en el uso de la app
generando la clusterizacidn y los diagramas de transiciones que se mostraran en cada clister y

a nivel general.

En el grafico de transiciones (Figura 14) se muestran los pasos de todos los usuarios para cada
evento y se observa el porcentaje total de la base que realizé un desplazamiento en la aplicacién
de un lugar a otro, ejemplo de preview swap el 35% de los usuarios efectiviza el intercambio y a

preview transfer acceden desde el inicio de la aplicacidn el 20% de los usuarios y del finish swap

el 15% de los cudles solo el 26% del 35% que llega al preview lo efectiviza. Es decir, los graficos
estan construidos teniendo en cuenta desplazamientos por usuarios (identificados por su ID) y
a los nodos que se van desplazando. El porcentaje de usuarios que se desplaza de un evento a

otro esta indicado en la flecha.

Los colores de cada una de las fechas del grafico son amarillas con excepcién del finish KYCy KYC
Success que son verdes con el objetivo de resaltar al usuario que es nuevo y esta verificado. El
pase de foto DNI de frente y dorso es el Unico gris dentro de todo el grafico para diferenciarlo
como pasos del KYC. En rojo se marcaron las flechas que implican movimiento de dinero como

son los depdsitos, intercambios y transferencias tanto externas como internas.

El grosor de las flechas va cambiando en funcién del porcentaje de usuarios que realiza ese
trayecto dentro de la base. Es decir, el grosor determina la importancia de esa transicion a
medida que mas usuarios (0o mayor porcentaje) poseen la misma flecha. A mayor proporcion,

mas grosor y viceversa.

A nivel experiencia promedio de los usuarios totales se concluye que el 45% de la base de
usuarios del periodo de analisis es nuevo, ya que debe completar por Unica vez los pasos del
KYC, estan concentrados en el grafico de transiciones, las flechas que van guiando a los usuarios
a través de las diferentes secciones del proceso del KYC hasta que el mismo es finalizado por los
usuarios y luego se ven otro tipo de comportamientos como depdsitos y en menor medida

intercambios de cripto.
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Figura 14. Transiciones Todos los Clusters

A su vez, se evidencia en la Figura 15 la step matrix, una matriz disefiada para poder conocer
mejor el comportamiento de cada uno de los clusters que a partir de mapas de calor indica que
proporcién de usuarios se encuentra en cada paso. En el eje horizontal se encuentran la cantidad
de eventos que realiza el usuario dentro de la app, en este caso 16 pasos y en el eje vertical cada
paso que supera el 5% del Threshold. Particularmente para obtener una idea general de la
experiencia se usa el parametro del 5% para poder filtrar aquellos eventos que no superan por
individual dicha proporcidn. Es decir, en este caso, los eventos individuales que no alcancen en
algin momento ese valor no seran mostrados y se agruparan en la fila de Thresholded sumando

la proporcidn de cada evento y exhibiéndose de manera conjunta.

En la matriz se observa de manera mas oscura en la escala de grises a mayor concentracion de
usuarios que pasan por ese evento. Por lo tanto, si se analiza la matriz de pasos que realizan los
usuarios se evidencia que el 63% comienza el KYC como primer o segundo paso y las fotos del
DNI (frente y dorso) son los segundos y terceros pasos hasta que finaliza el KYC y lo tiene

confirmado con éxito.

En la linea Thresholded de la matriz se agrupan los previews, intercambios, las transferencias y
compartir la tarjeta de crédito como eventos que por su propia cuenta no alcanzan ese valor

seteado para todos los usuarios y se muestra la sumatoria en proporcion al total. También es
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importante observar la linea Ended, en este caso se calcula que el usuario finalizé su sesién ya

que no realiza mas pasos dentro de la aplicacién, el 11% de los usuarios finaliza en el paso 2 de

la secuencia, validando el largo de eventos de la secuencia del SPM visto anteriormente.
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0.09

Se realizé un analisis para poder comprender qué pasaba si se eliminaban los usuarios nuevos

de la base para poder observar el comportamiento Unicamente de aquellos usuarios que ya

disponian de la app con anterioridad y hacian un uso regular. En ese caso, se evidencia en la

Figura 16 que se muestra a continuacidn cémo seria la matriz para ese comportamiento. Los

aspectos mas relevantes son la lista de espera de la tarjeta de crédito (11%) y los depdsitos (10%)

como parte del primer paso si no contamos con el inicio de sesidn. Se suele finalizar la sesidon

una vez que realiza uno o dos pasos, es decir, sin tener accién ninguna.

Es posible que ingresen para revisar los rendimientos que se visualizan directamente desde el

inicio sin hacer alguna otra transaccién y es por eso que el inicio de sesion en muchas

oportunidades sera siempre el primer paso.
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4.3.Clustering

Se llevaron a cabo las dos técnicas de clusterizacion previamente mencionadas en la seccidén de
metodologia para conocer el recorrido de los usuarios dentro de cada cluster. Se detallan ambos
métodos con sus resultados correspondientes a continuacidn en el que se explicardn como se
ha calculado el valor éptimo de cada modelo y los desplazamientos dentro de la aplicacion de

cada uno de los grupos.

El input para los algoritmos de clustering es un Modelo de Espacio Vectorial, referido de aqui en
adelante como VSM por sus siglas en inglés. El mismo es construido a partir de la base de datos
secuencial generada en la secciéon anterior. Los VSM son comunmente aplicados al
procesamiento de texto permitiendo un analisis eficiente en bases de datos de documentos (S.

Lartariyatham, P. Wuttidittachotti, S. Prakancharoen, S. A. Vallipakorn, et al. 2017).

La manera mas comun de representar a los documentos es convertirlos en vectores de valores
numéricos. En VSM cada palabra o conjunto de ellas, llamadas tokens, son reemplazadas por un
valor numérico siendo este el peso que tiene. De esta manera, cada documento se puede ver
como una coleccién de oraciones, y a su vez, cada oracidn se interpreta como una secuencia de
palabras (M. Allahyari, S. Pouriyeh, M. Assefi, S. Safaei, E. Trippe, J. Gutierrez, K. Kochut, et al.
2017).

Andlogamente, si un usuario es un documento entonces, las oraciones son las secuencias de
cada usuario, y las palabras dentro de cada oracidn son vistas como los eventos dentro de cada
secuencia. Similarmente, los tokens, conjunto de palabas, pueden ser considerados como

patrones de eventos (V. Guralnik & G. Karypis et al. 2001).

Para ello, a diferencia del analisis de SPM, realizado en la seccidn anterior, se evita anonimizar
la base de datos secuencial, quedando asi cada secuencia asignada a un Unico user ID. A modo

de ejemplo se muestra la base:

user 1: ACBEF
user 1: ACDFE
user 2:ABDEC
user 2:ABGCD

Paso siguiente, se agrupa las secuencias por usuario, manteniendo la independencia de cada

secuencia.

user 1:s1: ACBEF
s2:ACDFE
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user_2:s1:ABDEC

s2:ABGCD
Simultdneamente, se calculan todos los patrones posibles hasta un largo determinado® y con
ellos como columnas, se arma una matriz donde cada fila es un Unico usuario. En otras palabras,
a cada usuario se le asigna un vector, donde cada sub-indice coincide con una columna de la

matriz definida. Para asignarle los valores al vector, hay varios métodos:

- Binario: 1 00, segun si el patrén aparece en alguna secuencia del usuario.

- Count/Contar: cantidad de ocurrencias del patrén en las secuencias del usuario.

- Frecuency/Frecuencia: igual que count pero normalizado sobre la cantidad total de
eventos del usuario.

- TF-IDF: significa term frequency—inverse document frequency, que es la frecuencia del
patrén en las secuencias del usuario, ponderado por la frecuencia del patrén en toda la

base de datos.

Como se puede apreciar, cada método incluye al anterior. Es importante mencionar que en el
caso del método binario al usar solamente 0 y 1 se pierde informacién de los patrones, ya que
Unicamente aparecera indicando si lo tiene o no ejecutado el usuario, pero no la cantidad de
veces, como lo agrega el count. El método frecuency aporta mas informacion al tener en cuenta
las transacciones totales del usuario. Se usé TF-IDF ya que la frecuencia es normalizada por la
inversa de la frecuencia del patrén en toda la base de datos. Logrando minimizar el impacto de
los patrones que ocurren muy frecuentemente en la base, y que son empiricamente menos

informativos que los patrones que ocurren con menor frecuencia.

De esta manera, se logra vectorizar los datos con valores validos para clusterizar. A continuacion,

se muestra una parte de la matriz como ejemplo en la Tabla 20:

user_id AAA AAB AAC [...] EFA EFB EFC
1 0.69 0.25 0.28 0.29 0.27 0.32
2 0.28 0 0.63 0.15 0.15 0.22
3 0.73 0 0.15 0 0 0.65
4 0.24 0 0 0 0 0.77
5 0.3 0.42 0.43 0.44 0.45 0.06
6 0.43 0.31 0.48 0.33 0.33 0.17
7 0.79 0.22 0.2 0.24 0.24 0.36
8 0.74 0.59 0.11 0.17 0.13 0.19

Tabla 20. Ejemplo de Matriz Vectorizada

8 Se usé un largo de 3 eventos por patrén ya que la media es de 3.2 y la mediana 3, explicado en la seccion 4.1.
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A diferencia de SPM que se descubren los patrones frecuentes, acd se calculan a fuerza bruta

todas las posibles combinaciones de eventos, en todos sus érdenes.

De esta manera, se vectorizan las trayectorias de los usuarios generando un dato numérico

valido para usarlos en los modelos de k-medias y GMM con el fin de clusterizar los users ID.

4.3.1. k-Medias Clustering
Para poder determinar el valor éptimo de k se analizaron la inertia y silhoutte con toda la base

de datos usando el algoritmo de k-means full o también llamado Lloyd y de Elkan de Scikit-Learn.

Los graficos que se desarrollan a continuacion (Figuras 17 a la 25) muestran la evolucion de la
silhoutte a medida que aumenta el nimero de clusters para el algoritmo de k-medias full. Los
mismos evidencian qué tan cerca esta cada observacion en un clister de las otras observaciones
de los clusters vecinos. Por cada figura se ven dos gréficos, el de la izquierda muestra los
numeros de clusters en funcién del coeficiente de silhouette, que ronda entre 1 a -1. En este
caso a medida que se va acercando a 1 los valores estdn correctamente asignados a su grupo
mientras que valores negativos implican que estan mal clasificados. A la derecha el gréfico
muestra la distribucidén de los datos por clister, se encuentra asignado el nimero en donde se
ubica el centroide. En cada una de las figuras se muestra la evolucion del indicador estadistico a
medida que se suman clusters, el mismo va aumentando su valor arrojando valores mas altos,
pero ninguno supera el 0,2 en total, eso se debe a que las observaciones estan muy cercanas a

la frontera de decision.

Figura 17. Silhouette 2 Clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 2

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters.

The visualization of the clustered data.
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Figura 18. Silhouette 3 Clusters
Silh lysis for on le data with n_clusters = 4
The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data,
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Figura 19. Silhouette 4 Clusters
Silh lysis for on le data with n_clusters = 5
The silhouette plot for the various clusters. The of the clustered data.
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Figura 20. Silhouette 5 Clusters
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Silh lysis for on le data with n_clusters = 6

Y

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data,
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Figura 21. Silhouette 6 Clusters

Silh lysis for on le data with n_clusters = 7

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data,
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Figura 22. Silhouette 7 Clusters

Silh lysis for on le data with n_clusters = 8

The silhouette plot for the various clusters. The lization of the clustered data.
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Figura 23. Silhouette 8 Clusters
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Silh lysis for on ple data with n_clusters = 9

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Figura 24. Silhouette 9 Clusters
Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 10
The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Figura 25. Silhouette 10 Clusters

En funcién de los resultados calculados se graficaron los diferentes valores del estimador usando
ambos algoritmos, el Full y Elkan, obteniendo los graficos que se muestran en las Figuras 26 y
27. En este caso, los resultados alcanzados son similares, se evidencia que los valores maximos
se logran en 8 clusters. Dado que la distribucidn de datos no es dptima y que se encuentran muy
cercanos a la frontera de decisidn, se mantiene el algoritmo full para el desarrollo de los analisis

de transicién ya que es mas robusto que el Elkan ante este tipo de situaciones.
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Evolucion de media de los indices silhouette (Algoritmo: full)

0194

Media indices silhouette
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Figura 26. K-Medias Full Silhouette

Evolucion de media de los indices silhouette (Algoritmo: elkan)

Media indices silhouette
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w
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Figura 27. K-Medias Elkan Silhouette

Se analizo la Inertia para poder tener otro indicador estadistico del valor del hiperparametro K.
Para dicho indicador, se busca el menor valor para poder encontrar el 6ptimo local. Dado que
en algunos casos el valor se disminuye a medida que se van agregando mas clusters produciendo
poca informacion util, lo ideal es buscar en los graficos cuando se forma el codo en el que
muestra luego de ese pico una disminucién menor en valores generando una caida mas suave.
En las figuras se pueden observar ambos gréficos con los diferentes algoritmos. En este caso, se

produce el codo en el cldster 7 para ambos métodos.
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Intra-Cluster (Inertia)

Evolucion de la varianza Intra-Cluster total (Algoritmo: full)
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Figura 28. K-Medias Full Elbow Diagram

Evolucion de la varianza Intra-Cluster total (Algoritmo: elkan)

Numero de clusters

Figura 29. K-Medias Elkan Elbow Diagram

Comparando el andlisis de indicadores estadisticos se puede concluir que el nimero de k éptimo

para el desarrollo del analisis de k-medias es 7 ya que se presenta el codo en los graficos y posee

un valor mas pequeio de Silhouette, en la Tabla 21 se pueden observar los valores obtenidos y

el tiempo de ejecucidon de cada algoritmo medida en segundos. Como se ha mencionado

anteriormente, el armado de los clusters y el andlisis de transiciones se realizan con el algoritmo

en version full.
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Algorithm | Clusters Silhouette Inertia Time
2 0,201857683 21553 45809 1701867914
3 0,1414424657 | 19451 75664 | 1742445278
4 0,159477547 | 17841,65162 | 16,8235932859
5 0181761242 | 16797,31228 | 17,47331548
Full /Llyod 5 0,211077677 | 15655,94448 | 1763150096
7 0,201256735 | 14658,73398 | 19,57771873
8 0,215368191 | 14177,85112 | 1B,63315654
9 02128226 13808,03363 | 19,035146%595
10 0,204996954 | 13426,78142 20, 2528553
2 0, 201857683 21553 4589 16, 36624861
3 0,141442467 | 19451,75664 | 16,12488222
4 0,159477547 | 17841,65162 | 15, 74690204
5 0181761242 | 16797,31228 | 16,28644085
Elkan =] 0,211079672 | 15655,94438 16,2146523
7 0,201256735 | 14658,73398 | 17,71968532
8 0,215368191 | 14177,85112 | 1824102807
9 02128226 13808,03363 | 19, 17005968
10 0,204996054 | 13426,78142 | 18,05427027

Andlisis de las transiciones de los clusters a través de la aplicacion con k-medias

Tabla 21. Perfomance Silhoutte e Inertia

Se dividié la base de datos en 7 clusters con el algoritmo de k-medias full. En el grafico que se

muestra a continuacién en la Figura 30 se observan las distribuciones de cada agrupacion y su

composicidon que luego serdn aperturados para poder analizar cada cluster. Los graficos se

obtuvieron utilizando la libreria de Retentioneering.
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Figura 30. Grdfico de Barras Clusters K-Medias

5

6

En la Figura 31 se puede ver la distribucién de los grupos reducidos en dos dimensiones. En la

misma se puede apreciar que la agrupacion no es del todo eficiente. Si se pudiese observar en
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siete dimensiones, lo mas probable es que estén mejor agrupados. De todas formas, parte de la
division de los datos no es dptima ya que estdn muy cercanos a la frontera de decision,

generando una mayor complicacidn para poder realizar el analisis.

80 1 cluster number:
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e 1
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e 3

401 .
e 5
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01 °
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80 —60 —240 ~20 0 20 40 60 80

Figura 31. Distribucion de Clusters en dos Dimensiones

Cluster 0O: representa el 17,16% de los usuarios y es el tercer grupo mas grande junto con los
clusters 4 y 6. En cada una de las figuras que se muestran a continuacion se puede analizar el
comportamiento de este grupo. A nivel usuario, el grupo se lo identifica como un heavy user ya
que a comparacion del resto de la base son los que realizan en mayor proporcidn depdsitos,
intercambios de monedas, transferencias externas e internas, se puede evidenciar en el flow
diagram con las flechas en color rojo que tienen un grosor mayor con respecto a otras dentro
de las transiciones. También da cuenta que los pasos iniciales del KYC son relevantes para
identificar a los usuarios. Se puede concluir que los usuarios, en su mayoria nuevos, pero que
pueden tener un conocimiento o aprenden rapido como usar la aplicacion o usan aplicaciones

similares.
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Figura 32. Flow Diagram Cluster O
En la siguiente figura (Fig. 33) se compara cada grupo con todo el dataset para observar sus

principales diferencias en cuanto a comportamiento. Se destacan los swaps y las transferencias

como parte del proceso. Tener en cuenta que del 100% de los previews del intercambio el 98%

convierte.
top 15 events in cluster 0 (size: 17.16%)
vs. all data (100%)
o | s cluster 0
100.00% —
80.00%

60.00% -

40.00%

% of 'user_id" with given event

20.00% -

0.00% =

finishkyc

finishSwap

$ae_session
kyc-success

previewSwap
previewTransfer_external
finishTransfer_external
takeFrontDNI
takeBackDNI
openCardWaitingListPage
shareCardWaitingList
previewTransfer_internal
finishTransfer_internal

Figura 33. Top Eventos Cluster 0 vs. Toda la Base
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En la matriz de comportamiento también se evidencia como importante el comienzo del KYC,
68% de los usuarios del cluster comienza con ese paso y le siguen como fundamentales el resto
de los pasos del proceso. Los depdsitos con un 9% para el primer paso, probablemente para
usuarios con mas tiempo en la aplicacién y que no son nuevos. A su vez, es clave destacar que
el depésito se desarrolla en pasos posteriores como el 9, 10y 11 con un 8% y 12%. Los swaps

son claves para estos usuarios, puede representar en el segundo y tercer paso un 8%.

step matrix

startkyc 0.04 0.03 0.02 002 0.01 001 001 0.01 001 0.00 000 000 0.00 0.00

takeFrontDNI - 021 O

.07 0.04 0.02 0.02 002 001 001 001 0.01 001 0.00
3 b Pl 057 0 037 0.36 041 | 0.44 0.41 0.36 0.36 E
takeBackDNI - 0.00 0.00 0.02 m 0.16 0.08 0.04 003 002 002 001 0.01 001 0.01

previewSwap - 0.09 0.09 0.06 0.04 005 004 0.04 006 007 010 013 013 013 0.12 0.12 0.11

0.00 0.00

$ae_session - 0.07

finishkyc - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 | 06.31 0.19 009 0.04 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01

kyc-success - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.16 018 0.11 0.06 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01

deposit- 0.09 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03 0.08 012 012 0.11 0.09 007 0.07 0.06

finishswap - 0.00 0.08 0.08 0.05 0.04 0.04 0.04 004 005 0.06 009 012 012 0.12 0.10 0.10
openCardWaitingListPage- 0.05 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.03 004 0.05 0.06 005 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03
previewTransfer_external - 0.01 0.01 0.03 0.03 0.02 0.02 0.02 002 0.02 0.02 003 0.05 0.06 0.08 0.08 0.08
finishTransfer_external - 0.00 0.01 0.00 0.02 0.03 0.02 0.01 002 002 0.02 002 0.03 0.04 006 0.08 0.08
ENDED- 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.04 0.05 006 007 0.08 009 010 0.11 0.13 0.15 0.18

THRESHOLDED_3 - 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.01 001 0.01 001 001 0.01 ©0.01

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 34. Step Matrix Cluster O

Cluster 1: es el grupo mas pequefio, representa Unicamente el 4,39% del total de los usuarios.
Son los que comienzan el KYC pero no finalizan, en gran medida no siguen los pasos de sacar las
fotos del DNI, llegan al sesién y abandonan en el proceso. También conocido como el drop-off.
Los motivos hipotéticos por los que puede abandonar son: no quiere compartir informacién

personal, prefiere evitar los impuestos, le interesa la app si no requiere validar su identidad.

1% » C

B session > -

Figura 35. Flow Diagram Cluster 1
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given event

% of 'user_id" with

startiye

top 11 events in cluster 1 (size: 4.39%)

vs. all data (100%)
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0.12
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takeFrontDNI
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takeBackDNI
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finishKyc
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previewSwap

finishSwap
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Figura 36. Top Eventos Cluster 1 vs. Toda la Base
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Figura 37. Step Matrix Cluster 1
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Cluster 2: el 7,22% de la base lo representa. Son usuarios recientes con el KYC ya terminado y

aceptado por parte de Beta. Es decir, ya estan en condiciones de poder usar la aplicacién. Gran

parte de los eventos generados por los usuarios son los depdsitos, es decir, ingresan dinero a la

aplicacion para poder operar. Se puede observar en las tres figuras que lo describen en términos

de comportamiento. Realiza pocos intercambios y transferencias. Es comun que al ser nuevo

dentro de la app no sepa como realizar sus principales movimientos, incluso, es probable que

no esté demasiado involucrado en el mundo de criptomonedas.
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Figura 39. Top Eventos Cluster 2 vs. Toda la Base
step matrix
kyc-success 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
deposit - 0.16
ENDED - 0.00

THRESHOLDED 11- 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.03 003 003 0.03 0.03 003 003 0.03 003

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 40. Step Matrix Cluster 2

83



Cluster 3: representa el 17,09% sobre el total. Revisando la figura que compara el grupo con
respecto a toda la base, se identifica que posee un gran interés por saber en qué instancia de la
lista de espera de la tarjeta se encuentra para poder recibir la tarjeta de crédito. Con respecto a
los siguientes eventos tiene una menor participacién e involucramiento. En comparacion a los
demas grupos, realiza menos depdsitos e intercambios de cripto. Ambas conclusiones se pueden
observar en el flow diagram (Figura 41) con el grosor de las fechas y en la matriz de
comportamiento (Figura 43) es el paso en el que 44% de los usuarios realiza en primera instancia
(lista de espera de la tarjeta). Se puede asumir que son usuarios relativamente nuevos, ya que
estdn en instancia de KYC con los pasos correspondientes, pero que les parece muy bueno tener

una tarjeta de crédito mas que el aspecto transaccional y swaps de la app.

¢

reviewTransfer_external

o

ransfer_external

areCardWaitingList

i@j‘

Figura 41. Flow Diagram Cluster 3
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top 15 events in cluster 3 (size: 17.09%)
vs. all data (100%)
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Figura 42. Top Eventos Cluster 3 vs. Toda la Base
step matrix
startkyc 001 001 001 001 000 000 000 000 0.00 0.00
sae_session - 0.06 022 m--- 020 020 019 016
takeFrontDNI - 0.00 020 019 007 0.04 002 001 001 001 000 001 000 000 000 000 0.00
takeBackDNI- 0.00 0.00 0.03 [kl 011 006 003 002 001 001 001 000 000 000 000 0.00
finishkyc - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 | 021 0.13 007 004 002 001 001 001 000 000 0.00
upenCardWaitingL\stPage 018 016 0.14 012 011 | 020 NUFEREPTIEFII LRy 021 020

kyc-success- 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 009 008 0.08 0.06 004 003 002 001 001 0.00

shareCardWaitingList- 0.00 0.12 0.04 0.03 0.03 0.03 0.02 0.03 003 0.05 007 007 0.08 0.07 0.06 0.05

ENDED- 0.00 0.05 012 0.17

THRESHOLDED_ 7 - 0.05 0.05 0.04 0.03 0.03 0.03 003 0.03 003 003 003 0.04 004 0.04 004 0.04

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 43. Step Matrix Cluster 3

Cluster 4: el grupo mas grande, representa el 28,18%. Es relevante cada paso del proceso del
KYC como sacar las fotos del DNI, finalizarlo y que luego el mismo sea aprobado. El uso principal
corresponde a nuevos usuarios. No hay generacién de depdsitos ni intercambios si se observa
figura que compara al cluster 4 con el resto. Si se analiza la matriz de eventos, en este caso se
concluye que el primer paso de los usuarios es en el 87% empezar el KYC y seguir la todo el
proceso. Ni bien tiene acceso con cuenta verificada el paso relevante se convierte la tarjeta de
crédito, poder consultar la lista de espera. En las Figuras 44, 45 y 46 se puede evidenciar el

comportamiento del grupo.
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Figura 45. Top Eventos Cluster 4 vs. Toda la Base
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step matrix
startKyc 0.17 0.09 0.07 004 005 005 004 003 003 002 002 002 001 001 0.01

takeFrontDNI - 0.00 SUEIE 0.30 0.14 0.08 0.04 0.04 005 0.04 003 003 002 002 002 001 0.01

$ae_session - 0.11 DESN 0.61 041 040 036 029 024 019 014 012 010 0.08
takeBackDNI - 0.00 0.00 0.02 ﬂ 0.22 0.13 0.07 006 004 004 003 002 002 002 001 0.01

finishkyc- 0.00 0.00 0.00 000 0.02 029 020 011 0.06 0.04 003 003 0.02 002 0.01 0.01
kyc-success- 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 001 012 015 011 0.07 004 0.03 002 0.02 001 001

openCardWaitingListPage - 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.06 0.07 0.07 006 0.04 003 002 002 001

ENDED- 0.00 0.00 0.00 0.02 0.03 0.06 0.08 015

THRESHOLDED 9- 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 002 003 003 003 003 002 002 0.02

'
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 46. Step Matrix Cluster 4

Cluster 5: de los mas pequefios de los grupos, solo alcanza el 5,5% de la base. Es el usuario nuevo
dentro de la aplicaciéon que ha finalizado el KYC, pero no ha seguido con otros pasos. Son
usuarios con identidad verificada que no realiza depdsitos ni otro tipo de transicién dentro de la

plataforma. En las Figuras 47, 48 y 49 se puede validar.

Figura 47. Flow Diagram Cluster 5

top 1 events in cluster 5 (size: 5.5%)
vs. all data (100%)

e cluster 5

100.00% - all

80.00% -

given event

60.00% -
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20.00% o

0.00% -

kyc-success

Figura 48. Top Eventos Cluster 5 vs. Toda la Base
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step matrix

kyc-success -JuMem 0.01 000 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00

Figura 49. Step Matrix Cluster 5

Cluster 6: representa el 20,46% de los usuarios. Es el segundo grupo en mayor tamafio. Al igual
que el 0y 6 son en un 60% usuarios nuevos. A nivel general este conjunto de usuarios posee un
comportamiento similar al cldster 0, pero con la diferencia que realiza en términos de
proporcién menores depdsitos y swaps dentro de la app, incluso dentro de la matriz de
comportamiento (Figura 51) los swaps estan dentro del Thresholded. Presenta poco interés en

la tarjeta de crédito con respecto a los demas grupos.
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Figura 50. Flow Diagram Cluster 6
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top 15 events in cluster 6 (size: 20.46%)
vs. all data (100%)

B cluster 6

100.00% —

80.00%

given event

60.00%

40.00%

% of 'user_id" with

20.00%

0.00%

finishSwap

$ae_session
kyc-success

takeFrontDNI
takeBackDNI
previewSwap
previewTransfer_external
finishTransfer_external
openCardWaitingListPage
shareCardWaitingList
previewTransfer_internal
finishTransfer_internal

Figura 51. Top Eventos Cluster 6 vs. Toda la Base
step matrix
startikyc JORAM 011 006 005 003 003 002 002 002 00l 001 00l 00l 001 001 001
$ae_session - 0.25
takeFrontDNI - 0.00

takeBackDNI - 0.00

finishKyc - 0.00
kyc-success - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.13 0.14 009 0.06 004 003 0.02 0.02 001 0.01
deposit- 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.04 004 0.05 0.05 0.05 0.05
previewSwap - 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.02 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
ENDED - 0.00 0.07 0.10 0.10 0.11 0.12 0.12 013 013 0.13 0.14 015 0.18 0.19 0.22 0.24

THRESHOLDED_7 - 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.3 0.04 005 0.06 007 007 0.08 0.09 010 0.11

Figura 52. Step Matrix Cluster 6



4.3.2. Gaussian Mixture Models
Para poder realizar el analisis con GMM es necesario definir el valor éptimo de k. Por lo tanto,
se deben analizar el AIC y BIC para cada uno de los diferentes tipos de matrices de covarianzas
para identificar cdmo desarrollar el andlisis y posterior método de clustering. Se utilizé la libreria

de Scikit-Learn.

A priori se hizo un andlisis sencillo que se observa en la Figura 53 para identificar con la matriz
de covarianzas Full, es decir, que cada cluster puede ser modelado como una elipse de cualquier
orientacién y dimensiones. Para poder encontrar el valor éptimo debe seleccionarse el valor
mas pequefio. En el grafico los valores mas pequefios se alcanzan con mas de 15 clusters. Pero
revisando los datos, el nivel de insight generado era bajo por lo que se determind realizar el

analisis de hasta 10 grupos para que sea escalable a la practica.

1e7 Valores BIC y AIC

—— BIC

a0 — AC

—4.2 4

4.4 4

—4.6

—4.8 4

—5.0 4

—5.2 4

T T
2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Numero componentes

Figura 53. AIC y BIC GMM Full

En la Tabla 22 que se muestra a continuacidn se analiza el BIC para los diferentes estilos de
matrices de covarianzas. En ese caso, se registroé los valores del estimador para cada nimero de
clusters para cada matriz de covarianza y se analizé el tiempo que demord cada uno en realizar
el andlisis mostrado en segundos.

Se puede determinar que el mas eficiente para poder desarrollar el analisis como valor de k es
el valor de 10 clusters con matriz de covarianza diagonal, que arroja el menor valor siendo de -

94.228.567,06.
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Clusters| Type BIC Time
Diag |-65097925,69 | 0,3232
Full -752178985,29( 1,0136

Spherical | -38715823,34 | 0,2882
Tied -75217985,29 | 08148
Diag |-79279430,62 | 1,8689
Full -81555339,88 | 9 5415

Spherical | -39728454,51 | 0,5374
Tied -75227996,64 | 69774
Diag |-B4139097,71| 16775
Full -83017386,89 (12 2913

Spherical | -40723780,61 | 0,5675
Tied -752380952.51 (12,9433
Diag |-B6851895,17 | 3,2098
Full -82835979,55 [ 15,8536

Spherical | -44288320,09 | 0,8976
Tied -75273941,45 | 16,6497
Diag |-B737334253| 27778
Full -82442143, 17 | 40,3791

Spherical | -45140472,64 | 0,6054
Tied -75278161,43 | 17,6293
Diag |-BEBGB75G,84 | 2,3517
Full -80705558,87 | 76,3943

Spherical | -457948859,06 | 0,7191
Tied -75377154,33 | 24,1155
Diag |-92445272,35| 1,8271
Full -80705558,87 | 76,3543

Spherical | -46153723,63 | 1,3385
Tied -75403007,67 | 28,9503
Diag |-91196891,53| 3,4702
Full -76876530,56 | 64,6689

Spherical | -46199454,42 | 1,8789
Tied -753225229 | 28,219
Diag |-93733089,61| 29372
Full -75085063,95 | 63,7858

Spherical | -46289183,35 | 1,8042
Tied -75323965,62 | 35,4327

=

(% I W O Y o e e IR L L L e O O W W N O o o Ty T T Ty N O Y N T o e

10 Diag |-94228567,06| 2 3487
10 Full |-73414104,09 93,6872
10  |Spherical [-44174181,69 | 1,8112
10 Tied | -75403667,6 |31,9726

Tabla 22. BIC para Todas las Matrices de Covarianza

Anadlisis de las transiciones de los clusters a través de la aplicaciéon - GMM

Se dividié la base en 10 grupos usando la matriz de covarianza diagonal con 10 clusters. En el
grafico a continuacion se muestran los diferentes grupos con sus comportamientos. Los graficos

fueron realizados con la libreria de Retentioneering.
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Figura 54.Grdfico de Barras Clusters GMM

En la Figura 54 que se encuentra a continuacién, se observa como en dos dimensiones el
algoritmo realiza las agrupaciones. En este caso, se nota que no hay una correcta distribucion
de las observaciones con respecto a cada grupo. En algunos casos puede que las observaciones
estén mal asignadas al grupo. Por lo tanto, se ha decidido mantener los resultados obtenidos
con K-Medias para representar el andlisis de las transiciones de los usuarios a través de la

aplicacion.

80 1 cluster number:
®
60 A

40 4

204

r o0 00000
OWONOU R WN RO

—20+4

—40

—60 1

~80
-80 —-60 -40 =20 0 20 40 60 80

Figura 55. Distribucion de Clusters en dos Dimensiones

En el analisis de GMM se identifican 10 clusters de los cuales el 3, 4 y 5 son los mds grandes de
acuerdo a cantidad de usuarios, mientras que 6, 7, 8 y 9 los mas pequefios (Figura 54). El
algoritmo agrupa las transferencias internas en solo dos grupos (0 y 6) mientras que K-Medias
lo hace en tres (0, 3y 6). A su vez, se identifica a los clusters 0, 1 y 6 como heavy users, es decir,

los que hacen un uso mas extensivo de la aplicacién mientras que el 3, 4 y 8 son grupos con un

92




uso mas esporadico ya que realizan menos transacciones. De todas formas, como conclusién de

este analisis de clustering se observan patrones muy similares a los de K-Medias.

Hay un Unico cluster que K-Medias no identifica que es el 7, aquel que descarga la app pero que
luego no sigue los pasos del KYC, interpretando de una manera mas hipotética que no desea
compartir su informacién personal o bien, mantener su privacidad por temas netamente

impositivos u otra alternativa es que imaginé que tenia otros usos la aplicacién.

El conjunto 0 de GMM presta similitudes con el grupo 3 de K-Medias, en el que se evidencia un
uso mas frecuente con depdsitos, swaps, transferencias externas e internas. El 1y 6 de GMM es
similar al 0 de K-Means debido a que realizan mds intercambios de monedas que depdsitos, es
decir, estan buscando el rendimiento entre cambios de criptomonedas, con transferencias

externas e internas.

El nUmero 2 tiene el KYC success, significa que ha sido aprobada su cuenta con la verificacién de
la identidad y puede empezar a operar, pero al momento no ha realizado otros eventos y
requiere de atencion por parte de la empresa para poder convertir y que genere algin depdsito
y posterior intercambio. En este caso, coincide con K-medias que seria el grupo 5 de esta

metodologia.

El clister 3 y 4 de GMM es similar al 6 de la otra técnica de clustering debido a que se los
identifica como usuarios esporadicos con interés en la tarjeta de crédito y menos depdsitos que
swaps. Mientras que el grupo 8 es casi idéntico al 4 de K-Medias mostrando una actividad menor

en y consultando por la tarjeta de crédito.

El cluster 5 posee un comportamiento interesante de destacar en el que son usuarios nuevos
que no realizan otras actividades dentro de la aplicacién mas que consultar por la disponibilidad
de la tarjeta de crédito. En este caso, nuevamente, se pueden observar comportamientos
similares a los mencionados en el analisis de k-medias (grupo 1). Particularmente suelen ser
usuarios que pueden estar sdlo interesados en disponer de una tarjeta de crédito de

criptomonedas.

El cluster 9 desarrollado por GMM es similar en cuanto a comportamiento al cluster 2 de k-
medias que se encuentran usuarios nuevos con una alta proporcién de depdsitos, pero que no

realizan otros movimientos como swaps de crypto.

Como se ha mencionado, existen similitudes entre ambas técnicas de clustering. Los grupos
presentan comportamientos similares aunque GMM identifiqgue como éptimo 10 clusters

mientras que K-Medias solo 7.
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4.4.Desarrollo de las Customer Persona y Journey Map
Se llevaron a cabo seis entrevistas en profundidad para poder desarrollar las Customer Personas.
Dentro de los entrevistados cuatro de ellos eran usuarios de aplicaciones de criptomonedas y
dos de ellos no lo eran. Como requisito para reclutar a los participantes se buscaron dichas
cualidades a través de un muestreo no probabilistico de tipo autogenerado. A los participantes
se les pidid que indiquen si podian referir a amigos que estan actualmente involucrados en el
mundo de criptomonedas para ir generando la pequefia muestra. La ventaja de emplear este
tipo de muestreo sobre otros no probabilisticos recae en la facilidad de encontrar las

caracteristicas deseadas de la poblacion de estudio, en ese caso, usuarios de app de crypto.

Participaron hombres y mujeres de 23 a 35 afos que residen en la Ciudad de Buenos Aires o

Gran Buenos Aires. A continuacion, en la Tabla 23, se detalla la informacion de los entrevistados:

Nombre | Género Edad Residencia Perfil Usuario de Usuario Actual de
Criptomonedas Apps
Aldo Hombre 27 CABA Técnico Sl Usuario Frecuente
Florencia Mujer 31 CABA Técnico Sl Usuario Frecuente
Julieta Mujer 29 CABA Soft S| Usuario Esporadico
Lourdes Mujer 23 GBA Sur Soft S| Usuario Esporadico
Andrés Hombre 35 GBA Norte Técnico Sl No Usuario actual,
ex - usuario
Agustina Mujer 25 GBA Sur Soft NO No Usuario

Tabla 23. Informacidn de los Entrevistados

La guia de pautas, el instrumento de toma de datos de las entrevistas, usada para desarrollar la
entrevista, cubria cuatro secciones y estd detallada en el Apéndice A. La primera parte de la guia
se enfoca en conocer al usuario/no usuario de las aplicaciones con preguntas generales sobre
comportamiento del dia a dia y algunos aspectos demogréaficos como por ejemplo edad,
residencia, estudios, trabajo. La segunda parte de las preguntas esta vinculada a la opinidn
personal de cada uno con respecto al mundo de criptomonedas. En particular, incluye preguntas
sobre qué opina al respecto de las criptomonedas, si le interesan las monedas digitales el tema.
La tercera parte de la entrevista se enfoca en preguntas especificas para construir los User

Persona, en este caso se profundizd sobre cuestiones de comportamiento en inversiones
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tradicionales, uso de aplicaciones, busqueda de informacion como por ejemplo, iPor qué
decidiste usar esa(s) aplicacién(es)?, ¢ Qué fuente de informacidn consultas?. En la dltima parte
de la guia el foco esta en Jobs To Be Done, es decir, en comprender las problematicas de los
usuarios y cémo creen que podrian mejorar su experiencia usando dichas apps por ejemplo,
¢Qué aspectos consideras que te llevan mucho tiempo de las aplicaciones de cripto?,
éConsideras que hay alguna solucién que ofrecen las aplicaciones que puede ayudarte?. A su
vez, cuenta con una seccidn para no usuarios, es decir, poder conocer los motivos de no uso o

si usd alguna vez y que habia pasado, si mantiene inversiones de otro tipo.
Las transcripciones de cada una de las entrevistas se encuentran en el Apéndice B.

Dentro de los principales hallazgos se encuentran 26 variables de comportamiento vy
demograéficas para luego ubicar a los usuarios en un continuo e identificar o diferenciar

comportamientos entre los usuarios. Se detallan en la Tabla 24:

Variable Continuo - Multiple Opcidén
Género Hombre Mujer
Edad 20a25 26a30 31a35
Perfil Tecnoldgico Soft
Carrera de Técnica Soft
Grado
Interés Crypto Tecnoldgico Trading
Conocimiento Mucho Poco
Crypto
Criptomonedas | Le entusiasman | Generan
inseguridad/miedo
Aprendizaje Motivado a No esta motivado a
aprender aprender
Inversiones Inversiones Inversiones Basicas
Sofisticadas
Perfil Riesgo en Poco Riesgo en
Inversiones Inversiones
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Usuario Heavy User No Usuario

Tiempo en Mds de un afio | Menos de un afio

Crypto

Demanda de Muy Poco Demandante

Tiempo demandante

Cantidad de 0 1 2

Apps

Finalidad de Ahorro Riesgo

Uso

Decisiéon de Propia Motivé un tercero

participar

Valora Sencillas Complejas

Funcionalidades

Interés en Alto Bajo

Aprender

Informacion de | Alta Valoracidon | Baja Valoracion

las Apps

Evaluacion de Le resulta Le parece complejo

Rendimientos sencillo

Prestigio de Alta Valoracion | Baja Valoracion

App

Preocupaciones | Billeteras Impuestos Conocimie | Perder | Tiempo
Custodial ntos Dinero | para

dedicarle

Tarjetas de Le Interesa No le Interesa

Crédito

Circulo Cercano | Si No

usa Crypto

Monedas que Mas Menos Hace un

Invierte Popularizadas popularizadas Mix

Tabla 24. Variables de Andlisis

96



Una vez identificados los continuos se desarrolld el analisis, se coloca a cada entrevistado en una
posicion relativa del continuo, el cual no tiene una precisién matematica, sino referencial. Las
Figuras 56, 57 y 58 se interpretan mirando los extremos que son las variables estudiadas, que
luego se van colocando a los entrevistados ya sea en los extremos o posiciones medias en
funcién del contenido de las entrevistas. Cabe destacar que no todas las variables son continuas,
las Ultimas cuatro estan representadas en formato de opcidn multiple por su dificultad de

encontrar una Unica variable que la represente.

Entrevistados . Aldo . Florencia Julieta . Lourdes . Andrés . Agustina

Género Hombre . .
Edad 20a25 . . 26 a30 . 31a35 . .

Perfil
Tecnolégico

_. . Perfil Soft
. . Carrera de
Grado Técnica
. ._ . Interés Crypto
Trading

Carrera de
Grado Técnica

Interés Crypto
Tecnolégico

0@
0@
A

s ——@—@
@
—o®

Crypto Miedo -

Inseguridad

Muy Motivado Poco Motivado

a Aprender

a Aprender

Inversiones
Sofisticadas

Riesgo en
Inversiones ‘_. .
Heavy User 0—.—.— —. H No Usuario

Figura 56. Andlisis de Continuos Primera Parte

. Aldo . Florencia Julieta . Lourdes . Andrés . Agustina
Mas de un afio
.—' Menos de un

Poco Riesgo en
Inversiones

Inversiones
Bdsicas

en Crypto afio en Crypto
Muy Poco
Demandante Demandante

Ahorro

Motivado por
Tercero

——-
—
<_._. . Features
Sencillos
Interés en Interés en
Aprender Alto Aprender Bajo
Valora Info en No Valora Info en
Apps . . Apps
‘_._. ._._._.Complejo Evaluar
Rendimientos
Valoracién en _. . ._._. No Valora
Prestigio Prestigio
Interés en TC . . ._._._. Poco Interés en
Crypto TC Crypto

Figura 57. Andlisis de Continuos Segunda Parte

Decision Propia

-0
-o@
oo

Features
Complejos

Sencillo Evaluar
Rendimientos

1
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. Aldo . Florencia -, Julieta . Lourdes . Andrés . Agustina
Cantidad de 0 . . 1 . { ; 2 0 mas . .

Apps Usadas

Billeteras . Impuestos . Conacimiento . . .

Custodiadas P

Preocupaciones .
s § Ti
Perder Dinero | b i e
Y Dedicarle :
Circulo Cercano Si . . : No
Usa Crypto

Monedas que Mas . Menos y ’
invierte Popularizadas Popularizadas Hace un Mix . No Invierte .

Figura 58. Andlisis de Continuos Tercera Parte

Una vez que se ubican a cada uno de los entrevistados en el continuo y las variables de opcién
multiple se buscan patrones comunes entre los usuarios. En el analisis, se pueden encontrar
diferentes patrones de comportamiento y actitudes detallados en las siguientes Figuras (Fig. 59,
60 y 61). Se observan 4 combinaciones que estdn redondeando a los entrevistados

correspondientes.

. Aldo . Florencia Julieta . Lourdes . Andrés . Agustina

Género Hombre . . Mujer . . .
Edad 20a25 . . 26a30 . 31a35 . .

Entrevistados

Perfil ) S~ i
L Perfil Soft
Tecnologico
Carrera de Carrera de
Grado Técnica Grado Técnica
Interés Crypto . ._ Interés Crypto
Tecnolégico Trading
Crypto Crypto Miedo -
Entusiasma Inseguridad
Muy Motivado . Poco Motivado
a Aprender . @ a Aprender
Inversiones Inversiones
Sofisticadas Basicas
Riesgo en Poco Riesgo en
Inversiones Inversiones
Heavy User q H No Usuario

Figura 59. Identificacion de Patrones entre Entrevistados Primera Parte
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. Aldo

Mas de un afio
en Crypto

Muy

. Florencia

Julieta

. Lourdes . Andrés . Agustina

. @ .—v Menos de un
Poco

Demandante

Riesgo

Decision Propia

Features

Complejos

Interés en
Aprender Alto

Valora Info en
Apps
Sencillo Evaluar
Rendimientos
Valoracion en
Prestigio
Interés en TC

afio en Crypto
. ._. Demandante
Ahorro
Motivado por
Tercero
._ . Features
Interés en

Sencillos
. @/ Aprender Bajo

No Valora Info en
Apps
Complejo Evaluar
Rendimientos

o0
g
=\
——
- =

. No Valora
Prestigio

Crypto

/_\. . . . . Poco Interés en
TC Crypto

Figura 60. Identificacion de Patrones entre Entrevistados Segunda Parte

. Aldo

Cantidad de
Apps Usadas

Preocupaciones

Circulo Cercano
Usa Crypto

Monedas que
invierte

. Florencia

Julieta

. Lourdes . Andrés . Agustina

Conocimiento . . .

- @ @

— —
Billeteras . N Impuestnsl\/. \\“
i / /
Custodiadas \_\H_// / o P

_

Perder Dinero

Tiempo para
Dedicarle . .

No

Menos

3 Hace un Mix
Popularizadas

w @

Popularizadas No Invierte .

Figura 61. Identificacion de Patrones entre Entrevistados Tercera Parte

Los principales patrones son:

- Aldo y Andrés, redondeado con el évalo azul que comparten el perfil tecnoldgico,
carrera de grado técnica, interés en involucrarse en criptomonedas tecnoldgico, le
entusiasma el mundo de criptomonedas, aprenden por su propia cuenta y no es un pilar
fundamental, la decision de involucrarse en el uso de estas monedas fue una decisidon
personal, tolera features complejos en las aplicaciones, no cree que es fundamental que

haya informacion tipo Frequently Asked Questions (referido de aqui en adelante como
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FAQs) o tutoriales disponibles. Uno de los principales temores es perder dinero y
cuestiones impositivas.

Lourdes y Julieta, redondeado con el évalo verde poseen un perfil mas soft, carrera de
grado de negocios, les interesa el aspecto de trading en lo que refiere al mundo de
criptomonedas (no lo tecnolégico), particularmente despierta un poco de miedo o
inseguridades invertir, ambas son usuarias intermedias de apps, no hacen un gran uso
de las funcionalidades ni estdan pendientes todo el tiempo, usan una sola aplicacién al
momento, se involucraron hace menos de un aifo. Valoran features sencillos, poder
aprender desde la aplicacidn e invierten en monedas mas reconocidas.

Aldo y Lourdes, indicados con el 6valo celeste, realizan inversiones muy bdsicas, el
mundo de criptomonedas los lleva a invertir por primera vez. Suelen elegir inversiones
tradicionales de bajo riesgo. El motivador principal para involucrarse en criptomonedas
es el ahorro. No les resulta altamente demandante usar la aplicacién pero si consideran
que es dificil evaluar los rendimientos en la app.

Florencia y Andrés, redondeados con el évalo anaranjado, son personas mayores de 30
afios, realizan inversiones mds sofisticadas en las que el riesgo es relevante e
interesante. No les resulta dificil evaluar los rendimientos, llevan mas de un afio
involucrados en el mundo de criptomonedas aunque desean seguir aprendiendo y
consideran que es demandante el aspecto de trading, lleva mucho tiempo poder
desarrollar la actividad.

Si bien no categoriza, Agustina es una no usuaria de aplicaciones. Es un perfil muy
marcado por el cual no se ha involucrado, entre los principales motivos considera que
es demandante, requiere de conocimiento, le genera inseguridades por lo que no se

involucra en el desarrollo de dichas actividades.

A partir de los analisis de los datos de las entrevistas, se desarrollan cuatro Customer Personas

con sus correspondientes CIM®:

Nerdy Ménica

Monica tiene 32 afios, es Economista y vive en su propio departamento. Tiene una posicion de

jefatura en una empresa. Es independiente y se encuentra gran parte del dia trabajando. Le

interesan las inversiones desde hace mucho tiempo. Ha invertido en fondos comunes, acciones,

9 Para visualizar los CJM de cada una de los Customer Persona con mayor definicion se puede acceder a la plataforma
de MURAL, utilizada para crearlos con templetes de Product School:
https://app.mural.co/t/cim9604/m/cim9604/1652830353440/2f81690231953dcf5f5b24c7aaa000fc0a3b26b3?send

er=udf7ff5b343ff58d4f09a1155
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bonos tanto en Argentina como en Estados Unidos. En su tiempo libre le gusta ir al gimnasio
para mantenerse en movimiento, usar las Redes Sociales como Instagram, LinkedIn, YouTube
para seguir adquiriendo nuevos aprendizajes como es el caso de criptomonedas y tecnologia e

informarse.

Las caracteristicas personales que mas resaltan son su independencia y el foco que pone en el
trabajo. Su meta principal es poder seguir invirtiendo para ahorrar con el objetivo de tener un

retiro mas temprano.

La primera vez que escuchd hablar de criptomonedas le llamé la atencién y esta involucrada
hace mas de un afio, fue aprendiendo por su propia cuenta y consultando con amigos, cursos en
Udemy o videos en YouTube para poder dar sus primeros pasos en este nuevo mundo. Le genera
entusiasmo el desarrollo de nuevas tecnologias y que cada vez haya mas personas involucradas,

“cuanto mas gente use las crypto mas seguro es que suban de precio” (Andrés, 35).

Al momento de elegir donde invertir busca que tengan algln reconocimiento o que sea

prestigioso, como indica Andrés, 35:

“la empresa que los maneja es importante, hace cuanto estd, como vienen siendo
los retornos, hace cudnto empezd. Lo tipico. De vuelta, no me gusta ser muy

arriesgado, asi que cuanto mds viejo y mejor le haya ido mejor”

En cuanto al uso de las aplicaciones de criptomonedas se enfoca en trading, le interesan los
rendimientos que obtiene, pero estd atenta a que haya alguna novedad, aunque admite que le
cuesta. Valora que las aplicaciones sean sencillas de navegar y que tengan diferentes
funcionalidades, suele usar mds de una app para realizar transacciones “Binance tiene mucho
para entretenerse y ganar dinero por la variedad de atributos dentro de la plataforma, tiene
demasiado para hacer”, también valora “una interfaz sencilla, se hacen transacciones rapidas”

(Florencia, 31).

Un aspecto clave es la informacién de criptomonedas que tiene Ménica, en algunos casos la falta
de informacién o los pocos conocimientos por ir aprendiendo a la par que uno va desarrollando

la actividad genera que sea demandante como menciona Andrés de 35:

“Deje de hacerlo porque me encontré muy atrapado en el tema y descuidando otros
aspectos laborales, y sobre todo lo hacia de autodidacta cometiendo varios

errores.”
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Poder contar con informacién como tutoriales en cada instancia es valioso para Mdnica, es decir
que en cada etapa puedas recurrir a FAQs, tutoriales, videos que orienten la instancia. Al ser una
persona que se motiva y estudia por su propia cuenta, poder contar con informacién adicional
suma a que pueda seguir profundizando el conocimiento para poder hacer sus transacciones de

mejor manera y sabiendo mas del tema, como indica Florencia de 31:

“Si me gustaria que hubiera mds posibilidad, pueden enviar por mail o dentro de la
aplicacion, en algunos casos sé que lo tienen en las webs, pero que hayan notas o
tipo podcast seria interesante, mds que nada sobre monedas nuevas, rendimientos

eso también seria interesante.”

A su vez, poder profundizar su curiosidad por el saber, guiar cada paso con conocimiento en
cada etapa le da mas confianza “un FAQ para despejar dudas de como realizar algunas

cuestiones” (Florencia, 31).

Cémo aspectos que destaca y considera que son molestos es que le resulta demandante el
tiempo para inversiones, principalmente porque se encuentra trabajando. Al hacerlo ella misma
cree que va a perder oportunidades y que en algunos casos no cuenta con informacidon completa

de performance, Florencia 31 afios:

“hoy no cuento con el tiempo para dedicarle, en si, cuando tenia al broker que me
ayudaba le pedi mds rentabilidad, pero si lo tengo que hacer yo voy a lo seguro es
una tarea muy demandante y yo no cuento con tiempo, a veces cuando el laburo es

mucho puedo no enterarme de una noticia por 8 horas”
A continuacidn, la Figura 62 se observa el CJM para Monica.

Dentro de todo el proceso es clave poder identificar las diferentes oportunidades que se
presentan. La generacién de informacion, y los pasos a seguir son clave para este tipo de
usuarios. La informacién se usaria mas como parte del proceso y evitar errores o dudas en cada
transaccidn. Por ejemplo, validar el prestigio de la empresa o su trayectoria con una seccion de

notas en las que salié publicada, comentar logros o cantidad de usuarios activos.

Para acompafiar el paso de descarga y validacidn puede ser interesante enviar un mail para los
proximos pasos, por ejemplo: cémo ingresar dinero, qué es un tag y para qué sirve, como hacer
swaps, transferencias. O bien, acompafiar el mail de recepciéon de depdsito con informacion
sobre cdmo cambiar el dinero y alguna informacién extra que pueda ser de interés, como por

gué monedas cambiar o rendimientos.

102



Nerdy Monica considera relevante tener notificaciones sobre cambios que pueda haber con
monedas ya que no dispone del tiempo para estar mirando y actualizdndose o recomendaciones

que hace la aplicacién, menciona Florencia de 31:

“También me parece importante que haya alguna recomendacion en pos al tipo de
perfil de inversor, tipo alguna moneda habitual o con fechas que me llegue alguna
alerta, eso seria muy interesante. Eso por el momento no lo vi en ninguna app y creo
que seria super interesante, cdmo, hiciste una transaccion por eso y que me
recomiende hacerla o alguna alerta cuando hay alguna cosa copada, ejemplo, una

moneda cae y es un buen momento para comprar, que se yo, me imagino.”

103



o
]
=
g
c
£
5
]
=)
i
]
13
-]
n
3
Q

%)

L

Nerdy Monica

Tiene 32 afios, es Economista.
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Data Lover Ross

Ross tiene 23 afios. Estudid una carrera de negocios con foco en data, sigue haciendo cursos
para profundizar y especializarse en analytics. Trabaja en la parte de analisis de datos para
diferentes empresas en formato de consultoria. Se encamina al mundo profesional con ganas
de seguir creciendo y probar nuevas experiencias. Su primer trabajo de tiempo completo le
permite evaluar opciones de inversién. Usa las criptomonedas para poder empezar a ahorrar
para su futuro y escapar la incertidumbre del peso argentino, cabe destacar que no realizaba
inversiones antes. En su tiempo libre le gusta salir con amigos, viajar e ir al gimnasio. Las
principales Redes Sociales que usa son Instagram, TikTok y Twitter para distender sigue
influencers pero suma bandas de musica y algin conocedor de un tema como pueden ser el

ambito health o politica.

Como caracteristicas personales distintivas, le gusta aprender, posee un perfil tecnoldgico
medio que continla desarrollando y se considera una persona inquieta que disfruta mucho de
hacer cosas todo el tiempo. Su meta principal es empezar a ahorrar, al momento no lo podia

hacer y aprender del mundo de inversiones.

La primera vez que escuchd hablar de criptomonedas le interesé pero no sabe mucho, como

indica Aldo de 27 afos:

“Siempre me intereso pero no me habia metido mucho en el tema. La verdad es que
una moneda basada en tecnologia me parecia una locura y que ademds estd

descentralizado me llamaba la atencion.”

Ross se considera una persona que no sabe mucho del tema, que es algo pendiente y que aun
esta probando la aplicacidn, es mds cauteloso al momento de desarrollar actividades, como

menciona Lourdes de 23:

“Realmente lei pero en si mucho no me involucré. Me siento insegura, mds que nada
por mis conocimientos pero también voy confiando cada vez mds en los pasos que

doy en la aplicacion.”

A partir de una influencer llegdé a descargar la app que usa con frecuencia, considera que el
proceso de validacidn, que es obligatorio por reglamentacidn de Argentina, es largo y se siente
tedioso completarlo “realicé el proceso de validacion que me parecié larguisimo” (Lourdes).
Cada paso que desarrolla lo realiza con cautela. También Aldo de 27 afios menciona como fue

su primera transaccion:
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“estaba entusiasmado, era la primera compra de crypto. Hice una compra pequeiia
con unos pesos para probar primero. En ese momento apunte a monedas que me

sonaban por lo que habia leido. Tenia miedo de pifiarle o hacer algo mds pero

resultdo mds facil.”

Valora de la app es una interfaz sencilla y le permita desarrollar las transacciones que
generalmente realiza de manera mas esporadica de manera rdpida y sencilla. Conoce que hay
comunidades de la empresa en la que dé hacen charlas, despejan dudas rdpidas, pero no tiene

interés en participar, Lourdes:

“me gusta mds el poder leer por mi cuenta o ver algun video, pero de por si
pertenecer a una comunidad donde la gente cuenta sus temas o genera

conversaciones innecesarias.”

Como puntos molestos a lo largo del proceso Ross tiene dificultad para evaluar y comparar
performance en inversiones, incluso en algunas oportunidades busca informacién por fuera de

la aplicacidn para poder entender cdmo esta rindiendo una moneda. Como menciona Aldo:

“Me lleva mucho tiempo hacer comparacion entre monedas, ejemplo una crypto y
otra, también con el ddlar, euro. Eso no sé si se puede replicar en una aplicacion o

no. Que haya una visualizacion mds amena que sea mds fdcil.”

A continuacion, se observa el CJM de Ross en la Figura 63, cada una de las etapas es un proceso

de prueba, en el que se desafia para poder aprender mas pero con menos conocimientos, un

punto débil.
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En cada una de las etapas hay oportunidades para poder mitigar los pain points. Uno de los
aspectos mas claves es proporcionar informacién para construir conocimiento y educacion
financiera de criptomonedas. Es la informacidon mas bdsica para que luego pueda desarrollar
transacciones sin problemas dentro de la aplicacidn. Incluso se podria desarrollar unas
preguntas nivel test de cuanto saben de crypto para poder conocer el nivel general de sus

usuarios y empezar a construir lo que necesiten.

El proceso de validacion si se vuelve tedioso se puede acompafiar con mensajes divertidos y/o
con envios de emails de lo que podra hacer luego de que tenga cuenta validada como por
ejemplo: “Ya falta poco”, “Estds a unos pasos de empezar a ganar dinero”, “La ultima pregunta

y estds listo para ser parte de esta comunidad”.

Para hacer mas ameno el proceso de generacién de transacciones se puede enfocar los
rendimientos de las monedas, asi como una recomendacidon de que podrian comprar. Como

menciona Lourdes de 23 afios:

“seria interesante que me haga recomendaciones de qué comprar, no sé, como hace
netflix, compraste esto podria interesarte estas monedas y de paso que me de info
de como son, sé que son algunas mds nuevas y que probablemente no hay mucha

info. Si eso me lo pudieran dar seria buenisimo”

Busy Manager Rachel

Rachel tiene 27 afos. Estudid una carrera de negocios y trabaja para una empresa multinacional
reconocida de consumo masivo en una posicion de Manager en el area de Marketing. Aspira a
seguir creciendo en la estructura empresarial para alcanzar puestos de alta jerarquia. Es una
mujer independiente que vive sola en su departamento, aunque estd muchas horas fuera de
casa. Le interesa el mundo de crypto, se involucrd ya que amigos tienen buena experiencia y
ganan dinero. No realiza inversiones complejas suele comprar ddlares y hacer algin que otro

plazo fijo para poder ganarle a la inflacién.

En su tiempo libre le gusta hacer ejercicio para liberar las tensiones del dia, ver series, reunirse
con amigas, familia y el novio. Usa Instagram para mantenerse al dia, revisa contenido de moda

para distender y para informarse consulta noticias en La Nacién e Infobae.

Las caracteristicas personales que mds destacan son tres, es una apasionada por su trabajo,
independiente y poco técnica en lo que refiere a tecnologia. Sus metas principales son su vida
laboral, el desarrollo para alcanzar una posicidn gerencial. A su vez, le interesa ahorrar y ganar

dinero con el mundo de criptomonedas para rentabilizar sus ingresos ya que tiene en su circulo
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cercano gente con muy buena experiencia en el tema, al momento usa una sola aplicacidon con

la que se siente segura y mantiene sus inversiones en monedas conocidas.

La primera vez que escuchd hablar de criptomonedas le interesd, pero cree que hay demasiada

informacidn disponible, como menciona Julieta de 29 afios:

“Primero lo toque de oido cuando tomd auge Bitcoin y ahi me parecié super
interesante el tema porque se trata de una moneda que no depende de un gobierno
y tiene buenas tasas de retorno de la inversion, pero aun asi, considero que es un
poco dificil sequir el rastro porque hay muchas monedas y hay que aprender un poco

antes de meterte.”

Su primera experiencia fue con Binance pero se encontrd que era una app mucho mds compleja
de usar, al no entender cémo se generaban las transacciones no la usd y la borré de las apps

descargadas. Julieta de 29 afios lo expresa:

“Me bajé Binance ya que lo habia visto promocionado por varios influencers en ese
momento y dije bueno pruebo de esa forma. Cuando terminé de hacerme la cuenta
e ingresé, jno entendia nada de la aplicacion! No era friendly-user para aquellos
como yo que no somos grandes conocedores del tema, tardé como dos meses en
entender como comprar por esa plataforma y aun asi me seguia pareciendo muy
complejo y ademds, terminé comprando en ddlares. Asi que decidi no seguir

invirtiendo por ahi ya que me estresaba la situacion”

Hace unos pocos meses descargd otra aplicaciéon por recomendacion de un amigo que le
comentd que era sencilla de usar para quienes no tienen mucho conocimiento de inversiones ni
de crypto. La idea de probar una nueva app la entusiasmo asi que la descargd desde el Apple
Store y comenzé el proceso de validacidn. Si bien el proceso no le molesta, sabe que esta
regulado y debe realizar las fotos del DNI y el video selfie para corroborar identidad, pero le
frustré que hizo por primera vez mal el proceso de validacidn. Por querer hacerlo rdpido no
comprendié la pregunta de persona publicamente expuesta y obligada ya que indica que era
una negacion, quiso averiguar como borrar la cuenta o corregir el error por ella misma pero no

lo pudo encontrar por lo tanto tuvo que poner otro mail y hacerse una nueva cuenta.

Si bien empezo6 el proceso con una emocidn negativa, luego que ingresd le parecié que era muy
sencilla usar la app. Era mas clara, tenia menos funcionalidades que lo valoré mucho, algo que
con Binance no habia logrado. Los aspectos que estima de una aplicacién son los mas amigables

para poder navegar “mi app ideal deberia tener una visualizacién sencilla, tutoriales, una facil
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interpretacién” (Lourdes, 23 afios). Dentro de la aplicacion decide mantener la plata para ver
sus rendimientos y hacer swaps entre monedas. Aspira a adquirir la tarjeta de crédito de la
empresa, al momento no la ha solicitado, pero considera que es un aspecto importante, como

menciona Lourdes de 23:

“Estaba viendo si pedia una tarjeta pero no me decido al momento. Que se entienda

que me parece que estdn buenisimas pero que no me animo todavia.”

Valora la funcién de compra recurrente que desarrollaron hace muy poco desde la aplicacion
que le permite hacer compras a mayor velocidad “tiene como ventaja que es facil de usar, podes

programar las compras recurrentes y es en pesos argentinos” (Julieta de 29 afios).

Como aspectos negativos que destaca Rachel en todo el proceso es que no haya una validacién
claray que sea confuso, asi como plataformas complejas, en algunos casos le preocupa no saber

lo suficiente como fue con Binance, Julieta de 29 menciona:

“Que las disefien de forman que sean intuitivas para mejorar la experiencia de
usuario y estd bueno que puedan sumar tutoriales, tips, de como invertir, qué
tendencias ver del mercado, educar a los consumidores a como aprender sobre algo

nuevo y muy rentable.”

Al estar gran parte del dia en la oficina le preocupa perderse alguna oportunidad en crypto o

perder dinero ya que no puede estar pendiente, también como menciona julieta de 29 afios:

“Me encantaria que tengan una alerta, en la que vos puedas programar cuando
estds perdiendo con determinada moneda de tu portfolio de inversion asi podés
tomar una decision rdpida. En mi caso que estoy en la oficina trabajando, no puedo
estar tan pendientes de las tendencias y esto estaria bueno que uno pudiera poner
un piso de hasta donde considera que estd bien perder, pero cuando perfora ese

piso, te alerte para que decidas qué hacer”

En la Figura 64 se muestra el CJM de Rachel, en ella se detallan cada una de las etapas con

acciones y touchpoints con la referencia de los Pain Points en cada instancia.
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Figura 64. CJM Busy Manager Rachel
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Durante el CIJM se identifican oportunidades que la empresa puede desarrollar para poder
contrarrestar los puntos débiles del proceso y asi mejorar la experiencia del usuario. Para Rachel
es fundamental manejar la comunicacién como las ventajas de la aplicacién tales como facilidad
para desarrollar transacciones, comunicar los beneficios y prestigio que tenga la aplicacién para

seguir construyendo la confianza a los que se suman al mundo crypto.

Por otro lado, es fundamental desarrollar un proceso de validacidn claro en algunas
oportunidades evitar las cuestiones como la negacidon o bien resaltar alguna palabra que

requiera de la atencién del usuario.

Poder tener un FAQ accesible con las principales dudas que suelen tener los usuarios como:
cerrar la cuenta, hacer un depdsito, entre otras principales transacciones para que la

informacion esté consolidada.

A su vez, agregar como un extra activar notificaciones lo valora Rachel puede ser altamente
positivo para que aquellos usuarios definan sus limites minimos aceptados para perder dinero,
de esa manera estan ingresando a la aplicacion y cambiando por otras monedas y realizando

transacciones dentro de la aplicacion.

Tech Guy Chandler

Chandler tiene 33 afios, vive con su pareja en un departamento en zona norte. Estudié ingenieria
en sistemas en la universidad y se dedica a la programacion principalmente. Trabaja full-time en
una empresa de procesamiento de datos y mantenimiento de infraestructura hardware. La
mayor parte del dia se lo dedica al trabajo, pero en su tiempo libre le gusta ver las redes sociales
como Instagram, Twitter y ver videos en YouTube para poder aprender de temas varios, asi como
jugar videojuegos. Se involucré en crypto hace mas de un afo, le llamé la atencidn el aspecto

tecnoldgico y luego desarrollé interés en la parte de trading.

Las caracteristicas personales que mas destacan de Chandler es su perfil tecnoldgico, es muy
curioso, tiene un buen sentido del humor y es gamer. Como meta principal, Chandler busca
ahorrar para no tener que preocuparse por su jubilacién. A su vez, ansia que mas gente confie
en la “revolucién crypto” (Andrés, 35 afios) para que pueda seguir creciendo, también le interesa

seguir desarrollando nuevos conocimientos.

La primera vez que escuchd hablar de criptomonedas le interesd el aspecto mds tecnoldgico.

Como indica Andrés de 35 afios:
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“De crypto escuché hablar hace un tiempo ya. Un poco antes del famoso Bitcoin
Pizza Day ahi por el 2010, creo. Como programador en su momento me interesaba
muchisimo el desarrollo tecnoldgico de la tecnologia blockchain pero me
desentiendo de la importancia monetaria/financiera de las crypto. Con el paso del
tiempo y con la tecnologia ya establecida allg por el 2016 incursioné en la compra

de mis primeras monedas crypto.”

Chandler lleva a cabo inversiones en su dia a dia, le interesan las acciones, bonos y las
inversiones en general. Incursioné en minado y administra rigs para amigos y familiares. Incluso

con amigos realiza transferencias internas para poder pasarse crypto.

Hace un uso mas intensivo en la aplicacidn, pero el objetivo principal es poder adquirir el délar
a un menor precio que el mercado oficial con el fin de poder ahorrar en otra moneda que no sea
el peso. Para generar transacciones usa dos apps, una para poner pesos y adquirir
criptomonedas como Bitcoin, Ether, DAls que esas las transfiere a Binance para poder

convertirlas a délar. Como menciona Aldo de 27 afnos:

“me permite obtener el ddlar a un mejor precio, que el precio fijado por el mercado

ya sea el negro o el oficial”

A su vez recurre a billeteras virtuales para poder mantener la custodia de sus monedas en caso

de que no quiera pasar todo a délares como menciona Andrés de 35 afios:

“Principalmente que la billetera no sea custodia. Yo quiero que mis crypto sean

mias, no le confio a una empresa la tenencia de mis cripto”

Le interesa averiguar cdmo cobrar en crypto pero para eso necesita estudiar un poco mas del

tema. Como menciona Aldo de 27 afios:

“Uso casi todo exchange, tengo ganas de usar strike para cobrar plata, tengo que
sequir estudiando, asi que nada, tengo que seguir estudiando ya que debo entender

primero como funciona para meterte”

Valora que las aplicaciones tengan una buena interfaz, clara y puedan pasar dinero entre ellas.
Usan y acceden a billeteras virtuales también. Le interesa que las mismas no sean custodiadas,
pero entiende que Argentina es un contexto altamente regulado. Le parecen atractivas las
monedas mas conocidas como Bitcoin, Ether, DAls pero prestan atencidon a monedas nuevas,

rendimientos que presentan y analizan la evolucién.
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Con respecto a la tarjeta de crédito, Chandler considera que es una buena opcidn pero que son
muy costosas, que poseen comisiones muy altas. La pidid ni bien supo que estaba anunciada
pero que no es una opcion que le resuelve. Sin embargo, a nivel general valora que cada vez

haya mas personas involucradas, Aldo de 27 afios:

“Me parece que cuantas mds personas se metan mejor, me parece una idea super
interesante que se desarrolle la crypto con tanta fuerza, sobre todo en paises como
Argentina que reina una inestabilidad que ya la gente no se aguanta mds. Creo que

tiene mucha oportunidad de crecimiento todo el sector con respecto a las tarjetas.”

Por otro lado, tampoco valora la informacidn dentro de la aplicaciéon, sino como un apartado

que se pueda consultar para el que lo necesite. Como indica Aldo de 27:

“Mira creo que la parte de que haya info o tutoriales seria como algo mds cargoso
que estaria bueno que sea opcional que esté en un sheet web, cosa de que no
moleste. Particularmente a mi no me entusiasma el tema de los cursos en las apps

y demds.”

Dentro de su proceso al momento de transaccionar en la app aparecen puntos débiles que
representan una molestia, en un principio el tema impositivo aparece, pero también es
consciente de que esta regulado el contexto en el pais y la carga impositiva es alta como el caso

de Andrés de 35:

“si en Argentina es dificil. Si se dispara la cotizacion y por la diferencia de tipo de

cambio a fin de afio te toca pagar de todo”

A su vez, no quiere perder dinero ni equivocarse al realizar una transaccidn es por eso que
valoran que sea claro cada paso dentro de la aplicacion, asi como la posibilidad de hacer
transacciones. A su vez, considera que las comparaciones entre monedas en algunas
oportunidades no son claras y requieren de una visualizacién mas grafica, como indica Aldo de

27 afios:

“algun dashboard que me permita hacer una comparacion de precios y que te diga
la ideal, eso estaria bueno. Unos forecast de ingresos estaria muy interesantes como

parte de feature.”

A continuacion, se puede observar el CJM de Chandler (Figura 65) para cada uno de los

pasos que ejecuta para transaccionar con sus pain points indicados para cada etapa.
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ESCENARIO / ETAPAS

EW‘ Invertir en
\oJ Criptomonedas -

< BuenBit

Objetivo
Que meta tiene la Persena
para cada etapa

Tech Guy
Chandler

Acciones y Touchpoints

33 afios, vive con su pareja. Es
programador y gamer. Trabaja
full-time. En su tiempo libre le
gusta ver videos en YouTube
para poder aprender de temas
varios. Se involucrd en crypto
hace mds de un afio, le llamé la
atencion el aspecto tecnolégico
y luego desarrolld interés en la
parte de trading.

Pensamientos
Fragmentos de las

Entrevistas

Emociones Positiva
Neutra
G Product School Negativa
Pain Points
Puntos de molestia de la
Persona

Oportunidades
Segln cada etapa

oportunidades por persona

%

Consciencia

Se involucra por
su propia cuenta

Ahorrar para
esquivarle al
peso

Ver videos

Leer libros en YouTube

"obtener el délar a un
mejor precio, que el
precio fijado por el
mercado ya sea el

negro o el ofici

® Optimista

Aspectos
impositivos
AFIP

Comunicar
oportunidades de
mantener plata dentro
de la aplicacién,
ventaja del ahorro.

2]
Descargar la App

Descargar y
Registrarse

Sequir
expandiendo sus
conocimientos

Descargar la Proceso de
app desde validacion de
Apple Store cuenta

Esperar mail de
confirmacion de
usuario

"Binance es super reconocida
y acceso al dolar, aparte en el
Apple Store es como de las
primeras que te aparece.
BuenBit por lo que lei es la app
con mejores comisiones.”

@ Confianza

Validar Identidad
por temas
impositivos

Trabajar mensajes
de transacciones
internas y externas
muy sencillas

©

Primer Uso

Hacer su primer
deposito dentro de
s aplicacian y hacer
swaps

Acceder al délar a

un menor de
mercado.
Realizar un
s Llevar a cabo

deposito en

el Swap
pesos

Transferir las

Comprar
{fuera de primera UsD

app)

"Me permite ir de una

moneda a otra, a
veces sin comision y
tener rendimientos”

. Entusiasmade

Equivocarse al
momento de hacer
la transaccién

Guiar los pasos o
aconsejar next steps
para actividades
frecuentes

®

Desarrollo

Hacer
transacciones
con mas
frecuencia

Desarrollar
transacciones con
habitualidad y no

tener pesos

Evaluacion de
rendimientos,
monedas y
transacciones

Compartir o
transferir dinero
a otras cuentas

"Que haya una
visualizacién més
amena que sea mas

® contento
L. Comparacion
Evaluacién de
L entre
Rendimientos
monedas

Descripcion o
visualizacion
gréfica de los
rendimientos

Forecast de
ingresos

Figura 65. CJM Tech Guy Chandler

115



Para poder mitigar los puntos débiles del proceso es importante entender la cuestion
comunicacional necesaria para que no genere confusiones. Dado que el uso principal de
Chandler es transaccional para poder acceder al délar por pensar que es una moneda
estable, se puede enfocar en comunicar por un lado las ventajas de mantener el dinero
en la app y ver rendimientos diarios o bien, enfocar en la facilidad de realizar

transacciones externas e internas.

Por otro lado, el aspecto impositivo es una molestia no se puede esquivar la
reglamentacién argentina, por lo tanto, se puede informar sobre cuanta ganancia tendria,
compararlo con inversiones tradicionales que también estdn alcanzadas a las

reglamentaciones con el fin de disminuir ese temor.

Una alternativa que seria interesante para Chandler es que la aplicaciéon tenga la
implementaciéon de tecnologia como el Machine Learning con un poder mas predictivo o

de recomendacion para poder hacer comprasy evitar perder dinero como menciond Aldo:

“Inteligencia artificial, claramente, que me vaya dando recomendaciones,
obviamente es un riesgo pero es parte del juego. Creo que si da recomendaciones
de qué invertir o donde conviene. El tema acd cuando digo riesgo es que la
inteligencia artificial podria no siempre estar de su lado y que se equivoque, eso
podria ser el riesgo que le veo. También podria dar informacion del tipo de monedas

que se estdn comprando mds si no hay una prediccion, eso seria como mds info.”
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5. Conclusiones

Para poder resolver la problemdtica planteada por Beta sobre cédmo es la experiencia de los
usuarios en la aplicacion y el comportamiento con respecto a la interaccion dentro de ella se
realizaron diferentes analisis con el fin de entender cémo desarrollar diferentes estrategias para

continuar con su desarrollo en el mercado.

El primero consistid en aplicar Sequential Pattern Mining (SPM) usando el algoritmo de
PrefixSpan para poder identificar en una base de secuencias los patrones mas frecuentes para
luego armar reglas. Con el objetivo de predecir la ocurrencia conjunta de determinados eventos
cumpliendo con un minimo de soporte y confianza para garantizar que la construccion de reglas
sea limitada, ya que las mismas pueden crecer de manera exponencial sin aportar valor al
analisis. Cabe destacar que el andlisis de secuencias se llevé a cabo con los eventos de uso de
aplicaciéon y no con los eventos de la validacion de identidad el proceso llamado Know Your

Consumer (KYC).

En este caso, se encontraron que las reglas con las mejores medidas de support y confidence
estan vinculadas con las transferencias, es decir, cuando el usuario saca la plata de la aplicacidn,
dandole un uso mas transaccional. El /ift, medida de interés, valida que son comportamientos
gue no son independientes a nivel estadistico y que hay una relacién entre ellos. También es
interesante destacar que aparece como regla cuando el usuario realiza una previsualizacion del
intercambio, pero no la efectlia generando luego una transferencia. Para esta regla se considera
que el usuario no encontrd un buen rendimiento llevando a cabo un intercambio entre monedas
y decide quitar el dinero de la aplicacion para ingresarlo a otra, en algunos casos, a una billetera

virtual o hacer un puente con otra aplicacion.

Luego se efectud el anadlisis del Customer Journey Analytics (CJA) con el fin de visualizar los
desplazamientos dentro de la aplicacidon. Se partié de un andlisis total de la base teniendo en
cuenta aquellos usuarios que desarrollaron el KYC y los que ya son usuarios. A nivel experiencia
promedio de los usuarios totales se concluye que el 45% de la base de usuarios del periodo de
analisis es nuevo ya que debe completar por Unica vez los pasos del KYC. La generacion de
depdsitos por cada uno de los usuarios proviene de finalizar el KYC (9,8%) cuando es un usuario
nuevo y para aquellos que ya estaban usando la aplicacién el 26% de las secuencias proviene de
cuando realizan el inicio de sesién. Con respecto a los intercambios de monedas el 22% de los
que realizan un depésito previsualiza los rendimientos del swap y el 35% lo convierte en el que

luego el 15% de los usuarios luego de efectuar la transaccion realiza una transferencia externa.
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El otro camino interesante es que un 20% de los usuarios realiza transferencias externas desde
el inicio, esto quiere decir que no efectla una transferencia externa ni bien ejecuta un
intercambio, sino que lo realiza luego de un tiempo, ya sea porque no fue conveniente hacer un

swap o bien porque evallo rendimientos y en el tiempo se lo llevd.

En este caso, en los analisis realizados permite identificar diferentes insights sobre el
comportamiento de los usuarios dentro de la app. Sin embargo, no hay una gran riqueza en el
analisis ya que no se puede comprender las problemdticas mirando a nivel general, por lo tanto,
se construyen diferentes clusters usando dos técnicas K-means y Gaussian Mixture Models

(GMM) con el fin de identificar si existen diferencias en los comportamientos por grupo.

Para desarrollar el clustering con K-medias fue necesario determinar el valor de K que minimiza
la suma de la varianza, para eso se examinaron dos métricas: Silhoutte e Inertia. A partir del
analisis se concluyd que el valor de K ideal era siete, es por eso que, a partir de dicho valor se
construyeron los diferentes clusters identificAndolos con valores de 0 a 6. Los grupos 0, 3,4y 6

fueron los mds grandes respecto al tamafio de usuarios.

En los siete grupos se observan comportamientos diferentes. El cldster 0 con un uso intensivo
de la aplicacidon en poseer la mayor cantidad de usuarios que realizan depdsitos, swaps y
transferencias externas, se valida con el uso mas transaccional identificado en el SPM. A su vez,
el mismo hace mas intercambios entre monedas que depdsitos, es decir, busca el rendimiento

y el interés por generar dinero.

El grupo 1 posee un tamafio relativamente chico e identifica Unicamente a los interesados en las
tarjetas de crédito, es probable que sea usuarios con el foco en la parte del beneficio de la tarjeta
mas que en el aspecto de la rentabilidad de las criptomonedas como forma de inversion, este
comportamiento no se evidencia en el SPM ya que no supera los minimos de support ni
confianza determinados, esto es porque dentro de los patrones no se repite una cantidad

suficiente en la base para identificarse.

Por otro lado, el cluster 2 tiene un tamafio pequefio equivalente al 4% pero una gran proporcion
de usuarios nuevos (80%), en este caso, los usuarios realizan los depdsitos, pero pocos
convierten en un swap. El grupo 3 esta dentro de los mas grandes a nivel tamafio de usuarios,
hace un uso intensivo en la aplicacidn, pero el grupo posee un mayor interés por las tarjetas de
crédito a diferencia del grupo 0, en este caso se puede asociar el comportamiento a usuarios

mas experimentados con interés en la tarjeta.
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El clister 4 representa el 28,2% de los usuarios, es el grupo mas grande, replicando el
comportamiento mas tradicional de la aplicacién. Se destaca el menor porcentaje de depésitos
realizados con respecto a los clusters que si poseen depésitos. Esto puede asociarse con que
muchos usuarios realizan un depdsito, pero no estan pendientes ni suman mds dinero dentro

de la aplicacién, haciendo de ella un uso mas esporadico.

Los ultimos dos grupos son muy distintos entre si, el 5 son aquellos usuarios que validaron la
identidad con éxito, pero no realizan otras acciones con un total del 5,5% de los usuarios. Es
decir, no generan depdsitos ni intercambios, en este caso, pueden tener una problematica con
comprender cémo operar dentro de la aplicacidn. Por otra parte, el grupo 6, que representa al
20,46% de los usuarios, hace un uso extensivo de la aplicacién, muy parecido al primer grupo

descripto, pero realiza en menor proporcion depdsitos, intercambios y transferencias.

Con este anadlisis de clusters con su correspondiente CJA se evidencian que los grupos
identificados presentan diferentes problemdticas e intereses diversos con respecto al uso de la
plataforma. Por lo tanto, para conocer con mayor profundidad se llevaron a cabo seis entrevistas
complementando el andlisis de las motivaciones y metas en el uso de estas aplicaciones, features
valorados, asi como pain points al desarrollar transacciones con el fin de generar las Customer

Persona y posterior armado del Customer Journey Map (CIM).

A partir de las entrevistas se construyen los continuos como parte del proceso de creacion de
las Personas. Se identifican 26 variables que se evaluaron para poder desarrollarlas. Una vez
realizado el analisis, se obtienen cuatro perfiles de usuarios bien definidos para los que se
construye el CJM. Cabe destacar que las 4 Customer Personas identificadas tienen una similitud
con los patrones observados en los CJA. La ventaja de sumar datos cualitativos con los
cuantitativos es que permite un mejor entendimiento del contexto. Se detalla un breve resumen

para su posterior vinculacidn con los clusters del CJA:

- Nerdy Médnica: las principales caracteristicas es que le interesan las inversiones y ve a
las criptomonedas como otra manera de ahorrar dinero, es una persona mas madura
con sus 30 afios. Es un perfil mas técnico y valora features complejos al igual que la
informacidn, asi como la aversion al riesgo. Cree que el prestigio de la empresa es
importante en cuanto a la credibilidad. Observa y evalta los rendimientos de monedas
para poder buscar la oportunidad. Valoriza mucho la informacidon dentro de las
aplicaciones, pero sobre todo mas en formato de tutorial y podcast. Al ser una persona
muy ocupada por la posicidn de jefatura que mantiene en el ambito empresarial no le

puede dedicar el tiempo que le gustaria, considerandolo una molestia.
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Data Lover Ross: es un perfil mas joven, ronda los 23 afios, que se involucra en
criptomonedas como una de las principales fuentes de ahorro ya que antes no mantenia
inversiones de ningun tipo. Hace un uso mas esporadico de la aplicacion y va con cautela
ya que de a ratos se siente inseguro al momento de desarrollar transacciones, motivado
principalmente por el no saber de la nueva industria. Valora features simples, claros y
que sean de facil navegacién. Considera una molestia que el proceso de validacion es
largo y tedioso. Por otro lado, se le dificulta la visualizacion de rendimientos vy
comparacién entre monedas.

Busy Manager Rachel: esta préxima a sus 30 afios, posee una posicion de toma de
decisiones en una empresa en el drea de Marketing. Al igual que Modnica no posee
mucho tiempo para dedicarle a las inversiones, pero a diferencia, Rachel no realiza
inversiones complejas y se involucra por la experiencia de terceros con interés en ganar
dinero. Conoce poco de la industria de criptomonedas, se actualiza e informa a partir de
su circulo mas cercano. Tuvo un acercamiento con una aplicacién que le generd
frustraciones y estrés ya que la consideraba muy compleja, por lo que hace poco le dio
una segunda oportunidad a las criptomonedas con una app que al momento piensa que
es sencilla de usar y posee buenas funcionalidades como la compra recurrente aunque,
destaca que el proceso de validacidon tuvo preguntas confusas. Una de sus grandes
preocupaciones es perder dinero por no poder dedicarle tiempo, asi como un FAQ claro
de la cuenta.

Tech Guy Chandler: posee un interés principalmente tecnoldgico de las criptomonedas
y las blockchain aunque se involucra hace mas de un afio en el aspecto de trading. Suele
tener aversion al riesgo, es autodidacta, le interesan las monedas menos populares y
uno de los problemas que aparece es el aspecto impositivo como una molestia, pero
forma parte de la regulacion de Argentina. Se lo considera heavy user de la aplicacién y
suele usar mas de una app para generar transacciones. Uno de los motivos principales
para adquirir crypto es acceder al ddlar a menor valor que el oficial y el blue. También
usa billeteras virtuales para mantenerlas en su propio control y le interesaria poder
cobrar en divisas digitales y conocer mas del tema. En alguna oportunidad ha realizado
transferencias internas con amigos. A su vez, posee la tarjeta de crédito, la solicitd ni
bien la misma salié al mercado, pero no la valora ya que considera que posee comisiones
muy altas y son caras de mantener por lo que no ve un beneficio. Por otro lado, le
molesta que la informacién de los rendimientos no sea clara por lo que espera una

buena visualizacién.
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Las Customer Personas descritas anteriormente coinciden en que es un beneficio poder operar
en pesos para acceder a las criptomonedas y todos en su circulo tienen amigos o familiares

involucrados en mayor o menor medida.

Los arquetipos pueden vincularse y ampliar algunas de las problematicas que pueden tener cada
uno de los usuarios de las aplicaciones de criptomonedas como en el caso de los CJA. Nerdy
Monica podria vincularse con el clister 3 debido a que hace depdsitos, swaps y no realiza
transferencias externas, algo que en el grupo es una proporcion menor, estando el foco en

depdsitos e intercambios.

En el caso de Ross, el mismo se puede vincular con el grupo 2 ya que hacen depdsitos, swaps
pero no mucho mas, presenta un leve interés por la tarjeta de crédito pero al momento no esta
decidido en adquirirla. En este caso, son usuarios que van con cautela en el uso de la aplicacion

con menor frecuencia de transacciones.

Para Rachel el grupo 4 representa su comportamiento, tiene un interés por la tarjeta de crédito,
hace depdsitos con frecuencia y swaps aunque rara vez esta pendiente de generar intercambios
entre monedas ya que busca opciones mas seguras. A su vez, ella no quita la plata de la

aplicacion y en este grupo las transferencias son un porcentaje minimo.

En el caso de Chandler, los clusters 0 y 6 representan mejor su comportamiento ya que dentro
de las Personas identificadas se lo considera un heavy user. También muestra un interés mas
transaccional con la aplicacion como facilitador para cambiar pesos por crypto y luego llevarsela
a otra aplicacién. En menor medida desarrolla algunas transferencias internas, algo que el resto

de las personas analizadas no realiza.

Los clusters 1 y 5 en este caso no tienen representacién como tal dentro de las Customer
Personas analizadas debido a que no tienen un uso de la app. Del grupo 1 no se entrevistd ningun
perfil interesado en la tarjeta Unicamente, dado que es un grupo muy pequefio podria que sea
usuario de una o mas aplicaciones de criptomonedas y que la parte de trading la desarrolle en
otra aplicacién y tenga un interés particular por adquirir la tarjeta. En el caso del grupo 5 son
usuarios recientes que no habian realizado movimiento alguno pero que se podria vincular con

Ross cuando fue usuario nuevo desarrollando pasos mas medidos en sus acciones.

En este caso, con la informacidn cualitativa permite ampliar las suposiciones de Beta sobre los
perfiles de usuarios generando una mirada mucho mas especifica con respecto al
comportamiento. La necesidad de informacidn y educacién con este nuevo mundo es clave para

poder desarrollar transacciones. A su vez, se identifican cuatro Customer Persona sin incluir a
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los no usuarios ampliando las suposiciones previas que tenia la empresa proporcionando una

mirada mds profunda en el entendimiento pain points, motivaciones, metas y miedos.

Se analizaron otros estudios publicados relacionados con el fin del presente trabajo. Si bien hay
andlisis de clustering y de comportamiento en criptomonedas no se han identificado
investigaciones vinculadas al analisis del clickstream data para identificar variables de

comportamiento, asi como también, metodologia cualitativa y cuantitativa combinada.

Un estudio publicado en 2020 en Canada por Artemij Voskobojnikov denominado “Surviving the
Cryptojungle: Perception and Management of Risk Among North American Cryptocurrency
(Non)Users”. Utiliza el método de entrevistas en profundidad, para conocer percepciones y
manejo de riesgos de criptomonedas en una muestra de 19 personas, asi como sus razones a
favor o en contra de la participacion en criptodivisas. El mismo tiene un foco diferente al buscado
en las entrevistas desarrolladas para este trabajo ya que no analiza el CJM ni en JTBD, pero llega
a conclusiones interesantes que se pueden vincular. La primera, es que las crypto se usan para
ahorrar o hacer trading. En segundo lugar, los problemas que se puedan presentar del lado de
UX son considerados una barrera por parte del usuario. Las plataformas, segin los entrevistados,
deben ser intuitivas y que no permitan generar errores que los lleve a perder dinero. Por ultimo,
la educacion al usuario es una variable clave para fomentar el uso de la aplicacidn y las monedas

digitales.

Por otro lado, el estudio Behavioural Clustering of Cryptocurrency users: Frequencies of non-
speculative applications domains publicado en Alemania en 2021 por Fred Steinmetz tiene como
objetivo clusterizar comportamientos de usuarios a partir de una encuesta. Se utilizd una
muestra representativa de usuarios de Internet alemanes sin importar el género ni la edad. Para
construirla se distribuyd el cuestionario a través de paneles obteniendo un total de 3.864
encuestados. Las preguntas desarrollas eran variadas, entre ellas, aspectos demograficos,
conocimientos de criptomonedas y tecnologia blockchain, nivel de confianza en las monedas
digitales, motivacion para involucrarse, usos principales de crypto y su portfolio (si tenian crypto,
cantidad de monedas que posee y el valor de su cartera). A partir de la informacion obtenida se
aplica el clustering Partitioning Around Mediods (PAM) utilizando el criterio de silhoutte para

definir el nimero éptimo de clusters. Se concluye que hay tres grupos de usuarios:

1) Un grupo con un uso bajo de las crypto. Denominado Pasive Investors, que buscan un

ahorro o ganancia en el largo plazo y no en el corto.
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2) El segundo, un heavy user, que esta pendiente de los rendimientos de las diferentes
monedas. Utilizar las mismas para realizar pagos de servicios, asi como el foco en
trading. En la investigacion los llaman all-out activist, por el uso frecuente.

3) El tercer cluster es considero una combinacidn de los dos primeros grupos, llamado
moderate conservative. Hace un uso esporadico, capaz revision mensual de sus
rendimientos y evolucién de otras monedas.

Los clusters mencionados representan las suposiciones de Beta sobre los diferentes tipos de
grupo y llega a una conclusion similar. Es importante remarcar que dicho estudio no abarca
aspectos de aprendizaje ni educacidn en criptomonedas como un tema particular que si salié en

las entrevistas llevadas a cabo para el trabajo actual.

El estudio publicado por Ayana T. Aspembitova, Ling Feng, Lock Yue Chew en 2021 llamado
Behavioral Structure of users in Cryptocurrency Market tiene como objetivo identificar las
principales estrategias implementadas por usuarios de criptomonedas para analizar diferencias
en el comportamiento Unicamente para Bitcoin y Ethereum. Como input, se analizan las
respuestas que tienen los usuarios ante fluctuaciones de precios en ambas monedas, el Crypto
Bubble®® y Crypto Winter'' para analizar la persistencia de patrones comportamentales. Se
usaron los datos de la blockchain sobre las transferencias de los usuarios en todo un mes de
ambas divisas, es decir, solo informacion de intercambios en valores y cantidad de monedas

adquiridas en el periodo de estudio.

Se aplica un analisis de clustering de k-medias definiendo el valor dptimo de k con el criterio de
silhoutte, identificando 4 grupos como variable dptima que presentan las siguientes

caracteristicas:

1) Los Optimistas, usuarios que invierten en criptomonedas. Su objetivo es adquirir y
comprar crypto.

2) Los Pesimistas. Aquellos usuarios que venden sus monedas, pero no adquieren nuevas.

3) Los Traders Positivos, aquellos usuarios que se alternan entre vender y comprar
manteniendo un balance positivo.

4) Los Traders Negativos, usuarios que alternan entre vender y comprar, pero al tener una

actitud pesimista tienen un balance de crypto con pérdidas.

10 También llamado burbuja financiera o especulativa, sucede cuando hay un aumento injustificado en el precio de
los activos, en este caso criptomonedas.

11 Sucede cuando los precios de las criptodivisas permanecen en valores bajos después de que se produce una caida
de precios durante largos periodos.
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Los hallazgos del estudio comentado anteriormente son interesantes y se pueden vincular con
el andlisis del presente trabajo debido a que utiliza transacciones de Bitcoin y Ethereum para
hacer clustering en lugar de encuestas. Para aplicar la metodologia de agrupacién transforma
los datos como valores numéricos sin utilizar el Modelo de Espacio Vectorial. Cabe destacar que
el objetivo es totalmente diferente porque se enfoca en comportamiento financiero y no en

clickstream data ni comportamiento dentro de una app de Exchange.

No se han identificado estudios que analicen transacciones de usuarios en una aplicacién de
intercambio, pero el analisis desarrollado por Hayder Albayati, Suk Kyoung Kim y Jae Jeung Rho
llamado A Study on the use of Cryptocurrency Wallets from User Experience Perspective
publicado en 2021 analiza la gran adopcién de las monedas digitales pero el bajo uso de las
billeteras como tal entendiendo el impacto del UX. Por medio de encuestas y aplicacién del
cuestionario de User Experience?, concluyen que la confianza (los datos estan cuidados y
seguros) y la usabilidad (relacién entre usuario y producto mostrando como interactua el cliente
y la respuesta por parte del producto/servicio) son dos aspectos claves en el desarrollo de las
plataformas, teniendo en cuenta que estan relacionadas ya que una falla en la usabilidad podria

afectar la confianza.

Las conclusiones del estudio se pueden vincular con las entrevistas desarrolladas ya que la
confianza y reputacidn de la entidad financiera fue destacada como un aspecto valorado por los
entrevistados. Por otro lado, también remarcaron la importancia de la usabilidad de la

plataforma, asi como su simplicidad.

Por otro lado, el estudio desarrollado por A. Voskobojnikov, O. Wiese, M. Mehrabi Koushki, V.
Roth y K. Beznosov en 2021 llamado The U in crypto stands for usable: An empirical study of user
experience with mobile cryptocurrency wallets, analiza la experiencia del usuario a partir de los
comentarios de las reviews de las aplicaciones mdviles tanto para Android e iOS. Es importante
mencionar, el analisis se enfoca en billeteras no custodiadas, es decir, no analiza apps de
Exchange. Desarrollaron un crawler para generar una lista de reviews de las diferentes
aplicaciones que utilizando el Procesamiento del Lenguaje Natural (NPL) identificaron 6.859
comentarios con informacion relevante de UX. Como conclusién, identificaron que tanto
usuarios experimentados como nuevos encontraron problemas con la plataforma. Los mismos

se pueden clasificar de la siguiente manera:

12 User Experience Questionnaire: La escala del cuestionario cubre la medicién de aspectos de usabilidad (eficiencia,
claridad y confiabilidad) y experiencia (originalidad y estimulacion) https://www.ueg-online.org/
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1) Problemas de UX generales: son aquellos de performance de la aplicacion. Se definen
como colapso o congelamiento de la aplicacién inhabilitando el acceso a sus fondos.
Actualizaciones de la app que no mejoraban su funcionamiento. Aspectos de interfaz
como colores, errores y disefio pobre que llevaban a perder dinero.

2) Problemas de UX especificos segun etapa de uso.

a. Antes de usar la app: el proceso de inicializacién y validacion era largo, tedioso
e incluso solicita mucha informacidn personal. A su vez, el proceso de validaciéon
podria demorar hasta semanas lo que generaba un aumento de frustracién de
los usuarios.

b. Durante su uso: reportes de errores en los balances/saldos mostrados en la app.
Cobro de comisiones altas que no se comprendian o eran claras para los
usuarios. Algunos usuarios querian cancelar transacciones, pero no se podia.

3) Confianzay seguridad de la aplicacion: se mencionan aspectos de seguridad de las claves

y acceso a su informacion.

El estudio mencionado recientemente es interesante tenerlo en cuenta para los hallazgos del
presente trabajo. Si bien, el foco esta en billeteras y no en aplicaciones de Exchange, se evidencia
un aspecto clave de la experiencia del usuario como tal que pueden ser tenidas en cuenta a nivel

uso de una plataforma, asi como en aspectos generales.

Por ultimo, el estudio The Key Success Factors for an M-Learning Cryptocurrency Application
publicado por Dospinescu y Caramangiu en 2018, revela los aspectos clave de aplicaciones de
criptomonedas empleando una metodologia cuantitativa a través de encuestas con analisis de
regresion. Trabajaron con una muestra de 128 alumnos estadounidenses universitarios,
concluyeron que las personas involucradas en criptodivisas son principalmente aquellos que
poseen ingresos elevados y desarrollan otras inversiones. Uno de los principales hallazgos es
que una aplicacién debe tener un disefio centrado en el usuario usando un razonamiento
deductivo priorizando seguridad, performance, facilidad de uso e innovacién al disefiar o
desarrollar actualizaciones de dichas plataformas. A su vez, un finding interesante es que el
entrenamiento y educacion en el mundo crypto es de interés para los encuestados pudiendo

acceder desde la plataforma a informacidn, noticias relevantes y precios de las divisas.

En funcidn de la revision de diferentes estudios publicados sobre andlisis de comportamiento y
experiencia de usuarios en el uso de criptodivisas se pueden relacionar con los resultados
obtenidos en el presente trabajo. Es interesante descubrir que investigaciones con objetivos y

metodologias diferentes llegan a conclusiones similares a las del andlisis llevado a cabo. Temas
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como educacidn sobre criptomonedas y tecnologia blockchain aparece como una clave
relevante en algunos de los papers comentados al igual que la usabilidad e interpretabilidad de
la plataforma. A su vez, el andlisis de percepciones y niveles de riesgo que aparecen en las
investigaciones se pueden vincular con las observaciones obtenidas ya que en los clusters como
en los Customer Persona identificados se observan diferentes tipos de usuarios con distinta

aversion al riesgo en general.

A partir de esta revisién de literatura y combinando los datos cualitativos obtenidos de las
entrevistas y cuantitativos a partir del SPM y el CJA se generan recomendaciones de diferentes
estrategias para cada uno de las Customer Personas con el fin de disminuir los pain points e

incrementar la experiencia de usuario.

Los cursos de accion propuestos se pueden ir identificando por cada paso que desarrolla el
usuario dentro de la aplicacién, teniendo en cuenta desde el inicio, que el usuario toma

consciencia de querer involucrarse en criptomonedas:
Comunicacién en Redes Sociales

Si bien Beta ya posee cuentas en Instagram, Twitter en el que maneja un tono de comunicacién
informativo de cémo usar la app, funcionalidades, pero no desarrolla publicidad podria ser
interesante para la generacion de awareness trabajar con contenido pautado en Instagram y

YouTube ya que son las principales herramientas de busqueda de informacién y de descanso.

Los perfiles mas jovenes valoran el contenido generado por influencers, en el caso, Ross llega a
partir de un influencer a descargar la aplicacion ya que comentaba los usos y beneficios de la

plataforma, asi como la tarjeta de crédito.

Segln un estudio realizado por la Consultora Ninch, enfocada en comunicacion digital, los
influencers tienen capacidad de influir en las decisiones de los usuarios en un 80% animandolos
a probar un producto/servicio nuevo. En este caso, reforzar la comunicacién con influenciadores
puede ser una opcion interesante, la clave consiste en evaluar algunos perfiles que poseen un
buen nivel de engagement. A su vez, debiera ser un perfil que pueda ampliar informacién y
comentar los beneficios de ahorrar en criptomonedas. Cabe destacar que la seleccién de un
influencer debe acompaniar los valores e intereses de la compafiia para que no haya un dafio o

deterioro en la imagen corporativa.

Por otro lado, contar con un canal de YouTube es clave, poder generar y publicitar contenido ya

gue usuarios como Monica y Chandler suelen buscar informacién por dichos canales. A su vez,
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las charlas desarrolladas con especialistas se podrian guardar en un canal de YouTube para

futuras consultas e informacién disponible para aumentar la educacidn de los usuarios.
Comunicacion del Prestigio de la Empresa

Para Modnica y Rachel el prestigio de la empresa es una cualidad valorada al momento de elegir
qué aplicacidn usar. Por lo tanto, una manera de disminuir el pain point en este caso es trabajar
comunicando variables en el sitio web propio que demuestran una buena trayectoria o
recorrido. Se recomienda hacer foco en: comentar la cantidad de usuarios activos, las
transacciones seguras que se ejecutan todos los dias, si ganaron financiacién en rondas de seeds

para expandirse a otros mercados, en qué paises estdn activos como cuestiones principales.

También podria ser interesante la inclusion de casos testigos como un testimonio de la
experiencia positiva de un usuario. En algunos casos, que esté respaldada por la experiencia de
un usuario o un influencer, como se menciond anteriormente, puede ser de gran impacto para

un nuevo usuario que esta dudando qué aplicacién usar.
Conocimientos Disponibles del Usuario

Los conocimientos e informacidn que disponian cada uno de los usuarios es un punto relevante
ya que en algunas oportunidades fue considerado una molestia previa o durante se ejecuta el
journey del cliente. También cabe destacar que 3 de las 4 personas valoran la informacién como

tutoriales, podcast y FAQs (e.i. Frequently Asked Questions).

Existe una organizacion llamada Crypto Literacy®® que permite tomar un cuestionario para poder
nivelar los conocimientos, el mismo indica que el 98% de los usuarios falla en cuestiones basicas

de la industria.

En este caso, puede ofrecerse de manera optativa responder un breve cuestionario de “éCudnto
sabés de Criptomonedas?” con el objetivo de que los usuarios se nivelen para que puedan elegir
acceder a informacién acorde a sus conocimientos. Dicho acceso podria estar dentro de la
aplicacion para que abra un link web y acceda a las preguntas especificas. Una vez terminado el
quiz, el usuario podria agregar el nivel en su perfil inversor de la app para poder acceder a
podcast, charlas, cursos, videos y archivos para ampliar su conocimiento teniendo la alternativa

de que vaya superando el nivel.

13 https://cryptoliteracy.org/: Un Sitio Web desarrollado para que los usuarios puedan medir y compartir su
conocimiento de las criptomonedas
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Se podria agregar a dicha alternativa en el sitio web para que nuevos usuarios pongan a prueba
sus conocimientos y a partir del nivel comentarles que logros podrian desarrollar usando la
aplicacion, beneficios y mas aprendizaje. A su vez, se podrian dirigir comunicaciones especificas

por mail si el usuario accede a compartir sus datos.

Es importante remarcar las diferencias ya que Mdnica, Ross y Rachel valoran la informacion,
pero no poseen las mismas necesidades, por ejemplo, Ross le interesan los conocimientos mas
basicos, qué es una criptomoneda, qué monedas hay, informacion disponible de cada una. En
cambio, Ménica busca informacién mas profunda, detalles mas concretos. Por lo tanto, es clave
ofrecer educacion de este nuevo mundo digital e instruir a los usuarios. Contar con clientes con
mas conocimientos tienen la posibilidad de entender mejor sus acciones y hacer un uso mas

frecuente de la aplicacion.

También se podria implementar un sistema de puntajes que sea intercambiable por algin
beneficio o acceso a unas monedas. Es decir, para poder beneficiar a que los usuarios aprendan
se puede crear este sistema de puntaje en el que por leer un articulo o escuchar un podcast se
otorguen puntos que van acumulando y que puedan ser canjeados. En este caso, se requeriria

informacidn mas especifica para poder cuantificar el costo del desarrollo de la accion.

Los FAQs deberian cubrir las principales inquietudes que presentan los usuarios al usar una
aplicaciéon, por ejemplo: tener una cuenta de la empresa, como realizar depdsitos
/swaps/transferencias internas y externas, explicar otras funcionalidades, aspectos impositivos,
de que cuentas se pueden depositar y cuales no, cdmo cobrar, cerrar una cuenta, la tarjeta de

crédito, entre las mas relevantes para los usuarios.
Proceso de Validacion

En el caso de Chandler, Rachel y Ross el proceso de validacidon tiene en algiin punto una molestia.
En Argentina por reglamentacién es obligatorio que cuente con todos los pasos incluidos sacar
foto del frente y dorso del DNI, asi como un video selfie que identifique al usuario. Dado que el
mismo no se puede acortar se puede enfocar con mensajes motivacionales, por ejemplo:
“Quedan tantas instancias y proximamente podras ganar tus crypto!”, “Ya estds llegando al
final” o bien, “Estds a un paso de ganarle a la inflacion”. De esa manera el usuario no se
desmotiva y va pensando en los beneficios que va a obtener luego de finalizar el proceso y no

se quede con que es tedioso.

También el proceso de validacidn una vez que envia el mail de usuario verificado y listo para

operar se puede explicar los pasos a seguir, ejemplo: como realizar un depdsito por primera vez,
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como cambiar pesos por crypto como motivador para mentalizarlo en el siguiente paso, asi como
enfocar en instruir al usuario. Ya que en algunos casos el usuario no convierte en el uso ya que

no entendia cdmo avanzar, caso del cluster 5 del CJA.

Es relevante que todas las preguntas realizadas en el proceso de validacion estén redactadas de
manera clara y resalten aspectos que podrian ser de importancia para el uso de la aplicacion.
Para aquellos usuarios como Chandler que miran un aspecto impositivo se puede enfocar la
comunicacién hacia el beneficio de ahorrar en crypto versus otras inversiones tradicionales. De

esa manera se mitiga esa molestia.
Generacion de un Habito de Uso

Una vez que el usuario esta listo para usar la aplicacién tiene que familiarizarse en los pasos a
seguir, como se menciond anteriormente, el mail de validacién es una herramienta util para
aprovechar a explicarle los pasos a seguir. Por otro lado, ese mismo mail se puede usar como
una herramienta para que se sume al newsletter, comunidad y mencionar las redes sociales para

gue se entere (si es que al momento no las conoce) para que pueda sumarse a alguna de ellas.

Para poder generar el habito de uso, en algunos casos los usuarios como Ross tienen dificultad

de evaluar los rendimientos y realizar comparaciones de monedas.

Dicho problema se podria encarar con dos cursos de accion, por un lado, enfocar en educar al
usuario explicando en los FAQs con tips Utiles de cdmo evaluar rendimientos. La otra alternativa
es tener la posibilidad de mostrar y comparar las monedas de una manera mas visual, por
ejemplo, algun grafico con el historial y usar porcentajes de rendimiento aparte de la cotizacion.
O bien, consiste en generar una proyeccidn de ingresos acorde al dinero invertido, de esa

manera también los usuarios podrian evaluar rendimientos.

Otra opcidn es permitir que los usuarios tengan un dashboard con los principales indicadores de
las monedas sobre sus inversiones. Siendo estd uUltima opcién de las mds complejas de

implementar.

Como ultima alternativa, la interfaz de la aplicacién podria tener dos modos o formas de operar
que el usuario pueda configurar. La primera, una interfaz sencilla con las operaciones basicas.
Un segundo modo sea avanzado, para aquellos con mayor experiencia en crypto y desean ver

funcionalidades mas complejas.
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Tarjeta de Crédito

Una tarjeta de crédito con crypto genera interés, pero a su vez incertidumbre en los usuarios. Es
por eso que se percibe como algo mas complejo. Si se le explica al usuario dénde y cémo efectuar
las compras para que pueda entender en qué usarla podria ayudarlos a disminuir su inseguridad.
Una de las claves para mitigar los efectos negativos es instruir a los usuarios ademas de sumar
beneficios como descuento en plataformas (delivery, streaming, etc.). En otros casos, se

perciben como costosas en cuanto a comisiones como es el caso de Chandler.

En algln caso, poder acceder a promociones, ejemplo envios gratis en apps de delivery como
Pedidos Ya o Rappi en efemérides, como es el caso del Bitcoin Pizza Day, el dia icdnico en el que
un usuario pagd con 10 mil Bitcoins unas pizzas. De esa manera para pedidos de pizza en
cualquier aplicaciéon o comercio adherido hacer descuentos, promociones 2x1, entre otras para
fomentar el uso y adherencia de la tarjeta. Otro ejemplo es el aniversario de la empresa, generar

descuentos especiales, promociones, etc.

Otra alternativa para poder maximizar usuarios y transacciones con las tarjetas de crédito es
comentar las ventajas de los retornos de crypto, que se paga en pesos en los comercios y se
puede seleccionar la moneda para descontar, son faciles de acceder y dar de baja en caso de no
requerir el servicio, asi como destacar las diferencias de las tarjetas emitidas por los sistemas

bancarios y financieros.
Sistemas de Recomendacidn y Notificaciones

Los usuarios en distintas oportunidades presentan diferentes molestias como, por ejemplo,
tiempo para dedicarle por estar trabajando, perciben que es una tarea demandante o bien,

tienen chances de perder dinero por no aprovechar una oportunidad.

En estos casos, las alternativas propuestas para poder mitigar estos efectos estdn vinculadas con

activar notificaciones como una funcionalidad extra.

La primera alternativa es que los usuarios puedan setear un monto minimo que estan dispuestos
a perder de sus rendimientos generales en pesos. Requeriria un ingreso manual por parte del
usuario de esa manera, en caso de estar alcanzado ese monto se activa la notificacidon

personalizada en el teléfono que le avisa.

La segunda opcidén es que el cliente pueda activar notificaciones por moneda e interés, ejemplo,
para cada una de las monedas que notifique si hay una apreciacidn o depreciacién de un

determinado porcentaje que es personalizable por usuario. De esa manera ante un cambio en
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el valor se activa la notificacidn, ya seria en especifico por moneda y no a nivel rendimientos

totales.

Un tercer tipo de notificacidn podria permitir al usuario ajustarlo para que lleguen notificaciones
generales de todas las monedas sin definir por una en particular, sino comentar oportunidades

y que el usuario decida.

A nivel feature los usuarios valorarian que las aplicaciones incluyan sistemas de prediccién y
recomendaciéon, que a su vez se puede vincular con algin pain point. En este contexto, es
entendible que el nivel de riesgo de este tipo de desarrollo es aun mas alto ya que el error
atribuido por la variabilidad de los datos suele generar modelos complejos que dificilmente
puedan tener buenas predicciones. Pero para poder brindar la informaciéon de manera completa

se desarrollan como alternativas propuestas por los usuarios en su aspecto ideal.

La primera, con mayor probabilidad de realizarse, es generar un sistema de recomendacion
basado en la compra de otros usuarios, es decir, si compraste Ethereum te podria interesar DAI

brindando la informacién de que otros usuarios efectuaron la transaccion.

La segunda es la aplicacién de inteligencia artificial en su sentido mas explicito que es la
incorporacién de un sistema de inversién que diga especificamente en qué invertir acorde al
nivel de riesgo de cada usuario. Es altamente complejo ya que por un lado el predictor puede
estar influido por un tipo de riesgo que no se puede controlar y hace que el modelo por la

variabilidad y volatilidad de los datos realice predicciones malas o medias.
Programas de Lealtad

Una dltima alternativa propuesta es el desarrollo de programas de lealtad de usuarios. Los
mismos tienen como tarea principal recompensar a los clientes que compran o se comprometen
con la marca en reiteradas oportunidades con el objetivo de mantener y retener clientes en el

largo plazo. Desde el mundo crypto se pueden incorporar de distintas maneras:

- Cashback Reward: se devuelve al usuario un porcentaje de dinero gastado. Muy usado
en el mundo de las tarjetas de crédito que podria ser extensible a la tarjeta de la
empresa (un mayor porcentaje). Podria desarrollarse por algun otro servicio que ofrezca

la empresa.

- Travel Rewards: por un lado, se puede ofrecer alguna recompensa por pagar viajes con

criptodivisas, pero puede estar sujeto a los medios de pagos desarrollados por los
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terceros. La otra opcidn mas comun es ofrecer un sistema que sume puntos que luego

sean canjeables por millas, hospedaje en hoteles, alquileres de autos, entre otros.

- NFTs Rewards: se pueden implementar un sistema de apreciacion de NFTs, en el que
usuarios muy leales o tienen determinada cantidad de dinero invertido y mantienen las
crypto dentro de la cuenta. Podrian acceder a los NTFs por un periodo de tiempo y luego
se retorna a la empresa para que puedan monetizarse durante ese periodo de tiempo.
Cabe destacar que es de los mds avanzados ya que muchos de los usuarios pueden no

saber del tema y debe trabajarse en la educacién del cliente.

Si bien no hay informacidon secundaria en Argentina sobre los programas de lealtad crypto, en
Estados Unidos la aplicacion Bakkt de compra de criptomonedas desarrollé un estudio que mide
las intenciones de participar en los programas de lealtad. Obtuvo resultados muy interesantes
en el que usuarios de criptodivisas muestran una tendencia favorable al adoptar este tipo de
programas. Es por eso, que se aconseja a Beta medir y evaluar la intencidn y la valoraciéon de los
programas de lealtad con una encuesta para comprender el interés sobre esta alternativa que
se estd desarrollando cada vez mds en la industria financiera. También para comparar entre los
diferentes tipos de programas que se pueden ofrecer en caso de que haya un gran interés para

su posterior evaluacion econdmica acorde a las preferencias de los clientes.
Comentarios finales

Al finalizar el estudio la empresa obtuvo alternativas que enfocan diferentes puntos del journey
en funcidn de los arquetipos de usuarios con sus correspondientes necesidades, pain points y
metas. La implementacion de ellas permitirda sumar aspectos diferenciales al momento de
resolver la tarea del usuario. Cabe destacar que se debe mantener un andlisis continuo para que

los CJMs sean fuente de informacidn y desarrollo constante en la mejora de la experiencia total.

Se remarca como principal hallazgo la necesidad de informacién y educacion por parte de los
usuarios en cada una de los touchpoints, que no era una variable identificada por Beta antes del

analisis.

A partir de las alternativas planteadas, Beta tiene diferentes opciones para ir ajustando su MVP
en el mercado para poder hacer foco en cada uno de los perfiles de clientes. También se propone
continuar con una investigacién cuantitativa de User Experience (UX) para medir de manera
acorde como sumar la informacion como tutoriales dentro de la aplicacién. Se podria aplicar el
cuestionario de User Experience (UEQ) ya que es una escala enfocada en medir la experiencia y

la usabilidad. Es de relevancia mencionar que con las entregas parciales de evaluacién de
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patrones y CJA se han realizado ajustes en la visualizacion de ganancias con el fin de que el

usuario evite estar refrescando el inicio para ver sus ingresos o depdsitos.

Por otro lado, en caso de aplicar notificaciones personalizables se recomienda realizar alguna
prueba previa como un A/B Testing. Consiste en la aplicacién de experimentos aleatorios con
dos variantes, A y B, siendo una la de control y la otra de prueba. En el mundo de aplicaciones
nativas de Android e iOS no se pueden desarrollar dos apps diferentes. Como alternativa se
puede actualizar la plataforma con los cambios y medir el impacto del nuevo feature. Como
variante se podria ejecutar el experimento sin realizar cambios en la aplicacién usando dos
grupos. Cada uno de ellos recibe una versidén demo o videos con las funcionalidades. El primero
con acceso a notificaciones personalizables mientras que el otro grupo continuda con la app del
momento sin cambios. Las opiniones se pueden recolectar con encuestas para medir los

resultados de preferencias e intenciones de cada grupo.

Por ultimo, se destaca la sinergia que se genera al combinar datos cualitativos y cuantitativos en
el estudio ya que diferentes metodologias aportan datos de distinta naturaleza. Permite conocer
desplazamientos de los usuarios y patrones de comportamientos cuantitativos, pero, a su vez,

con data cualitativa se profundiza en motivaciones, metas y pain points.
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Apéndice A - Guia de Pautas

1. Conocer al usuario/no usuario de apps de criptomonedas.
a. Contame un poco de vos.
Por si no menciona, preguntas guia:
i. ¢En qué trabajas?
ii. ¢Estudias/estudiaste algo?
iii. ¢Qué te gusta hacer en tu tiempo libre?
iv. ¢Usas redes sociales? En caso de si, équé contenido te gusta mirar?
éSeguis algln influencer?

b. Criptomonedas/apps
i. ¢Cuéntame cuando fue la primera vez que escuchaste hablar de cripto?
ii. ¢Qué opinas? éTe interesa? ¢ Qué pensaste cuando escuchaste el tema?

2. User/Buyer Persona

a. Cuéntame, élnvertis? éEn qué invertis?

b. ¢En qué basas para decidir en dénde invertir?

c. ¢éCuéntame qué paso el dia que decidiste empezar a invertir en cripto? (Por si el

usuario no menciona, preguntas de back up)
i ¢Hace cuanto empezaste?
ii. Contame codmo fue tu ultima transaccion, como si fueran pasos
iii. ¢Realizas alguna otra actividad, ejemplo minado?
iv. ¢Te consideras una persona que sabe del tema? ¢Como aprendiste?
V. ¢Qué factores te llamaron la atencién para involucrarte en este tema?
vi.  éQué aspectos podrias destacar como disparadores o claves en este
proceso? (por si no lo menciona en la pregunta anterior)

d. Uso del producto
i. ¢Qué app(s) usas con habitualidad? (detallar si es mas de una)

ii.  Aniveluso, {qué te permiten hacery qué otras actividades no? (ampliar
en caso de que se usen multiples apps).

iii. Profundizar por cada app, ver atributos a destacar, pedir que desarrolle
una comparacion entre ellas. (Destacar aspectos/atributos
importantes) (usar aspectos como: contame mas, qué es el aspecto mas
importante) (buscar si usa palabras especificas)

Si no menciona, preguntar por: Ventajas, Desventajas, si usaba alguna
otra antes, ordene por preferencia. Cudl le parece mejor. Mencionaste
este atributo, suena interesante, que pasa con x app.

e. Proceso de busqueday seleccidn de alternativas — en caso de que no explaye en
secciones anteriores, preguntar:
i. ¢Por qué decidiste usar esa(s) aplicacion(es)? (buscar motivacién)
ii. ¢Cémo llegaste a usarla? ¢ Tuvo algin impacto en tu decisién?
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3. JTBD

iii. éEncontraste algln atributo que no estabas considerando en esa
aplicacién?
iv. ¢Consultaste alguna fuente de informacién?

Tarjeta de Crédito en caso de que no explaye en secciones anteriores,
preguntar:

i ¢Sabes como funcionan las tarjetas para compra con cripto? ¢ Usas?

ii. ¢Qué destacas como ventaja de ese tipo de tarjetas de crédito?

¢Qué aspectos consideras que te llevan mucho tiempo de las aplicaciones de
cripto?

¢Consideras que hay alguna solucion que ofrecen las aplicaciones que puede
ayudarte?

¢Hay algun feature necesario que hoy no esta disponible en la(s) app(s) que
utilizas?

¢El tiempo de entrega de las tarjetas de crédito es importante?

Si pudieras disefiar tu app ideal, écémo seria?

¢Qué opinas de que haya informacion o tutoriales dentro de la app?

4. No User/Buyer Persona

a.

Cuéntame, éInvertis? ¢En qué invertis? ¢ Por qué motivos lo haces? (en caso de
gue no mencione, preguntar por aspectos de ahorro, interés por la aversion al
riesgo, tipo de inversor que se considera)
¢Cémo decidis donde invertir?
Entender por qué hoy no es usuario:
i ¢Por qué no inviertes en criptomonedas?
ii. éTe consideras una persona que sabe del tema? ¢ Te gustaria aprender?
(en caso de que responda que no sabe)
iii. ¢Conocés de alguna app? éEscuchaste hablar de alguna? (indagar si
alguna vez probd/descargd alguna, en caso de si, équé pasé?
iv. ¢Tenés amigos o familiares que estén usando actualmente alguna app?
V. ¢Qué factores te llamarian la atencién para involucrarte en este tema?
vi.  éQué aspectos podrias destacar como disparadores o claves en este
proceso de tener que decidir? (por si no lo menciona en la pregunta
anterior)
vii. ¢Qué factores son clave para que puedas invertir en cripto?
viii. ¢Qué aspectos tendrias en cuenta si hoy tuvieses que descargarte una
aplicacion?
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Apéndice B - Entrevistas en Profundidad

Entrevista 1 - No usuario actual de Aplicaciones de Criptomonedas

Entrevistado: Andrés (A)

Entrevistador: Carolina (C)

Conocer al no usuario de apps de criptomonedas.

C: Hola Andrés, como te comenté realizaremos la entrevista sobre el mundo de criptomonedas
para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas niincorrectas, el objetivo es
gue podamos charlar y me cuentes un poco. Si en algin momento deseas abandonar me decis.
A: Perfecto, avancemos

C: Bueno, contame un poco de vos, ¢qué haces?

A: Soy programador, estudié en la UBA Ciencias de la Computacién, ahora trabajo en
mantenimiento de sistemas de facturacion y contabilidad. Tengo 35 afios y vivo con mi novia en
Olivos.

C: iQué interesante! y en tu tiempo libre que solés hacer?

A: Me gusta jugar en la compu, cocinar, también entreno mucho, hago funcional.

C: éA qué tipo de juegos te gusta jugar?

A: Un poco de todo, pero principalmente shooters. Asi como el counter...?

C: Sii, ubico, muy bueno, yo no entiendo mucho de eso pero suena muy interesante, (risas).
Decime, ¢usas redes sociales?

A: Redes sociales uso poco. Principalmente YouTube y un poco de Instagram ya que mucho no
me interesa pero YouTube si. Me entretiene mucho ver a distintos Youtubers "makers" como
This Old Tony, un maquinista que ensefia diferentes técnicas con un humor muy contagioso.
Alec Steele un joven herrero de gran bretafia experto forjando hierro damasco y muestra las
diferentes formas y posibilidades para hacerlo. Thomas Sanlanderer es un reconocido youtuber
gue empezd mostrando como fabricarte tu propia impresora 3D y hoy en dia muestra y ensefia
técnicas para mejorar tus impresiones. También sobre la nueva carrera espacial con youtubers
como Scott Manley fisico y astrénomo que con humory juegos explica las diferentes dificultades
para llegar al espacio. Como programador también me gustan mucho otros youtubers como
Dave' Garage, desarrollador lider de Microsoft hasta el 2010 y Mathologer un matematico que

muestra muchas de las cosas mas complejas de la matematica en un formato muy didactico.
Criptomonedas
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C: iMuy bueno! y contame, ¢cuando fue la primera vez que escuchaste hablar de cripto?

A: De crypto escuché hablar hace un tiempo ya. Un poco antes del famoso Bitcoin Pizza Day ahi
por el 2010, creo. Como programador en su momento me interesaba muchisimo el desarrollo
tecnolégico de la tecnologia blockchain pero me desentiendo de la importancia
monetaria/financiera de las crypto. Con el paso del tiempo y con la tecnologia ya establecida
alla por el 2016 incursioné en la compra de mis primeras monedas crypto. En un principio estuve
muy metido en el day trading, pero con el paso del tiempo me fui alejando, aunque las ganancias
fueron buenas, no me gusto mucho, hay que dedicarle mucho tiempo y sobre todo estrés.
Asique lo deje y simplemente me dediqué a hacer HODL y minar.

C: iMira que bueno! ¢Por qué dejaste de hacer trading?

A: Solia hacer day trading con crypto, principalmente para bitcoin y USDT pero también algo de
Ether. Deje de hacerlo porque me encontré muy atrapado en el tema y descuidando otros
aspectos laborales, y sobre todo lo hacia de autodidacta cometiendo varios errores.

C: Te gustaria aprender mds sobre el tema para volver a meterte en el trading nuevamente?

A: Siempre me gusto el tema, estoy muy metido en lo que son fondos y bueno, aprender siempre
esta fantastico, si tuviera el tiempo obviamente aprenderia mas. Simplemente por saber mas,
como te dije no me gusto estar haciendo trading 24/7 mucho estrés y no es lo mio. yo me dedico
a otra cosa, para eso estan las empresas de inversiones, ellos son realmente expertos y aparte
a ellos les gusta eso, creo...

C: éDAnde estudiaste?, habias mencionado que lo habias hecho mas como auto didacta

A: Empecé en la ONG Bitcoin Argentina y luego muchos tutoriales online de YouTube y varios
cursos gratuitos de Udemy. Inicialmente empecé estudiando la parte tecnoldgica, como
funciona la blockchain, que caracteristicas, pros y contras desde el punto de vista de
programacion. Después me fui metiendo en la parte de finanzas y de trading. Aprendiendo las
métricas y los patrones mas basicos.

C: Aparte del mundo crypto, realizas inversiones en otros instrumentos financieros? Ejemplo:
bonos, acciones o futuros, etc.

A: Invierto en diferentes fondos comunes de inversidn, un poco de acciones y diferentes activos
financieros, tanto nacionalmente como internacionalmente. En parte para ganarle a la inflacién
argentina, pero principalmente para formar una estructura que me permita un retiro temprano.
Es importante tomar riesgos pero dado el largo plazo al cual yo apunto tampoco es una
preocupacién. Por otro lado me ocupo de tener una cartera bien diversificada. Con cosas muy
estables como Bonos de Tesoro de Estados Unidos hasta acciones y fondos de inversion el cripto
con mucha volatilidad.

C: ¢Cémo decidis donde invertir? ¢ Qué caracteristica deberia tener?
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A: Primero veo de qué se trata, y me hago una idea propia de la volatilidad y de los riesgos,
personalmente no soy muy arriesgado. Después en el caso de los fondos, la empresa que los
maneja es importante, hace cuanto esta, como vienen siendo los retornos, hace cuanto empezé.
Lo tipico. devuelta, no me gusta ser muy arriesgado, asi que cuanto mas viejo y mejor le haya
ido mejor. después a veces con ciertas cosas del mundo podés intentar meterte en alguna
oportunidad, pero muy poco. Hay que estar muy pendiente de esas cosas asi que prefiero no
hacerlo. Yo miro las cosas cada 5/6 meses y veo algunos resultados y posibles cambios, nada
mas.

C: Genial, retomando lo que me habias dicho de inversiones de crypto, éusabas alguna
aplicacién?

A: Solia usar la app de Bitstamp ya que no reportaba ganancias y/o tenencias a AFIP. También
usé Binance, exclusivamente como billetera por los beneficios de transferencias entre usuarios
aunque en muchisima menor medida. Pero deje de usarlas alrededor del 2020. Hoy aparte de
comprar esporadicamente alguna crypto de mi interés, siempre las peer to peer o P2P a
billeteras offline propias, me dedico principalmente a la mineria. Mas que nada a minar ETH,
RVN y XMR.

C: Digamos, ¢hay un tema impositivo que te fue alejando?

A: (risas) y... si en Argentina es dificil. Si se dispara la cotizacién y por la diferencia de tipo de
cambio a fin de afio te toca pagar de todo. Por eso me manejo con billeteras propias y todas mis
transacciones son peer to peer.

C: ¢Qué te interesaba de Bitstamp o qué te parecia bueno como parte de la aplicacidon aparte de
lo de ganancias?

A: En su momento era la Unica plataforma online con una interfaz de trading profesional. Hoy
en dia Binance ya la alcanzd, y creeria que es mejor aln, también surgieron otras como Kraken
o Coinbase, y seguro muchas mas.

C: Claro y contame, Binance, investigaste un poco sobre la app aparte de billetera?

A: En su momento Binance no tenia tantas herramientas de inversion, pero para atraer clientes
te brindaba transferencias gratuitas entre los usuarios, digo sin los fees de transferencia de las
respectivas blockchains, asique para intercambiar p2p entre la gente de ahi era muy beneficioso.
C: Decias que compras alguna cripto de manera mas esporadica, écomo lo haces?

A: Hay foros donde te conectas con personas e intercambias plata fiat por crypto. Suelo usar
Localbitcoins, de ahi me contacto con alguien que quiera vender, le alcanzo los pesos y el me
transfiere las crypto a mi billetera.

C: éPlata fiat? ¢De qué trata?
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A: La plata Fiat, o dinero fiduciario para ser correcto, es la plata que conoces de toda tu vida.
Euros, ddlares, pesos argentinos, yuan, libras... etc.. etc... Basicamente el dinero tiene valor
porque alguien, el gobierno, dice que lo tiene. A diferencia del dinero representativo que, segln
tengo entendido, ya no existe mas en ningun pais. No se si te acordds que los délares antiguos,
ilegales ahora, decian “Redeemable in gold on demand”, porque era dinero representativo,
representaba segun el billete, x gramos de oro. En cambio hoy los billetes de délares dicen “This
note is legal tender for all debts, public and private”. Es decir es dinero fiat, tiene valor porque
el gobierno lo dice.

C: Claro, mira nunca lo habia escuchado con ese nombre. Bien sigamos, si hoy tuvieras que usar
alguna app de crypto, écudl deberia ser la clave?

A: Principalmente que la billetera no sea custodia. Yo quiero que mis crypto sean mias, no le
confio a una empresa la tenencia de mis cripto. Aparte ya hay muchos casos donde los duefios
se mueren con las claves y se pierden las crypto, o simplemente desaparecen y se llevan todo.
Después, como te dije antes, temas impositivos.

C: Contame, ¢qué significa que sea custodiada?

A: Una billetera custodia, es cuando vos no sos realmente el duefio de las crypto. La duefia final
es la app/empresa y vos con un login podes usarlas de ahi el nombre de custodia, porque la
empresa esta custodiando tus crypto por vos. Pero en definitiva... estas confiando que la
app/empresa va a cumplir, que no esta obligada a hacerlo.

C: éPasd alguna vez que una empresa no cumplié con su parte del trato?

A: Si, lo mas habitual, es que hackeen la empresa y roben las claves, y le sacan las crypto a la
empresa. También sucedid en un exchange muy importante de Asia, que el duefio del exchange
era el Unico con las claves, se murié en un accidente y nunca nadie pudo recuperar esas crypto.
Aparte, cederle las claves a alguien, eventualmente termina en la centralizaciéon de la moneda
en algunos pocos lugares, y la tecnologia de blockchain se inventé para poder descentralizar la
plata y que no sea manejable por ninguna entidad, sea gobierno o empresa. Asi que va en contra
de la filosofia crypto, si asi querés decirle.

C: ¢Pero entonces qué pasa con tus crypto si te moris?

A: Quedan a disposicion de quien tenga control de la billetera. Si yo me muero solo quien tenga
acceso a mis claves podria usar mis crypto. Si nunca se las di a nadie, entonces quedardn
eternamente inaccesibles para el resto del mundo por el resto de los tiempos. Si le doy las claves
a alguien entonces esa persona es tan duena de las crypto como yo y tiene total potestad de uso
sobre las crypto de esa billetera. Creo que el problema nace de vuelta, confio en otra
persona/empresa o no. Como cosa segura, se suelen usar las llamadas Billeteras de Papel, las

cuales se llaman asi porque suelen ser un grupo de palabras aleatorias, entre 12 y 36, que
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puestas en un algoritmo generan las claves para la una billetera en particular. Entonces alguien
podria guardar ese papel, con esas palabras escritas, no se... en una caja fuerte, y si me muero
mis “herederos” podrian usar eso para generar las claves y acceder a mi billetera. Pero bueno,
cualquiera que encuentre ese papel tendria acceso también... es un circulo que no termina te
imaginas.

C: ¢Vos tenes todo esto armado?

A: Si, con mi papa. El sabe donde esta mi billetera de papel para ir a buscarla, y yo se donde ir a
buscar la de el.

C: ¢A entonces tenés amigos o familia que estdn metidos en el tema de compra de crypto mas
trading?

A: Si, varios amigos, y casi toda mi flia. (risas) A mis viejos les hice comprar un rig y todo! (risas).
La mayoria de mis amigos compran y hacen algo de trading, otros solo guardan como ahorro a
futuro. En mi familia también, pero mas como ahorro, que yo sepa nadie hace trading. Mis viejos
gue minan simplemente venden todo lo que pueden para hacerse de ddlares.

C: éSolés generar transacciones con amigos o familiares con crypto?

A: En la familia no mucho, pero con mis amigos si. También algun que otro cliente me paga con
crypto.

C: Claro, y qué opinas sobre el display, ¢COmo deberia ser? Valords que haya informacion
disponible en la app, tipo tutoriales?

A: El display realmente no me molesta, creo que cuando es mas complejo podés aprender mas
cosas nuevas y llevarte al limite, obviamente si estas metido en inversiones puede ser mas facil.
Con respecto a tutoriales y demas no me mata, realmente no me parece que sea un plus.

C: Me mencionaste algo de billeteras offline, écudles usas actualmente?

A: Actualmente uso una sola billetera Guarda. Lo bueno es que es una billetera “non-custodial”,
es decir yo soy el verdadero duefio de las crypto que contiene, y también es multi-moneda
asique puedo tenerlas todas en el mismo lugar. Asi que donde antes tenia como 5 billeteras
individuales para manejar mis crypto, ahora las tengo todas juntas ahi. Lo bueno es que también
te permite hacer backups y encriptar con password las cosas. Ah... y también algo de saldo me
gueda en bitstamp, pero es menos del minimo para retirar, asique estoy esperando que suba
mucho para sacarlo, pero no lo uso.

C: ¢Qué monedas solés mantener en tus billeteras?

A: Como te dije hago HODL...

C: ¢Qué es HODL?

A: (risas) es Hold On for your Dear Life, una expresidn que nacid por un error de tipeo de hold y

se transformd en un meme. Es guardar las crypto y guardar las pese a cualquier cosa. Pero
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bueno, yo guardo mas que nada Bitcoin(BTC), Monero(XMR) y Polkadot(dot). Bitcoin porque es
Bitcoin... Es la primera, las mas fuerte, la mas capitalizada, la mas todo, asique es a largo plazo
la apuesta mds segura aunque en el corto tenga volatilidad. XMR para mi es la mejor de todas
las monedas, por motivos que pueden ser muy técnicos, pero en definitiva es la Unica cripto que
realmente tiene todos los atributos de moneda, y aparte es privada, realmente privada. Todas
las blockchains son privadas, hasta cierto punto. Cuando asocias a una persona con cierta
billetera, podes saber todo de ellos, cuando gastaron cuanto y donde. Entonces en definitiva, si
yo tengo alguien que es cliente habitual, ya se su billetera, se cuanto tiene, se con quienes
comercia, etc etc... te imaginas que podrian darse cosas como, como tenes mucha plata se que
te puedo cobrar mas... y muchas cosas mas que ni se me ocurren. Bueno xmr es la unica que eso
estd privado también y esa es una cualidad importantisima para que alguna cosa sea moneda
de cambio. Ahh y también dot, esa es como mi apuesta... me parece super interesante las nuevas
ideas que trae a la mesa. Interoperabilidad entre diferentes blockchains aunque ahora esté muy
de costado, le tengo fe que en un futuro va a despegar muchisimo. Y como te dije, soy minero,
pero mino otras monedas, principalmente eth y rvn... ethereum y ravencoin. simplemente
porgue son las mas redituables hoy en dia, pero las ganancias que saco, las convierto un poco a
cada una de las que te mencione antes.

C: Claro, que interesante y contame, ¢ Conocés sobre tarjetas de crédito con compra con crypto?
A: Si, algo. En parte no me entusiasman mucho. Mi intencién es guardar las cripto para el futuro,
asi que gastarlas en el dia a dia no me parece razonable. Pero me encanta la iniciativa, porque
cuanto mas gente use las crypto mas seguro es que suban de precio. Es la revolucidn crypto.

C: iMuchas gracias Andrés por tu tiempo! Ya con esta ultima pregunta terminamos la entrevista.

A: Genial, gracias
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Usuario apps de Criptomonedas
Entrevistado: Julieta (J)

Entrevistador: Carolina (C)

Conocer al usuario de apps de criptomonedas.

C: Hola Julieta, écomo estas?

J: iBien! ¢Y vos?

C: Bien también. Cdmo te comenté realizaremos la entrevista sobre el mundo de criptomonedas
para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas o incorrectas, el objetivo es
gue podamos charlar un poco y me cuentes. Si en algin momento deseas abandonar, me decis.
J: Buenisimo, arranquemos.

C: Bueno, contame un poco de vos

J: Tengo 29 aios y soy licenciada en Marketing de la UADE. Actualmente trabajo en Arcor en el
area de marketing.

C: iQué bueno! ¢y con quién vivis?

J: Vivo en Belgrano sola.

C: éQué te gusta hacer en tu tiempo libre?

J: En mi tiempo libre me gusta entrenar, lo veo como algo que me ayuda a sacarme el dia de
encima y también me gusta ver series, juntarme con amigas y ver a la familia.

C: iQue bueno! ¢y haces uso de las redes sociales?

J: iSi! La verdad es que las uso cuando me tomo un break en el laburo o cuando termino de
trabajar y sobre todo en los findes. Siento que son un momento de desconexion y aprovecho a
ver tendencias en ropa, ver que estuvo pasando como, por ejemplo, miro Infobae, La Nacion,
etc. Pero también me gusta ver cosas banales, sigo a varias influencers, algunas del fitness asi

como otras de tendencia de ropa y de viajes.

Criptomonedas/apps
C: iQué interesante! ¢Y Julieta contame, cuando fue la primera vez que escuchaste hablar de

criptomonedas?

J: Ya hace un par de afos, primero lo toque de oido cuando tomd auge Bitcoin y ahi me parecié
super interesante el tema porque se trata de una moneda que no depende de un gobierno y
tiene buenas tasas de retorno de la inversién, pero aun asi, considero que es un poco dificil
seguir el rastro porque hay muchas monedas y hay que aprender un poco antes de meterte. Va

esa es mi opinion.
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User/Buyer Persona
C: Contame, équé haces con tus ahorros, sueldo, etc? ¢invertis en algo?

J: Si, hago un mix en la inversién, desde comprar délares, plazo fijo y en cripto.

C: iEn serio! jHace cuanto invertis en cripto?

J: Si, empecé hace relativamente poco cuando uno lo compara desde que existe. Hace menos
de aifo que empecé y el que me impulso para hacerlo fue mi novio.

C: éPor qué él te impulso?

J: Porque el arrancoé a invertir en el 2020 junto con la pandemiay le fue muy bien. Entonces me
dijo que empezara, ya que es una forma de rentabilizarme y ganarle a la inflacién aca en
Argentina, y ademas, es una moneda que no depende de un pais en particular, lo cual le da otras
posibilidades. En todo esto tiene razdn, asi que eso me llevd a invertir.

C: iQué bueno que él te haya impulsado! y ¢ hoy te consideras una persona que sabe del tema?
J: No (risas), la verdad que no. Lo poco que sé es lo que me cuenta gente que sabe un poco mas
acerca de las monedas, tendencias del mercado y en funcidn de eso voy invirtiendo.

C: érealizas alguna actividad como, por ejemplo, el minado?

J: No, no tengo el conocimiento ni el capital para poder hacerlo.

C: ¢Qué monedas invertis?

J: Las que me generan mas confianza como Bitcoin, Ether, DAls, pero no mucho mas, me quedé
con las que me dan mas seguridad, hay algunas en las que no me animo. Conozco gente que
dice que podes perder plata con esto. Asi que voy de a poco.

C: Claro, me parece super. {Qué aplicaciones usas con mas habitualidad para invertir?

J: Hoy uso Belo pero también usé Binance.

C: éMe podés contar como fue tu experiencia con ambas aplicaciones?

J: iSi obvio! Primero cuando mi novio me impulsé a hacerlo, no tenia contactos para hacerlo de
la forma en que lo hacia él. A él lo ayudaba su hermano, quien lo hacia por una persona que le
compraba las monedas en las que queria invertir y se las dejaba en una aplicacién que creo que
se llama Wallet, no sé cdmo funciona y de ahi podia hacer las compras. Al no tener un contacto
asi, me bajé Binance ya que lo habia visto promocionado por varios influencers en ese momento
y dije bueno pruebo de esa forma. Cuando terminé de hacerme la cuenta e ingresé, ino entendia
nada de la aplicaciéon! No era friendly-user para aquellos como yo que no somos grandes
conocedores del tema, tardé como dos meses en entender cdmo comprar por esa plataformay
aun asi me seguia pareciendo muy complejo y ademas, terminé comprando en ddlares. Asi que
decidi no seguir invirtiendo por ahi ya que me estresaba la situacion.

C: Mencionaste también Belo, ¢cdmo fue tu experiencia con esa aplicacién?
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J: iLa verdad es que la experiencia fue super positival Un amigo mio me recomendd esta app
cuando le conté mi experiencia con Binance, me dijo que se podia comprar en pesos y era mas
sencilla de usar. Lo Unico que me generaba esto, es que no era tan conocida como si lo era
Binance, lo que me hacia dudar de las credenciales de Belo. Pero tomé el riesgo y decidi
descargarlay probar. Probé y era verdad lo que me decia, fue muy facil comprar que en Binance,
solo necesitaba transferir plata de mi cuenta bancaria a la cuenta de Belo para empezar a operar
y tiene todos los botones indicativos en la pantalla principal, lo cual lo hace sencillo para
personas como yo que mucho no sabemos o entendemos. Al principio tengo que admitir que
me costd entenderlo por si solo, pero le termine agarrando la mano. Es mas, por no leer bien
puse que era un usuario publico (risas) pero no era claro y estaba en ldgica inversa asi que tuve
gue iniciar la cuenta de cero con otro mail ya que no entendia como cambiar el perfil.

C: ¢Qué es lo que mas te gusta de Belo?

J: principalmente esto que te mencionaba de la facilidad para entender la app. Este punto me
parece crucial como para captar a la gente para que se anime a invertir y bueno ademds me
gustan sus funcionalidades, puedo ver el rendimiento que me da cada moneda y minuto a
minuto puedo ver como van variando y si veo que hay alguna moneda que no me resuelve,
cambio rapidamente. Ademas, me gusta su nueva feature de compra programada, lo cual me
ayuda ya que no necesito estar atenta a todo lo que pasa y puedo programar la compra de la
moneda que quiero, con la frecuencia de compray ilisto! Me lo gestiona solo.

C: ¢Por qué consideras que la opcién de compra recurrente es un feature importante?

J: Porque entré a la app porque era facil de usar y de ahi me encontré con esta funcionalidad
que me fue realmente Util, la tengo en practica y me ayuda un montén.

C: Situvieras que comparar ambas aplicaciones, écuales dirias que son las principales ventajas y
desventajas de cada uno?

J: aver, si empiezo por Binance te diria que como ventajas tiene: mucha difusién lo cual también
le da el respaldo y algo que me gusté mucho es que tiene tutoriales que te ensefian cosas, te
explican la app lo cual complementa la experiencia de usuario y bueno comercializan un amplio
rango de monedas, lo cual te permite jugar con el mix de la inversidn y rentabilidad. Ademas,
hacen varios lives con personas que son conocedoras del tema y ayuda a estar en las ultimas
tendencias. En cuanto a desventajas de esta aplicacion, es esto que te mencionaba, es dificil de
entender y manejar toda la parte de intercambio porque ademas tenes la parte de pair 2 pairy
es confuso para mi que no tenia conocimientos. En cambio, Belo tiene como ventaja que es facil
de usar, podes programar las compras recurrentes y es en pesos argentinos. Como desventaja,
le falta difusidn, esa es mi percepcion porque no lo vi apoyado por comunicacion ni en redes, ni

influencers, etc. Y también tiene pocas monedas para invertir. Y si la comparo con Binance,
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estaria bueno que pudieran complementar con algunos cursos o charlas para seguir informando
a las personas.

C: ¢Por qué consideras que la comunicacidn es un aspecto importante al momento de apps para
criptomonedas?

J: Considero que ayuda a trabajar en la credibilidad de la plataforma y sobre todo que sirva para
comunicar lo facil que es invertir y en esos, lo cual hay que trabajar en esa credibilidad. Obvio
gue también sirve mucho el boca a boca en este tipo de situaciones, la experiencia de los
conocidos suma mucho sobre todo cuando se trata de inversiones.

C: Perfecto y cambiando un poco el tema, ¢ Qué pensas acerca de las tarjetas de crédito?

J: No uso, pero se que tienen varios beneficios, como, por ejemplo, gastas en pesos te
descuentan pesos y te dan un porcentaje de ganancia en cripto por usarla, lo cual me parece
una gran ventaja versus las tarjetas de crédito de los bancos.

C: é¢Sabes como funcionan estas tarjetas?

J: iNo! Pero me encantaria aprender, asi que voy a investigar mas acerca del tema porque sé
que Belo tiene, pero no sé cdmo funciona. También escuché la de Lemon que esta bastante mas

promocionada.

JTBD

C: y ¢Qué aspecto consideras que lleva mucho tiempo de las aplicaciones de cripto?

J: Hoy por hoy, considero que el entendimiento del mercado es complejo y por ende las
aplicaciones en si tienen que ser intuitivas y faciles, y que te permitan automatizar ciertas
compras porque es lo que mas tiempo te consume.

C: éConsideras que hay alguna solucién que puedan ofrecer las apps para ayudarte?

J: Que las disefien de forman que sean intuitivas para mejorar la experiencia de usuario y esta
bueno que puedan sumar tutoriales, tips, de cdmo invertir, qué tendencias ver del mercado,
educar a los consumidores a cdmo aprender sobre algo nuevo y muy rentable.

C: Perfecto, éhay algln feature necesario que hoy no esta disponible en la app que usas?

J: Me encantaria que tengan una alerta, en la que vos puedas programar cuando estds perdiendo
con determinada moneda de tu portfolio de inversidén asi podés tomar una decision rapida. En
mi caso que estoy en la oficina trabajando, no puedo estar tan pendientes de las tendencias y
esto estaria bueno que uno pudiera poner un piso de hasta donde considera que esta bien
perder, pero cuando perfora ese piso, te alerte para que decidas que hacer.

C: Se que no tenes tarjeta, pero équé pensas acerca de los tiempos de entrega?

J: Considero que el envio se haga lo mas rapido posible, es un beneficio para el consumidor y

algo con que destacarse versos los bancos tradicionales.
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C: Si pudieras disefiar tu app ideal, écomo seria?

J: Con un disefio sencillo en donde se pueda entender intuitivamente donde transferir de tu
cuenta a esta, como comprar y vender, que se maneje con pesos argentinos porque es la
moneda con la que gano. Me gusta mucho la funcidén de compra recurrente de Belo, asi que
también tendria eso y ademas le sumaria la alerta a los picos que uno determina de las monedas
y que te notifique cuando pasa determinado valor.

C: Claro, una ultima pregunta, ¢qué opinas sobre las billeteras custodiadas? Me explico, que el
dinero es de la app.

J: Mira no la tengo tan clara ahi ni tampoco lo habia pensado al respecto, pensar que pasaria
que yo el dia de mafiana no estoy y mi plata es algo que no se me ocurrid por la cabeza (risas).
Creo que es algo que deberia tener en cuenta como un plan B o que alguien tenga mi contraseia
en caso de que me pase algo.

C: iMuchas gracias Julieta por tu tiempo! Ya con esta ultima pregunta damos por finalizada la
entrevista.

J: iDe nada!
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No Usuario apps de Criptomonedas
Entrevistado: Agustina (A)

Entrevistador: Carolina (C)

Conocer al usuario/no usuario de apps de criptomonedas.

C: Hola Agustina, écomo estds? de antemano te quiero agradecer por participar de la entrevista.
A: (risas) no pasa nada, todo bien, ¢ vos?

C: muy bien, bueno cdmo te comenté vamos a realizar la entrevista sobre el mundo de crypto
para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas o incorrectas, el objetivo es
gue podamos charlar un poco y me cuentes. Si en algin momento deseas abandonar, me decis.
A: Perfecto.

C: Bueno, contame un poco de vos

A: Tengo 25 afios y soy licenciada en Artes Dramaticas de la UNA. Por un tiempo quise dedicarme
a eso pero la realidad es que senti que no tenia mucha salida laboral por lo tanto hace como tres
afios empecé a estudiar Comercializacién en la UP, es una carrera que combina publicidad y
marketing, estoy super enganchada, la parte que mds me gusta es la de publicidad. Actualmente
estoy trabajando en una agencia, en Wunderman Thompson, en la parte de comunicacién como
cliente principal Microsoft. Hacemos eventos y otras cuestiones de comunicacidon que me gustan
mucho.

C: iQué bueno! ¢y contame de donde sos?

A: Soy de zona sur, Banfield, no sé si conocés. Vivo con mi mama, la verdad que al momento la
facu y un alquiler es dificil de solventar asi que hasta que no termine la carrera voy a seguir
viviendo por aca pero me gustaria mudarme sola.

C: éQué te gusta hacer en tu tiempo libre?

A: Juego al hockey, desde que era muy chiquita, entreno la mayor cantidad de veces que puedo
y los sdbados tenemos partido. Después con la facu no tengo mucho tiempo libre la verdad
(risas), es casi todo estudio y trabajo, no veo la hora de terminar la carrera.

C: iQue bueno lo de hockey! éte gusta usar las redes sociales?

A: Uso principalmente instagram, no sé si whatsapp cuenta (risas) sino esa también. Me gusta
mucho la parte de instagram porque estoy en contacto con amigos y tiene contenido que me
copa, aprovecho para chusmear a influences, ropa, viajes, no mucho mas, capaz fotos de amigas

pero eso en general.

Criptomonedas/apps
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C: Claro, contame, cuando fue la primera vez que escuchaste hablar de criptomonedas?

A: No me acuerdo exactamente cuando escuché hablar pero no estoy muy metida, realmente
no entiendo mucho de la parte de tecnologia (risas) soy mas una persona soft. Recuerdo cuando
Bitcoin empezd a tomar notoriedad y surgieron otras pero no mas realmente. Pensé que era
muy copado pero siempre lo vi como para gente inteligente o mas tecnoldgica.

C: éQué opinas al respecto? éTe interesa? ¢ Qué pensaste cuando escuchaste el tema?
A: Laverdad, me interesa pero no, es dificil de explicar la realidad. Al momento yo no estoy muy

metida, como te dije, no entiendo absolutamente nada. En cambio, mi novio es un loco del
mundo crypto. El si estd full metido, el me despertd un poco mas el interés, ponele. Por
compartir con él me empezé a explicar de las monedas, como funcionan y el tema del minado.
El compra y mina, ambas en simultaneas. En su momento ni trabajaba hacia solo minado y en
algunas otras veces fui a su depto a esperar a que le entreguen las maquinas de minado, el hace

principalmente bitcoin y ether. Yo todavia no me engancho, me parece muy dificil.

No User/Buyer Persona

C: claro, y é¢hacés otro tipo de inversiones? ejemplo bonos, cambio de divisas ...

A: No, absolutamente nada, me siento re mal ahora que lo charlamos, soy bastante bruta con
eso. Cuando tengo cupo algunos meses puedo comprar délares. Al momento estoy bastante
justa con la facu, lo que puedo ahorrar a lo sumo lo paso a délar pero nada mas. Me gustaria
armar ya mi plan de ahorros, Argentina es bastante inestable, mi objetivo es poder meterme un
poco mas, mi novio, economista me reta siempre porque no hago nada con los pesos. Estoy
segura que él me va a dar una mano enorme en ese tema (risas).

C: Volviendo a un tema mas crypto, écual seria el motivo principal por no invertir en crypto?

A: La realidad, te soy 100% honesta, es el no saber, me frustra mucho pensar que es algo para
gente mas inteligente, eso me frena porque lo veo como algo muy lejano. Incluso, Santi, mi
novio, me ha explicado cémo puedo hacerlo con apps el usa Binance, Lemon incluso tiene la
lemon card, creo que alguna otra app pero no me acuerdo bien. En fin, me gustaria animarme
la realidad, tengo otros conocidos que usan aplicaciones y me dicen que es bastante facil pero
quiero aprender primero.

C: ¢COmo consideras que es una buena alternativa para aprender y que es lo que te gustaria
aprender?

A: Me gustaria saber mas de fondo, capaz es una pavada, pero me da cosa de perder plata. No
suelo estar muy pendiente, entonces me gustaria entender temas de rendimientos y sobre
monedas, me dicen que en realidad no deberia preocuparme ya que es en el largo plazo que

uno ve el efecto. Algo bueno, obviamente es que haya tutoriales dentro de la aplicacion o que
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explique como realizar operaciones. Nunca descargué ninguna app, en realidad Santi me mostré
un poco las aplicaciones.

C: Claro, y ¢qué pudiste ver?

A: Me mostrd Binance y Lemon, en el afan de convencerme a que me meta, pues esta
obsesionado (risas). Vi muy poco por arriba la parte de enviar dinero, intercambiar, tipos de
monedas, no parecié dificil pero si no me lo explicaba no sé si la sacaba tan rapido.

C: ¢Tenés amigos y familiares metidos en algo vinculado a crypto?

A: Mi hermano mas grande esta también comprando y alguna que otra amiga pero no son
muchos la verdad.

C: Claro, ¢Qué aspectos tendrias en cuenta si hoy tuvieras que descargarte una aplicacion?

A: Como ya te mencioné creo que la parte de info disponible y capacitacion es la clave. Pero
valoro que sea una app facil de usar o con FAQs disponibles si tengo dudas para poder resolverlas
sola. La tarjeta de crédito en si hoy no comprendo bien de qué trata pero me parece copado que
pueda tenerla vinculada a la app, asi como tiene lemon.

C: Bueno Agustina, con estd ultima pregunta terminamos, algo mas que te gustaria
comentarme?

A: No, creo que estamos.

C: Genial, ¢muchas gracias por tu tiempo!

A: jAvos!
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Usuario apps de Criptomonedas
Entrevistado: Florencia (F)

Entrevistador: Carolina (C)

C: Hola Florencia, étodo bien?

F: Muy bien ¢y vos?

C: Muy bien, bueno, como te comenté realizaremos la entrevista sobre el mundo de
criptomonedas para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas o
incorrectas, el objetivo es que podamos charlar un poco y me cuentes. Si en algin momento
deseas abandonar, me decis.

F: Esta bien.

C: Bueno, contame un poco de vos por ejemplo, si estudiaste, a qué te dedicas

F: Tengo 31 afos y soy Economista, actualmente trabajo en una universidad, soy Responsable
de las carreras de Economia y Finanzas de la universidad asi como la diplomatura de Fintech.
Vivo en el barrio de Monserrat en un departamento que compré en 2019.

C: iQué bueno! ¢y con quién vivis?

F: Vivo sola en mi depto.

C: éQué te gusta hacer en tu tiempo libre?

F: Me gusta salir, disfruto mucho de salir a almorzar o cenar con amigos y familia. También me
copa hacer danza, hice clasico durante muchisimos afios y me gusta mantenerme en
movimiento, también voy al gimnasio de vez en cuando (risas).

C: iQué bien! iy haces uso de las redes sociales?

F: Poco la verdad las uso por lo general para chusmear y demases. Principalmente uso Instagram
y también LinkedIn. Por temas de laburo, publicacién y compartir con la comunidad uso LinkedIn
ahi comparto notas que escribo para medios asi como temas interesantes, charlas de la carrera,
entre otros. Instagram es mas para cholulear, aprovecho y leo algunas notas como para
mantenerme actualizada, sigo algunos influencers o cantantes que me gustan pero no mucho

s

mas.

Criptomonedas/apps

C: Claro, contame, ¢cuando fue la primera vez que escuchaste hablar de criptomonedas?

F: Uff, hace un montdn. La verdad que estaba estudiando la carrera en la facu cuando escuché
hablar de algo al respecto, la primera fue Bitcoin pero no me involucré ni lei nada al respecto,
pero se empezaba a ver que habia profes que traian el tema a las clases. Fue por 2019 que me

meti mas a fondo con el tema. Siempre me interesoé la parte de inversiones asi que me parecia
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un punto a realizar. Asi que empecé primero estudiando y en 2020 hice mi primera compra de

crypto, me acuerdo porque fue muy pandémico (risas).

User/Buyer Persona
C: genial y contame, ¢invertis en medios mas tradicionales por decirlo de alguna manera?

F: Si, siempre me interesd ese aspecto. Antes invertia mucho mas, con el objetivo de ahorrar,
tener mi casa propia y demas. Hoy no estoy invirtiendo tanto ya que estoy pagando el
departamento.

C: Claroy en équé invertias?

F: Principalmente un amigo me presentd a su agente de inversiones, era una empresa fundada
por un ex empleado de un banco super reconocido, ahora no me acuerdo el nombre porque fue
por alld en 2017. Con ellos trabajé con bonos, acciones de argentina y de afuera, principalmente
de Estados Unidos. De a poco fui retirando mis ganancias cuando compré el depto y dejé de
operar. Ahora hago cosas mads bdsicas como comprar ddlares, algun que otro plazo fijo si tienen
buenos rendimientos pero ahora no rinden como antes, fondos fima, no mucho mas.

C: En qué te basas para elegir el lugar donde invertir?

F: Mira, eso depende de muchas cosas, lo que te comentaba de bonos y acciones me da
confianza hacerlo con gente que tiene reputacion, no me animo a darle mi plata a alguien que
no tiene un buen nombre o recién esta empezando. En ese caso, averigiié con amigos que
estaban ya metidos y me fueron recomendando. Ahora en crypto, no fui tan minuciosa, ya en
2019 habia escuchado de Binance, habia gente que la tenia asi que me dio confianza y empecé
a usarla. Después bajé Lemon, la verdad que como interfaz es mucho mas sencilla. Lemon estuvo
muy publicitada por influencers, tuvo mucho que ver en mi decisiéon. También habian varias
notas en los diarios, eso me animo.

C: éCémo es el proceso para decidir donde invertir?iBuscas informacion?

F: Por lo general consulto a personas mads involucradas, incluso tengo colegas mucho mas
metidos que yo, particularmente yo hago inversiones para poder ahorrar y pensar a futuro en
algun plan de retiro, me gustaria dentro de unos afios dedicarme a escribir o solo ser profe y sé
gue para eso debo construir ahora, por lo tanto trato de averiguar con gente que mas sabe.

C: éTe consideras una persona que le gusta el riesgo en las inversiones?

F: Me gusta pero hoy no cuento con el tiempo para dedicarle, en si, cuando tenia al broker que
me ayudaba le pedi mas rentabilidad pero si lo tengo que hacer yo voy a lo seguro es una tarea
muy demandante y yo no cuento con tiempo, a veces cuando el laburo es mucho puedo no
enterarme de una noticia por 8 horas, eso si dependes de una fuerte caida te puede arruinar.

Asi que para resumir (risas), me gusta pero si lo hago yo realmente prefiero ir a lo seguro.
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C: Claro, y érealizas alguna otra actividad como minado?

F: No por el momento pero me encantaria. Igual de eso si que no entiendo mucho porque no
me involucré digamos.

C: éTe consideras una persona que sabe del tema?

F: La verdad que fui aprendiendo pero creo que aun me falta mucho por recorrer. La verdad que
a mi me entusiasma y me divierte leer sobre el tema.

C: éCémo aprendiste?

F: En su gran mayoria porque soy autodidacta. En Binance tienen mucha informacién en la web
y en la aplicacién de escritorio, incluso te canejan por algunos puntos. Super interesante. Lemon
también tiene info en su pagina, luego escuché mucho en charlas, por mi rubro es muy comun
gue me inviten a participar. A su vez, armé la diplo de fintech para la universidad y sale
muchisimo esto, estamos asociados a la Cdmara Argentina de Fintech y muchos invitados
especiales participan y siguen aportando fuentes de conocimiento para mi y bueno para los
alumnos (risas).

C: Qué bueno, super interesante lo que me contds. ¢Recordds cémo fue tu Ultima transaccion
que realizaste, de cualquier tipo, puede ser de crypto o bien de inversiones tradicionales?

F: Si, no fue hace mucho, pasé pesos a la app de Lemon, una vez que el depdsito ingreso hice el
cambio por el mix de monedas que me copan, invierto en DAls que tienen bastante rendimiento,
en ese sentido me gusta quedarme con las monedas conocidas, no las que no son de mucha
confianza, en otras oportunidades intercambio por Bitcoin, Ether, USDC o USDT, voy viendo,
pero fue super sencillo.

C: Me habias dicho que usabas Lemon y Binance, éusas alguna otra app para invertir?

F: No solo esas dos, la realidad es que hay muchisimas, la gente me habla muy bien de BuenBit,
escuche algo de Belo por otro amigo metido, ese es mds manija debe usar todas las apps.

C: Si, es verdad, ya hay bastantes apps. A nivel uso, équé te permiten hacer y qué otras
actividades no?

F: En si puedo decirte que Lemon tiene una interfaz mucho mas sencilla, permite hacer
transacciones de manera facil y rapida. Alguna que otra vez puede demorar en acreditarse un
depdsito, aunque uUltimamente van mas rapido. Binance por otro lado es mucho mas compleja
de usar, tiene un montén de cosas para hacer pero si es la primera vez que te mentes en
inversiones o mundo de crypto capaz que la veo como mas compleja ya que tiene trading,
derivados, la parte de mercados, NFT, la verdad ques es mucho mas amplia. Ultimamente me
parece que una interfaz mas sencilla es lo mejor pero de por si Binance no te permite usar pesos,
tienen que ser ddélares u otras monedas reconocidas internacionalmente, y viste como estd la

cosa, es dificil en este contexto de ddlar paralelo, inflacién y devaluacidn que probablemente no
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quieras ponerlos ahi y prefieras sacarte los pesos de encima. En cambio, Lemon usa pesos y eso
tiene una re ventaja para mi.

C: Claro, perfecto y decime, si tuvieras que rankear a las aplicaciones que usas, équé aspectos
destacarias justificando su posicion?. No sé si me explico con la pregunta (risas)

F: Creo que te sigo, mira si estds full metido me parece que Binance tiene mucho para
entretenerse y ganar dinero por la variedad de atributos dentro de la plataforma, tiene
demasiado para hacer, ahora si recién empezaste, es mucho y hasta puede asustar, sumado al
tema de la moneda, acd en Argentina es todo un tema. Para mi esas son desventajas pero la
parte de poder aprender del temay que te den puntos esta buenisimo, aparte porque incentivas
a que tu propio usuario se vaya amigando con la interfaz, como operar, entre otras cuestiones.
Por otro lado, Lemon es muy sencilla, es muy amiga para poder sin saber hacer unas
transacciones y listo, capaz tenes gente que se lo pasa a una billetera personal y no deja la plata
en la app pero bueno, dentro de las apps tenes el desarrollo del rendimiento. Lemon como
ventaja tiene una interfaz sencilla, se hacen transacciones rapidas, tiene un FAQ para consultar
y sacarte dudas, tiene una linda visualizacidon del rendimiento de las monedas, como estan
performando mas de manera histdrica, eso si estd bueno. Como desventaja solo tiene app y no
posibilidad de usarlo con el escritorio, tampoco tiene tanto promovido el poder estudiar o
aprender con ellos, solo estd disponible en la web. En cambio Binance como negativo me parece
que es su interfaz es mucho mas compleja pero tiene una buena visualizacién de monedas,
rendimientos. Ambas tienen tarjetas de crédito, estan interesantes en su concepcién pero no
me pedi nunca ninguna, la verdad es que me interesaria pedirla algun dia.

C: Claro, y ¢hay alguna que prefieras sobre otra?

F: No, no puedo decirte que tengo una favorita, ahora estoy copada con Lemon pero es cuestion
de probar otras también.

C: Si, écudl otra te gustaria probar?

F: Me interesaria BuenBit escuché de una mas nuevita que tiene mejores tipos de cambio, Belo,
tengo un amigo que la esta usando y me dijo que esta buena, es facil de usar, los depdsitos se
acreditan muchisimo mas rdpido que Lemon. Pero bueno veremos, por ahora voy con estas que
estoy usando.

C: Claro, mencionaste el tema de aprender dentro de la app, suena interesante, como te gustaria
visualizarlo?

F: Si me gustaria que hubiera mas posibilidad, pueden enviar por mail o dentro de la aplicacion,
en algunos casos sé que lo tienen en las webs, pero que hayan notas o tipo podcast seria
interesante, mas que nada sobre monedas nuevas, rendimientos eso también seria interesante.

C: Claro, ¢también deberian sumar puntos como hace Binance?
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F: No es necesario pero me parece un re plus.

C: Recordas como fue el proceso de validacion para las cuentas que tenés? Es cuando las
descargaste.

F: Si algo me acuerdo

C: Claro, me querés contar lo que te acuerdes

F: Si, me acuerdo que con Binance fue como a descargar a pasos, al principio quise empezar con
la aplicacion de escritorio, en ese caso, cree mail y contraseiia pero después me pidieron que
baje la app para poder hacer la validacion, la verdad es que me interesaba y lo hice pero me dié
fiaca al principio porque era como mucha vuelta, valide y me llegé el mail que estaba todo ok.
En Lemon solo desde la app y me parecid bastante sencillo la verdad. Me acuerdo que una vez
gue recibi el mail de lemon me explicaba como hacer los siguientes pasos y me parecié muy

interesante.

JTBD
C: Bien, ahora ¢qué consideras que te lleva mucho tiempo de las aplicaciones de cripto?

F: Ahora que las sé usar no mucho, en realidad yo hago lo basico, compro y mantengo la plata
en la app, no me la paso a una billetera propia, tengo entendido que mucha gente la saca,
convierte a dolares y demds, no es mi casa. Pero muchas veces es el aprender a usar una
aplicacién lo que realmente me cuesta. Entender como moverte dentro, hacer las primeras
transacciones, por eso creo que es fundamental la educacidn al usuario para que se anime, sino
queda en el medio o en el error. También me parece importante que haya alguna
recomendacién en pos al tipo de perfil de inversor, tipo alguna moneda habitual o con fechas
gue me llegue alguna alerta, eso seria muy interesante. Eso por el momento no lo vi en ninguna
app y creo que seria super interesante, como, hiciste una transaccion por eso y que me
recomiende hacerla o alguna alerta cuando hay alguna cosa copada, ejemplo, una moneda cae
y s un buen momento para comprar, que se yo, me imagino.

C: Claro, ¢y algo mas que sumarias?

F: Sumaria mas tutoriales, info en las aplicaciones y creo que eso de las alertas que te comenté
serian super interesantes. Muchas veces, y me incluyo, la gente que no esta todo el dia en esto
no se involucra demasiado y capaz se te escapa una oportunidad por no haberte enterado. En
mi caso compro cuando puedo y seria muy interesante poder hacerlo pero obviamente me
imagino que a los duefios de las apps no les conviene.

C: éPor qué consideras que no les conviene?
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F: Porque para mi es parte del mercado, que se aprecie o no una moneda depende del
comportamiento general, no me imagino que todos estén vendiendo o comprando alguna
moneda, entiendo que debe ser la oportunidad de cada uno.

C: Claro, y resumiendo, ¢ Cdmo deberia ser tu app ideal?

F: Mira hay algunas cuestiones clave hoy: que sea facil de usar, interfaz sencilla, botones claro,
un FAQ para despejar dudas de como realizar algunas cuestiones. Que tengas las alertas que te
comenté y tutoriales. Seria muy interesante como que genere reportes de info, que actividad
tuviste en el mes, plata que ganaste, etc.

C: Claro, éalguna vez pensaste que pasaria si el dia de manana no tenes acceso a tus crypto?
Entendiendo que son apps con billeteras custodiadas y que ellos son los duefios de esa info.

F: Mira yo siempre crei que es algo que se debe poder reclamar, mucho al respecto no conozco
pero es algo a indagar.

C: Genial, bueno Florencia con estd ultima pregunta vamos cerrado. ¢Hay algo que quieras
agregar o preguntarme?

F: No de mi parte nada mas.

C: Genial entonces, muchisimas gracias por participar.

F: Gracias a vos.
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Usuario apps de Criptomonedas
Entrevistado: Aldo (A)

Entrevistador: Carolina (C)

Conocer al usuario de apps de criptomonedas.

C: Hola Aldo, écomo estas?

A: Bien todo bien, évos?

C: Bien también. Bueno cdmo te comenté vamos a realizar la entrevista sobre el mundo de
crypto para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas o incorrectas, el
objetivo es que podamos charlar un poco y me cuentes. Si en algiin momento deseas abandonar,
me decis. Te cuento esto ya que me interesa mucho conocer tus opiniones y experiencias al
respecto.

A: Perfecto, bueno empecemos entonces.

C: Bueno, contame un poco de vos.

A: Tengo 27 afios y soy Ingeniero en Sistemas de Informacion, soy fanatico de San Lorenzo. Soy
de Tucuman pero como hace cuatro/cinco afios me vine a Buenos Aires para hacer la maestria,
estoy laburando como Data Engineer en Mutt Data. Al ser un trabajo remoto aprovecho para
viajar mucho, ahora justo estoy de vacaciones en lItalia, aprovechando a descansar. Mi tiempo
lo divido en Buenos Aires y Tucuman que visito a mi mamad. También me gusta ir a Mar del Plata
cuando puedo.

C: iQué bueno! ¢Qué te gusta hacer en tu tiempo libre?

A: Soy bastante nerd digamos, me gusta mucho estar aprendiendo. Juego al futbol, me junto
con amigos, viajo.

C: Claroy éte gusta usar las redes sociales?

A: Si uso Twitter, Instagram, YouTube, LinkedIn. La que mas me divierte es Twitter la uso para
mantenerme informado, también me gusta seguir a politicos, algunos influencers en Instagram,

es como para pasar el tiempo y ver qué esta pasando a nivel general.

Criptomonedas/apps

C: Claro, y contame, écuando fue la primera vez que escuchaste hablar de criptomonedas?

A: Uff mira, hace bastante que vengo escuchando del tema. En un principio me interesé mucho
la parte tecnolégica ya que el tema de blockchains me parecia super interesante. Pero no
empecé a invertir hasta como el afio paso.

C: éQué opinas al respecto? éTe interesa? ¢ Qué pensaste cuando escuchaste el tema?
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A: Siempre me interesd pero no me habia metido mucho en el tema. La verdad es que una
moneda basada en tecnologia me parecia una locura y que ademas estd descentralizado me
llamaba la atencion.

C: Contame élnvertis? ¢En qué invertis?

A: Siempre fui muy clasico y tradicional, hago de vez en cuando un plazo fijo, compro ddlares.
Muy tradicional lo mio con poco riesgo, la verdad es que este tema mucho no aprendi si he
estudiado pero no aprendi, me meti mas con la parte de crypto donde empecé en serio, lo vi
también como mas accesible que con una app ya podia meterme poniendo platay eso. Como te
mencioné, hace menos de un afio o un afio que empecé con las crypto empecé a meterme un
poco mas y dije bueno dale, bajemos una app y veamos que onda.

C: Claro, y ¢En qué basas para decidir en dénde invertir?

A: Un poco lo veo con amigos y conocidos, que estan haciendo ellos y donde me puedo meter.
Consulté un poco a mi circulo intimo que sabe un poco mds que yo. Ellos me recomendaron
Binance porque lleva un poco mds en el mercado y BuenBit.

C: éTe consideras una persona que sabe del tema? ¢Como aprendiste?

A: Me doy mafia, soy autodidacta, veo plataformas, foros, pero es como cuando programo, leo
todos los foros y consulto a gente amiga o bien leo algun que otro libro.

C: éQué te impulsé a meterte en el tema crypto?

A: me permite obtener el délar a un mejor precio, que el precio fijado por el mercado ya sea el
negro o el oficial. Me permite ir de una moneda a otra, a veces sin comision y tener rendimientos
sin tener los billetes en un banco o plazo fijo o en el colchdn. Ademas me gusta apostar al riesgo
por eso tengo varias monedas.

C: éCudl es el principal motivador?

A: Creeria que ahorrar, en si Argentina es un pais complicado para estar, tener pesos hoy no es
negocio, entonces por un lado es ahorrar pero quedarme en una moneda mas estable que el
peso. Como te decia, me permite acceder al délar a un precio mas barato.

C: Claro, y ¢qué apps usas con mayor frecuencia?

A: Uso BuenBit mucho mucho mucho y Binance poco mas que nada para hacer puente con
BuenBit. Lemon la tengo pero me parece carisima tanto la tarjeta como las comisiones de la app
para comprar y por eso no la estoy usando. También esta Belo no le di la chance, no encontré
motivos para usar otra. Uso casi todo exchange, tengo ganas de usar strike para cobrar plata,
tengo que seguir estudiando, asi que nada, tengo que seguir estudiando ya que debo entender
primero como funciona para meterte. Ahora me agarraste mas con BuenBit al 100% realmente,

como estoy con el viaje, me quedo unos dos meses mas, eso me implica que debo estar
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pendiente del délary crypto ya que me manejo con eso. La integracion Binance BuenBit es buena
por eso son las principales.

C: éCémo llegaste a esas apps?

A: Digamos que Binance es super reconocida y acceso al délar, aparte en el Apple Store es como
de las primeras que te aparece. BuenBit por lo que lei es la app con mejores comisiones.

C: éRecordas cémo fue tu primera transaccion que realizaste?

A: (risas) si claro, estaba entusiasmado, era la primera compra de crypto. Hice una compra
pequefia con unos pesos para probar primero. En ese momento apunte a monedas que me
sonaban por lo que habia leido. Tenia miedo de pifiarle o hacer algo mds pero resulté mas facil.
C: Claro, y contame, écémo fue la Ultima transaccidn que realizaste en pasos?

A: Me agarras usando mucho la aplicacidon ahora con el viaje, entonces gran parte de los pesos
gue me sobran compro crypto, es mas me rinde mas que un plazo fijo creo (risas). Como te lo
detallo, deposité plata en la cuenta, compré en un solo click crypto, la pasé a Binance que
converti a ddlares.

C: Claro, y éicon qué monedas solés comprar principalmente?

A: Bitcoin, Ether, USDC, DAI en general.

C: Claro, y ¢érealizas alguna otra actividad como minado?

A: No, en eso todavia no me meti, me super interesa pero estoy yendo de a poco.

C: A nivel uso, équé te permiten hacer y qué otras actividades no? (ampliar en caso de que se
usen multiples apps).

A: BuenBit, tiene el mejor precio del mercado en cuanto ddlar, hasta hace bastante en el
mercado y hay otra que no tiene buen forward, no me sale el nombre. BuenBit me deja ponerle
ddlares cosa que otras como Lemon no me lo permiten. BuenBit tiene muy buen rendimiento a
mi criterio, por ejemplo, tenes un 18% en USDT que no recuerdo el porcentaje de las otras pero
me imagino que es menor, para mi es una diferencia cualitativa muy buena que marca la
diferencia. Por eso es que es mas competitivo, la escalabilidad, que puedas mandarle guita al
francés y con dos click vendo el ddlar a mejor precio e incluso lo puedo ver a tiempo real, veo
gue estd subiendo. Eso me permite decidir cuando lo necesito, lo quiero y lo puedo hacer. Para
operar el Unico problema para operar, decir, transaccionar necesito tenerla en pesos y no en
crypto, en las otras plataformas puedo operar en crypto pero eso me parece un riesgo ya que a
priori podes no saber el precio de la moneda antes de hacer la transaccion y eso si puede ser

una desventaja. Después en si no se me ocurren otras cosas.

JTBD

C: Genial, ¢Qué aspectos consideras que te llevan mucho tiempo de las aplicaciones de cripto?
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A: Me lleva mucho tiempo hacer comparacidon entre monedas, ejemplo una crypto y otra,
también con el délar, euro. Eso no sé si se puede replicar en una aplicacidn o no. Que haya una
visualizacién mas amena que sea mas facil.

C: ¢Como seria eso?

A: Poder verlos de manera facil me refiero a que la gente como yo que no venimos del palo de
finanzas puede entender. Ahora si hay una buena descripcién mas del tipo grafica ayudaria a
tender por donde poner la plata. También podrian ser estadisticas de rendimiento o
economeétricas.

C: Claro, y éconsideras que hay alguna solucién que ofrecen las aplicaciones que puede
ayudarte?

A: Si, como alguin dashboard que me permita hacer una comparacion de precios y que te diga la
ideal, eso estaria bueno. Unos forecast de ingresos estaria muy interesantes como parte de
feature.

C: Si pudieras disefiar tu app ideal, écomo seria?

A: Inteligencia artificial, claramente, que me vaya dando recomendaciones, obviamente es un
riesgo pero es parte del juego. Creo que si da recomendaciones de qué invertir o donde
conviene. El tema aca cuando digo riesgo es que la inteligencia artificial podria no siempre estar
de su lado y que se equivoque, eso podria ser el riesgo que le veo. También podria dar
informacidn del tipo de monedas que se estdn comprando mas si no hay una prediccion, eso
seria como mas info.

C: éQué opinas de que haya informacidn o tutoriales dentro de la app?

A: Mira creo que la parte de que haya info o tutoriales seria como algo mdas cargoso que estaria
bueno que sea opcional que esté en un sheet web, cosa de que no moleste. Particularmente a
mi no me entusiasma el tema de los cursos en las apps y demas.

C: éHabias mencionado el tema de la tarjeta de crédito de Lemon?

A: Si, es verdad, la app y la tarjeta, tengo ambas pero no las usos por el tema del costo. Para mi
cuando son mas caras no valen la pena.

C: Claro, y ésabés como funcionan?

A: Si, bastante bien te diria (risas).

C: al hecho de la tarjeta, saquemos el aspecto del costo, éte parece una ventaja que existan ese
tipo de modelos?

A: Me parece que cuantas mas personas se metan mejor, me parece una idea super interesante
que se desarrolle la crypto con tanta fuerza, sobre todo en paises como Argentina que reina una
inestabilidad que ya la gente no se aguanta mas. Creo que tiene mucha oportunidad de

crecimiento todo el sector con respecto a las tarjetas.
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C: Claro, bueno y una ultima pregunta, équé opinas que las billeteras sean custodiadas?

A: Mira no me parece mal, las usé mas como plataformas para canjear délares al momento. No
es que tengo crypto guardadas. Distinto seria que las guarde (risas)

C: Genial, bueno con esa ultima pregunta terminamos. Muchas gracias Aldo por tu tiempo.

A: No pasa nada Caro, gracias a vos
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Usuario apps de Criptomonedas
Entrevistado: Lourdes (L)

Entrevistador: Carolina (C)

Conocer al usuario de apps de criptomonedas.

C: Hola Lourdes, écomo estas?

L: Bien todo bien, évos?

C: Bien también. Bueno cdmo te comenté vamos a realizar la entrevista sobre el mundo de
crypto para mi tesis de maestria. Te recuerdo, no hay respuestas correctas o incorrectas, el
objetivo es que podamos charlar un poco y me cuentes. Si en algiin momento deseas abandonar,
me avisas.

L: Perfecto, bueno empecemos entonces.

C: Bueno, contame un poco de vos.

L: Tengo 23 afos y soy Licenciada en Marketing, me recibi el afio pasado, me gusta mucho la
parte de analisis, actualmente estoy trabajando en una consultora internacional como Analytics
Executive, vivo por zona sur, en Lomas de Zamora con mis papas.

C: iQué bueno! ¢Qué te gusta hacer en tu tiempo libre?

L: Me volvi loca de entrenar (risas), estoy entrenando casi todos los dias, estoy haciendo
funcional, me sirve para desconectar. También su tutora de CoderHouse para los cursos de Data
Analytics, yo lo hice el afio pasado y ahora estoy como tutora. También aprovecho para juntarme
con mis amigas, salir de vez en cuando, ver a mi novio, estar con la familia, en eso soy bastante
familiera.

C: Claro, iqué bueno! y ¢usas redes sociales?

L: Si uso, pero poco, no soy tan adicta al celular. Uso Instagram y TikTok principalmente.
Instagram creo que es la que mas uso, es para estar conectada con amigos, compartir memes,
chusmear influencers soy bastante cholula sigo gente como Stephie Demner (risas) o alguna
banda que me guste. También me gusta ver algunas noticias en paginas de diarios como La

Nacidn por ejemplo.

Criptomonedas/apps

C: Claro, y contame, écuando fue la primera vez que escuchaste hablar de criptomonedas?

L: Mira no fue hace mucho, estaba en la facu todavia. Habia una charla que estaba dando alguien
en el aula magna y me acuerdo que fui a participar. En ese momento me empezd a entusiasmar
la idea, me interesé pero en ese momento no trabajaba, sino que me parecia algo interesante y

empecé a leer un poco, tampoco es que estudié sobre el tema.
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C: ¢Te interesa?
L: Si, la verdad que si, me interesa, obviamente empecé a invertir con mi primer trabajo, ahi es

donde le meti full.

User/Buyer Persona

C: Claro, y élnvertis? éEn qué invertis?, aparte de crypto por lo que me acabas de decir.

L: Claro, invierto en crypto hace muy poquito. La verdad que recién empiezo.

C: ¢Tipo algo como acciones, bonos o un plazo fijo?

L: No, de eso nada, a lo sumo un plazo fijo o comprar ddlares pero el resto no. En si empecé a
invertir con crypto. Pienso que tengo que empezar a ahorrar, como de a poco ir metiéndome en
este mundo. En Argentina de por si es muy dificil con la inflacion y demdas, me parecié que
empezar por algo y crypto me parecid super accesible con la app.

C: Claro, éen qué te basaste para decidir qué aplicacion usar?

L: (risas) se la vi promocionada a Stephie Demner, ella empezd a mostrar la tarjeta de crédito de
lemon y bueno fue ahi que empecé a buscar. Miré el instagram de la app, revisé el sitio web y
me parecié copada la aplicacion asi que hice el primer depdsito y empecé, la verdad que voy con
un poco de cautela, mucho no entiendo.

C: Contame, équé paso el dia que decidiste empezar a invertir en crypto?

L: Uff, no fue técnicamente hace mucho, me imagino que hay gente que esta metida hace afios.
Pero bueno, ponele que hace unos 6 u 8 meses empecé. Me considero una persona bastante
tranqui en el tema. Empecé como jugando con la app, la descargué, realicé el proceso de
validacién que me parecié larguisimo, puse poca plata para probar como es el tema de pérdidas,
ganancias, asi que puse un total de 10 mil pesos y pase a las monedas que mads conocia, Bitcoin,
Ether. Después con mas entendimiento empecé a cambiarlas, por ejemplo vi que los DAI tenian
mas rendimiento y cambié algunos Ether por esos. La verdad que al principio estaba insegura de
como hacer las cosas, mas que antes no habia invertido.

C: Claro, y érecordds como fue la Ultima transaccion que realizaste?

L: Si, (risas), fue hace poco, aproveche que me sobraban unos pesos y realicé un depdsito en la
aplicacién y canjeé por diferentes monedas, USDT, USDC y DAI. Busqué las que tenian mas
rendimiento. Lo dejo ahi dentro de la app para ver que pasa. Creo que sigo en fase de
experimentacion (risas)

C: Claro, épor qué decis que es fase de experimentacion?

L: Porque no entiendo mucho o capaz al no saber creo que me frena un poco. Realmente lei
pero en si mucho no me involucré. Me siento insegura, mas que nada por mis conocimientos

pero también voy confiando cada vez mas de los pasos que doy en la aplicacion.
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C: éCoémo fuiste aprendiendo?

L: Empecé a leer algunos blogs, info en las paginas de apps, la verdad que no mucho mds. Me
gustaria aprender mucho mas, todavia siento que me falta bastante por recorrer. Escuché que
hay gente que hace minado pero bueno eso es otro level, es como avanzado para miy voy por
basico.

C: Claro, éusas solo Lemon?

L: Si, al momento es la Unica app que uso.

C: éHas visto el tema de la tarjeta de crédito?

L: Si, vi que podes solicitarla, aun de mi parte no la pedi. Estaba viendo si pedia una tarjeta pero
no me decido al momento. Que se entienda que me parece que estan buenisimas pero que no
me animo todavia.

C: éEl que no te animas es por un tema de no saber?

L: En realidad no me meti, no le estoy muy encima al tema digamos. También me dijeron que
las comisiones son caras y bueno realmente no soy una obsesionada por el mundo crypto.

C: Claro, y contame, équé te permiten hacer y qué otras actividades no la app?

L: Uff, emmm, mira dejame pensar.

C: Sisi, pensa tranquila.

L: A ver, Lemon te permite hacer depdsitos y cambiar monedas, enviar dinero a través del
lemontag a amigos, vender crypto, visualizar el rendimiento de la moneda y si vas ganando o
perdiendo en las monedas que vos estas actualmente invirtiendo. Hay otra opcion que se llama
mercado que me permite ver todas las monedas con su valor en ddlares y pesos asi como esta
su rendimiento a nivel general de performance. Su rendimiento se ve como un porcentaje,
entiendo que es mds al dia que otra cosa. También te permite solicitar la tarjeta de crédito y
seguramente tenga otras funciones que no puedo verlas ya que no usé la tarjeta.

C: Claro, genial. éEncontraste algo que no estabas buscando en la aplicacién?

L: Creeria que no, en si me sorprendié que pueda pasar dinero con amigos que estén usando la
app. La parte de poder transferir para afuera de la aplicacién me la imaginaba ya que hay

personas que se lo pasan a billeteras virtuales.

JTBD

C: Claro, consideras qué hay aspectos que te llevan mucho tiempo de las aplicaciones de cripto?
L: Mira, es algo que venia pensando, mas que nada al principio. No entiendo bien a veces la
performance que puede tener una moneda, digamos el rendimiento en este caso me muestra

por el momento pero no hay muchas mds informacion al respecto. Eso en parte es lo que me
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dificulta, como decir, hacia donde voy. Muchas veces tengo que salir de la app para buscar
informacidn y consultar mas como tendencias generales.

C: Claro, ¢qué paginas solés consultar?

L: Una pagina que se llama investing. Tiene como la info en tiempo real y se pueden ver los
rendimientos generales asi como performance, qué picos alcanzé y demés.

C: Qué bueno, y, iconsideras qué podria haber algin feature que hoy no estds considerando
dentro de la app?

L: Capaz no estd dentro de Lemon pero si en otras que no conozco alin 0 no uso (risas) pero me
gustaria poder ver la info como te decia, de rendimientos. También seria interesante que me
haga recomendaciones de que comprar, no sé como hace netflix, compraste esto podria
interesarte estas monedas y de paso que me de info de como son, sé que son algunas mas
nuevas y que probablemente no hay mucha info. Si eso me lo pudieran dar seria buenisimo. Por
ejemplo, Lemon tiene informacién dentro de la pagina web pero capaz que haya una seccion
dentro de la app que te dirija a esa info seria super clave.

C: Digamos, ¢éte interesaria que haya informacion tipo tutorial dentro de la aplicacién?

L: Si, me gustaria, no lo estaba considerando tipo tutorial que me ensefien o den herramientas
pero en fin, creo que seria super positivo.

C: Claro, para resumir, ¢como seria tu app ideal?

L: Mira, mi app ideal deberia tener una visualizacidon sencilla, tutoriales, una fécil interpretacion.
Que queden claros los rendimientos y como comparar monedas seria algo que deberia tener.
Sumaria alguna informaciéon de la moneda para quienes estén interesados, ejemplo: hace
cuanto que estd en el mercado, performance, origen.

C: Te hago una ultima pregunta, escuchaste hablar alguna vez del término Billeteras
Custodiadas?

L: No la verdad que no, éme podés comentar de que trata?

C: Claro, la idea resumen es que un tercero controla las claves de acceso y guardan tus fondos.
Vos perdes en la responsabilidad personal confiando de que haya un buen manejo por su parte.
Los interrogantes que pueden surgir podrian ser quien puede acceder si vos no tenes o vos estas
incapacitada de acceder quien se hace cargo.

L: Claro, mira no sabia nada al respecto (risas). Mira bueno, con lo que me decis me lleva a pensar
un poco mas al respecto. Si yo no estaria el dia de mafana es verdad, alguien deberia tener mis
cuentas, no es como un banco (risas).

C: (risas) Claro, va por ahi el tema, aprovecho a preguntarte algo que se me acaba de ocurrir,
équé opinas de los grupos tipo comunidad que se forman por algin canal? Sé que Lemon tiene

uno por su cuenta de Telegram
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L: La verdad no me interesa mucho estar en una comunidad, me gusta mas el poder leer por mi
cuenta o ver algun video pero de por si pertenecer a una comunidad donde la gente cuenta sus
temas o genera conversaciones innecesarias.

C: éHay algo mas que te gustaria agregar?

L: No, nada mas, por el momento no se me ocurre nada mas.

C: Bien, bueno Lourdes con esa ultima pregunta terminamos. Muchas gracias por participar.

L: Genial.
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