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Resumen 

El propósito de este trabajo es analizar cómo influyen las características personales de 

los individuos, y de los bienes a elegir, en la toma de decisiones. Para lograr este objetivo 

se ha desarrollado un ejemplo empírico sobre el consumo cinematográfico, donde el eje 

de la toma de decisiones será la satisfacción aportada por la película consumida. La 

investigación realizada partirá de una metodología analítica recurriendo a modelos 

tanto econométricos, como de machine learning, aplicados a un data set de cinco 

variables objeto de análisis con un millón de observaciones. Los modelos estudiados 

permitirán entender las relaciones que explican cómo se asignan las satisfacciones, y, 

por lo tanto, como se puede ver afectado el patrón de consumo general. Finalmente, 

tras comparar y discutir los hallazgos resultantes de la aplicación de los modelos, el 

trabajo concluye con las principales reflexiones extraídas y las líneas de investigación 

futuras. Indicar, que el conjunto de este trabajo está compuesto por 9.859 palabras. 
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Introducción 

La toma de decisiones por parte de agentes económicos racionales constituye uno de 

los temas clave en el estudio de la economía y particularmente es la base de la 

microeconomía. Desde los modelos de elección discreta, que se apoyan en los Random 

Utility Models, los cuales permiten cuantificar la utilidad derivada de cada alternativa,  

tomando en cuenta factores no observables y transformándolos en probabilidades 

(Briceño, 2000), hasta el innovador machine learning, (usado principalmente para 

predecir la probabilidad de conseguir un determinado resultado) se pretende analizar 

las utilidades y satisfacciones de los agentes económicos, todo para entender y prever 

su toma de decisiones.  

 

Expuesto ya el marco de referencia sobre el que se trabaja, se plantea en esta 

investigación la necesidad de estudiar a nivel empírico, a partir de un experimento con 

datos reales, la toma de decisiones de los agentes económicos a través de modelos 

econométricos. Incluyendo además una introducción a los árboles de decisión.  

 

Para desarrollar este experimento y aplicar la teoría a un contexto real, se utilizará un 

ejemplo de consumo cinematográfico. Dicho experimento tomará como fuente la base 

de datos proporcionada por Movielens en 2003, la cual contiene aproximadamente un 

millón de calificaciones de películas, así como datos demográficos de los usuarios que 

las evaluaron. 

 

El trabajo se estructurará en varias partes diferenciadas, comenzando con el marco 

teórico, donde se explorará el concepto de toma de decisiones. A continuación, se 

presentará la metodología, que incluye la descripción de la base de datos utilizada y la 

definición de los tres modelos analíticos. Posteriormente, se analizarán los resultados 

obtenidos a partir de estos modelos, y finalmente, se presentarán las conclusiones del 

estudio. 
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1 Marco teórico 

 

 
1.1 Toma de decisiones  
 

En el corazón de la economía se encuentra la toma de decisiones, un proceso 
fundamental que determina cómo los recursos escasos son asignados entre múltiples 
usos alternativos. Asimismo, la teoría de la elección racional, profundamente arraigada 
en el análisis microeconómico, proporciona un marco para entender y predecir el 
comportamiento de individuos y organizaciones en un mundo de recursos limitados. De 
este modo, como “homo economicus” se presupone que obramos bajo el paraguas de 
la “elección racional”, es decir, como tomadores de decisiones tenemos una función de 
utilidad completa y consistente, trataremos de conocer todas las alternativas posibles y 
se puede calcular el valor esperado de la utilidad asociada a cada alternativa, todo ello 
para escoger aquella opción que maximiza la utilidad esperada (Griskevicius y Kenrick, 
2013). 

Así, la teoría de elección racional se basa en el supuesto de que el individuo buscará una 
combinación de decisiones que le otorgue la mayor satisfacción posible. Dicha toma de 
decisiones dependerá de las preferencias de los consumidores, siendo estas 
diferenciadas para cada uno de ellos. De este modo, una misma opción aportará un 
distinto grado de satisfacción a cada individuo dependiendo de la utilidad que éste le 
asigne a dicha opción. Consecuentemente, un consumidor al elegir una decisión sobre 
otra revelará sus preferencias y el nivel de utilidad que le reporta. Entender, por lo tanto, 
la racionalidad de los agentes permitirá estimar sus posibles decisiones futuras (Varían, 
2010).  

Para trabajar bajo este nuevo marco conceptual de decision making, recurrimos a la 
metodología microeconométrica de Daniel McFadden, que marcó un cambio 
revolucionario en este campo al transformar las utilidades en probabilidades, 
ofreciendo un marco matemático para representar cómo los agentes económicos toman 
decisiones cuando se les presentan múltiples alternativas (Atrio, 2024). De igual manera, 
el avance de las tecnologías de la información y el desarrollo de técnicas de machine 
learning permiten a los economistas y analistas manejar grandes volúmenes de datos y 
detectar patrones complejos que no son evidentes mediante métodos tradicionales. 

En resumen, la teoría de la elección racional y la toma de decisiones son pilares 
fundamentales para comprender el comportamiento en los mercados, mientras que, de 
manera práctica, la combinación de enfoques econométricos con innovaciones 
modernas en machine learning, proporciona un marco robusto para analizar y prever 
decisiones. 
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1.2 Objetivos.  

La revisión del marco teórico ha motivado el principal objetivo de la investigación: 
“analizar como las características personales y de los bienes que se escogen pueden 
afectar a la satisfacción esperada de los individuos, y, en consecuencia, a sus 
decisiones”. Para lograr este objetivo, se plantean los siguientes subobjetivos:  

Subobjetivo 1:  Analizar las metodologías de regresión lineal, regresión logística y árbol 
de decisión como modelos de elección racional para poder evaluar los resultados 
obtenidos y así explicar la asignación de utilidades y toma de decisiones en el ejemplo 
empírico.  

Subobjetivo 2: Comparar los resultados de las metodologías (modelos econométricos y 
machine learning) que se utilizarán para analizar la toma de decisiones. Este análisis 
comparativo permitirá demostrar empíricamente las características, ventajas y 
limitaciones de cada enfoque. 

Subobjetivo 3: Finalmente, al aplicar estos métodos al conjunto de datos, también se 
tiene por objetivo desarrollar una herramienta práctica y útil. Esta herramienta podría 
ser utilizada dentro de una empresa para mejorar su toma de decisiones, optimizar 
estrategias comerciales y entender mejor el comportamiento del mercado. 

 

2 Datos y metodología 
 

Para extraer información que se pueda convertir en conocimiento, se emplea una 

metodología similar a la usada en minería de datos, denominada Cross Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), con un enfoque menos empresarial 

donde la implementación y retroalimentación no tienen relevancia. (IBM, 2015)   

 

Con los objetivos de investigación definidos, en la etapa de desarrollo nos enfocaremos 

en el análisis de la toma de decisiones (DM) mediante un ejemplo práctico relacionado 

con el consumo de películas. Antes de avanzar a dicha etapa, se procederá a describir 

exhaustivamente el conjunto de datos utilizado en este estudio, incluyendo las variables 

y características presentes en la muestra. Posteriormente, se describirá la metodología 

de modelización que se aplica para obtener resultados significativos en el capítulo de 

desarrollo. 
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Figura 1, Metodología propuesta 

Fuente: Elaboración propia 

 

2.1 Obtención y Preparación de datos  

La base de datos utilizada para desarrollar la metodología propuesta proviene del 

laboratorio de investigación del Departamento de Ingeniería y Ciencias de la 

Computación de la Universidad de Minnesota, conocido como GroupLens. Este conjunto 

de datos incluye 1.000.209 calificaciones anónimas de aproximadamente 3.900 

películas, realizadas por 6.040 usuarios de MovieLens que se unieron a la plataforma en 

el año 2000.  

Siguiendo el modelo CRISP-DM, en este estudio, la tarea de preparación de la base de 

datos se ha efectuado en el programa R-Studio versión 4.2, permitiendo la integración 

de la base de datos que incluye las características de los usuarios, con aquella que recoge 

las valoraciones asignadas a cada película por dichos usuarios. La dificultad de esta tarea 

radica en la conexión de los atributos de los usuarios con las valoraciones que dichos 

usuarios efectúan sobre las películas.  Esta tarea constituye una de las labores más 

costosas en los modelos de minería de datos, asignándole en la planificación de este 

trabajo los primeros tres meses de dedicación.  Asimismo, para definir los géneros de 

las películas, en los casos donde una película tiene múltiples géneros, se seleccionó el 

género principal, eliminado también la variable que indicaba el nombre de la película 

con el objetivo de construir un data-set organizado y ordenado. 
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2.1.1 Dataset: Estructura y Variables 

Antes de proceder al apartado de modelización, es necesario describir las variables 

presentes en el conjunto de datos que se utilizarán para extraer conclusiones. Como se 

mencionó anteriormente, la base de datos objeto de estudio contiene 

aproximadamente un millón de observaciones, que corresponden a todas las 

valoraciones realizadas por los 6.040 usuarios. Además de las calificaciones asignadas 

en cada valoración, el conjunto de datos incluye características demográficas y 

ocupacionales de los usuarios que evaluaron las películas, así como el género 

cinematográfico de las mismas. Estas variables se consideran fundamentales para el 

posterior análisis de la toma de decisiones recogido en el marco teórico de la elección 

racional. 

 

Figura 2, Conjunto de variables 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

2.1.2 Variables de los usuarios  

En este apartado se analizarán las variables que caracterizan a los tomadores de 

decisiones y que, teóricamente, contribuirán a definir sus elecciones. 
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2.1.2.1  Edad 

Desde una perspectiva microeconométrica, la edad afecta las preferencias individuales 

debido a variaciones en gustos, experiencias culturales acumuladas y etapas de vida. 

Diferentes grupos etarios pueden mostrar propensiones distintivas hacia ciertos 

géneros cinematográficos y estilos narrativos. Además, la edad está correlacionada con 

factores como el ingreso disponible y el tiempo libre, que también pueden modular las 

decisiones de consumo en el ámbito del entretenimiento. (Mares y Sun, 2010) 

2.1.2.2 Sexo 

Masculino y femenino, según como el individuo se identifique. Estudios previos han 
demostrado que existen variaciones notables en los géneros cinematográficos 
preferidos por cada sexo, así como en la sensibilidad a ciertos temas y estilos narrativos. 
Además, estas diferencias pueden estar relacionadas con factores socioculturales y de 
socialización que afectan las elecciones individuales (Dolan, 2017). 
 

2.1.2.3 Ocupación 

La ocupación laboral puede influir notablemente en la toma de decisiones al escoger 
una película debido a las diferencias en intereses, disponibilidad de tiempo y niveles de 
estrés asociados con distintas profesiones. Las preferencias cinematográficas pueden 
variar según el entorno laboral, los ingresos y las rutinas diarias de los individuos. Por 
ejemplo, profesionales en campos creativos podrían mostrar una inclinación hacia 
películas artísticas o innovadoras, mientras que aquellos en ocupaciones de alta presión 
podrían preferir géneros que ofrezcan mayor relajación o distracción. (Mohamed, 2017) 

2.1.3 Variables de las películas 

Se procederá, a continuación, a analizar las características del objeto de decisión del 

agente económico, es decir, las películas a consumir. 

 

2.1.3.1 Género de la película 

Uno de los factores más importantes a estudiar será el género cinematográfico. Este 
aspecto será fundamental en el análisis de elección, ya que refleja claramente cómo los 
usuarios priorizan ciertos géneros sobre otros al tomar decisiones. El género 
cinematográfico, por lo tanto, se constituirá como la característica principal que 
diferencia los bienes (películas) entre los cuales los individuos eligen. Su análisis 
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permitirá observar las diferencias en las utilidades percibidas y las decisiones de 
consumo, basadas en las variaciones en los gustos y expectativas de los consumidores. 
 

 
2.1.4 Variable dependiente de los usuarios y las películas 

2.1.4.1 Puntuación 

Se trata de las calificaciones que los usuarios han asignado a las películas que han visto 
y decidido evaluar. Volviendo a al marco teórico, gracias a estas valoraciones se obtiene 
una aproximación bastante precisa de la utilidad percibida por el consumidor a partir de 
su elección cinematográfica. Este aspecto será crucial para el análisis posterior de la 
elección racional del usuario, que se llevará a cabo en la modelización. 

2.2 Métodos estadísticos  

Basándonos en las características de la base de datos detalladas en la Figura 2, 

expondremos los resultados principales del análisis descriptivo, los cuales respaldarán 

la elección de variables en secciones posteriores. 

 

Dado el predominio de variables cualitativas en el conjunto de datos, los métodos 

estadísticos convencionales relacionados con medidas de tendencia central o dispersión 

no son aplicables, a excepción de la variable de puntuaciones. Por consiguiente, nos 

enfocaremos en extraer información mediante la moda y las frecuencias relativas para 

las variables cualitativas. Para las puntuaciones, también se considerará el coeficiente 

de variación y la media. 

 

Como complemento al análisis descriptivo de las variables, antes de proceder con la 

modelización, se optará por crear tablas cruzadas entre aquellas variables que parecen 

tener una relación inicial. Esta aproximación proporcionará una primera impresión de 

las relaciones entre características que afectan la toma de decisiones, las cuales serán 

más evidentes en los modelos subsiguientes. 

2.3 Modelización 

En este apartado se definirán los modelos que se tiene como herramientas de análisis y 

que permitirán entender la utilidad esperada y su consecuente efecto en el DM de los 

usuarios. Se pretende con ello analizar el comportamiento de los consumidores como 

conjunto y las elecciones racionales que maximizarán sus utilidades esperadas. Para 

explicar estos modelos, se empleará la última edición del manual "An Introduction to 

Statistical Learning" de Gareth James. (Gareth et al, 2023) 
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2.3.1 Modelos econométricos   

2.3.1.1 Modelo de regresión lineal 

En microeconometría, los modelos de regresión lineal múltiple se utilizan para analizar 
la relación entre una variable dependiente y múltiples variables independientes, la 
forma general de un modelo de regresión lineal múltiple es: 

 

Donde: 

• 𝑌 es la variable dependiente que queremos explicar o predecir.   
• 𝑋𝑖 son las variables independientes que usamos para explicar 𝑌. 
• 𝛽0 es el intercepto del modelo, que representa el valor esperado de 𝑌 cuando 

todas las 𝑋𝑖 son cero. 
• 𝛽𝑘 son los coeficientes de regresión que representan el cambio esperado en Y 

por un cambio unitario en cada 𝑋𝑖, manteniendo constantes las otras variables. 
• 𝜀 es el término de error, que captura la variación en 𝑌 no explicada por las 𝑋𝑖. 

Estimación 

La estimación de los coeficientes 𝛽 se realiza típicamente mediante el método de 
mínimos cuadrados ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés). Este método encuentra los 
valores de 𝛽 que minimizan la suma de los cuadrados de los residuos (la diferencia entre 
los valores observados y los valores predichos por el modelo).  

Aplicación en Decision Making 

En el contexto del decision making, los modelos de regresión lineal múltiple pueden 
utilizarse para cuantificar la utilidad que un usuario asigna a diferentes opciones. Al 
incluir variables que representen características de las opciones y del usuario, se puede 
estimar cómo cada característica afecta la utilidad percibida, esto permitirá predecir las 
preferencias. 

Este enfoque proporciona una herramienta adecuada para analizar y predecir 
comportamientos en base a datos cuantitativos y cualitativos, apoyando la toma de 
decisiones basadas en evidencia. 

 

2.3.1.2 Modelo logit binomial 

El modelo logit binomial es una técnica de regresión utilizada para modelar una variable 
de respuesta binaria (que toma dos valores posibles, como "sí" o "no", "éxito" o 
"fracaso"). Este modelo es especialmente útil cuando se quiere estimar la probabilidad 
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de ocurrencia de un evento en función de una o más variables predictoras, con el 
objetivo de clasificar. 

La Función Logística 

El modelo logit binomial se basa en la función logística que se asegura de que las 
probabilidades estimadas estén en el rango de 0 a 1 y se define como: 

 

Donde  

• 𝑝(𝑌) es la probabilidad de que el evento de interés ocurra, dado el conjunto de 
predictores 𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝). 

• 𝛽0 es el término de intersección o constante del modelo. 
• 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝  son los coeficientes asociados a cada una de las variables predictoras 

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝. 

Para simplificar la relación entre la probabilidad y las variables predictoras, se 
transforma la probabilidad usando la función logit, que es el logaritmo de las 
probabilidades (odds). 

 

Estimación de Coeficientes 

Los coeficientes 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 del modelo logit se estiman utilizando el método de 
máxima verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE). Este método busca los 
valores de los coeficientes que maximicen la probabilidad de observar los datos reales. 

La intención detrás de la MLE en el contexto de la regresión logística es encontrar los 
valores de 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 que hagan que las probabilidades predichas para cada individuo 

se acerquen lo más posible a las observaciones reales de la variable de respuesta 𝑝𝑖̂(𝑌) 
(ya sea 0 o 1). En términos matemáticos, esto implica maximizar la siguiente función de 
verosimilitud:  

 

Donde: 

• 𝑛 es el número de observaciones. 
• 𝑦𝑖 es la respuesta observada para la i-ésima observación. 
• 𝑋𝑖 es el vector de predictores para la i-ésima observación. 
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Interpretación de Coeficientes 

Cada coeficiente 𝛽𝑖 en el modelo de regresión logística múltiple representa el cambio 
en el logaritmo de las probabilidades (log-odds) de la respuesta en función de un cambio 
unitario en la variable predictora 𝑋𝑖 manteniendo constantes las demás variables. En 
términos de odds ratio, un coeficiente positivo indica que un aumento en la variable 
predictora está asociado con un aumento en la probabilidad del evento de interés. 

Este análisis permite analizar si las variables explicativas afectan de una manera positiva 
o negativa a la probabilidad del evento de interés, pero para poder cuantificar en cuanto 
afectan, se debe recurrir a los efectos marginales. 

Efectos marginales 

Estos efectos se asocian a una variable predictora 𝑋𝑖 en el modelo logístico, y son el 
cambio en la probabilidad de que ocurra el evento de interés (𝑌 = 1) debido a un 
pequeño cambio en 𝑋𝑖.  

 

En otras palabras, es la derivada parcial de la probabilidad 𝑃(𝑌 = 1 ∣ 𝑋) con respecto a 
𝑋𝑖 que permite estimar cuanto una variable explicativa afecta a la probabilidad del 
evento de interés. 

Aplicación en Decision Making 

Así, el modelo logit binomial proporciona una herramienta efectiva para explicar la toma 
de decisiones al estimar la probabilidad de que un evento ocurra o no. Al modelar la 
relación entre las variables explicativas y la variable dependiente binaria, como las 
decisiones de los consumidores, el modelo logit binomial permite entender cómo 
diferentes factores afectan la probabilidad de elegir una opción sobre otra. 

2.3.2 Machine learning 

Dentro del contexto de la modelización, también se incorporará una metodología 
innovadora que depende de tecnologías emergentes. Los modelos de machine learning 
constituyen un subcampo de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de 
algoritmos que permiten a las computadoras aprender y hacer predicciones a partir de 
datos. Estos algoritmos identifican patrones y regularidades en los datos, que pueden 
utilizarse para predecir resultados en nuevos conjuntos de datos. Un ejemplo de la 
aplicación del machine learning para prever las utilidades esperadas de los 
consumidores y, por ende, su posible toma de decisiones es el uso de árboles de 
decisión. (IBM,2024) 
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2.3.2.1 Arboles de decisión 

En contraste con los modelos econométricos tradicionales, basados en ecuaciones 

matemáticas para cuantificar la relación entre variables, los árboles de decisión 

representan gráficamente las interacciones mediante divisiones recursivas de los datos 

en subconjuntos más pequeños, dependiendo de los valores de las características. La 

debilidad de los árboles de decisión se centra en que, a pesar de contribuir a realizar 

explicaciones sencillas, carecen de capacidad explicativa completa al no poder 

cuantificar como las características individuales influyen en dicha decisión. (Gareth 

James et al, 2023). En este trabajo se pondrá el enfoque específicamente en los árboles 

de clasificación, los cuales proporcionan una respuesta cualitativa:  

 

El primer paso en la creación de un árbol de clasificación es la división recursiva binaria 

aplicada al conjunto de datos.  Para realizar este método primero se selecciona el 

predictor 𝑿𝒊 y el punto de corte 𝒔, de modo que, al dividir el espacio del predictor en las 

regiones, se conduzca a la mayor reducción posible de las impurezas (medidas con el 

índice de Gini). La expresión matemática será la siguiente: 

 

 
 

Siendo {𝑋|𝑋𝑗 < 𝑠} la región del espacio predictor en la que 𝑋𝑖 toma un valor menor que 

𝑠 (en el caso de que 𝑋𝑖 fuese una variable cualitativa no tendríamos menores/mayores, 
si no, igualdades o desigualdades según las modalidades de 𝑋𝑖, las cuales adoptan la 
sigla 𝑘 en vez de s). Consecuentemente se buscan los valores de 𝑘  y  𝑗 que minimicen la 
siguiente ecuación (índice de Gini): 

 
 

Siendo 𝒑̂𝒎𝒌  la proporción de observaciones de entrenamiento en la 𝒎-ésima región 

que son de la 𝒌-ésima clase. 

 

Finalmente, al repetir este proceso de búsqueda de la mejor división de forma recursiva, 

se obtendrá el conjunto de datos segmentado en distintas regiones según las variables 

que aparecen en los nodos. Asimismo, se predecirá la probabilidad de la variable 

respuesta de cada región según la moda de los datos de entrenamiento aportados que 

caen en dicha región. (Orellana, 2018) 
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Dentro de del enfoque de DM, se podrá obtener, gracias a esta metodología, una 

manera visual de predecir la toma de decisiones según las características que definen a 

los usuarios y a los bienes entre los que escogen. 

 

3 Análisis Empírico 

 
Una vez definidos los objetivos y la metodología claramente, se pasará de la teoría al 

enfoque práctico, en el que se analizará empíricamente los datos para obtener 

información que explique y estime la decisión de consumo. 

 

Como se ha manifestado en apartados anteriores, los datos incluyen variables asociadas 

a las películas y variables asociadas a los usuarios. Sin embargo, también existe una 

variable que depende de ambos y que será el eje central del análisis: “las puntuaciones”. 

 

Según la teoría de la utilidad esperada en la elección racional del consumidor, los 

individuos toman decisiones basadas en la maximización de su utilidad esperada (Varían, 

2010). En este contexto, las puntuaciones asignadas por los usuarios reflejan una 

medida aproximada a la satisfacción o utilidad obtenida de cada película. Por lo tanto, 

estas valoraciones pueden ser utilizadas como un substituto válido para las utilidades, 

permitiendo analizar y predecir las decisiones de consumo de manera consistente con 

los principios de la teoría de la elección racional. 

 

Para ejemplificar estos aspectos y siguiendo el supuesto de racionalidad, estaríamos 

considerando que se va a preferir aquella película a la que se le ha asignado una 

valoración de 4 por encima de aquella a la que se le ha asignado una de 3 (Sanchez-

Cuenca, 2009).  

(𝟒) ≻ (𝟑) 

Debido a que 

𝒖(𝟒) > 𝒖(𝟑) 

 

Con esta perspectiva, centrada en las puntuaciones de las películas, se pretende analizar 

qué grupos de usuarios obtienen mayor satisfacción del consumo cinematográfico, lo 

que podría condicionar su elección futura. Igualmente, este proceso también se 

realizará analizando los atributos del bien consumido (películas) para identificar los 

géneros cinematográficos que proporcionan mayor satisfacción, lo que incrementa la 

probabilidad de ser seleccionados por los usuarios. 

 

Esta aproximación, aplicada al mercado en su totalidad y sin detenerse en las utilidades 

individuales, permitirá estimar el éxito general de las películas basándose en las 
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características tanto del usuario que elige como de la película en cuestión. De este 

modo, se ayudará a prever cómo el conjunto de usuarios realiza sus elecciones 

cinematográficas, proporcionando una visión integral de los patrones de consumo. 

3.1 Estadísticos descriptivos 

Siguiendo con este enfoque, tal y como se ha detallado en la metodología, se realizará 

una descripción estadística individual de cada una de las variables antes de examinar su 

relación con las puntuaciones. 

Figura 3, Sexo 

 
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

La muestra analizada presenta un sesgo de género, estando el género masculino 

significativamente más representado que el femenino. Sin embargo, debido al elevado 

número de participantes, estimamos que se podrá obtener conclusiones 

representativas y robustas para ambos géneros. 

Figura 4, Edad 

 
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

Como se puede observar en la figura anterior, destaca significativamente que el grupo 

de usuarios que más películas a puntuado se encuentra en el rango de edad de 25 a 34 

años. Asimismo, los intervalos adyacentes a él, es decir, los rangos de 18 a 24 años y de 
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35 a 44 años, le siguen como los más frecuentes. Al combinar estos tres intervalos, se 

observa que aproximadamente el 78% de los usuarios se encuentra en el rango de edad 

de 18 a 44 años, lo que encaja aproximadamente con una distribución poblacional 

normal. 

Aun teniendo intervalos de edad realmente poco frecuentes, debido que la muestra 

cuenta con casi un millón de observaciones y 6000 usuarios consideramos que tenemos 

representación para todas las edades, similar a como pasaba con el sexo. 

 

Figura 5, Ocupación 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 
Se ve representado de una manera clara como en la muestra las ocupaciones no son 

homogéneas. Empleos como el de agricultura o artesanía apenas tienen representación 

en comparación con la cantidad de estudiantes o académicos que si puntúan películas.  

 

Es esperable que las categorías menos específicas presenten mayores porcentajes. La 

categoría "otro o no especificado" tiene la segunda frecuencia más alta, similar a 

"ejecutivo/gerencial". Estas categorías, al no ser tan específicas como "abogado", 

exhiben frecuencias elevadas debido a sus límites imprecisos, lo que permite abarcar a 

una mayor cantidad de trabajadores. 
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Figura 6, Género cinematográfico 

  
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 
Los datos analizados son indudablemente heterogéneos, con una clara predominancia 

de tres géneros específicos. Acción, comedia y drama son, por un amplio margen, los 

géneros más populares, representando el 70% de las películas valoradas. En contraste, 

ninguno de los otros géneros supera el 5%. 

 

Figura 7, Puntuación 

 

  
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

Antes de extraer conclusiones de la gráfica de frecuencias relativas, se observa que el 

valor medio es de 3,58, lo que explica que el valor modal en la tabla de frecuencias 

relativas sea de 4 estrellas. Además, la variable presenta una distribución relativamente 

homogénea, con un coeficiente de variación del 31%, lo que indica una variabilidad 

moderada. Por lo tanto, estimamos que no enfrentaremos problemas significativos de 

representatividad. 
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3.2 Tablas cruzadas 

Como se ha observado, cada una de estas variables aporta información valiosa de 

manera individual. Sin embargo, al analizarlas de manera conjunta, se puede 

comprender mejor cómo ciertas características influyen en la propensión a diferentes 

decisiones de consumo cinematográfico. Siguiendo con la perspectiva utilitarista del 

marco teórico, contrastaremos las puntuaciones con los atributos de los usuarios (edad, 

sexo y ocupación) y de las películas (género cinematográfico). Para ello, se utilizarán 

tablas cruzadas de frecuencias relativas, interpretadas todas por columnas, ya que por 

filas no resultaba significativo.  

 

Tabla 1, Tabla cruzada: Puntuación-sexo 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

 

Es notable que ambos géneros tienden a ser reacios a asignar bajas calificaciones. Sin 

embargo, los hombres parecen ser más críticos, mostrando frecuencias mayores en las 

puntuaciones de 1 y 2 en comparación con las mujeres. A pesar de esto, se concluye que 

las distribuciones de calificaciones entre ambos géneros son muy similares, con los 

valores más comunes siendo 3 y 4. Por lo tanto, el género del evaluador no parece influir 

significativamente en la calificación asignada. 

  

Tabla 2, Tabla cruzada: Puntuación-edad 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

Se puede observar que, en todas las edades, la calificación más frecuentemente 

otorgada es de 4 estrellas, lo cual es coherente con las frecuencias generales de las 

puntuaciones previamente analizadas. Cabe destacar que los grupos de mayor edad (50-

55 y 55+) son menos críticos, ya que sus puntuaciones de 4 y 5 estrellas son más altas 
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que las frecuencias generales. En contraste, los grupos más jóvenes (18-24 y menores 

de 18) parece que tienden a recibir de manera general menos satisfacción por su 

consumo cinematográfico. 

 

No obstante, la forma en que los individuos de diferentes grupos de edad distribuyen 

sus puntuaciones, sin considerar otras características, no varía significativamente. Por 

lo tanto, se anticipa que la edad no será un factor muy diferenciador en la asignación de 

calificaciones, ya que no se aprecia ningún sesgo notable en el que un grupo de edad 

específico otorgue sistemáticamente una calificación mucho más alta o baja. 

 

Tabla 3, Tabla cruzada: Puntuación-edad 

 

 
 

 
 

 
 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

Es notable que los jubilados, científicos y programadores asignan calificaciones altas (4 

y 5) con mayor frecuencia en comparación con otros grupos ocupacionales. En 

contraste, los agricultores artesanos y desempleados tienden a ser más críticos en sus 
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evaluaciones, como se evidencia en sus frecuencias más altas para las calificaciones de 

1 y 2, y más bajas para la calificación de 5. 

Asimismo, al igual que con la edad y el sexo, la distribución de calificaciones según la 

ocupación es muy similar a la distribución general de las puntuaciones. Por lo tanto, se 

estima que estos atributos personales no influirán significativamente en la asignación 

de calificaciones y, en consecuencia, en la satisfacción percibida. 

 

Tabla 4, Tabla cruzada: Puntuación-género cinematográfico 

 

 

  
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

Comparando cómo los géneros de las películas afectan las calificaciones recibidas por 

parte del conjunto de usuarios, se observan variaciones significativas en las frecuencias, 

lo que sugiere una posible relación significativa. 

 

Se puede observar que ciertos géneros tienden a recibir calificaciones más altas, como 

se refleja en sus porcentajes de puntuaciones de 4 y 5 estrellas. Estos géneros incluyen: 

animación, crimen, documental, cine negro, bélico y western. En contraste, otros 

géneros se asocian con utilidades más bajas, evidenciado por sus puntuaciones más 

frecuentes, como aventura, infantil, fantasía y terror. 

 

Un aspecto destacable en todos los análisis realizados es que no se presentan resultados 

polarizados, esto es, las frecuencias están por debajo o encima de la media sin valores 

extremo, siguiendo una tendencia normal.    
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Como o conclusión de este primer análisis, es esperable que, entre todas las variables 

comparadas con la distribución de puntuaciones, los géneros cinematográficos sean la 

única que provocará cambios significativos. En el apartado 3.3 a través de los modelos 

analizados contrastaremos las hipótesis derivadas del análisis descriptivo, siendo estas 

las siguientes: 

 

• H1: El sexo no es significativo en la elección 

• H2: La edad no es significativa en la elección 

• H3: La ocupación no es significativa en la elección 

• H4: El género de la película que condiciona la elección  

3.3 Modelos empíricos 

Habiendo realizado un análisis preliminar de las relaciones entre las variables a través 

de tablas cruzadas, se propone ahora avanzar en la construcción de modelos que 

permitan entender y cuantificar de manera más precisa las interacciones entre las 

puntuaciones otorgadas a las películas y las características de los usuarios y de los 

géneros cinematográficos.  

 

Este enfoque permitirá no solo identificar patrones generales, sino también realizar un 

análisis más detallado y robusto que considere las múltiples dimensiones de los datos, 

proporcionando así una comprensión más profunda y matizada de las decisiones 

generales de consumo cinematográfico, que permita rechazar, o no, las hipótesis 

anteriormente mencionadas. 

 

3.3.1 Regresión lineal  

Como se detalló en la metodología, comenzaremos utilizando un modelo de regresión 

lineal. Este modelo permitirá analizar la relación entre la puntuación de una película 

(considerada como la utilidad percibida por el usuario) y diversas variables explicativas, 

siendo estas: la edad, el sexo, la ocupación laboral de los usuarios y el género 

cinematográfico de las películas. A través de este análisis, se busca cuantificar el impacto 

de cada una de estas variables en la utilidad asignada por los usuarios, proporcionando 

así una base sólida para entender los factores que influyen en sus decisiones de 

consumo generales.  

 

𝑷𝒖𝒏𝒕𝒖𝒂𝒄𝒊ó𝒏𝒊 =  𝜷𝟎 + 𝜷𝟏𝑺𝒆𝒙𝒐𝒊 + 𝜷𝟐𝑬𝒅𝒂𝒅𝒊 + 𝜷𝟑𝑶𝒄𝒖𝒑𝒂𝒄𝒊ó𝒏𝒊 + 𝜷𝟒𝑮é𝒏𝒆𝒓𝒐 𝒄𝒊𝒏𝒆𝒎𝒂𝒕𝒐𝒈𝒓á𝒇𝒊𝒄𝒐𝒊

+  𝜺𝒊  
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Al tratarse de variables categóricas se implementarán como variables ficticias de 

control, usando la codificación “dummy”. Esto quiere decir que en cada una de ellas se 

dividirá en tantas variables (que solo podrán adoptar el valor 0 si no ocurre o 1 si sí 

ocurre) como modalidades, menos una, con el objetivo de no generar multicolinealidad 

perfecta.  

Tabla 5, Modelo de regresión lineal 

 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 
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                        Nota: 

 
Este modelo realizado con RStudio, pretende cuantificar las tendencias generales de 
consumo cinematográfico para una muestra considerada representativa, estimando que 
un nivel mayor de satisfacción hará más probable el consumo. Con todo ello se pretende 
comprender la utilidad esperada de una película en función de su género y las 
características utilizadas para segmentar a los consumidores en distintos grupos.  
 
Por lo tanto, las características de los individuos con coeficientes positivos en el modelo 
sugieren una mayor propensión al consumo cinematográfico entre aquellos que las 
poseen. Simultáneamente, los coeficientes de los géneros cinematográficos indicarán 
qué géneros son más propensos a ser seleccionados, al proporcionar mayores niveles 
de satisfacción a los consumidores. 
 
Analizando los resultados, se observa como en la ordenada en el origen se están 
teniendo en cuenta los efectos fijos de referencia de que la película sea vista por una 
mujer, de que el consumidor sea un académico y finalmente que pertenezca al grupo de 
edad 19-25. Esta ordenada en el origen representa también la puntuación media base 
antes de considerar cualquier otra variable. 
 
Comenzando por la variable género, observamos en el coeficiente "Género: Masculino" 
un valor de -0,034, lo que indica que, en promedio y ceteris paribus, los hombres tienden 
a percibir una utilidad ligeramente menor en las películas en comparación con las 
mujeres. Sin embargo, esta diferencia es tan reducida que podría indicar que no se 
presenten cambios significativos en los patrones de consumo por sexo, tal como 
habíamos teorizado en las tablas cruzadas, no habiendo indicios suficientes para 
rechazar la H1. 
 
En cuanto a las diferentes categorías de edad, las hipótesis de partida basadas en el 
análisis estadístico descriptivo sugerían que, al igual que con el sexo, la edad del 
consumidor no influiría significativamente en la satisfacción. Al comprobar esta 
hipótesis con los resultados del modelo, observamos en los coeficientes de las distintas 
modalidades de la variable "Edad" (usando como referencia el grupo de edad 18-24) que 
los grupos de mayor edad (35-44, 45-49, 50-55, 56+) muestran incrementos progresivos 
en las puntuaciones, con los mayores de 56 años otorgando puntuaciones 0,202 
unidades más altas. Asimismo, los usuarios menores de 18 años también tienden a dar 
puntuaciones más altas, con un incremento de 0,090 unidades. De esta manera, los 
usuarios entre 18-24 son los que otorgan las peores puntuaciones. Podemos concluir 
que, a partir de los 25 años, cuanto mayor es el grupo etario, mayor es la satisfacción 
percibida por las películas, haciendo que estos estén más dispuestos a consumir más. 
No obstante, aunque esta relación entre edad y satisfacción no es muy intensa, es lo 
suficiente como para refutar la hipótesis H2 en la que se planteaba la edad como un 
elemento no significativo en la elección de películas.  
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Analizando la tercera variable, ocupación, la hipótesis 3 planteaba que la ocupación de 
los usuarios tendría un impacto mínimo en la utilidad percibida de las películas. Para 
verificar esto, se examinan los resultados del modelo. Al analizar el conjunto de 
coeficientes de la variable "Ocupación", observamos diversos impactos en las 
puntuaciones en comparación con el grupo de referencia (académicos): 
 

• Ocupaciones como "Administrativo", "Universitario/Postgrado", 
"Médico/Cuidado de la salud", "Ejecutivo/Gerencial", "Programador", 
"Jubilado", "Ventas/Marketing", y "Científico" muestran incrementos en las 
puntuaciones. 

 

• En contraste, ocupaciones como "Agricultor", "Desempleado" y "Escritor" 
tienden a otorgar puntuaciones más bajas. 

 
No obstante, consideramos que esta relación es poco intensa. Los científicos, que son 
los más generosos en sus calificaciones, otorgan solo una décima y media más en 
comparación con los académicos, mientras que los agricultores, quienes otorgan las 
calificaciones más bajas, difieren en solo -0,091 unidades respecto a los académicos. 
Aun así, estos resultados son concluyentes para poder rechazar la hipótesis H3 en la que 
se planteaba que la ocupación no afectaría a la toma de decisiones (aunque afecte en 
muy poca medida).  
 
En resumen, habiendo visto de manera general como afectan los atributos de los 
individuos las utilidades, se ha observado que la satisfacción que en general estos 
perciben por el conjunto de películas es muy similar, no se espera que entre ellos tengan 
patrones de consumo muy diferentes solo por ser su sexo, edad u ocupación, ya que 
estas cualidades no afectan en gran medida a la satisfacción que consumir películas les 
aporta. 
 
Centrándonos en las propiedades de las opciones que pueden escoger, se observará 
como efectivamente los géneros cinematográficos, al tener coeficientes 
significativamente mayores que el resto de las variables, provocan más cambios en las 
notas, y por lo tanto en las elecciones de los consumidores, aceptando así la H4.  
 
Utilizando el género "Acción" como referencia, se observa que hay una preferencia 
generalizada hacia géneros como "Documental" (coeficiente de 0.448), "Cine negro" 
(0.660), "Musical" (0.344) y "Bélica" (0.354), los cuales reciben puntuaciones 
significativamente más altas. Esto sugiere que existe una mayor satisfacción general 
hacia estas películas, lo que probablemente se traduzca en un mayor consumo de estas. 
Por otro lado, géneros como "Terror" (-0.393), "Infantil" (-0.176) y "Fantasía" (-0.140) 
muestran puntuaciones significativamente más bajas, lo que indica que estas películas 
no causan gran satisfacción al conjunto de usuarios, o al menos no tanto como las 
películas de acción. 
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Deteniéndonos a analizar el modelo desde un punto de vista formal, vemos como la 
bondad del ajuste, con un valor R-cuadrado igual a 0,031, demuestra que el porcentaje 
de la variación en la variable de respuesta que es explicado por el modelo es bajo.  En 
todo caso, este nos es un aspecto relevante en la estimación de una variable no 
continua. Consecuentemente, si los coeficientes son significativos, aún representan el 
cambio medio en la respuesta para una unidad de cambio en el predictor mientras se 
mantienen constantes los otros predictores del modelo (Minitab, 2019). 
 
Es por esto, que se analizará la significatividad de los coeficientes de las variables para 
ver si son prescindibles o no, para ello se recurre a la última columna de la tabla, donde 
aparece el valor del estadístico p obtenido a partir de una distribución T-Student. 
Precisamente en nuestro modelo, de 45 variables, solo tres tienen un coeficiente no 
significativo, haciéndolo a primera vista un modelo robusto. 
 

Aun así, la regresión lineal asume una varianza constante de los errores en todos los 
niveles de las variables predictoras. En el caso de una variable explicada no continua, 
puede haber varianzas desiguales para diferentes categorías, lo que viola la suposición 
de homocedasticidad. Se tendrá en este caso un problema de heterocedasticidad que 
podría invalidar nuestros estimadores al estos perder su calidad de óptimos. Igualmente, 
los contrastes de significatividad pasarían a depender de una matriz de varianzas-
covarianzas que no se calcula adecuadamente, volviéndolos también incorrectos (Oddi 
et al, 2020). Para comprobar si la perturbación no se distribuye normalmente, se realiza 
una prueba de Breush-Pagan (Galán, 2016), que efectivamente demuestra la existencia 
de heterocedasticidad. 
 

Tabla 6, Prueba de Breush-Pagan 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 
 
Y es que, utilizar un modelo lineal para estimar una variable discreta con solo cinco 
valores posibles (las puntuaciones de las películas) no es apropiado. Sería más adecuado 
emplear un modelo de regresión no lineal, como el Probit ordenado, que corrige los 
problemas de heterocedasticidad. Sin embargo, dado que el modelo Probit ordenado 
aumenta la complejidad en la interpretación de los efectos de las variables, se ha optado 
en el siguiente apartado por la categorización de la variable 𝑌𝑡 (calificación de las 
películas) en dos categorías, lo que permitirá emplear la regresión logística binomial, 
que tiene una capacidad explicativa mucho más decisiva.  

 
3.3.2 Logit binomial  

Como se acaba de mencionar, para aplicar la metodología de regresión logística 

binomial y así obtener probabilidades sobre las posibles elecciones de los individuos, es 

necesario primero simplificar la variable utilizada como proxy de la utilidad, es decir, las 
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puntuaciones. Procederemos a dicotomizar esta variable en dos categorías: aprobado 

(valores 4 y 5) y suspenso (valores 1, 2 y 3). Esta simplificación, de acuerdo con el marco 

teórico, permitirá afirmar que cuanto mayor sea la probabilidad de una nota 

"aprobada", mayor será la probabilidad de que dicha película sea elegida, o de que el 

dicho usuario decida consumir cine.  

 

Similar al modelo previamente realizado, las variables explicativas que aportarán 

información sobre la probabilidad de obtener una nota aprobada serán las 

características que definen a los individuos (edad, sexo y ocupación) y el género de las 

películas a elegir. 

 

𝑷(𝑨𝒑𝒓𝒐𝒃𝒂𝒅𝒐)𝒊 =  𝜷𝟎 + 𝜷𝟏𝑺𝒆𝒙𝒐𝒊 + 𝜷𝟐𝑬𝒅𝒂𝒅𝒊 + 𝜷𝟑𝑶𝒄𝒖𝒑𝒂𝒄𝒊ó𝒏𝒊

+ 𝜷𝟒𝑮é𝒏𝒆𝒓𝒐 𝒄𝒊𝒏𝒆𝒎𝒂𝒕𝒐𝒈𝒓á𝒇𝒊𝒄𝒐𝒊 +  𝜺𝒊 

 

Al igual que con el modelo lineal, se implementa la metodología de variables ficticias 

para incorporar todas las categorías de las variables cualitativas. Se tendrá así, como 

efectos fijos en la ordenada en el origen las categorías omitidas: que la película sea vista 

por una mujer, que el consumidor sea un académico, que pertenezca al grupo de edad 

19-25 y finalmente que la película sea de acción. 
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Tabla 7, Modelo logit binomial 

Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

                Nota: 
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La estimación de este modelo logit ha sido realizado a través del programa Rstudio. Los 
resultados de esta estimación presentan una limitación inherente de la regresión 
logística: al no ser un modelo lineal, los estimadores no pueden interpretarse de manera 
directa. La única información que se puede extraer de ellos es el signo de la relación. 
Para determinar cuantitativamente el efecto de cada variable en la probabilidad, es 
necesario recurrir a los efectos marginales. Dichos efectos permiten interpretar su valor 
como incrementos (o descensos) de puntos porcentuales en la probabilidad de que 
ocurra el suceso recogido en nuestra variable explicada (Gareth James et al, 2023). 
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Tabla 8,  Efectos marginales 

 
Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 

 

                             Nota: 

 
De manera similar al modelo lineal, las características individuales con efectos 
marginales positivos indicarán que los individuos que las poseen tendrán una mayor 
probabilidad de asignar calificaciones altas, lo que sugiere una mayor propensión a 
consumir cine. Igualmente, los efectos marginales asociados a los géneros 
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cinematográficos identificarán aquellos géneros que deberían ser seleccionados con 
mayor o menor frecuencia. 
 
Comenzando con la variable del sexo, se observa que los hombres tienen, en promedio, 
una probabilidad menor de otorgar una calificación positiva, como lo indica el efecto 
marginal de "Sexo: Masculino", que evidencia una disminución del 1.4% en la 
probabilidad de otorgar una buena calificación en comparación con las mujeres. Esta 
relación, aunque presente, es mínima, como se observó en el modelo lineal, no se puede 
rechazar H1. 
 
Al examinar las diferentes categorías de edad, también se observa un patrón similar al 
del modelo lineal. Con la referencia en el grupo de edad de 18 a 24 años, los demás 
grupos tienen una mayor probabilidad de otorgar buenas calificaciones a las películas. 
Se puede afirmar que, a partir de los 25, a medida que la edad del individuo aumenta, 
también aumenta la probabilidad de otorgar una buena calificación, sin embargo, la 
intensidad de esta relación es baja, con efectos marginales que no superan el 10%. Aun 
así, se rechazará a la hipótesis H2, observándose diferencias significativas entre los 
diferentes grupos de edad que pueden afectar a la toma de decisiones.  
 
En cuanto a las ocupaciones, con la referencia en la categoría "Académico", se observa 
que ocupaciones como científico o programador aumentan la probabilidad de otorgar 
una buena calificación en aproximadamente un 5%, mientras que ocupaciones como 
agricultor o desempleado la reducen en un 4%. Se observa así una similitud con el 
modelo lineal en cuanto a la baja importancia de la relación entre la ocupación y la 
probabilidad de otorgar una buena calificación, sin embargo, se considera la relación 
suficiente intensa como para afectar al consumo, pudiendo así rechazar la H3.   
 
Finalmente, los géneros que definen la película que se consume. Estudiando los efectos 
marginales (teniendo en cuenta que la modalidad de referencia es el género acción) se 
observa como las características del bien a elegir son lo que realmente va a afectar a la 
probabilidad de tener una buena nota, tal y como se había teorizado en H4. Por lo tanto, 
si mantenemos las características de los usuarios fijas, habrá géneros que tengan mayor 
probabilidad de recibir una buena nota (demostrando que aportan gran satisfacción) 
que otros, haciendo que su consumo sea más frecuente. 
 

• Documental, Cine Negro, Crimen, Musical: Estos géneros tienen los efectos 
marginales más altos (17.78%, 23.86%, 14.25%, y 12.30% respectivamente), 
indicando que las películas dentro de estos géneros tienen una alta probabilidad 
de recibir buenas calificaciones, y, por lo tanto, la satisfacción que aportan suele 
ser mayor. 

 

• Terror, Infantil, Ciencia Ficción: Estos géneros muestran efectos marginales 
negativos, sugiriendo una menor probabilidad de recibir buenas calificaciones y, 
consecuentemente, una menor probabilidad de ser seleccionadas de manera 
general. 
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3.3.3 Decision tree 

Concluimos los modelos con este subapartado donde se procederá a construir un árbol 

de decisión para continuar explicando las relaciones entre las características de los 

individuos, los géneros cinematográficos y las calificaciones asignadas a las películas. 

Este enfoque complementará los modelos de regresión logit binomial, proporcionando 

una representación gráfica más interpretable de cómo interactúan estas variables para 

influir en la probabilidad de que una película reciba una buena calificación y, en 

consecuencia, sea seleccionada. 

 

El árbol de decisión permitirá visualizar las reglas y patrones derivados de los datos, 

destacando las combinaciones específicas de características que conducen a diferentes 

resultados en las calificaciones de las películas. Así, se obtendrá una comprensión más 

detallada y práctica de los factores que inciden en la toma de decisiones de los usuarios 

en el ámbito cinematográfico.  

Figura 8, Árbol de clasificación 

  
 Fuente: Elaboración propia en base a los datos aportados por GroupLens 
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Nodos Superiores y Variables de Mayor Influencia 

 

Sabemos que los nodos superiores en un árbol de decisión representan las bifurcaciones 

basadas en las condiciones de las variables que explican la mayor variabilidad en la 

variable dependiente. En este caso, los nodos superiores están dominados por el género 

cinematográfico, confirmando la H4 sobre la importancia de esta variable en la 

asignación de calificaciones y corroborando lo que ya validamos a través de la 

información de los modelos econométricos analizados en el apartado 3.2. 

 

Las siguientes bifurcaciones se realizan en función de la ocupación y la edad del usuario, 

indicando que estas variables, aunque tienen influencia, es mucho menor que la del 

género cinematográfico. El sexo, en cambio, no aparece como un nodo decisor, lo que 

indica una baja relevancia en la probabilidad de asignar una buena calificación. Estas 

afirmaciones sobre la jerarquía de las variables encajan con los bajos valores que 

observamos en los efectos marginales de “Ocupación”, “Edad” y “Sexo” de los modelos 

de regresión logística. 

  

Probabilidad de Buena Calificación, Nodo a Nodo 

 

En el nodo raíz, la probabilidad base de obtener una buena calificación es de 0,58. Esto 

implica que, sin considerar ninguna variable específica, es más probable obtener una 

buena calificación que una mala. 

 

Siguiendo con la primera división, para películas de los géneros Acción, Aventura, 

Infantil, Fantasía, Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficción y Suspense, la probabilidad 

de buena calificación desciende a 0,54. Para los géneros de Terror e Infantil, la 

probabilidad es aún menor (0,47), indicando que es mayor la probabilidad de obtener 

una mala calificación que la de una buena. La manera en la que al pertenecer a estos 

géneros la satisfacción se espera menor, encaja con los efectos marginales de dichos 

géneros, observados en la Figura 5, ya que muchos apenas sumaban a la probabilidad 

de buena nota y algunos incluso eran negativos. 

 

Dentro del subconjunto de géneros: Acción, Aventura, Fantasía, Comedia, Romance, 

Ciencia-Ficción y Suspense (excluyendo Terror e Infantil), la probabilidad de buena 

calificación es de 0,55. Siguiendo por la misma rama, la ocupación del usuario ofrece 

mayor segmentación (nodo 4): si la ocupación es Académico, Artista, Universitario, 

Servicio al Consumidor, No Especificado, Agricultor, Autónomo, Artesano, Desempleado 

o Escritor, la probabilidad de una buena calificación disminuye a 0,53; para otras 

ocupaciones, aumenta a 0,57. De manera similar a los géneros cinematográficos, 

observamos que las modalidades de "Ocupación" que mostraban efectos marginales 
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cercanos a 0 o negativos, en el árbol de clasificación se las asignan a grupos con menores 

probabilidades de otorgar una buena calificación. 

 

Para usuarios dentro del rango de 18 a 44 años, en combinación con los géneros 

mencionados y las ocupaciones específicas (nodo 6), la probabilidad de una buena 

calificación es de 0,52. Para aquellos fuera de este rango, la probabilidad es de 0,56. Esto 

es consistente con las conclusiones derivadas de los modelos econométricos, los cuales 

indican que los usuarios menores de 18 años y aquellos mayores de 44 años tienden a 

experimentar una mayor satisfacción con las películas, reflejada en puntuaciones más 

altas en términos generales.  

 

Si ahora se analiza la rama derecha del árbol nos fijaremos en el nodo 3, donde se 

segmenta según si la película pertenece, o no, a los géneros: Animación, Crimen, Drama, 

Musical, Misterio, Bélico o Western. Si la respuesta es afirmativa la probabilidad de una 

buena calificación es significativamente superior (0,66) respecto a los géneros del nodo 

1. Si la respuesta es negativa, esto quiere decir que el género es Cine Negro o 

Documental, haciendo que la probabilidad sea aún mayor, alcanzando 0,78. 

 

Finalmente, en el nodo número 5, si el usuario tiene más de 50 años y la película 

pertenece a los géneros del nodo 3, la probabilidad de buena calificación es de 0,70. 

Para usuarios menores de 50 años, esta probabilidad es de 0,64. 

 

Se concluye así que el árbol de decisión proporciona una herramienta predictiva decisiva 

que segmenta el mercado cinematográfico de manera efectiva. La estructura jerárquica 

del árbol permite identificar cómo las variables género cinematográfico, ocupación y 

edad influyen en la probabilidad de que una película reciba una buena calificación, 

proporcionando una visión detallada y precisa de las dinámicas subyacentes en las 

decisiones de calificación de los usuarios. 
 

3.4 Comparación de Modelos y Discusión general. 

Este estudio ha implementado tres enfoques distintos para establecer relaciones entre 

la variable utilizada como estimación de la utilidad (las puntuaciones) y las 

características de los bienes a elegir e individuos. 

 

En primer lugar, la regresión lineal permitió, mediante los coeficientes de mínimos 

cuadrados, cuantificar el impacto de las características de los individuos y las películas 

en la puntuación esperada. En segundo lugar, la regresión logística, proporcionó la 

posibilidad de estimar la probabilidad de que una película consumida genere una alta 
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cualificación, lo que indicaría una mayor satisfacción. Finalmente, el árbol de decisión 

facilitó la segmentación de los datos según la probabilidad de asignar una puntuación 

alta. 

 

Aunque estas tres metodologías han proporcionado información valiosa de manera 

individual, es crucial señalar que la regresión lineal presenta problemas de 

heterocedasticidad y en general, no es la más adecuada para este tipo de variables 

categóricas. Sin embargo, aunque aplicar una regresión lineal a una variable 

dependiente no continua no es teóricamente correcto, en la práctica los resultados son 

extremadamente similares a los obtenidos con modelos probit o logit (Ferrer-i-Carbonell 

y Frijters 2004), tal y como se ha comprobado a lo largo de esta investigación 

 

Después de esta aclaración, la aplicación de estas tres metodologías (regresión lineal, 

modelo logit y árbol de decisión) ha llevado a resultados muy similares. Esta coherencia 

en los hallazgos a través de diferentes técnicas analíticas refuerza la fiabilidad y 

coherencia de las conclusiones obtenidas a partir de los datos empíricos. A continuación, 

se presentan los hallazgos: 

 

• Probabilidad de Satisfacción Cinematográfica: Los usuarios tienen una mayor 

probabilidad de reportar una satisfacción adecuada con su consumo 

cinematográfico que de no hacerlo, lo que indica una tendencia general hacia 

una valoración positiva de las películas. 

 

• Impacto de los Atributos del Usuario: Excepto sexo (donde H1 no se puede 

rechazar), las variables demográficas utilizadas para diferenciar entre usuarios 

(edad y ocupación) permiten rechazar la hipótesis H2 y H3 de no existencia de 

diferencias significativas en términos de satisfacción reportada. Mientras tanto, 

el género cinematográfico de las películas seleccionadas es el factor que más 

influye en las calificaciones obtenidas y por lo tanto en los patrones de consumo, 

aceptándose así H4. 

 

• Criticidad por Género: Los datos sugieren que los hombres, en general, son más 

críticos en sus calificaciones, reportando menor satisfacción en comparación con 

las mujeres, pero no creando diferencias en los patrones de consumo. 

 

• Efecto de la Edad: A partir de los 25 años, se observa que a medida que aumenta 

la edad de los usuarios, tienden a otorgar mejores calificaciones a las películas 

que consumen, haciendo que se muestren más propensos a consumir cine. 
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• Variabilidad en las Ocupaciones: Las ocupaciones muestran efectos variados en 

las calificaciones, pero no se puede concretar un patrón común entre las 

ocupaciones que suelen puntuar mejor o peor. 

 

• Influencia del Género Cinematográfico: El género cinematográfico, como 

principal diferenciador en las calificaciones, muestra valores muy dispersos. Los 

géneros que generalmente son más probables en ser elegidos, ya que, reciben 

mejores calificaciones son: Animación, Crimen, Drama, Musical, Misterio, Bélico, 

Western, Cine Negro y Documental. Por otro lado, los géneros que tienden a 

recibir peores calificaciones incluyen: Acción, Aventura, Infantil, Fantasía, 

Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficción y Suspense. 
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Conclusiones y ampliación. 

Teniendo en cuenta que el objetivo de este trabajo era demostrar el uso de modelos de 
elección racional para analizar la toma de decisiones en un ejemplo empírico, se ha 
concluido que, en efecto, estos son capaces de aportar resultados relevantes. 
 
Al ejemplo estudiado de consumo cinematográfico se le ha aplicado desde la más simple 
regresión lineal, pasando por los modelos de regresión logística, hasta el árbol de 
decisión propio del Machine learning, todo para poder comprender como el conjunto 
de agentes económicos deciden asignar en general satisfacciones que afectan a los 
patrones de consumo. 
 
Entrando en profundidad en cada modelo vemos que cada uno de ellos ha presentado 
ciertas características y matices sobre la información que aportan, haciendo relevante 
que se haya estudiado este fenómeno desde tres ópticas diferentes. 
 
Primero, el modelo de regresión lineal proporcionó una visión cuantitativa que facilitaba 
la comprensión del impacto de las características del usuario y del bien elegido en la 
satisfacción esperada. Mientras tanto, la regresión logística binomial, con su enfoque en 
la elección discreta, permitió identificar y clasificar las variables que influían en la 
probabilidad de asignar altas o bajas probabilidades de satisfacción. Finalmente, el árbol 
de clasificación ofreció una representación comprensible de las características que 
polarizan la asignación de satisfacción, permitiendo segmentar a los usuarios en grupos 
con mayor o menor probabilidad de otorgar calificaciones altas. 
 
Todos estos enfoques convergen en pautas comunes que indican la adecuación y 
robustez del análisis para explicar las decisiones de consumo. Una de ellas, es que los 
usuarios de manera general tienen una mayor probabilidad de reportar una satisfacción 
adecuada con su consumo cinematográfico, destacando que el género de la película es 
el factor más influyente en las calificaciones obtenidas, superando en relevancia a las 
variables demográficas como edad, sexo y ocupación.  
 
Pero si el enfoque es variable a variable, se han establecido cuatro hipótesis generales 
que han sido validadas o rechazadas del mismo modo por los tres modelos. 
 
La primera variable, relativa al sexo, una vez analizada afirma que los hombres, en 
general, tienden a ser más críticos y reportan menor satisfacción comparados con las 
mujeres, pero no hemos podido rechazar la hipótesis nula de diferencias significativas 
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(H1) y por lo tanto no se esperan cambios en los patrones de consumo. Con relación a 
la segunda variable, relativa a la edad, a medida que los usuarios envejecen, 
especialmente después de los 25 años, tienden a otorgar mejores calificaciones a las 
películas, lo que hace más probable que sigan consumiendo, siendo esta relación lo 
suficientemente intensa como para rechazar H2. Continuando con las ocupaciones, 
estas muestran efectos variados en la satisfacción reportada lo suficientemente 
relevantes como para rechazar H3, demostrando así una variabilidad significativa en el 
consumo, pero no se presenta un patrón claro sobre aquellas que lo incentivan y las que 
no. Finalmente, los géneros cinematográficos por su relevancia tienen una gran 
importancia en la toma de decisiones (aceptándose así H4), soliendo recibir mejores 
calificaciones, y por lo tanto más probables de ser consumidos los géneros: Animación, 
Crimen, Drama, Musical, Misterio, Bélico, Western, Cine Negro y Documental, mientras 
que: Acción, Aventura, Infantil, Fantasía, Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficción y 
Suspense tienden a obtener peores calificaciones, haciendo que de manera general 
aporten menos satisfacción y se consuman menos. 

Se obtiene así, gracias a la metodología seguida, una herramienta útil, que podría 
permitir a un estudio cinematográfico predecir según las características del individuo y 
genero de la película, si su filme va a recibir una cualificación alta, haciendo que aporte 
más satisfacción en general y por lo tanto tenga más éxito en el mercado. 

Aun así, al analizar los modelos y su capacidad para explicar la satisfacción y la toma de 
decisiones en el consumo cinematográfico, es importante destacar que, aunque el 
enfoque abordado proporciona resultados valiosos, hay espacio para futuras líneas de 
investigación. 
 
Primero, se ha partido de la premisa de que una mayor satisfacción aumenta la 
probabilidad de que una película sea escogida. De manera similar, se asume la 
proposición teórica de que los consumidores que otorgan calificaciones más altas en 
promedio tienden a consumir más películas. El enfoque teórico presentado relaciona las 
calificaciones con la satisfacción lo cual llevaría en última instancia, a incrementar la 
probabilidad de que el usuario finalmente consuma la película, esto es, una vez definidos 
cuales son los tipos de usuarios y géneros con mayor puntuación, estos deberían de ser 
los que finalmente obtienen una mayor cuota de mercado 
 
No obstante, esta premisa no siempre sucede en la realidad. Por ejemplo, observamos 
que géneros cinematográficos altamente valorados, como documentales y western, 
deberían, en teoría, ser los más consumidos debido a su alta probabilidad de recibir 
buenas calificaciones. Sin embargo, los datos de la Figura 6 que muestra el porcentaje 
de valoraciones por género cinematográfico, indican que esto no se corresponde con la 
realidad.  
 
Una posible explicación podría ser la sobresaturación del mercado con películas de 
géneros que son más sencillos de producir para los estudios cinematográficos. En este 
escenario, los usuarios no tendrían una variedad suficiente de películas para consumir 
todo lo que desearían de los géneros mejor valorados. Esto nos lleva a realizar 
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recomendaciones de programación a los estudios, puesto que si el objetivo de las 
cadena, o estudio, es la maximización de la satisfacción del usuario, deberían enfocarse 
en los géneros que más probabilidad de dar una buena nota tienen, y quizás de este 
modo aumentar el número de usuarios de este ámbito, puesto que es esperable que 
dada su satisfacción, sean mayores consumidores, siendo de interés para las 
productoras realizar análisis más profundos de las tendencias de consumo por géneros 
cinematográficos.  
 
Sin embargo, existen limitaciones técnicas, como el hecho de que las utilidades ofrecidas 
por diferentes géneros cinematográficos pueden no ser directamente comparables 
debido a que las experiencias que proporcionan son diferentes. Esto implicaría, tal y 
como señalamos en el punto anterior, la necesidad de un análisis más profundo de las 
características psicológicas de esos usuarios que se comportan de modo diferente en 
relación a los que se podrían denominar “grupos” o “categorías” de géneros.  
 
Para avanzar en esta línea de investigación se sugiere el uso de metodologías más 
complejas como pueden ser los modelos Naive Bayes en su modalidad de 
recomendadores, ya que con ellos se podría predecir no solo la nota, si no el género que 
más le puede gustar elegir al consumidor. 

Se concluye así que gracias al enfoque práctico de esta investigación se podrá 
comprender dinámicas que permiten predecir la satisfacción de los consumidores de 
manera más precisa, lo que puede ser importante para estrategias de marketing y 
producción cinematográfica. Tal y como se predecía en el apartado de objetivos, esta 
información es particularmente útil para que las plataformas de streaming ajusten su 
oferta a las preferencias y decisiones del mercado de manera óptima. 
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