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1 Introduccion

La era de la publicacién digital comienza alrededor de 1993 con lo consolidacién de Internet tal como
la conocemos hoy: un mercado masivo, de alcance global, en el cual se ofrece contenido, comuni-
cacién y todo tipo de servicios. Los medios de informacién tradicionales adoptaron, prontamente,
estrategias para posicionarse en este nuevo mundo que se asomaba (por ejemplo, NYTimes.com
surge en 1996), y ya para 1999 un tercio de los diarios a nivel mundial contaban con ediciones
online (Kiing, Newman & Picard (2016)). Sin embargo, las versiones digitales eran vistas como una
extensién de la versién en papel. Mas tarde, con el continuo desarrollo de la tecnologia y con el auge
de las GAFAN (Google, Apple, Facebook, Amazon y Netflix), las ediciones digitales se colocaron

como un elemento clave para los medios periodisticos y no como un anexo al mismo.

A la hora de materializar el valor creado, los diarios digitales comenzaron con una estrategia de
financiamiento via suscripcién; sin embargo, a excepcién de algunos medios financieros (como The
Wall Street Journal), esta estrategia fracasé. Frente a esto, comenzaron a explorarse alternativas de
financiamiento via publicidad, dejando el contenido liberado para todo aquel que quiera consumirlo.
Sin embargo, para que esta estrategia sea redituable, es necesaria una gran masividad y empresas
como Google o Amazon hacen que la competencia por publicidad sea dificil. Es por esta razén
que la mayor parte de los medios periodisticos digitales aplican, hoy en dia, una estrategia mixta:
existe una libre disponibilidad para cierto niimero de articulos (o notas!), mientras que para poder
gozar de un consumo sin restricciones es necesario pagar un fee en concepto de suscripcién al medio.
Por tanto, el objetivo de este trabajo consiste en estudiar el trade-off que existe entre ingresos por
suscripcion e ingresos publicitarios, donde el punto clave que los diferencia es la masividad que
alcanza el medio (es decir, el nimero de lecturas).

Para analizar este topico utilizaremos un modelo tedrico con el fin de motivar el comportamiento
de los usuarios y la decisién 6ptima del medio; para luego realizar un estudio empirico sobre datos
de un medio digital local y poder contrastar los resultados tedricos.

El modelo tedrico comprende el problema de un monopolista (el diario) que debe elegir el
precio de suscripcién y la cantidad de articulos disponibles sin cargo de forma tal de maximizar
sus beneficios. Por el lado de los usuarios, planteamos un continuo de agentes heterogéneos en una
Unica dimension: la valoracion de articulos que lee cada consumidor. El modelo se construye sobre
dos ejes claves de la literatura de organiazcién industrial: los mercados multilaterales (o también
llamados plataformas) y la discriminacién por calidad (o versioning).

En Armstrong (2006) y Rochet & Tirole (2003) se define a una plataforma como un intermediario
entre dos grupos que interactian y que generan una externalidad uno sobre el otro. En nuestro
caso, los grupos corresponden a los lectores del medio y los publicistas que interactian a través
del diario digital. Ahora bien, un punto que nos distingue de la literatura clasica de mercados
multilaterales radica en que nosotros modelamos el mercado publictario bajo competencia perfecta.
Esta simplifiacién nos permitird abstraernos del andlisis de los publicistas y concentrarnos en el

'En este trabajo utilizaremos los términos articulo o nota como sinénimos.



2. Es importante mencionar que

comportamiento de los lectores y la estrategia de la plataforma
la externalidad de los publicistas hacia los lectores estd modelada y comprende una externalidad

negativa, la exposicion a la publicidad genera molestia al lector.

Por otro lado, en nuestro trabajo se encuentran rasgos de wversioning. En Denecker & McAfee
(1996) se argumenta que puede ser éptimo para un monopolista producir un sustituto inferior, de
forma tal que los consumidores que valoran el producto superior lo suficiente consuman la versién
de baja calidad; los autores sostienen que la forma mas barata de hacerlo es danando el producto
original. En Varian (1997) se expone que para los denominados bienes informativos (1éase articulos
o notas) una estrategia de pricing basada en el costo no tiene sentido, ya que el costo de produccién
es muy bajo y existe mucha variabilidad en la valoracién por parte de los consumidores; por esta
razon, una estrategia como wversioning cobra mayor relevancia. Lo esencial de esta estrategia radica
en que, en un contexto de asimetria informativa, los consumidores se auto-clasifiquen en grupos
segun su disposicién a pagar, de forma tal que la firma puede determinar el precio a partir de una
caracterisitca endégena (y no observable) como es la eleccién de calidad.

En nuestro modelo, el monopolista ofrece libre acceso al contenido de la plataforma a cambio
de un fee (producto de calidad alta); sin embargo, también ofrece una cantidad de articulos fija
(méxima) a la cual se puede acceder sin pagar (producto de calidad baja, el bien danado). La
estrategia de liberar cierto nimero de articulos puede resultar éptima si el precio de la publicidad
es suficientemente alto, permitiendo asi a la plataforma obtener una mayor masividad y en conse-
cuencia mayores ingresos por publicidad. Con respecto al precio de la suscripcién, el monopolista lo
determina de forma tal de maximizar sus ganancias, y a diferencia del resultado en McAfee (2007),
éste depende, entre otros pardametros, de la distribucién de valoraciones por los articulos leidos.

Lo novedoso de este trabajo, ademéas del modelado empleando tanto plataformas multilaterales
como discriminacién por calidad, viene de la mano del acceso a una base de datos de un medio local
que nos permitird analizar las conclusiones del modelo tedrico en un plano empirico. Contamos con
datos sobre consumidores suscriptos a la plataforma, lectores que eligen no suscribirse al medio y
con datos de un experimento en el cual se liberaron, de forma aleatoria, a una sub-muestra de no
suscriptores, garantizdndoles libre acceso al contenido. Nuestra hipétesis puede sintetizarse en que
los usuarios leen notas porque las mismas les generan utilidad, y por esta razén estaran dispuestos
a pagar por una suscripcién si su utilidad es lo suficientemente alta. De esta manera, el hecho que
paguen no modifica las notas que deciden leer, solo que ahora tienen acceso ilimitado a ese contenido
y pueden alcanzar su nivel éptimo (antes lefan menos por enfrentar una rstriccién operativa). Con
los datos que contamos, podremos comparar las distribuciones de todos los tipos de lectores y
veremos que los resultados del modelo tedrico se condicen con la evidencia empirica. Ademads,
intentaremos realizar una primera aproximacion a la distribucién de valoraciones por articulos (una

variable clave en nuestro modelo, pero inobservable en los datos).

Nuestro trabajo se estructura de la siguiente forma:

2La firma es tomadora de precios en el mercado publicitario, y para cualquier nivel de espacio publicatorio que
resuelva va a encontrar demandantes de dicho espacio.



En la seccion 2 se desarrolla el modelo tedrico previamente mencionado.

La seccién 3 tiene por objeto clarificar y explicar debidamente el funcionamiento institucional
y las caracteristicas particulares del medio local que nos brindé los datos para el trabajo. Por

cuestiones de confidencialidad nos reservamos el nombre.

La seccién 4 comprende un exhaustivo andlisis de la base de datos (estadisticos descriptivos,
distribuciones, entre otros) y un contraste con los resultados tedricos desarrollados en la seccién
2.

En la seccién 5 se analiza, en forma particular, el comportamiento de los sucriptores en el

plano empirico.

En la sexta seccion analizamos los puntos débiles de nuestro anélisis empirico, citando liter-

atura que haya abordado la problemadtica para tener un proxy de los resultados pendientes.
Finalmente, en la séptima seccién presentamos nuestras conclusiones.

Los apéndices se encuentran al final del trabajo.



2 Modelo Teérico

Suponemos un continuo de consumidores de masa 1, cada uno caracterizado por un parametro 6 que
captura la valoracion por los articulos que lee. Este parametro es el tnico grado de heterogeneidad
entre los consumidores y permitird que cada tipo consuma una cantidad distinta de articulos en
equilibrio. La utilidad de un consumidor tipo 8 que lee x articulos es

U(z,s;0) =0¢(x) —p-sg— k(x)

donde 6¢(x) es la utilidad bruta que recibe de leer x articulos, k(z) captura el malestar generado
por la exposicion a la publicidad, p es el precio que paga por suscribirse a la plataforma y sy es una
funcién indicadora tal que

) 1 siel consumidor se suscribe
0= 0 caso contrario

Suponemos que ¢ > 0, ¢ < 0, k' > 0, " > 0y ¢(0) = k(0) = 0. Ademds, el pardmetro 6 se

distribuye segiin una funcién de distribucién acumulada F() (con densidad f(6)) y soporte [0, ).

Cada tipo de consumidor enfrenta dos decisiones: si suscribirse o no al medio y la cantidad de

articulos que lee (dada su decisién con respecto a la suscripcién). Asumimos que ambas decisiones

se toman en un contexto estatico.

Proposicién 1. La decision socialmente dptima de articulos para un consumidor tipo 0, z*(0), es

independiente del precio de suscripcion p y es creciente en 6.
Un consumidor tipo 6 resuelve el siguiente problema
max U = 0¢(z) — ps — k(z)
€T

La condicién de primer orden (necesaria y suficiente) viene dada por 3

0¢'(x"(6)) — K'(27(0)) = 0 (1)
De (1) se sigue que
) S
90 09" (x*(0)) — k" (2*(9))

Asumimos que existe un tipo de consumidor (que denotaremos como 6; € [0,6)) que estd

indiferente entre leer y no leer; es decir,

Or¢(x7(01)) — k(" (61)) = 0 (2)

Notar que 61 = 01(k(-)) y la masa de no lectores es F'(1). La decisién de los no lectores es trivial e
independiente de la politica de la politica de la plataforma: eligen no suscribirse (sp = 0) y no leen
articulos (z(6) = 0).

3 Ademdés, sabemos que el valor que resuelve (1) implica un méximo para el problema del agente dado que la funcién

objetivo es concava.



En lo que refiere al comportamiento de la plataforma, suponemos un monopolista que opera
con costos marginales constantes y normalizados a cero y costos fijos nulos. Sus ingresos provienen,

potencialmente, de dos fuentes distintas:

1. Ingresos por suscripciéon. Cada suscriptor paga un precio p, independiente de la cantidad
de notas que lee, para tener libre acceso a los articulos del medio.

2. Ingresos por publicidad. La firma recibe un ingreso ¢ por nota leida en concepto de
publicidad. Asumimos que el mercado de publicidad es competitivo, por lo que la plataforma
es tomadora de precios (g exdgeno).

La plataforma definird su politica (o estrategia) 6ptima de forma tal de maximizar sus beneficios.
Esto implica que la plataforma cobrara un precio p por suscripcién y determinard un cantidad de
notas T disponibles para leer sin necesidad de estar suscripto.

2.1 Escenario First Best: Discriminacién perfecta

A modo de benchmark suponemos un escenario con informacién perfecta en el cual la firma puede
cobrar precios diferenciados y ofrecer una cantidad diferenciada de articulos para cada consumidor.

Definicién 1. Un equillibrio en un escenario de First Best comprende un vector (sg,z(0))* para

todo 0 € [0,0] y una politica de la plataforma (p(0),z(0)) tales que
1. Cada tipo de consumidor mazximiza su utilidad, dada la politica de la plataforma.
2. La plataforma elige su politica de forma tal de maximizar sus beneficios.

La plataforma ofrecerd a cada tipo de consumidor una cantidad de articulos sin cargo igual a
7(0) = 0 y cobrard a cada uno un precio p?2(6) tal que para todo 6 € [01, 0]

U(z"(6),1;0) = 0p(x7(0)) — k(x"(0)) — p(d) =0

Por lo que
p()"F = 0¢(*(6)) — k(2" (6)) (3)

Tenemos un equilibrio en el cual todos los lectores con 6 € [y, 6] se suscriben a la plataforma y
cada uno lee su cantidad de articulos 6ptima. La plataforma extrae todo el excedente.

Los beneficios de la plataforma seran®:

0
s — /0 66(a"(6)) — k(a"(6)) + qa" ()| dF(6) (4)

1

Es importante resaltar que este escenario es eficiente, en el sentido de que se maximiza el
bienestar agregado.

4Este vector corresponde a las decisiones que toma cada tipo de consumidor: suscribirse o a la plataforma y nimero
de articulos que lee.
5El primer sumando son los ingresos por suscripcién y el segundo por publicidad.



2.2 Escenario Second Best: Asimetria informativa

Consideremos ahora el caso en el cual el tipo de cada individuo es informacién privada, por lo
que la plataforma no puede condicionar la cantidad de articulos ni el precio de suscripcién a esta

caracteristica.

Definicion 2. Un equilibrio en un escenario de Second Best con asimetria informativa comprende

un vector (sg,x(0)) para todo 0 € [0,0] y una politica de la plataforma (p, ) tales que:
1. Cada tipo de consumidor mazximiza su utilidad, dada la politica de la plataforma.

2. La plataforma elige su politica de forma tal de maximizar sus beneficios.

En este marco, existen tres casos que resultan interesantes para nuestro analisis.

Caso 1: Escenario sin suscripcion y sin restricciones de lectura

Este escenario comprende un caso en el cual la plataforma busca maximizar los ingresos por publici-
dad. Para que esto ocurra, la misma no debe cobrar por suscripcién y debe haber libre disponibilidad
de articulos para todos los consumidores. Luego, la politica de la plataforma en equilibrio es p‘lg B =0
v/o BB > 2*(9).

Dada esta politica, la decisién de suscripcién a la plataforma por parte de los consumidores no
es relevante puesto que no existe costo para suscribirse. Con respecto a la decisién de lectura, cada
consumidor lee la cantidad de articulos socialmente éptima, x*(#), ya que la restricciéon de lectura

no es operativa.

En este caso, por cada tipo de consumidor la plataforma recibe un ingreso proveniente inicamente
de la publicidad a la que se expone cada lector, es decir 7B (0) = gz*(6). Luego, los beneficios que

obtiene la plataforma si decide seguir esta estrategia vienen dados por

0
ms2 — /e g (0)dF (9) (5)

1

Bajo esta politica el excedente del consumidor es

o
ECYP :/9 = [09(27(0)) — k(" (6))]dF(6) (6)

1

Es importante resaltar que en este caso se maximiza el excedente agregado, ya que

e = f® 4 pey®

es decir, la asimetria informativa no tiene costo en términos de eficiencia.



Caso 2: Lectura solo con suscripcion

Consideremos ahora otro caso extremo en el cual la plataforma solo permite leer a quiénes decidan
suscribirse, pagando un precio pr . Todo consumidor que elige suscribirse tiene libre acceso a los
articulos que publica la plataforma, y por lo tanto cada suscriptor leerd el nimero de notas que

maximiza su utilidad.

Dada esta politica, existe un consumidor tipo 6 e [0, 0] tal que estd indiferente entre suscribirse
y no hacerlo

bop(a"(6)) — p5” — k(z*(9)) =0 (7)
Luego, para todo 0 € [0, é) la decisién es no suscribirse (sgp = 0) y por consiguiente no leer notas

(2(0) = 0); mientras que para todo 6 € [6, 6] la decisién es suscribirse (s = 1) y por lo tanto leer
la cantidad 6ptima de articulos (z(6) = z*(6)).

D+
D5
STk

No suscriptores Suscriptores

Figure 1: Tipologia de consumidores en caso 2

La masa de suscriptores es SQSB =1-F (é) vy depende de la politica de la plataforma, ya que
0 depende del precio de suscripcién. En este contexto imponemos que z = 0 (para poder leer hay
que suscribirse) y la plataforma elige el precio p tal que maximiza sus beneficios

0
a1 = /e b+ q2* (0)]dF(6) (8)

La condicién de primer orden del problema (necesaria y suficiente) es

on_or@)on_oh( _
= 5 5 [p—l—q (0)} 5t @ =0
Q0OFO) 1, - 3
= 5y ap [aE =" @) =p] + (1 - F () =0 (9)

donde la ecuacién () caracteriza la eleccién de p3®.

Luego, un suscriptor tipo @ brinda un ingreso 757 (0) = p5B + ga*() al medio; por lo que los
beneficios de la plataforma en este caso vienen dados por

;
1157 — [C1ps? 4 ga (0))dF 0 (10)
0
y el excedente del consumidor es
0
BC3” = [0t (0) ~ K (0) 5 14F () (1)

7



Notemos que 0> 01, ya que

019(x"(01)) — k(z"(01) =0

Op(x*(8)) — k(z*(0) —p5® =0
Por lo que, dado pr >0

010(x*(0)) — k(2*(0) < 0 < 0g(z*(0)) — k(z*(0)
91 < é

Al respecto, es importante resaltar los siguientes puntos:

e Si un escenario como el del caso 2 consistuye un equilibrio, éste seria ineficiente. Los tipos
tales que 6 € [0y, é) tienen una valoracién positiva por los articulos (que se producen a costo
cero) y no leen en equilibrio. Esta ineficiencia tiene dos aristas: (1) la pérdida de bienestar
por parte de estos consumidores que no demandan articulos y; (2) la pérdida de ingresos
publicitarios de la plataforma. FErgo, podemos computar la pérdida de eficiencia de la

siguiente forma

6 o
DWL§B=/ [0p(27(0)) — k(2" (0))]dF(0) + /0 qz"(0)dF (6) (12)

91 1

Pérdida de bienestar de lectores Pérdida de ingresos publicitarios

e Un escenario como el previamente descripto puede no constituir un equilibrio si Z = 0 no es
optimo para la plataforma. Es decir, puede ser éptimo para la plataforma elegir un z > 0 de
forma tal que los consumidores que eligien no suscribirse tengan acceso a notas sin cargo y
asi generar mayores ingresos publicitarios. Esta situacion es la que se analiza en el caso 3 a

continuacion.

Caso 3: Escenario con suscripcién y con restriccion de lectura

Por ultimo, consideremos el caso en el cual la plataforma cobra un precio p > 0 y provee una

cantidad de articulos z € (0,z*(0)) sin cargo (solucién interior). Dada esta politica, es importante
caracterizar los siguientes consumidores criticos:

1. Tipo que le es 6ptimo leer la cantidad de notas restringida: Existe 6 tal que

O2p(x3(02)) — k(2" (62)) = 620(Z) — k(Z) (13)

Notar que s = 02(k(-), %)% y la masa de lectores no suscriptos para los cuales la restriccién
de lectura no es operativa es F(f2) — F'(01). De ahora en méas llamaremos esporadico a un
lector tipo 6 con 6 € [61,02]. Los lectores esporadicos leen la cantidad de notas 6ptimas z*(6).
Recordemos que los consumidores con 6 € [#,6;) son no lectores.

SEs importante tener en cuenta que para el consumidor tipo 62 es éptimo z*(62) = Z (la funcién de utilidad del
agente es inyectiva).



2. Tipo indiferente entre suscribirse y no hacerlo: Existe 3 tal que

O30(27(03)) — p — k(27 (03)) = 039(7) — k(7) (14)

Notar que 03 = 05(k(-),Z,p) y la masa de suscriptores es 1 — F(f3). Los suscriptores son

lectores que leen su cantidad éptima z*(6), con 6 € (03, 6].

Existen lectores de tipo 6 € (62, 03] que no se suscriben, pero para los cuales la restriccién de

lectura es operativa, de modo que leen Z articulos; los denominaremos potenciales suscrip-

tores’.

El siguiente diagrama resume las tipologias de consumidores en este caso:

Esporadicos Suscriptores

02 03

Potenciales suscriptores

D+
>
A,
< -

No lectores Lectores

Figure 2: Tipologia de consumidores en caso 3

. ez . SB  gien - . 8
, .
Proposicién 2. La masa de suscriptores, S3°, disminuye con T y disminuye con p

De la ecuacién (14) se sigue que

005 03¢>’(£) — k/(.’f)

- — — > O
o ¢(x*(03) — o(T)
003 1
- = — >0
p  ¢(z*(03)) — o(2)
Dado que la masa de suscriptores a la plataforma es S:;?B = 1 — F(03), un aumento en la

cantidad de articulos disponibles sin cargo (Z) induce un aumento de 3, disminuyendo la cantidad

de suscriptores. Un aumento en T reduce los incentivos a incurrir en el costo de suscripcién. A su

vez, un aumento en el costo de suscripcion reduce, naturalmente, la masa de suscriptores.

SB =SB
» L3 )

Por otro lado, la plataforma determina su politica comercial éptima (p; de forma tal de

maximizar sus beneficios; por lo que resuelve el siguiente problema

02 03 0
?;?;H = /01 qr*(0)dF(0) -+ /02 qzdF(0) + /93 (p+ qx™(0))dF(0) (15)

lectores esporadicos — suscriptores potenciales suscriptores

"Este grupo de agentes serd la fuente de ineficiencia del equilibrio en el caso 3.
8Para la demostracién de esta proposicién ver Apéndice 1.



Recordando de qué depende cada 6 critico:

02(Z) i ) B ) 0 .
maxcI] = /e @ (OAF(0) + g [F(Os(a.p) ~ F(0(@)] + /9 oy H @) AF Q)

Las condiciones de primer orden del problema (necesarias y suficientes) vienen dadas por:

B~ o - G T [ de(@) ~0
B %i”;éi) (0@ —2*(05)) =] + (1 = F(63)) = 0 16)
= 020 w0 - ) P52 - O ) ) 9] P = (1)

Las ecuaciones (16) y (17) determinan la eleccién 6ptima de articulos disponibles sin cargo y el
precio de suscripcién en este caso: pr y :EgB.g

En el siguiente grafico se muestra la relacién entre la cantidad de notas leidas y el parametro 6
en un escenario con suscripcién y con restriccion de lectura (en rojo); y la funcién z*(0) que muestra
la cantidad de notas éptimas para cada tipo de consumidor (en azul).!”

°En el caso 3 asumimos solucién interior al problema del monopolista, es decir p > 0y Z € (0,2*(f)). Las posibles
soluiones de esquina estdn contempladas en los casos 1 y 2, analizados previamente.
ONotar que la curva z*(6) es creciente por la Proposicién 1 y es céncava porque ¢(-) es céncava y k(-) es convexa.

El gréafico se realizé para una funcién estrictamente céncava, pero es posible obtener, con los supuestos del modelo,
una funcién z*(0) lineal.

10



Articulos leidos
AN

z*(0)
Second Best, Caso 3

0 1 02 93

Figure 3: Articulos leidos en funcién de 6 en Second Best (Caso 3) y funcién z*(6)

Notemos que ambas curvas coinciden para los lectores esporddicos, 6 € [0, 02|, y para los lectores
que estan suscriptos a la plataforma, § € (63,6]. Esto ocurre porque en el caso 3 de un escenario
de Second Best ambas tipologias de consumidores leen la cantidad de articulos socialmente éptima,
ya sea porque la restriccién de lectura no es operativa (lectores esporadicos) o porque incurren en
el costo de suscripcién y tienen libre acceso a los articulos. Por otro lado, para los potenciales
suscriptores, 0 € (02, 03], la restriccién de lectura es operativa por lo que esta tipologia de agentes
consumen una cantidad ineficientemente baja de articulos cuando existe esta asimetria informativa

y la plataforma emplea una politica comercial de estas caracteristicas.

Con respecto a los beneficios de la plataforma, un consumidor tipo 6 reporta el siguiente beneficio
para el monopolista
qz*(0) si 0 € [01,02)
m(0) = < qz3P si 0 € [02,03)

p5” +qz*(0)  si0 € [05,0]

Luego, si la plataforma adopta esta estrategia sus beneficios seran

0 03 0
msE — /9 gz (0)dF (0) + /e qz§PaF(0) + /e (57 + (0 (0) (18)

11



Ademds, el excedente del consumidor viene dado por

03 0

02
EC:?B:/B [9¢(f€*(9))k($*(9))]dF(9)+/9 [9¢(f§3)k(f)]dF(9)+/0 [06(*(0))—p5 " —k(x*(6))]dF ()
(19)

Dado que la restriccion de lectura es operativa para algunos consumidores, el equilibrio en este
escenario sera ineficiente. Al igual que ocurria en un equilibrio solo lefa el suscriptor, la ineficiencia
en este caso tiene dos aristas:(1) por un lado, la pérdida de bienestar de estos lectores por leer
menos notas y por otro lado; (2) la pérdida de ingresos publicitarios para la plataforma debido
a que estos lectores leen menos articulos. Luego, podemos computar la pérdida de eficiencia en este

caso como
SB % %
DWL3™ = /0 [0 (¢(z7(0)) — ¢(7)) — (k(27(0)) — k(z))]dF(0) + /6 [z*(0) — z] - qdF'(6)  (20)
2 2
Pérdida de bier:gstar de lectores Pérdida de ingresos publicitarios

El siguiente cuadro resume los principales resultados de los tres casos previamente expuestos

Caso Politica comercial Lectores | Suscriptores Ingresos . Eficiente?
1 ppB=0nz78 > 2%(0) 01, 0] - Solo publicidad Si
2 psB>0nzsB =0 [0, 0] [0, 6] Publicidad y suscripcién No
3 p3B >0nzgP € (0,2%(0)) 01, 0] 03, 0] Publicidad y suscripcién No

La politica comercial que adopte la plataforma determinara el tipo de equilibrio en un contexto
de Second Best con informacion asimétrica. Naturalmente, la plataforma adoptara la estrategia que
brinde mayores beneficios y ésto depende directamente de la distribucién de tipos F'(6) y el valor del
parametro q. Por ejemplo, si el valor de g es muy alto, la plataforma tenderd a maximizar las lecturas
para asi obtener mayores ingresos por sector publicitario resignando ingresos por suscripcion.

Por otro lado, si la funcién de densidad f(€) es asimétrica, y en particular acumula una mayor
masa para valores altos de 6 (cercanos a ), entonces la plataforma tiene incentivos a aumentar el
precio de suscripcion, resignar lectores y por lo tanto disminuir los ingresos publicitarios. Queda
en evidencia el trade-off que enfrenta la firma: masividad de audiencia para explotar los ingresos
publicitarios versus restringir el nimero de lecturas y lograr mayores ingresos via suscripcién al

medio.

La comparacién entre los casos 1 y 3 resulta principalmente atractiva, ya que contamos con
datos del diario digital que analizaremos en la seccién empirica, que nos permitiran realizar calculos
aproximados sobre los beneficios y evaluar ambas estrategias. Consideremos el siguiente grafico a
modo ilustrativo en el cual se grafica los beneficios por tipo de consumidor de los casos 1y 3,1 es
decir

SB o * n
w77 (0) = qx*(0) con 0 € [0y, 0]

A modo de simiplificacién asumimos z*(6) lineal, sin embargo si se tratara de una funcién estrictamente céncava
el andlisis seria andlogo.
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qr*(0) si 6 € [6q,02)
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Figure 4: Trade - off suscripcién vs publicidad, casos 1y 3

La plataforma comparard las areas del tridgulo verde y el paralelogramo rosa (ponderando como
indique la distribucién F(0), respectivamente). El tridngulo comprende los ingresos por publicidad
adicionales que se obtienen por liberar las notas en comparacién con restringir el nimero de articulos
que se pueden leer sin cargo; mientras que el paralelogramo se condice con los ingresos que provienen
de cobrar una tarifa positiva y asi obtener libre acceso al material que publica la plataforma.
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3 La plataforma

Para el analisis empirico del trabajo, contamos con una base de datos de uno de los principales
y mas tradicionales medios de comunicacion de la region. Esta plataforma ha ido modificando su
forma de operar en el mercado de la mano de la revolucion digital con el fin de adaptarse de la
mejor manera posible a las nuevas dindmicas del mercado. A modo de motivacién, vamos a realizar

una descripcién de su modelo de negocios para entender el funcionar de la firma.

En primer lugar, cabe aclarar que estamos trabajando con un medio de comunicacién donde
su rubro mas fuerte son las noticias, tanto en formato de diario de papel como su versién digital.
Esta plataforma enfrenta un trade off muy claro entre venta de contenido (suscripcién) y venta por

espacio publicitario (por nota leida).

Con el mundo digital, las grandes firmas globales migraron a sitios gratuitos que monetizaban
sus productos a través de la pubicidad. Entre los casos mds embleméticos y exitosos podriamos
nombrar a Google, Facebook, Amazon, y para un caso nacional a Mercado Libre (MELI). Seria
una percepciéon muy naive creer que estos ejemplos son andlogos a los de nuestra firma de interés,
ya que existe una diferencia fundamental: la masividad de los productos que ofrecen, por un lado,
pero principalmente que son los propios usuarios los generadores de contenido. Este tltimo punto
es primordial, ya que los lectores solo estardan dispuestos a pagar en la medida que se les ofrezcan
noticias de calidad (necesitan una diferenciacién vertical relativo a las noticias que son de libre

acceso en internet).

Llegamos asi a nuestro primer punto importante: la firma como entidad (dada su cultura insti-
tucional) no estd dispuesta a bajar la calidad de las noticias como mecanismo hacia la masividad
alcanzando una mayor parte del mercado (bajar el costo de produccién de cada nota para incre-
mentar la cantidad de notas totales). De aqui se deriva directamente que necesita contar con un
flujo de ingresos dado para poder solventar este tipo de gastos. La posicion respetada y consolidada
que tiene en el mercado fue alcanzada con este tipo de noticias y las mismas se van a mantener.
No decimos con esto que solo quiera ofrecer un tipo de noticias especifica, por el contrario, buscan
constantemente identificar los intereses cambiantes de los lectores para poder satisfacer la demanda
de la mejor forma posible manteniendo siempre su perfil de calidad.

En el mundo pre-internet, el mercado publicitario se repartia entre diarios, television, via ptublica
y cine, principalmente. Con el devenir del internet, con su alcance casi universal, la publicidad pasé
a manos de nuevos jugadores (aquellos que eran capaces de capturar, en un mismo medio, al mayor
ntimero de visitas por unidad de tiempo). Podriamos establecer un corte temporal alrededor de
2012. Es aqui donde las firmas deben tomar una decisién dicotémica: cobrar o no cobrar por el

acceso.

El negocio impreso empieza a reducirse y estos lectores no migran necesariamente al sitio digital
de la firma (existen otros jugadores buscando capturar esta audiencia ambivalente). Luego, es
necesario compensar esta caida de ingresos. Deben crecer en el mercado en expansién, en el mercado
digital. Es necesario ofrecer una propuesta de valor en un momento oportuno para lograr que la
audiencia esté dispuesta a pagar por el acceso a noticias.
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Con la pubilicidad solo no alcanza para hacer buen periodismo, nos han dicho en una de nuestras
reuniones con referentes de la firma. Es por esto que casi de forma natural el acceso deja de ser
gratuito en internet: si valoran las noticias es légico que exista una disposiciéna a pagar por las
mismas. Este fendmeno no es propio de la regién, mas por el contrario imita la dinamica del exterior,

donde la pionera con esta politica de negocios fue The New York Times.

Es la norma de la industria en el mundo este mercado mixto, sin embargo en economias como
la nuestra estd aun mas exacerbado ya que los ingresos por publicidad relativo a su producto bruto
son muy bajos. En mayo de 2021, los ingresos por publicidad eran del orden de los $200 por
cada 1000 notas leidas, mientras que el precio de suscripcién fue aproximadamente de $600. Estos
valores absolutos no son inforativos en una economia como la nuestra, donde la oneda pierde valor
adquisitivo mes a mes. No obstante, transmite la idea del gap vigente entre ambos tipos de posibles
fuentes de ingresos.

Llegado a este punto de la descripcién del mercado debemos mencionar los jugadores que com-
piten con la firma por los lectores. No hay que dejar de tener en cuenta que existe un jugador clave
en esta estructura: Infobae. Esta firma tiene una gran porcién del mercado y es de libre acceso,
poniendo trabas implicitas al precio que puedan cobrar sus pares sin recaer en partes muy eldsticas
de la demanda.

Pasemos entonces al plano del estudio de mercado. El hecho que las princpales dindmicas se
desarrrollen via dispositivos electrénicos trae aparejado una ventaja sin presedentes: la firma tiene
informacién casi perfecta de los intereses de los lectores (a priori puede capturar todos sus movimien-
tos realizados en cada sesién a la plataforma). Es decir, todo se puede medir y cuantificar, volviendo
indispensable un analisis de la audiciencia tanto en términos de rezagos como de expectativas.

En particular, en un primer nivel la plataforma en estudio cuenta con una unidad de medida
denominada “Unique Browser (UB)” que consiste en cookies que identifican al usuario asociado a
un dispositivo y navegador. Esto permite llevar registros individuales en el tiempo sobre cada uno
de estos UB.

En un segundo nivel tenemos a los lectores que navegan logueados, por ejemplo desde una cuenta
de Google. Esto permite realizar una identificacién uno a uno independientemente del medio desde
el cual acceda. Con ambos métodos es posible para la firma realizar un historial de consumo del
usuario, pudiendo mostrarle noticias que “matcheen” mejor con su perfil.

Ademas, la firma recopila informacién sobre el medio por el cual accedid, ya sea Google Search,
entrada directa por la pagina del medio, por redes sociales (redirigidos desde un tweet por ejemplo),
por notificaciones al celular, entre otros. Este tipo de datos junto con navegaciones previas y notas

leidas ayudaran a identificar y clasificar a los lectores.

Existe todo un sistema de anélisis de los datos que excede nuestro estudio, sobre cudl es el modo
mas eficiente de usar esta informacién. Para no volver redundante esta etapa, nombramos solo a
modo ilustrativo para pasar al estudio concreto del modelo de negocios.
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3.1 Modelo de Negocios

Como ya fue mencionado en reiteradas ocasiones, la plataforma recibe ingresos por suscripcion y
por publicidad. Su objetivo es, por un lado, retener el mayor tiempo posible a los suscriptores como
suscriptores. Por el otro, quiere maximizar la cantidad de notas leidas.

La firma establece lo que denominamos un paywall (variable de eleccién, & en nuestro modelo
tedrico). Esta variable captura la cantidad de notas maximas que puede leer un Unique Browser
en una ventana moévil de 28 dias sin suscribirse al medio. Es importante enfatizar este concepto
de ventana moévil. Cada vez que un usuario accede a la plataforma, es identificado por el sistema,
el cual computa la cantidad de notas acumuladas leidas y determina si, al hacer el siguiente click,
la nota estard disponible, o por el contrario recibird un cartel informando que superd las notas
liberadas, ofreciendo la suscripcién a la plataforma.

Aqui es donde remarcamos que los lectores recurrentes saben de la existencia de estas restric-
ciones operativas, aunque no es razoble pensar que tengan un control sobre ellas ya que no conocen
la cantidad acumulada ni el paywall en cada momento del tiempo (informacién asimétrica). Nue-
stro modelo tedrico desarrollado previamente sostiene que existe un paywall éptimo, que dada la
dindmica del mercado, se asemeja al caso 3 del escenario de Second Best. No obstante, no hay que
dejar de mencionar que en este tipo de negocios las decisiones no son siempre puramente econémicas,
sino también reaccionando en funcién al accionar de sus pares en el mercado, cuestiones de ética

profesional y otro tipo de variables.
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4 Analisis Empirico

Contamos con bases mensuales sobre todos los meses del 2019, donde para cada usuario, identificado
con un ID, se indica, para el mes dado, variables segtin distintas categorias:

i. Dimension: mes; usuario ID; dispositivo desde el cual accede; pais; ciudad; tipo de usuario
(suscriptor, no suscriptor, no suscriptor sin restriccién)

ii. Visitas: total de visitas; separadas segin momento del dia (manana-tarde-noche); segin forma

de acceso
iii. Notas: notas leidas, clasificadas segun tipo (opinién, politica, espectdculos, deportes, otras)
iv. Paywall: Cantidad de choques con el paywall en el mes

v. Conversién: fecha, hora y tipo de nota que generd la conversién

No contamos con una gran variedad de covariables que nos permitan hacer predicciones ni infer-
encia causal. Por esta razon, nuestro analisis se va a centrar principalmente en una interpretacion

de estadisticos descriptivos y graficos.

Vamos a explotar un experimento natural: de forma aleatoria se “liber¢” a partir de septiembre
de 2019 y hasta abril de 2020 a aproximadamente un 0.03% de los no suscriptores (clasificados como
no suscriptores sin restriccién). La firma buscé mantener el porcentaje de liberados y, cuando fuera
posible, sobre los mismos ID para ver patrones temporales, es decir en septiembre 2019 se selecciond
un subsample a liberar, si en octubre ese mismo ID accedié a la plataforma tuvo nuevamente acceso

irrestricto.

Esto nos va a permitir comparar, por un lado, cémo se modifica el volumen de lecturas sobre
aquellos que optan por no pagar pero se les concede acceso ilimitado al contenido. En este sentido,
podemos inferir sobre el nivel de ingresos que genera la firma por suscripcion, en particular relativo
a los ingresos marginales que podria facturar por publicidad si levantara el paywall sobre toda la
masa de lectores.

Ademds, nos va a servir para testear el modelo tedrico, nuestro objetivo serd poder inferir un poco
mas sobre la distribucién de los usuarios y los valores criticos. Donde consideremos que no contamos
con suficientes datos, lo vamos a dejar indicado para abrir la posibilidad a futuras investigaciones.
Un anélisis clave serd estudiar si las lecturas de los suscriptores (segin nuestro modelo tienen un
6 > 05 que se corresponde con lecturas superiores a x*(f3), siendo z(f) una funcién biyectival?)
difieren estadisticamente de los no suscriptores sin restriccién (deberfan tener un pardmetro 6 < s,
presentando un patron de lecturas distinto - sujeto a posibles errores de medicién-). Concretamente
vamos a poder observar a aquellos que tienen un 6 € [0205] que dado el paywall antes lefan de forma
suboptima.

Dado que la seleccién de estos usuarios fue realizada de forma aleatoria, la decisién de liberar

a un usuario es ortogonal al € del mismo. Esta independencia nos permite hacer inferencia sobre

12Para esta tipologia de consumidores existe una relacién 1 a 1 entre la cantidad de notas leidas y el pardmetro 6.
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qué porcentaje de la masa de no suscriptores modificaria su patron de lectura. Es decir podriamos

tener una aproximacién de la masa de los potenciales suscriptores (F'(63) — F'(62)).

Vamos a empezar por realizar un anélisis general de estadisticos descriptivos de los datos, para
ello nos concentramos en los meses donde se realizd el experimento para ser consistentes con las
interpretaciones. En particular, cuando analicemos en planos mensuales vamos a utilizar el periodo
de noviembre 2019, ya que, como vamos a mostrar, septiembre difiere de los otros meses, y diciembre

es un mes muy atipico, por ser fin de ano, vacaciones y contar con muchos feriados.

4.1 Dimensién

Sobre la primer categoria es relevante mencionar la proporcién de cada tipo de usuario:

sep oct nov dic
no suscriptor 0.9834 | 0.9607 | 0.9622 | 0.9613
no_suscriptor_sin_restriccién | 0.0095 | 0.0325 | 0.0313 | 0.0322
suscriptor 0.0071 | 0.0069 | 0.0065 | 0.0065

Table 1: Proporcién de tipos de usuario. Periodo 2019

Podemos notar que las proporciones no sufren grandes sobresaltos en el ultimo trimestre del
ano. Si existieran meses donde aumentara el nimero de suscriptores serfa razonable que, de igual
manera, se incrementen los lectores. En cuanto a los liberados, la proporciéon es una variable de

decisién de la firma (se justifica el cambio de septiembre a octubre).

4.2 Visitas

Sobre la segunda categoria, exponemos la proporcion segin el tipo, y la volatilidad, midiendo media,

desvio y mediana.

tipo var n share | mean | std_error | median
no_suscriptor n_sessions | 1310691 | 0.962 | 2.229 | 4.714 1.000
no_suscriptor_sin_restriccion | n_sessions | 42621 0.031 | 2.773 | 6.499 1.000
suscriptor n_sessions | 8805 0.006 | 21.648 | 28.741 10.000

Table 2: Estadisticos descriptivos. Niumero de sesiones segtin tipo de usuario. Periodo Nov-2019

Ademas, podemos estudiar el comportamiento de cada grupo a lo largo del dia:
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tipo n var mean | std_error | std_error_norm | median
no_suscriptor 1310691 | manana | 0.180 | 0.345 1.924 0.000
no_susc_sin_rest | 42621 manana | 0.198 | 0.351 1.775 0.000
suscriptor 8805 manana | 0.251 | 0.263 1.049 0.200
no-_suscriptor 1310691 | tarde 0.369 | 0.436 1.182 0.000
no_susc_sin_rest | 42621 tarde 0.368 | 0.425 1.157 0.091
suscriptor 8805 tarde 0.399 | 0.291 0.729 0.368
no_suscriptor 1310691 | noche 0.452 | 0.451 1.000 0.364
no_susc_sin_rest | 42621 noche 0.435 | 0.439 1.009 0.333
suscriptor 8805 noche 0.350 | 0.294 0.841 0.333

Table 3: Proporcién de sesiones a los largo del dia segin tipo de usuario. Nov-2019

En este punto es interesante notar como difieren en comportamiento los distintos tipos de usuar-
ios. La tabla muestra cémo se distribuyen en el dia las sesiones (visitas a la plataforma) para cada
tipo. Por ejemplo, el 18.4% de los no suscriptores leen por la manana, el 36.9% por la tarde y
el 45.2% restante por la noche. La media de los liberados y los restrigidos son muy similares. Si
miramos los desvios estandar todos los grupos son muy voldtiles, pero los suscriptores registran
menores movimientos. En este punto, consideramos que el desvio normalizado a unidades de la
media nos permite realizar una comparacién mas fehaciente de los datos, para evitar sesgos por los
niveles propios de cada variable/tipo de usuario. Si observamos la sexta columna reafirmamos que
los suscriptores son menos volatiles alrededor se su media. En todos los casos la mediana es menor

que la media, lo cual es muy razonable ya que las distribuciones tienen cola a derecha.

En este punto es razonable preguntarse cémo se distribuyen la cantidad de sesiones en la muestra.
Con este objetivo vamos a graficar las curvas de distribucién acumulada de los tres grupos en un
mismo grafico. Naturalmente, los no suscriptores van a acumular mucha masa a izquierda ya que
a partir del paywall no podran seguir leyendo. No obstante, podrian ingresar a la pagina para

chocarse con el mismo.
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Figure 5: Funcién de distribucién acumulada para cantidad de sesiones
Se indica en linea punteada el paywall a modo ilustrativo, ya que el mismo estd medido en notas

leidas las cuales pueden diferir de las sesiones.

Por ultimo, nos interesa testear si el comportamiento de los no suscriptores se modifica al
asignarles un acceso irrestricto. Es decir, queremos testear si las CDF de estos grupos son es-
taditicamente distintas. Con este objetivo vamos a realizar el test de Kolmogorov-Smirnov, donde

la hipétesis nula implica igual distribucién.

Como se puede ver en la tabla (4) tenemos evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula,
lo que nos llevaria a concluir que el paywall afecta el comportamiento de los no suscriptores. En
particular, como podemos apreciar en el grafico, la curva roja estd por debajo de la azul, esto implica
que los suscriptores no restrictos realizan mas sesiones que sus pares restringidos. En conclusién el

paywall es operativo sobre los usuarios y limita su actividad en la plataforma.

statistic p.value alternative method

KS test 0.06 0.00 two-sided  Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

Table 4: KS test: Sesiones de no suscriptores vs no susc. sin restriccién. Nov-2019

Un detalle no menor es la diferencia entre estos usuarios liberados y los suscriptores. Cabe
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recordar que los usuarios no conocen su condicién, razoén por la cual en equilibrio podrian condi-
cionar su comportamiento (por ejemplo por experencias previas ante choques con el Paywall). Con
esto queremos remarcar que nuestro modelo es estatico, cuando en la realidad las decisiones son in-
tertemporales. Para poder realizar una comparacién real de estos dos grupos, los no suscriptores sin
restriccién deberian incorporar su condicién a la hora de decidir la cantidad de notas que consumen
por unidad de tiempo. Los suscriptores conoce su condicién, ya que pagan un fee para identificarse
como tales, para que ambos grupos sean comparables solo deberian distar en su decisiéon dicotémica
de suscribirse/no suscribirse a la plataforma.

No contamos con suficientes periodos sobre los cuales un subsample de no suscriptores sean
liberados de forma sostenida de manera tal que puedan actualizar sus creencias incorporando que
pueden leer ilimitadamente. Por esta razén, consideramos que un analisis estatico era la mejor

formar de modelar nuestra idea y testearla en los datos.

4.3 Notas

En tercer lugar se encuentra la categoria mas relevante para nuestro andlisis: la cantidad de notas
leidas. En este plano vamos a poder distinguir la variable agregada de las subcategorias internas.
En particular, seria relevante saber si los suscriptores leen en promedio categorias de notas distintas
de aquellos que no pagan un fee. Si este fuera el caso, la firma deberia explotar esta informacién,
realizando politicas tendientes a asociar a estos usuarios a la plataforma.

Veremos a continuacién los estadisticos descriptivos y en segundo lugar los graficos. Aqui recor-
damos que, siguiendo nuestro modelo, existe un biyeccién entre 6 y x*(#) lo que nos ayudaria a
intuir dénde podrian ubicarse los valores criticos.

tipo var n share | mean | std_error | std_error_norm | median
no_suscriptor n_notas | 1325537 | 0.983 | 2.015 | 4.053 2.012 1
no_susc_sin_rest | n_notas | 12825 0.010 | 3.935 | 6.866 1.745 2
suscriptor n_notas | 9613 0.007 | 35.684 | 61.793 1.732 13

Table 5: Estadisticos descriptivos. Nimero de notas leidas segtiin tipo de usuario. Periodo Nov-2019

En primer lugar, notar que la media de los no suscriptores dista del paywall (12 en nuestra base
de datos) significativamente. En particular, el hecho que la mediana se ubique en 1 y 2 nos indica
que las lecturas no se estan acumulando alrededor del limite. Esto se condice con nuestro modelo si
pensamos que una masa significativa de los usuarios estédn leyendo su cantidad 6ptima (restriccién
no operativa).

En cuanto a los liberados, podemos ver que son mads volatiles, aunque en niveles su variable
también es mayor. Por esta razon, computamos el desvio esdndar normalizado para tener una
nocién no sesgada por las unidades. Si observamos la septima columna concluimos que en realidad
los restrigidos son mas volatiles. Este punto refuerza nuestra idea: aquellos que 6ptimamente
resolvian leyendo por debajo del paywall lo siguen haciendo, luego la masa a izquierda no deberia
sufrir grandes cambios. No obstante, aquellos que se chocaban con el Paywall ahora pueden seguir
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leyendo, permitiendo observaciones mayores. Esto, naturalmente, se vera reflejado tanto en la media
como en el desvio. Pero cuando de forma conjunta se incorporan los dos estadisticos, el aumento

de la media permite corregir el desvio bajando el nivel.

Ahora veamos como se distribuyen los tipos de usuarios con cada tipo de nota. La firma
clasifica las notas como: politica, opinién, deportes, espectaculos y otros. En la tabla 6 exponemos
una descripcién de las mismas:

tipo n var mean | std_error | std_error_norm | median
no-_suscriptor 1310691 | politica 0.063 | 0.212 3.337 0.000
no-susc.sin_rest | 42621 politica 0.070 | 0.214 3.042 0.000
suscriptor 8805 politica 0.158 | 0.194 1.230 0.111
no_suscriptor 1310691 | opinién 0.012 | 0.097 8.054 0.000
no_susc_sin_rest | 42621 opinién 0.012 | 0.093 7.720 0.000
suscriptor 8805 opinién 0.039 | 0.111 2.844 0.000
no_suscriptor 1310691 | deportes 0.123 | 0.296 2.413 0.000
no_susc_sin_rest | 42621 deportes 0.131 | 0.296 2.252 0.000
suscriptor 8805 deportes 0.133 | 0.185 1.385 0.071
no_suscriptor 1310691 | espectaculos | 0.208 | 0.364 1.752 0.000
no_susc_sin_rest | 42621 espectaculos | 0.247 | 0.378 1.529 0.000
suscriptor 8805 espectaculos | 0.159 | 0.190 1.199 0.118
no_suscriptor 1310691 | otro 0.475 | 0.456 0.960 0.500
no_susc_sin_rest | 42621 otro 0.494 | 0.441 0.892 0.500
suscriptor 8805 otro 0.463 | 0.278 0.600 0.472

Table 6: Estadisticos Descriptivos. Tipo de notas segtin tipo de usuario. Periodo Nov-2019

La plataforma con la que estamos trabajando es una referente en notas de politica y opinién.
Podemos observar que las media para los suscriptores se diferencia de la de los no suscriptores en
esta categoria y lo contrario sucede sobre las notas de espectaculos. Por otro lado, si miramos la
voltilidad de los usuarios, los suscriptores son més consistentes con sus lecturas ya que, para cada
categoria, sus desvios estdndar normalizados son menores.

A su vez, los valores para los no suscripotores son muy similares entre ambos tipos. Esto nos
sugiere que los tipos de usuarios no difieren inicamente en el volumen leido, como predice nuestro
modelo, sino también en el tipo de consumo que realizan. Aqui existen, en principio, dos posibles
explicaciones: o bien los usuarios que mas leen tienen este tipo de preferencias, es decir estamos
viendo una correlacién y no causalidad, o bien este tipo de categorias se distinguen de las otras,
digamos en calidad, y esto genera que aquellos que presentan preferencias sobre estos tipos resuelven
leyendo més. En este plano estarfamos queriendo imponer la causalidad como: politica/opinién —
calidad — mas lecturas — Paywall operativo — suscripcion.

El hecho que précticamente la mitad de la notas leidas estén categorizadas como “otros” nos
limita en gran medida el andlsis en este plano.
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Recapitulando nuestros resultados tedricos, argumentamos que aquellos que no se suscriben es
porque la cantidad 6ptima que resuelve su problema es lo suficientemente chica, donde suficiente-
mente chica quiere decir que la utilidad marginal de seguir leyendo por encima del paywall es menor
al precio de suscripcién. Luego, estos usuario tienen un 6 < 6s.

Identificar en la muestra a 62 no es un problema ya que se determina implicitamente por el
paywall (son aquellos usuarios que estan chocando la linea punteada). El verdadero desafio esta en
poder afirmar algo sobre 63 ya que no hay, a priori, ninguna sefial clara del mismo'3. Pero siguiendo
nuestro modelo tedrico, los no suscripores deberian acumular practicamente toda su masa (dejando
lugar a errores de medicién) antes de este valor.

Lectores
Noviembre-19

a 10 200 300 400
Tipo — Mo Susc. sin Restriccién — Mo Suscriptores —  Suscriptores

WN=1352074

Figure 6: Funcién de distribucién acumulada para cantidad de notas
Se indica en linea punteada el paywall, la cantidad de observaciones estd idicada en el grdfico. Las
mismas corresponden al periodo de noviembre 2019. Para mantener la escala del grafico excluimos
del mismo las observaciones que se correspondian con mds de 400 lecturas en un mes (43 sobre
una base de 1362117).

En la Figura 6 graficamos de forma cojunta los 3 tipos de usuario. Podemos ver que liberar no

13En este punto, estamos queriendo identificarlos dada la politica actual de la firma, que impone el Paywall en 12

notas y el precio de suscripcién en $600 mensuales.
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suscriptores (curva roja) corre la distribucién a la derecha pero igualmente a partir de un cierto nivel
parecerian converger ambas curvas al 1 (acumulan toda su masa). Con esta imagen, reafirmamos
lo mencionado relativo a las sesiones, el libre acceso no genera que la curva se distribucion se
asemeje con los suscriptores, dando una senal de que existen caracteristicas en los usuarios que los
vuelven de un tipo o del otro (6 en nuestro modelo tedrico, un anélisis més exhaustivo nos llevaria
a aumentar la dimensién de 8, donde un vector permitiria capturar caracteristicas dintintivas en

distintas dimensiones)!?,

Lo que querrfamos medir es la efectividad del paywall para restrigir las leturas y generar incen-
tivos a la suscripcién. Por esta razon, nos interesa nuevamente testear si ambas distribuciones son
estadisticamente distintas. Computamos el test de Kolmogorov-Smirnov y nuevamente rechazamos
la hipdtesis nula ya que el p-value es suficientemente chico.

statistic p.value alternative method

KS_test 0.10 0.00 two-sided  Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

Table 7: KS test: Notas de no suscriptores vs no susc. sin restriccion. Nov-2019

Concluimos de nuestro andlisis que existe un grupo de no suscriptores que modifican su compor-
tamiento si les dejan leer de forma irrestricta. El estadistico que computa el test de Kolmogorov-
Smirnov consiste un computar del supremo entre ambas distribuciones. Sea G(x) la funcién de
distribucién acumulada de la cantidad de notas leidas de los no suscriptores con Paywall operativo
y H(z) su andlogo sobre los liberados. Luego, el valor critico serd:

K5 = Sl;p\G(fU) — H(x)|

Es decir, para cada nivel de notas computa la distancia maxima entre ambas curvas. Natural-
mente, dado que estamos mirando funciones de distribucién acumulada, el estadistico toma valores
entre [0,1], siendo 0 cuando ambas distribuciones son la misma, y 1, en el otro extremo, cuando la

distancia es méxima.

Sobre la cantidad de notas leidas el estadistico es 0.10 y sobre las sesiones 0.06. Concluimos que
sobre el total de notas leidas el comportamiento reacciona més. Este resultado es razonable ya que

para una misma sesion esperamos multiples notas leidas.

Luego, la politica de la firma estd resignando ingresos por publicidad sobre estas potenciales
notas leidas en un trade-off con los ingresos por suscripcién.

Desde un punto de vista puramente matematico podemos computar este valor. Vamos a estimar
este volumen de potenciales ingresos por publicidad para tener una idea méas tangible del problema
que enfrenta la firma en el trade-off de paywall y precio de suscripcién.

148i tuvieramos més caracteristicas de los usuarios se podrian inferir con mayor seguridad. Por ejemplo, si tu-
vieramos algin proxy al nivel socioeconémico, sobre los suscriptores la tarjeta con la cual se suscriben es una buena
primera aproximacién ya que las mismas entan categorizadas sobre el nivel de gasto que realiza el cliente con el banco
de referencia. Sobre los no susciptores necesitariamos un anélisis paralelo para poder compararlos en este plano.
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Dados nuestros estadisticos descriptivos, sabemos que, en promedio, un no suscriptor sujeto
al Paywall lee 2.015 notas en el mes. Ademds, si de forma aleatoria (6 igualmente distribuidos)
liberamos un subsample de esta poblacién, la media pasa a ubicarse en 3.935. Es decir, imponer la
restriccién genera que cada no suscriptor lea en promedio 1.92 notas menos en el mes. Luego, la
firma estd resignando 1.92 - ¢ - % ns por mes de ingresos por publicidad a cambio de generar p - %g
ingresos por suscripcién, siendo %yg el porcentaje de no suscriptores de la plataforma, y %g el
porcentaje de suscriptores.

Si la firma eligié esta politica deberia ser cierto que el primer monto es menor al segundo.
Sabemos que la suscripcién es aproximadamente 600 por mes, y que el espacio publicitario paga
200 por cada 1000 notas leidas, es decir ¢ = 0.2. Luego computamos:

Ing Publicidad vs Ing Suscripciéon + Publicidad

lib rest)

q - (mean'” — mean - %ono.suscriptores  wvs p - %suscriptores

0.2-1.92-0.993 wvs 600-0.007
0.3813 ws 4.2

Nuevamente resaltamos que esta es una primera aproximacion, dado que los usuarios no conocen
su condicién de liberados, es decir estamos pensando que el gap de los valores medios podria ser
mayor si la infromaciéon no fuera asimétrica entre ambas partes del mercado. Este andlisis fue
debidamente desarrollado en el modelo tedrico, de forma grafica y andlitica para poder interpretar
de forma visual los montos computados (casos 1 y 3). No volveremos a comentarlo para no ser
redundantes con este punto. La aproximaciéon numérica apoya nuestra teoria.

Ademsds, podriamos computar hasta que nivel de gap, dado los nivel de ¢ y p seria 6ptimo para

la firma elegir el esquema Paywall + Suscripcién (caso 3) por sobre Lecturas irrestrictas (caso 1)17:

Ing Publicidad < Ing Suscripcién + Publicidad

q - (mean'™® — mean™t) - %ono.suscriptores < p - Y%suscriptores
0.2 - (mean'™® — mean™") - 0.993 < 600 -0.007
’ 600 - 0.007
lib rest
(mean™ — mean™) 0.2-0.993

(mean'™® — mean™") < 21.14

No obstante, todas las variables estan interrelacionadas, con lo cual esta desigualdad es una

primera aproxiaciéon al problema de la firma.

4.4 Paywall

Por 1dltimo, podemos realizar un analisis de los choques con el Paywall que sufren los no suscriptores

(dnico tipo de usuario sujeto a esta restriccion).

En la base de datos contamos con 3 features relativos al Paywall:

5 Mantenido a Z = 12, p = $600 y ¢ = $0.2, donde los primeros 2 valores son variables de eleccién de la firma.
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o Paywall Metered: El paywall se present6 al intentar leer una nota adicional

o Paywall Metered Entrada: El paywall se presenté al usuario al ingresar a la plataforma (antes
de elegir la nota a leer)

o Paywall Voluntario: Voluntariamente tocaron el botén de suscribirse

Al estudiar estas covariables llegamos a resultados inconsistentes, razén por la cual no podemos
confiar en la validez de estos registros.

Para el mes en andlisis, el paywall implica que en una ventana moévil de 28 dias un usuario no
suscripto puede leer a lo sumo 12 notas. Nuestra base es mensual, correspondiente en este caso a
noviembre 2019. Este mes tiene 30 dias. En este sentido, existe margen para que se “renueven” las
notas a leer por los dos dias adicionales. Si el usuario agotara sus notas en los primeros dos dias (el
caso mds extremo) podria leer a lo sumo 24 notas.

Con esto en mente nuestro andlisis fue el siguiente:

o En una primera instancia, sobre las tres variables estudiamos que porcentaje de los no suscrip-
tores chocaban el paywall.

o En segundo lugar, realizamos chequeos de consistencia. Calculamos los porcentajes para la
submuestra de aquellos usuarios que, durante todo el mes de noviembre leyeron mas de 12
notas. Los resultados no fueron consistentes, ya que solo el 58.4% estaba chocando con el
Paywall.

o Dados los resultados obtenidos, extendimos el andlisis a submuestras cada vez mas restrictivas:
para mas de 18 y més de 24 notas.

Paywall NS | notas12 | notasl8 | notas24
N 1310691 20205 6001 3111
Paywall Metered 0.0253 0.5840 | 0.5244 | 0.4719
Paywall Metered Entrada | 0.0149 0.3186 | 0.2611 0.2372
Paywall Voluntario 0.0005 0.0035 | 0.0045 | 0.0039

Table 8: Promedio de choques al paywall. Periodo Nov-2019

Los resultados obtenidos son inconsistentes. Sobre la tltima columna, el total de los usuarios
deberian haber enfrentado el paywall, no obstante los registros indican que a menos de la mitad
de esta poblacion le fue mostrado. El tamano de esta muestra es chico pero al retroceder en las
columnas, es decir al ser menos restrictivo en el recorte de la muestra, pero por encima del paywall,

el porcentaje no disminuye.

A partir de estos resultados no podemos confiar en esta categoria, ya que sugieren errores de
medicién sostenidos, al menos sobre aquellos que leen muchas notas, siendo estos grupos sobre los

que tenemos particular interés.
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4.5 Aproximacion

La firma no puede tomar decisiones eficientes si no conoce la distribucién de los usuarios. Por esta
razon, levanta base de datos para intertar estudiar de la mejor manera la dindmica del mercado.
En esta instancia vamos a proponernos inferir dénde se ubica 03 (lector indiferente entre suscribirse
o no a la plataforma).

Debemos realizar una serie de supuestos de identificacién para poder computar la posiciéon de
este agente critico. Dada la informacion con la que contamos y el modelo que desarrollamos vamos

a suponer que:

o Existen errores de medicién en los datos. Suponemos que los mismos son ortogonales a la
cantidad de notas leidas y al tipo de usuario. El sistema que impone la restriccion de lecturas
no tiene porqué fallar, por esta razén la hipdtesis mas razonable es que la fuente de errores se
genera al consolidar los datos levantados. Luego, no existe en principio razones para suponer
que este tipo de errores correlacione de forma distinta con cada tipo de usuario.

o El 100% de los no suscriptores deberian acumularse a izquierda del Paywall. Luego, el por-
centaje que lo supere debe estar explicado por un error de medicién. Vamos a computar
este error € dado por la proporciéon de no suscriptores que lean por encima de la restriccion
impuesta por la firma.

Con esto en mente, vamos a graficar la Figura 6 en el sector de interés para poder explicar

nuestra forma de pensar la dindmica antes de computar.

Lectores
Noviembre-1%

0.58

CDF

0.94

MNotas

Tipo = No Susc. sin Restriccién =  No Suscriptores

N=13G2074

Figure 7: No suscriptores. Periodo Nov-2019

En la Figura 7 graficamos la CDF de los dos tipos de no suscriptores. La linea punteada vertical
identifica el Paywall. El cruce de esta curva con la CDF de los No Suscriptores restrictos (curva
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azul) nos da un proxy del error de medicién (€) de la base de datos. Luego, con la linea punteada
horizontal identificamos hasta que nivel de distribucién acumulada vamos a considerar para buscar

el (93.

Por 1ltimo, la linea vertical ubicada en 22 notas identifica para qué nivel de notas se acumula
(1 — €)% de la distribucién de los no suscriptores liberados . Con esta estrategia de identificacién
llegariamos al resultado de que é3, dado T = 12 y p = $600, es aquel agente que resuelve para 22

notas éptimas.

Este método es naturalmente criticable, ya que estamos realizando supuestos de identificacién
no testeables en la préactica. Para agregar robustez, vamos a replicar el andlisis para los meses de
octubre y diciembre, para descartar que exista una gran volatilidad en el resultado segun el periodo
estudiado.

En la figura (8) gréficamos las CDF correspondientes al periodo previo y posterior. La primer
observacion a realizar es que el error € de los tres meses se matiene. La curva horizontal estd
graficada en los tres casos en la misma ubicacion (0.984). Por otro lado, vemos que la ubicacién
de l‘(bg) se desplaza a izquierda o derecha del 22 en cada caso. En particular, para octubre se
acumula el (1 — €)% de la distribucién de los no suscriptores liberados en 21 notas, miestras que

para diciembre se corre 3 lugares a la derecha, ubicandose en 25.

Lectores Lectores
Octubre-18 Diciembre-19

CDF

" Motas ) ) )  Notas

Tipp = No Susc. ™ No Susc. sin Restricoidn Tipo = Mo Susc. = Mo Susc. sin Restriccion

N=1328037 N=12956132

Figure 8: No suscriptores.
El grdfico de la izquierda corresponde al periodo de octubre 2019 miestras que el de la derecha a
diciembre 2019. Las curvas horizontales y verticales en gris se ubican en los mismos lugares que
las correspondientes al grdfico de noviembre 2019.

En conclusién, con esta primer aproximacién concluimos que, con un 98.4% de confianza, los no
suscriptores son aquellos lectores que resuelven leyendo a lo sumo el doble del paywall. Que resuelvan
optimamente de esta manera justifica que no quieran incurrir en un costo fijo de suscripcion.

28



5 Suscriptores

En la seccion previa nos propusimos realizar un resumen descriptivo de la base de datos sobre todos
los lectores de la plataforma. En esta seccién nos vamos a concentrar puntualmente en los suscrip-
tores. La politica de la firma es cobrar un fee a este grupo ya que, como mostramos numéricamente,
los ingresos son mayores con esta estrategia de negocios frente a una posible alternativa de levantar
las restricciones de acceso y maximizar los ingresos por publicidad.

Los suscriptores son uno de los agentes claves en nuestro modelo. Por esta razén, nos interesa
tener la mayor nocién de este grupo en torno a nuestra varialble de interés: cantidad de notas leidas.
Nuestro modelo tedrico sostiene que se suscriben aquellos que su cantidad éptima de lecturas es lo
suficientemente grande, donde suficientemente grande implica, en primer lugar que la cantidad de
notas que resuelve su problema es mayor al paywall y ademds mayor a x(63), es decir una cantidad
tal que la utilidad marginal de leer por encima del paywall es mayor al fee de suscripcién.

No obstante, como nombramos en la secciéon previa, nuestro modelo es estatico, cuando en la
realidad los suscriptores interactiian con la plataforma perido a periodo. Por esta razdén, en el
siguiente se indica para cada mes del 2019, qué porcentaje de suscriptores lee una cantidad menor
al paywall (12 notas):

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
Share 0.44 045 0.41 042 043 043 044 045 045 044 044 0.44

Table 9: Porcentaje de Suscriptores por debajo del Paywall

Frente a esta situaciéon vemos que nuestro modelo no matchea, en principio, con la base de datos.

Por esta razén, vamos a enunciar dos posibles hipdtesis (compatibles entre si):

o Los suscriptores leen en valor esperado por encima del paywall, razén por la cual se justifica
la suscripcion a la plataforma. Sin embargo, si vemos el comportamiento mes a mes y de
forma agregada esto nos podria sesgar sobre la dindmica detras de los datos. Para testear
esta hipodtesis querriamos buscar estacionalidad en el comportamiento de los lectores, tanto
a nivel individual como agregado. Seria necesario contar con datos para anos previos para
poder agregar robustez a los resultados (poder desligar el efecto de la PASO en agosto 2019
del comportamiento promedio propio de este mes, por ejemplo).

o La plataforma presenta fuertes switching cost, generando que los suscriptores paguen el fee
por no incurrir en el costo de tener que desvincularse de la misma. Para testear esta hipdtesis
necesaitariamos ver a los suscriptores en el tiempo y esperariamos una caida sostenida de
lecturas en el tiempo, por una serie de meses estarian sostenidamente leyendo notas menores

al paywall para finalmente cancelar la suscripcién.

En este punto, es vélido realizar un analisis econométrico de nuestra base de datos. Nuestra
estrategia va a consistir en realizar regresiones sobre los cuantiles y sobre la media, para un modelo

de datos de panel, con efectos fijos por individuo (primeras diferencias).
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La regresién cuantilica es razonable ya que la media no siempre es una medida representativa de
la poblacién. Este método consiste en minimizar las desviaciones absolutas ponderadas con pesos
asimétricos. En particular, el algoritmo para el cuantil 8 resuelve el siguiente problemas:

min > 0]V - BpXil+ D (1-0)|Y; — BpXi| (21)
& yi>BoXi Yi<BoX;

La tabla 10 expone los coeficientes estimados en cada caso, siendo ¢; dummies correspondientes
a cada mes del ano. La constante corresponde al estimador de enero, y cada coeficiente se interpreta
relativo a este mes, es decir un Bj > 0 implica que ese mes, en promedio, se leyeron mas cantidad
de notas que en enero (si miramos la regresién sobre la media, en los otros casos el andlisis sera
sobre los cuantiles). Notar que los efectos de nivel de los individuos los neteamos al tomar primeras
diferencias para evitar resultados sesgados por esta causa.

En particular, nos interesa la significatividad de los coeficientes y su cambio a medida que nos
movemos de cuantil. A partir de este andlisis, podemos observar que los cuantiles méas altos son
muy consistentes con su nivel de lectura en el tiempo, en particular para el caso del cuantil 95, en
ningin mes tiene lugar un cambio significativo en cantidad de notas leidas relativo a enero. Este
grupo de lectores es muy fiel a la plataforma. Los desvios estandar de este grupo son grandes pero
debemos interpretarlos relativo a la media (niveles).

Mirando el otro extremo, el 5% con menores lecturas, presentan los cambios en niveles més
amplios relativo a enero y en practicamente todos los meses significativos con un nivel de confianza
del 1%, dando una gran nocién de la volatilidad de este grupo. Es interesante notar que la constante
de este grupo es -83.25 mientras que en el otro extremo es 69.75 (un diferencia de 153 puntos).

Por otro lado, dejando por fuera los cuantil extremos, pareciera existir una estacionalidad en
torno a los meses de verano, donde la cantidad de notas son relativamente pocas y no presentan
grandes cambios. Este comportamiento parece razonable, dado que esperamos una mayor cantidad
de gente de vacaciones, menos acontecimientos importante en la agenda (ya sea politico, deportivo,
etc), entre otras causas. A partir de marzo, las notas leidas empiezan aumentar de forma es-
tadisticamente significativa en todos los casos, donde el pico, para el 2019, se alcanza entre marzo
yabril y empieza a caer de forma gradual. En este punto, dado que solo contamos con datos para
un ano, no podemos asegurar si este comportamiento es propio del mes o si se debe a algtin shock

externo.

;,Coémo explicamos que en marzo y abril, meses que no aparentan ser particularmente distintos
relativo al resto del afno, se registraronn las mayores lecturas del ano? Es probable que el comienzo
del ano académico y la vuelta a la actividad reactiven la lecturas, como caracteristicas propias de
estos meses entérminos generales. Hechos puntuales de 2019, podemos nombrar en abril el incendio
que marcara la historia de Paris: la catedral de Notre Dame. Este acontecimiento podria ser un
desestabilizardor en las lecturas, generando que este mes se distinga de marzo y mayo.

Sin embargo, dado que nuestra firma se encuentra dentro de las referentes en el plano politico
argentino, es interesante notar que en mayo del 2019 no aumentaron de forma significativa relativo a
abril las notas leidas, siendo que Cristina Ferndndez de Kirchner anuncié su candidatura a mediados
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Media q05 q25 50 q75 q95
(Intercept) —6.41"** —83.25"* —24.75"* —4.50"* 11.17""*  69.75"**
(1.27) (5.62) (1.86) (0.80) (1.76) (10.87)
2 —2.73 9.17 0.33 —2.08* —4.67* —15.33
(1.79) (6.84) (2.64) (1.18) (2.25) (12.78)
3 18.28*** 44,92 17.50**  11.42"*  16.92*** 16.92
(1.79) (6.20) (2.20) (1.44) (2.77) (12.49)
t4 18.22%**  44.92*** 16.75*** 9.33***  16.50*** 16.17
(1.79) (6.42) (2.09) (1.37) (2.63) (13.32)
t5 11.04***  42.67* 14.50*** 4.25%** 3.92 —5.92
(1.79) (6.30) (2.04) (1.02) (2.43) (12.71)
6 10.11%%*  45.67"** 14.50%** 4.08*** 3.33 —13.00
(1.79) (6.98) (2.02) (0.99) (2.38) (11.40)
t7 8.78*** 44,927 13.58*** 3.58%** 1.67 —11.83
(1.79) (6.16) (2.05) (0.94) (2.24) (11.70)
8 3.47* 37.33*** 10.83*** 1.67* —2.75 —29.58***
(1.79) (5.91) (2.07) (0.99) (2.05) (11.16)
t9 6.26™** 40.00*** 11.75%** 2.42** 1.58 —21.33*
(1.79) (6.45) (2.06) (0.95) (2.18) (12.00)
t10 6.37*** 36.83*** 10.67*** 1.92* 0.58 —9.33
(1.79) (7.14) (2.16) (0.99) (2.14) (11.54)
t11 2.13 30.42*** 7.50%** 0.58 —2.25 —26.33**
(1.79) (6.21) (2.15) (1.02) (2.10) (11.50)
t12 —5.25%*  20.92*** 0.58 =3.17%*  —9.00"** —-37.00***
(1.80) (7.77) (2.19) (1.12) (1.95) (12.04)
R? 0.04
Adj. R? 0.04
Num. obs. 10128 10128 10128 10128 10128 10128
Percentile 0.05 0.25 0.50 0.75 0.95

wxrp < 0.01; **p < 0.05; *p < 0.1

Table 10: Regresiones Efectos Fijos. Periodo 2019. Tamano de muestra N=10128

de este mes. A su vez, en agosto el plano econémico del pais se desplomé como consecuencia de los
resultados de las PASO, nuevamente si miramos relativo al mes anterior no encontramos aumentos.
A partir de este mes, podriamos esperar un aumento en las lecturas, relativo a otros anos dada la
gran incertidumbre que se instauré en el pais sobre el futuro color politico que ocuparia el Poder

Ejecutivo.

En octubre, estallidos sociales se desataron en Chile. Con este acontecimiento, naturalmente,
gran parte de la sociedad argentina se movilizé dadas las violaciones a los Derechos Humanos que
se estaban viviendo en nuestro paifs vecino. La movilizacién y represion militar fueron una gran
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preocupacion para la regién.

Finalmente, en diciembre esperamos que se crucen los efectos de las vacaciones con el cambio
de presidente y la primeras notas que hablarian de un nuevo virus que estaba matando de forma

incontrolable a la poblacién china.

Para cerrar esta idea, veamos graficamente la evolucion de los coeficientes estimados:
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Figure 9: Coeficientes mensuales estimados. Periodo 2019
Las estimaciones fueron realizadas mes a mes, realizamos un grdfico cotinuo para poder sequir la

tendencia en cada caso.

Por otro lado, para intentar testear nuestra segunda hipétesis querriamos seguir a los mismos
individuos en el tiempo. Con este fin, identificamos en la muestra a aquellos usuarios para los
cuales tenemos observaciones en todos los meses. Si miramos a nivel individual, la figura 10 nos
muestra la heterogeneidad de los lectores en el tiempo, donde ya no parece tan obvio el aumento

en marzo/abril.
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Heterogeneidad entre suscriptores en el tiempo
Afio 2019
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Figure 10: Muestra de 12 suscriptores
El grdfico muestra, para 12 suscriptores elegidos de forma aleatoria, como cambian sus lecturas a
través del 2019. Realizamos la seleccion de individuos de forma aleatoria y cambiando los grupos

el patron en los datos se mantenia, la imagen es méramente ilustrativa.

A su vez, esperamos que la relacién con la plataforma genere un nivel de engagement sobre los
usuarios. Este punto puede ser controversial. Por un lado, mayor tiempo accediendo al diario genera
que lea més, porque desarrollo interés. A su vez, en un punto me canso y disminuyen las lecturas
(segun nuestra hipdtesis de switchig cost). Con este fin vamos a exponer una comparacién entre
el grupo de usuarios que observo durante todos los meses (podemos tener seguridad que llevan en
promedio 6 meses suscriptos) vs la muestra entera (donde tenemos muchos usuarios que observamos
en menos oportunidades).

En particular vamos a exponer un grafico de caja (Figura 11) que nos da una nocién de la
volatilidad en las lecturas, para el 50% de la muestra de cada grupo (ancho de cada caja). Aqui
podemos ver nuevamente el patrén alrededor de marzo/abril. Ademads, la imagen agrega robustez
a la teoria de que el engagement genera consistencia (aumento sostenido de las lecturas). Podemos
ver que en todos los casos, como enunciaba nuestra primer hipdtesis, en promedio leen por encima

del paywall.
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Heterogeneidad en el tiempo: 12 meses

Heterogeneidad en el tiempo
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Figure 11: Grafico de Caja

El grdfico de la izquierda corresponde a aquellos usuarios que se observan durante todo el ano,

mientras que el de la derecha en para el total de suscriptores. En linea punteada se representa el

Paywall. Para mantener la escala del grafico quitamos de la imagen los bordes, aunque existen

outliers en ambos grupos.

Por tltimo, vamos a exponer un grafico del estilo de control sintético (Figura 12), donde nuestros

sinteticos seran los cuantiles de notas en cada momentos. Vamos a utilizar los mismos niveles (5,

25, 50, 75, 95). Estas curvas estdn graficados en naraja mientras que en azul se muestra la media.

El eje Y mide la cantidad de notas de cada suscriptor

(sin netear de la media). Podemos notar que

en este escenario solo el cuantil 05 queda por debajo del paywall (linea punteada).

Suscriptores en el tiempo
Afio 2019 - Cuantiles y Media

Motas Leidas

(5]
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Figure 12: Suscriptores en el tiempo

34



6 Demanda

El andlisis hasta este punto se basd en nuestras creencias sobre cémo se podria modelar la utilidad
de los lectores para construir la demanda que enfrentaba la firma para cada par (z, p) ofrecido en el
mercado. Una vez construido nuestro modelo, buscamos testear los resultados de forma empirica.
No obstante, existen multiples razones que podrian explicar los datos, y nuestra hipdtesis es una de
ellas.

;,Cémo agregamos robustez a nuestros resultados? Lo ideal seria analizar el otro lado del mer-
cado. Estudiar a los consumidores con mayor precisién, testear hipétesis de cémo toman las de-
cisiones y qué factores tendrian mayor poder explicativo para un modelo dado. En este plano,
deberiamos realizar encuestas para formarnos el complemento a la base de datos que tenemos.
Esta opcién no esta disponible a nuestro, razoén por la cual vamos a abrir la discusién a futuras
investigaciones y buscar en la literatura trabajos que hayan investigado fenémenos similares.

Desde el punto de vista de la firma, podria hacer una mayor inversién en recolectar datos mas
informativos de los usuarios'®. No obstante, esto no serfa suficiente ya que estarfamos enfrentando
un problema de endogeneidad andlogo al cldsico problema de querer explicar salarios y nivel de
empleo. Al observar a los usuarios, estamos enfrentando una demanda que decidié consumir en esta
plataforma para cada tipo de politica de la firma y contenido ofrecido. Con esto queremos enfatizar
que serfa una visién sesgada del mercado.

Un problema adicional en este plano es el ritmo de evolucién que tiene este mercado. Articulos
que investigaron este fenémeno hace 10 anos estan obsoletos, ya que no incorporan el rol del
smartphone en la dindmica. Ademads, el propio vinculo de los usuarios con las plataformas esté en
constante cambio. La disposicién a pagar por el servicio ( Willingness To Pay, WTP) ha mutado y
nada nos sugiere que ya se encuentre en un punto estacionario. Los niveles de suscripcién a platafor-
mas como Netflix o Spotify estdn en constante crecimiento. Una década atrés este fendmeno hubiese
sido impensado. Estos cambios de comportamiento en los patrones de consumo de los agentes van
a repercutir en la relacién a establecer con las plataformas de noticias. Fletcher & Nielsen (2020)
testean precisamente este problema y concluyen que existe una asociacién positiva a nivel indi-
vidual entre pagar por otro tipo de contenido en linea (peliculas, musica, libros) con pagar por
noticias en linea. Adicionalmente, encuentran una asociacién positiva entre pagar especificamente

por entretenimiento en linea y pagar por las noticias.

JPor qué existe resistencia a la suscripcién (paga) por un servicio que valoro? La respuesta a
esta pregunta esta ligada al rubro a analizar. Puntualemente relativo a las noticias, la literatura
pone el mayor foco en la presencia de sustitutos cercanos de libre acceso. Acd se abre entonces la
siguiente discusion:

(Es la firma capaz de generar una diferenciacién vertical (desde el punto de vista del usuario)
sobre el producto ofrecido relativo a los otros sitios de internet? Los consumidores racionales no
estan dispuestos a pagar por algo a lo que podrian acceder gratis, y noticias en la red se obtienen a un

16Es de nuestro conocimiento que la firma cuenta con features adicionales. Por un tema de confidencial trabajamos
en el corriente paper con aquellos que pudieron proveernos.
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costo de busqueda nulo. Luego, si las noticias de cada plataforma son sustitutos lo suficientemente
cercanos, jpor qué alguien estaria dispuesto a suscribirse? Ademads, la elasticidad precio cruzado es
particularmente alta en estos mercados (los precios de suscripcién estdn précticamente acotados).

Por otro lado, desde el surgimiento del internet se ha desarrollado en paralelo la “cultura de lo
gratis” (Miguel de Bustos 2010). Este fendmeno acompanado de una idea colectiva de falta de valor
a las noticias por su creacién barata, no diferenciable, con periodistas contando las mismas historias
de la mismas fuentes converge en equilibrio a tasas muy bajas de suscripcién. Adicionalmnete, las
redes sociales estdn desplazando a las plataformas de noticias como fuente de informacién. Desde
este nuevo espacio se consolida la informacion, se abren debates y se lleva seguimiento de la agenda

publica.

De forma complementaria, Zhang & Nguyen (2004) agregan a los causantes los métodos de pago
disponibles. Este punto, aunque surge de un paper relativamente antiguo, mas no por eso es un
resultado obsoleto. Existe, particularmente en sociedades como la nuestra donde no siempre estan
garantizados los niveles de confidencialidad necesarios, resistencia a completar datos personales y

de tarjetas de crédito o débito en paginas de internet.

En paralelo al fenémeno mencionado, tiene lugar el hecho que los medios generan ingresos
por publicidad (el lector no incorpora que debe ser él quien pague por el servicio dado que estd
indirectamente generando ingresos por lectura via publicidad). No obstante, esta fuente se vio
reducida sustancialemente en los ultimos anos. Como ya nombramos previamente, por la capacidad
de otras plataformas de reunir a mas usuarios en un mismo lugar, y en un plano no menor por el
paso de la computadora al celular. Las pantallas se redujeron drasticamente en tamano, quitando
posibles espacios publicitarios (Berger, Steininger & Hess 2015).

Por ultimo, antes de pasar a resultados de la literatura, cabe aclarar que no hay que subestimar
el fenémeno cultural (los papers en general trabajan sobre bases de daos americanas). Con este
objetivo en mente, con los resultados de “Reuters Institute Digital News Report 2020 (RIDNR

2020)” veamos los principales indicadores para Argentina!”:

Relativo a Estados Unidos y Espana se reporta el resultado a la siguiente pregunta:
Which, if any, of the following have you used in the last week as a source of news?

Onli
.n1ne . . TV | Social Media | Radio | Print
(incl. social media)

USA 73% 60% | 47% 21% 26%
Spain 83% 1% | 63% 24% | 28%
Argentina | 90% 7% | 78% 24% | 30%

Table 11: Fuente: RIDNR 2020. Base abril 2020

Para leer los datos hay que tener en cuenta que en abril 2020 el cierre en Argentina era total, junto
con la incertidumbre del manejo de la pandemia, razén que podria explicar una mayor busqueda de

informacién.

17Este reporte recolecté datos de dreas urbanas, teniendo validez externa sobre este sector de la poblacién.
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Manteniendo los paises del control, ante la pregunta:
Have you paid for ONLINE news content, or accessed a paid-for ONLINE news service in the

last year? los resultados fueron:

USA | Spain | Argentina
20% | 12% 11%

Table 12: Fuente: RIDNR 2020

Sugiriendo un WTP menor en nuestra sociedad.

Por 1ultimo, veamos indicadores propios de Argentina:
Relativo a fuentes digitales, buscaron en la siguientes fuentes segin la proporcién indicada:

Infobae 40%
TN online 36%
Clarin online 29%
La Nacién online | 22%
Minuto Uno 15%

Table 13: Weekly reach online. Fuente: RIDNR 2020

La presencia de Infobae fue discutida previamente, consolida un gran porcentaje de la adiciencia,
principalmnete por el hecho de ser de libre acceso. El mismo fenémeno explicaria las busquedas en
TN Online. Le siguen los portales pagos tradicionales, donde Clarin se distingue significativamente

de La Nacion en 7 puntos porcentuales.

No podemos distinguir de estos datos las intersecciones para saber qué porcentaje de los entre-
vistados esta utilizando estas plataformas para informarse. No obstante, nos da una buena primera

aproximacion.

Por 1ltimo, el resultado del reporte relativo a Argentina sostiene:

Changing Media: Social media have overtaken TV news amongst our online sample for the first
time, while weekly print consumption has fallen from 45% to just 23% over the last three years.
FEight out of ten (80%) respondents say they now use the smartphone to access news each week.

Hechos los paralelismos, veamos cudles son los determinantes del WTP.

Chyi (2012) desarrolla un modelo de OLS para explicar la intencién de pago sobre la versién
impresa, la version web y en formato de apps de las noticias. Las principales covariables utilizadas
son: Gender (female), age, educaction, income, news interest, print newspaper use, online news

use, TV news use.

En ninguna de las 3 regresiones las variables demograficas resultan significativas. Por otro lado,
el género y la edad tienen influencia en los modelos de la versiéon web y las apps. En particular,
gender es significativa a niveles de confianza del 99% y 95% respectivamente en cada modelo con
signo negativo. Es decir, los hombres tienen mayor WTP. En cuanto a la edad, razonablemente
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también se predice un estimador negativo, ya que los jévenes son los mas dispuestos a pagar por
este nuevo servicio. El nivel educativo y los ingresos tienen coeficientes positivos aunque en estos

modelos no resultan significativos con los niveles de confianza tradicionales (99%, 95%, 90%).

La variable que mide el interés por noticias resulta significativa y positiva (razonablemente). Por
ultimo, nuevamente no resulta sorprendente que aquellos que se identifican con consumo de noticias
online arrojan coeficientes positivos y significativo para los formatos de web y apps, mientras que
su contraparte en la versién impresa es negativa y significativa con un nivel de confianza del 99%.

En linea con estos resultados, Goyones (2014) corre una regresién logistica donde por variable
resultado se utiliza la dummy que vale 1 si se estd dispuesto a pagar por noticias en linea. Los
controles son analogos a los mencionados en el modelo anterior. De igual manera, no encuentran
evidencia de un efecto por las variables demogréficas. Los efectos sobre la edad son negativos, y en
este caso el género no tiene poder explicativo. Ese fenémeno lo explican, por un lado porque los
jovenes estan mas conectados que los viejos. Por otro, la penetracion de smartphones y tablets es
mucho mayor sobre este grupo etario. Por ultimo, encuentran que mayores niveles de ingreso tienen

un efecto positivo en el WTP.

En una segunda escala, el trabajo mencionado busca medir si el uso de las redes sociales (medido
con Twitter) predicirfa la intencién de pago. Concluyen que las personas que usan Twitter de
manera rutinaria (todos los dfas) tienen dos a tres veces mds probabilidades de visitar un sitio web
de noticias que la persona promedio (esto no significa que estén mas dispuestos a pagar por noticias

en linea).

En conclusion, nos queda pendiente estudiar el otro lado del mercaso. Existen multiples trabajos
que abordan esta pregunta de investigacién y los resultados son razonables. Los jovenes se desar-
rollaron en paralelo con esta revolucion tecnolégica, tomando por natural estos nuevos fenémenos.
En consecuencia, sus niveles de WTP son mayores y esto los ubica entre los més dispuestos a pagar

por noticias en linea.

Ademds, el hecho que existan otras plataformas exitosas en consolidar a la audiencia, por ejemplo
de musica o peliculas/series ofreciendo entretenimiento virtual pago, estd generando que un mayor
porcentaje de la sociedad recurra a estos recursos, natiralizandolos. La bibliografia consultada
nos indica que este cambio de comportamiento va a repercutir de igual manera en el WTP de las

noticias.

De esta manera, concluimos que existe mucho espacio para investigar y que una firma que
enfrenta esta diyuntiva debe considerar que este mercado estd en constante cambio. Para sacar el
mayor rédito posible deberd ser capaz de adaptarse rapidamente a las demandas cambiantes, ofrecer
un servicio de calidad, distintivo y atractivo para inducir al lector a tomar la decisiéon dicotémica

de suscribirse.
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7 Conclusiones

El presente trabajo tuvo por objeto estudiar y caracterizar la estrategia de negocios 6ptima para un
diario digital en el marco del trade-off entre ingresos publicitarios e ingresos por suscripcion. Para

ello utilizamos tanto un enfoque tedrico como uno empirico.

Con respecto al modelo tedrico incursionamos en la literatura de mercados multilaterales y de
modelos de discriminacién por calidad. Analizamos la decisién de una plataforma, en un contexto
de asimetria informativa, que cobra un fee por suscripcion y libera una cierta cantidad de articulos
a un continuo de consumidores heterogéneos en una tnica dimensién: su valoracién por articulos.

En particular, analizamos tres estrategias posibles:

e La primera consiste en liberar todos los articulos, de modo tal de maximizar el nimero de
lecturas, lograr masividad, y financiarse tinicamente con ingresos por publicidad. En este
escenario, la decision de la plataforma maximiza el excedente agregado y no existe pérdida de

eficiencia.

e Una estrategia alternativa consiste en cobrar un precio de suscripcién y solo permitir la lectura
si un consumidor decide suscribirse. Esta estrategia atenta contra la masividad y ademas
genera pérdida de eficiencia, ya que consumidores con una valoracion positiva del bien no

pueden leer en equilibrio.

e Por dltimo, analizamos una estrategia en la cual existe un limite de articulos que se pueden leer
sin cargo, pero para leer una cantidad mayor de notas debe suscribirse a la plataforma. Esta
politica comercial permite alcanzar una masividad mayor que la del punto anterior, capitalizar
mayores ingresos publicitarios, y si bien permite un mayor nimero de lecturas en equilibrio,
existen consumidores que leen una cantidad de articulos ineficientemente baja. Este caso
comprende un escenario de versioning, en el cual la firma ofrece un producto de calidad alta
(suscripcién) y una versién danada del mismo (articulos disponibles sin cargo), y con esta
estrategia permite que los consumidores se auto-clasifiquen en grupos segin sus disposicién
a pagar (que comprende una caracteristica fundamental para la firma, sin embargo, es no
observable).

La plataforma utilizara la estrategia que maximice sus beneficios y eso dependerd de una gran
cantidad de variables, en particular de la distribucién de valoraciones por parte de los consumidores
y del ingreso que reciba por nota leida en concepto de publicidad.

Por otro lado, el estudio empirico nos permitié convalidar ciertos resultados del modelo tedrico:

e Los suscriptores difieren sistematicamente de los no suscriptores en el nivel de notas que
resuelven para leer en equilibrio. Aun en un escenario liberado, con un nivel de confianza del

orden del 98% leen menos de 25 notas por mes.

e Difieren también en el tipo de consumo que realizan. En particular, en nuestra base de datos
encontramos que los suscriptores son los que consumen en mayor proporcién notas de politica

y opinién. Queda pendiente determinar si existe una causalidad que los relacione.
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o Numéricamente, y dada la evidencia que vemos en la realidad, para una firma como la anal-
izada le es 6ptimo ubicarse en un escenario donde exista un paywall positivo y un fee por

suscripcién (en buena medida por la ingresos generados por nota leida y por publicidad).

e Los jovenes serian los mas dispuestos a pagar por contenido en linea. Resultados de trabajos
consultados sugieren, razonablemente, que el mercado digital estd en constante evoluciéon. Por
esta razdn, las firmas que operen en el largo plazo seran aquellas capaces de adaptarse a estos
cambios. Resolveran ofreciendo un paquete atractivo para que los usuarios se auto-clasifiquen

y de esta manera, podran sacar el mayor rédito posible al mercado.

A modo de cierre, podemos sostener que el mercado de articulos digitales es un mercado com-
plejo, que involucra dindmicas de permanente cambio y los jugadores deben adaptar sus estrategias
constantemente. La digitalizacién es un fenémeno que avanza rapido en el mundo, y el que se queda
atras, pierde.
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8 Apéndice

En este apéndice se encuentran los desarrollos matematicos de los resultados de la seccion 2.

Proposicién 2

La masa de suscriptores disminuye con T y disminuye con p.
La masa de suscriptores es 1 — F'(63); luego la misma es decreciente en 63. A partir de la ecuacién
(4) definimos

H(03,%,p) = 03¢(z*(03)) — p — k(2" (63)) — 03¢(Z) + k(Z) =0

Para analizar como depende 05 de la cantidad de articulos sin cargo Z, aplicamos el Teorema de la
Funcion Implicita

95 _ K'(z) — 03¢'(2)

oz ¢(2*(03)) + 032 (03) [ (2*(63)) — k' (2™ (63)] — ¢(Z)
03¢/ () — K'(%)

¢(z*(03)) — ¢(x) + 032/ (03) [¢ (=

“(03)) — K (27(03)]

=0 por ecuacién (1)

03¢/ () — K'(Z)
o(z"(03)) — o(Z)

>0 porque ¢(-) es creciente

Para analizar el signo del numerador, definimos g(x;63) = 63¢'(x) — k'(x). Por la ecuacién (1)
sabemos que g(z*(63);03) = 0 y como ¢(-) es concava y k(-) convexa podemos asegurar que g(-)
es decreciente. Luego, como g(z,03) es continua debe ser cierto que g(z,03) > 0, por lo que el

numerador es positivo y

00
T

>0

Luego, dado que 63 es creciente en Z, la masa de suscriptores es decreciente en z. Para analizar cémo
depende 63 del costo de suscripcién p utilizamos, nuevamente, el Teorema de la Funcién Implicita
003 -1
_ (=1) 50

ap ¢(z*(03)) — o(7)

>0 porque ¢(-) es creciente

Entonces, como 63 es creciente en p, la masa de suscriptores es decreciente en p.
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