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Resumen

El propdsito de este trabajo es analizar cdmo influyen las caracteristicas personales de
los individuos, y de los bienes a elegir, en la toma de decisiones. Para lograr este objetivo
se ha desarrollado un ejemplo empirico sobre el consumo cinematografico, donde el eje
de la toma de decisiones sera la satisfaccién aportada por la pelicula consumida. La
investigacion realizada partird de una metodologia analitica recurriendo a modelos
tanto econométricos, como de machine learning, aplicados a un data set de cinco
variables objeto de analisis con un millén de observaciones. Los modelos estudiados
permitirdn entender las relaciones que explican cdmo se asignan las satisfacciones, vy,
por lo tanto, como se puede ver afectado el patron de consumo general. Finalmente,
tras comparar y discutir los hallazgos resultantes de la aplicacién de los modelos, el
trabajo concluye con las principales reflexiones extraidas y las lineas de investigacién
futuras. Indicar, que el conjunto de este trabajo esta compuesto por 9.859 palabras.
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Introduccion

La toma de decisiones por parte de agentes econdmicos racionales constituye uno de
los temas clave en el estudio de la economia y particularmente es la base de la
microeconomia. Desde los modelos de eleccién 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 transformandolos en probabilidades
(Bricefio, 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 econémicos, todo para entender y prever
su toma de decisiones.

Expuesto ya el marco de referencia sobre el que se trabaja, se plantea en esta
investigacion la necesidad de estudiar a nivel empirico, a partir de un experimento con
datos reales, la toma de decisiones de los agentes econdmicos a través de modelos
economeétricos. Incluyendo ademads una introduccidn a los arboles de decisién.

Para desarrollar este experimento y aplicar la teoria a un contexto real, se utilizard un
ejemplo de consumo cinematografico. Dicho experimento tomard como fuente la base
de datos proporcionada por Movielens en 2003, la cual contiene aproximadamente un
millén de calificaciones de peliculas, asi como datos demograficos de los usuarios que
las evaluaron.

El trabajo se estructurara en varias partes diferenciadas, comenzando con el marco
tedrico, donde se explorard el concepto de toma de decisiones. A continuacion, se
presentard la metodologia, que incluye la descripcidén de la base de datos utilizada y la
definicién de los tres modelos analiticos. Posteriormente, se analizaran los resultados
obtenidos a partir de estos modelos, y finalmente, se presentaran las conclusiones del
estudio.
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1 Marco tedrico

1.1 Toma de decisiones

En el corazén de la economia se encuentra la toma de decisiones, un proceso
fundamental que determina cémo los recursos escasos son asignados entre multiples
usos alternativos. Asimismo, la teoria de la eleccién racional, profundamente arraigada
en el analisis microeconémico, 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 “eleccion racional”, es decir, como tomadores de decisiones tenemos una funcién 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 opcién que maximiza la utilidad esperada (Griskevicius y Kenrick,
2013).

Asi, la teoria de eleccién racional se basa en el supuesto de que el individuo buscard una
combinacidn de decisiones que le otorgue la mayor satisfaccién posible. Dicha toma de
decisiones dependerd de las preferencias de los consumidores, siendo estas
diferenciadas para cada uno de ellos. De este modo, una misma opcién aportard un
distinto grado de satisfaccion a cada individuo dependiendo de la utilidad que éste le
asigne a dicha opcién. Consecuentemente, un consumidor al elegir una decisién sobre
otra revelard sus preferencias y el nivel de utilidad que le reporta. Entender, por lo tanto,
la racionalidad de los agentes permitird estimar sus posibles decisiones futuras (Varian,
2010).

Para trabajar bajo este nuevo marco conceptual de decision making, recurrimos a la
metodologia microeconométrica de Daniel McFadden, que marcé un cambio
revolucionario en este campo al transformar las utilidades en probabilidades,
ofreciendo un marco matematico para representar cémo los agentes econdmicos toman
decisiones cuando se les presentan multiples alternativas (Atrio, 2024). De igual manera,
el avance de las tecnologias de la informacion y el desarrollo de técnicas de machine
learning permiten a los economistas y analistas manejar grandes volimenes de datos y
detectar patrones complejos que no son evidentes mediante métodos tradicionales.

En resumen, la teoria de la eleccidon racional y la toma de decisiones son pilares
fundamentales para comprender el comportamiento en los mercados, mientras que, de
manera practica, la combinacion 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 revisidén del marco tedrico ha motivado el principal objetivo de la investigacion:
“analizar como las caracteristicas personales y de los bienes que se escogen pueden
afectar a la satisfaccion esperada de los individuos, y, en consecuencia, a sus
decisiones”. Para lograr este objetivo, se plantean los siguientes subobjetivos:

Subobjetivo 1: Analizar las metodologias de regresidn lineal, regresion logistica y arbol
de decision como modelos de eleccién racional para poder evaluar los resultados
obtenidos y asi explicar la asignacion de utilidades y toma de decisiones en el ejemplo
empirico.

Subobjetivo 2: Comparar los resultados de las metodologias (modelos econométricos y
machine learning) que se utilizardn para analizar la toma de decisiones. Este analisis
comparativo permitird demostrar empiricamente las caracteristicas, 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 practica y util. Esta herramienta podria
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 metodologia

Para extraer informacién que se pueda convertir en conocimiento, se emplea una
metodologia similar a la usada en mineria de datos, denominada Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), con un enfoque menos empresarial
donde la implementacién y retroalimentacién no tienen relevancia. (IBM, 2015)

Con los objetivos de investigacion definidos, en la etapa de desarrollo nos enfocaremos
en el andlisis de la toma de decisiones (DM) mediante un ejemplo practico relacionado
con el consumo de peliculas. Antes de avanzar a dicha etapa, se procedera a describir
exhaustivamente el conjunto de datos utilizado en este estudio, incluyendo las variables
y caracteristicas presentes en la muestra. Posteriormente, se describird la metodologia
de modelizacion que se aplica para obtener resultados significativos en el capitulo de
desarrollo.
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Figura 1, Metodologia propuesta
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2.1 Obtencién vy Preparacion de datos

La base de datos utilizada para desarrollar la metodologia propuesta proviene del
laboratorio de investigacion del Departamento de Ingenieria y Ciencias de la
Computacién de la Universidad de Minnesota, conocido como Grouplens. Este conjunto
de datos incluye 1.000.209 calificaciones andnimas de aproximadamente 3.900
peliculas, realizadas por 6.040 usuarios de MovielLens que se unieron a la plataforma en
el afno 2000.

Siguiendo el modelo CRISP-DM, en este estudio, la tarea de preparacién de la base de
datos se ha efectuado en el programa R-Studio version 4.2, permitiendo la integracion
de la base de datos que incluye las caracteristicas de los usuarios, con aquella que recoge
las valoraciones asignadas a cada pelicula por dichos usuarios. La dificultad de esta tarea
radica en la conexidn de los atributos de los usuarios con las valoraciones que dichos
usuarios efectuan sobre las peliculas. Esta tarea constituye una de las labores mas
costosas en los modelos de mineria de datos, asignandole en la planificacién de este
trabajo los primeros tres meses de dedicacion. Asimismo, para definir los géneros de
las peliculas, en los casos donde una pelicula tiene multiples géneros, se seleccioné el
género principal, eliminado también la variable que indicaba el nombre de la pelicula
con el objetivo de construir un data-set organizado y ordenado.

10
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2.1.1 Dataset: Estructura y Variables

Antes de proceder al apartado de modelizacion, es necesario describir las variables
presentes en el conjunto de datos que se utilizaran para extraer conclusiones. Como se
menciond anteriormente, la base de datos objeto de estudio contiene
aproximadamente un millén de observaciones, que corresponden a todas las
valoraciones realizadas por los 6.040 usuarios. Ademas de las calificaciones asignadas
en cada valoracién, el conjunto de datos incluye caracteristicas demograficas y
ocupacionales de los usuarios que evaluaron las peliculas, asi como el género
cinematografico de las mismas. Estas variables se consideran fundamentales para el
posterior andlisis de la toma de decisiones recogido en el marco teérico de la eleccién
racional.

Figura 2, Conjunto de variables

Nombre Descripcién

"Accion", "Aventura"”, "Animacion"”, "Infantil”, "Comedia", "Crimen",

Género cinematografico | "Documental”, "Drama", "Fantasia", "Cine Negro", "Terror", "Musical",

de la pelicula evaluada "Misterio", "Romance", "Ciencia Ficcion", "Suspense", "Bélica",
"Western"
Puntuacién de la pelicula Valores del 1 al 5 (n)

"Por debajo de los 18", "18-24", "25-34", "35-44", "45-49", "50-55",

Edad NoE 4"

Sexo Femenino (“F”), Masculino (“M”)

non

"otro" o no especificado, "académico/educador”, "artista",

won mwow

"administrativo”, "estudiante universitario/postgrado”, "atencién al

now

cliente", "médico/cuidado de la salud", "ejecutivo/gerencial”,

Ocupacién "agricultor”, "ama de casa", "estudiante de primaria/secundaria”,

wo mwon noun

"abogado", "programador”, "jubilado”, "ventas/marketing",

"cientifico", "auténomo”, "técnico/ingeniero”, "artesano”,

"desempleado”, "escritor"

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

2.1.2 Variables de los usuarios

En este apartado se analizaran las variables que caracterizan a los tomadores de
decisiones y que, tedricamente, contribuiran a definir sus elecciones.

11
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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 cinematograficos y estilos narrativos. Ademas, |la edad estd correlacionada con
factores como el ingreso disponible y el tiempo libre, que también pueden modular las
decisiones de consumo en el ambito del entretenimiento. (Mares y Sun, 2010)

2.1.2.2 Sexo

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

2.1.2.3  Ocupacion

La ocupacion laboral puede influir notablemente en la toma de decisiones al escoger
una pelicula debido a las diferencias en intereses, disponibilidad de tiempo y niveles de
estrés asociados con distintas profesiones. Las preferencias cinematograficas pueden
variar segun el entorno laboral, los ingresos y las rutinas diarias de los individuos. Por
ejemplo, profesionales en campos creativos podrian mostrar una inclinacion hacia
peliculas artisticas o innovadoras, mientras que aquellos en ocupaciones de alta presién
podrian preferir géneros que ofrezcan mayor relajacion o distraccion. (Mohamed, 2017)

2.1.3 Variables de las peliculas

Se procedera, a continuacién, a analizar las caracteristicas del objeto de decisiéon del
agente econdmico, es decir, las peliculas a consumir.

2.1.3.1 Género de la pelicula

Uno de los factores mas importantes a estudiar serd el género cinematografico. Este
aspecto sera fundamental en el andlisis de eleccidn, ya que refleja claramente cdmo los
usuarios priorizan ciertos géneros sobre otros al tomar decisiones. El género
cinematografico, por lo tanto, se constituird como la caracteristica principal que
diferencia los bienes (peliculas) entre los cuales los individuos eligen. Su analisis

12
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permitird 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 peliculas

2.1.4.1 Puntuacion

Se trata de las calificaciones que los usuarios han asignado a las peliculas que han visto
y decidido evaluar. Volviendo a al marco tedrico, gracias a estas valoraciones se obtiene
una aproximacion bastante precisa de la utilidad percibida por el consumidor a partir de
su eleccidon cinematografica. Este aspecto serd crucial para el andlisis posterior de la
eleccidn racional del usuario, que se llevara a cabo en la modelizacion.

2.2 Meétodos estadisticos

Basandonos en las caracteristicas de la base de datos detalladas en la Figura 2,
expondremos los resultados principales del andlisis descriptivo, los cuales respaldaran
la eleccion de variables en secciones posteriores.

Dado el predominio de variables cualitativas en el conjunto de datos, los métodos
estadisticos convencionales relacionados con medidas de tendencia central o dispersién
no son aplicables, a excepcidén de la variable de puntuaciones. Por consiguiente, nos
enfocaremos en extraer informacion mediante la moda vy las frecuencias relativas para
las variables cualitativas. Para las puntuaciones, también se considerara el coeficiente
de variacién y la media.

Como complemento al analisis descriptivo de las variables, antes de proceder con la
modelizacion, se optara por crear tablas cruzadas entre aquellas variables que parecen
tener una relacidn inicial. Esta aproximacién proporcionara una primera impresién de
las relaciones entre caracteristicas que afectan la toma de decisiones, las cuales seran
mas evidentes en los modelos subsiguientes.

2.3 Modelizacion

En este apartado se definirdn los modelos que se tiene como herramientas de analisis y
gue permitirdn 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 maximizaran sus utilidades esperadas. Para
explicar estos modelos, se empleard la ultima ediciéon del manual "An Introduction to
Statistical Learning" de Gareth James. (Gareth et al, 2023)

13
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2.3.1 Modelos econométricos

2.3.1.1 Modelo de regresion lineal

En microeconometria, los modelos de regresion lineal multiple se utilizan para analizar
la relacién entre una variable dependiente y multiples variables independientes, la
forma general de un modelo de regresion lineal multiple es:

Y=Bo+B1X1+B2Xo+ ... + BiXk + €
Donde:

e Y eslavariable dependiente que queremos explicar o predecir.

e X, son las variables independientes que usamos para explicar Y.

e [3 es el intercepto del modelo, que representa el valor esperado de Y cuando
todas las X; son cero.

e f3x son los coeficientes de regresidn que representan el cambio esperadoen 'Y
por un cambio unitario en cada X;, manteniendo constantes las otras variables.

e ¢ceseltérmino de error, que captura la variacién en Y no explicada por las X;.

Estimacion

La estimacion de los coeficientes [ se realiza tipicamente mediante el método de
minimos cuadrados ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés). Este método encuentra los
valores de 8 que minimizan la suma de los cuadrados de los residuos (la diferencia entre
los valores observados y los valores predichos por el modelo).

Aplicacion en Decision Making

En el contexto del decision making, los modelos de regresién lineal multiple pueden
utilizarse para cuantificar la utilidad que un usuario asigna a diferentes opciones. Al
incluir variables que representen caracteristicas de las opciones y del usuario, se puede
estimar como cada caracteristica afecta la utilidad percibida, esto permitira 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 regresion utilizada para modelar una variable

de respuesta binaria (que toma dos valores posibles, como "si" o "no", "éxito" o
"fracaso"). Este modelo es especialmente util cuando se quiere estimar la probabilidad

14
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de ocurrencia de un evento en funcidon de una o mas variables predictoras, con el
objetivo de clasificar.

La Funcion Logistica

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

Y L 8_3(] -H31 Xl —.32X2+' . -—.ﬁpo
p( ) _ 14 83[)+51X1+32X2—-'-+_3po

Donde

e p(Y) es la probabilidad de que el evento de interés ocurra, dado el conjunto de
predictores X = (X1, X5, ..., Xp).

e [3p es el término de interseccidn o constante del modelo.

e B1,B2 -, Bp son los coeficientes asociados a cada una de las variables predictoras
X1, X3, s Xp.

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

logit(p(Y')) = log (%) = Bo+BiXs+ B Xo+ -+ BuX,

Estimacion de Coeficientes

Los coeficientes [, B, ..., Bp del modelo logit se estiman utilizando el método de
maxima verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE). Este método busca los
valores de los coeficientes que maximicen la probabilidad de observar los datos reales.

La intencidn detras de la MLE en el contexto de la regresién logistica es encontrar los
valores de 3, B, ..., B, que hagan que las probabilidades predichas para cada individuo
se acerquen lo mas posible a las observaciones reales de la variable de respuesta p,(Y)
(ya sea 0 0 1). En términos matematicos, esto implica maximizar la siguiente funcién de
verosimilitud:

L(B) = H?_l p(X;)%(1 — p(X;))t ¥
Donde:
e neselnimero de observaciones.

e y; eslarespuesta observada para la i-ésima observacion.
e X; eselvector de predictores para la i-ésima observacion.

15



Toma de decisiones en el consumo cinematografico.

Interpretacion de Coeficientes

Cada coeficiente f; en el modelo de regresion logistica multiple representa el cambio
en el logaritmo de las probabilidades (log-odds) de la respuesta en funcion de un cambio
unitario en la variable predictora X; manteniendo constantes las demds variables. En
términos de odds ratio, un coeficiente positivo indica que un aumento en la variable
predictora estd asociado con un aumento en la probabilidad del evento de interés.

Este analisis permite analizar si las variables explicativas afectan de una manera positiva
0 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 X; en el modelo logistico, y son el
cambio en la probabilidad de que ocurra el evento de interés (Y = 1) debido a un
pequefio cambio en X;.

Efecto Marginal = BP(YB*;‘ID{)

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

Aplicacion en Decision Making

Asi, 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
relacion entre las variables explicativas y la variable dependiente binaria, como las
decisiones de los consumidores, el modelo logit binomial permite entender cémo
diferentes factores afectan la probabilidad de elegir una opcién sobre otra.

2.3.2 Machine learning

Dentro del contexto de la modelizacion, también se incorporarda una metodologia
innovadora que depende de tecnologias 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
aplicacion del machine learning para prever las utilidades esperadas de los
consumidores y, por ende, su posible toma de decisiones es el uso de arboles de
decision. (IBM,2024)
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2.3.2.1 Arboles de decision

En contraste con los modelos econométricos tradicionales, basados en ecuaciones
matematicas para cuantificar la relacion entre variables, los arboles de decisién
representan graficamente las interacciones mediante divisiones recursivas de los datos
en subconjuntos mas pequefios, dependiendo de los valores de las caracteristicas. La
debilidad de los arboles de decision se centra en que, a pesar de contribuir a realizar
explicaciones sencillas, carecen de capacidad explicativa completa al no poder
cuantificar como las caracteristicas individuales influyen en dicha decisién. (Gareth
James et al, 2023). En este trabajo se pondra el enfoque especificamente en los arboles
de clasificacion, los cuales proporcionan una respuesta cualitativa:

El primer paso en la creacion de un arbol de clasificacidn es la division recursiva binaria
aplicada al conjunto de datos. Para realizar este método primero se selecciona el
predictor X; y el punto de corte s, de modo que, al dividir el espacio del predictor en las
regiones, se conduzca a la mayor reduccién posible de las impurezas (medidas con el
indice de Gini). La expresidn matematica sera la siguiente:

Rl(jﬂs):{X|Xj<3} ¥ RQ(jas):{X|X?' 23}

Siendo {X|X; < s} la region del espacio predictor en la que X; toma un valor menor que
s (en el caso de que X; fuese una variable cualitativa no tendriamos menores/mayores,
si no, igualdades o desigualdades segun las modalidades de X;, las cuales adoptan la
sigla k en vez de s). Consecuentemente se buscan los valores de k y j que minimicen la
siguiente ecuacion (indice de Gini):

K
G=> pmk(l = pmr)
k=1

Siendo Py, la proporcién de observaciones de entrenamiento en la m-ésima region
que son de la k-ésima clase.

Finalmente, al repetir este proceso de busqueda de la mejor divisién de forma recursiva,
se obtendra el conjunto de datos segmentado en distintas regiones segun las variables
gue aparecen en los nodos. Asimismo, se predecird la probabilidad de la variable
respuesta de cada region segun la moda de los datos de entrenamiento aportados que
caen en dicha regién. (Orellana, 2018)
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Dentro de del enfoque de DM, se podra obtener, gracias a esta metodologia, una
manera visual de predecir la toma de decisiones segun las caracteristicas que definen a
los usuarios y a los bienes entre los que escogen.

3 Analisis Empirico

Una vez definidos los objetivos y la metodologia claramente, se pasara de la teoria al
enfoque practico, en el que se analizard empiricamente los datos para obtener
informacién que explique y estime la decisién de consumo.

Como se ha manifestado en apartados anteriores, los datos incluyen variables asociadas
a las peliculas y variables asociadas a los usuarios. Sin embargo, también existe una
variable que depende de ambos y que serd el eje central del andlisis: “las puntuaciones”.

Segln la teoria de la utilidad esperada en la eleccién racional del consumidor, los
individuos toman decisiones basadas en la maximizacion de su utilidad esperada (Varian,
2010). En este contexto, las puntuaciones asignadas por los usuarios reflejan una
medida aproximada a la satisfaccién o utilidad obtenida de cada pelicula. Por lo tanto,
estas valoraciones pueden ser utilizadas como un substituto valido para las utilidades,
permitiendo analizar y predecir las decisiones de consumo de manera consistente con
los principios de la teoria de la eleccidn racional.

Para ejemplificar estos aspectos y siguiendo el supuesto de racionalidad, estariamos
considerando que se va a preferir aquella pelicula a la que se le ha asignado una
valoracidn 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 peliculas, se pretende analizar
qué grupos de usuarios obtienen mayor satisfaccion del consumo cinematografico, lo
gue podria condicionar su eleccién futura. lgualmente, este proceso también se
realizard analizando los atributos del bien consumido (peliculas) para identificar los
géneros cinematograficos que proporcionan mayor satisfaccion, lo que incrementa la
probabilidad de ser seleccionados por los usuarios.

Esta aproximacion, aplicada al mercado en su totalidad y sin detenerse en las utilidades
individuales, permitird estimar el éxito general de las peliculas basandose en las
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caracteristicas tanto del usuario que elige como de la pelicula en cuestidn. De este
modo, se ayudard a prever cédmo el conjunto de usuarios realiza sus elecciones
cinematograficas, proporcionando una visidn integral de los patrones de consumo.

3.1 Estadisticos descriptivos

Siguiendo con este enfoque, tal y como se ha detallado en la metodologia, se realizara
una descripcion estadistica individual de cada una de las variables antes de examinar su
relacion con las puntuaciones.

Figura 3, Sexo

SEXO, FRECUENCIA RELATIVA

W Femenino W Masculino

Masculino
75%

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

La muestra analizada presenta un sesgo de género, estando el género masculino
significativamente mas representado que el femenino. Sin embargo, debido al elevado
nimero de participantes, estimamos que se podra obtener conclusiones
representativas y robustas para ambos géneros.

Figura 4, Edad

Edad, Frecuencia relativa

0,5
0,4
0,3

0'2 I
C_mim

Menos 18-24  25-34  35-44  45-49  50-55 56+
de 18
Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens
Como se puede observar en la figura anterior, destaca significativamente que el grupo
de usuarios que mas peliculas a puntuado se encuentra en el rango de edad de 25 a 34
anos. Asimismo, los intervalos adyacentes a él, es decir, los rangos de 18 a 24 afios y de
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35 a 44 aios, le siguen como los mas 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 afos, lo que encaja aproximadamente con una distribucion poblacional
normal.

Aun teniendo intervalos de edad realmente poco frecuentes, debido que la muestra
cuenta con casi un millon de observaciones y 6000 usuarios consideramos que tenemos
representacion para todas las edades, similar a como pasaba con el sexo.

Figura 5, Ocupacion

Ocupacion, Frecuencia relativa
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens

Se ve representado de una manera clara como en la muestra las ocupaciones no son
homogéneas. Empleos como el de agricultura o artesania apenas tienen representacién
en comparacién con la cantidad de estudiantes o académicos que si puntdan peliculas.

Es esperable que las categorias menos especificas presenten mayores porcentajes. La
categoria "otro o no especificado" tiene la segunda frecuencia mas alta, similar a
"ejecutivo/gerencial". Estas categorias, al no ser tan especificas como "abogado",
exhiben frecuencias elevadas debido a sus limites imprecisos, lo que permite abarcar a
una mayor cantidad de trabajadores.
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Figura 6, Género cinematogrdfico

Género cinematografico, Frecuencia
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

Los datos analizados son indudablemente heterogéneos, con una clara predominancia
de tres géneros especificos. Accién, comedia y drama son, por un amplio margen, los
géneros mas populares, representando el 70% de las peliculas valoradas. En contraste,
ninguno de los otros géneros supera el 5%.

Figura 7, Puntuacion

Puntuacion, Frecuencia relativa
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens

Antes de extraer conclusiones de la grafica 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. Ademas, la variable presenta una distribucion relativamente
homogénea, con un coeficiente de variacion 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 informacion valiosa de
manera individual. Sin embargo, al analizarlas de manera conjunta, se puede
comprender mejor cémo ciertas caracteristicas influyen en la propensién a diferentes
decisiones de consumo cinematografico. Siguiendo con la perspectiva utilitarista del
marco tedrico, contrastaremos las puntuaciones con los atributos de los usuarios (edad,
sexo y ocupacioén) y de las peliculas (género cinematografico). Para ello, se utilizardn
tablas cruzadas de frecuencias relativas, interpretadas todas por columnas, ya que por
filas no resultaba significativo.

Tabla 1, Tabla cruzada: Puntuacion-sexo

Femenino Masculino
1 0.054 0.056
2 0.099 0.110
3 0.255 0.262
4 0.352 0.347
5 0.237 0.222

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens

Es notable que ambos géneros tienden a ser reacios a asignar bajas calificaciones. Sin
embargo, los hombres parecen ser mas criticos, mostrando frecuencias mayores en las
puntuaciones de 1y 2 en comparacién con las mujeres. A pesar de esto, se concluye que
las distribuciones de calificaciones entre ambos géneros son muy similares, con los
valores mdas comunes siendo 3 y 4. Por lo tanto, el género del evaluador no parece influir
significativamente en la calificacidn asignada.

Tabla 2, Tabla cruzada: Puntuacion-edad

18-24 25-34 35-44 45-49 50-55 o6+ Menos 18
1 0.071 0.060 0.045 0.040 0.040 0.040 0.082
2 0.120 0.113 0.101 0.101 0.082 0.077 0.109
3 0.259 0.263 0.266 0.266 0.254 0.236 0.234
4 0.328 0.345 0.361 0.362 0.365 0.368 0.323
3 0.221 0.216 0.224 0.228 0.256 0.277 0.250

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens

Se puede observar que, en todas las edades, la calificacion mds 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 criticos, ya que sus puntuaciones de 4 y 5 estrellas son mas altas

22



Toma de decisiones en el consumo cinematografico.

que las frecuencias generales. En contraste, los grupos mas jovenes (18-24 y menores
de 18) parece que tienden a recibir de manera general menos satisfaccidon por su
consumo cinematografico.

No obstante, la forma en que los individuos de diferentes grupos de edad distribuyen
sus puntuaciones, sin considerar otras caracteristicas, no varia significativamente. Por
lo tanto, se anticipa que la edad no sera un factor muy diferenciador en la asignacion de
calificaciones, ya que no se aprecia ningln sesgo notable en el que un grupo de edad
especifico otorgue sistematicamente una calificacién mucho mas alta o baja.

Tabla 3, Tabla cruzada: Puntuacion-edad

Academico Artista Administrativo Universitario/postgrado Semclq de
educador consumidor
1 0.055 0.061 0.048 0.068 0.049
2 0.106 0.109 0.097 0.117 0.116
3 0.261 0.258 0.251 0.252 0.295
4 0.358 0.337 0.354 0.329 0.325
5 0.218 0.233 0.247 0.231 0.213
Medico/Cuidado . . . . Am@ Estudiante
de la salud S Agricultor de casa primaria/secundaria
1 0.055 0.048 0.065 0.034 0.088
2 0.089 0.104 0.108 0.092 0.110
3 0.243 0.266 0.302 0.280 0.231
4 0.362 0.362 0.342 0.367 0.319
5 0.249 0.218 0.180 0.224 0.250
Abogado Otro o no especificado Programador Jubilado Ventas/Marketing
1 0.065 0.060 0.045 0.029 0.047
2 D.100 0.112 0.099 0.085 0.105
3 0.234 0.271 0.251 0.238 0.258
4 0.354 0.338 0.365 0.367 0.358
5 0.246 0.216 0.238 0.279 0.230
Autdonomo Técnico/Ingeniero Artesano Desempleado Escritor Cientifico
1 0.044 0.046 0.048 0.085 0.069 0.038
2 0.108 0.058 0.107 0.123 0.123 0.093
3 0.268 0.273 0.302 0.267 0.260 0.242
4 0.363 0.358 0.350 0.300 0.336 0.372
5 0.215 0.222 0.191 0.213 0.211 0.248

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens

Es notable que los jubilados, cientificos y programadores asignan calificaciones altas (4
y 5) con mayor frecuencia en comparacion con otros grupos ocupacionales. En
contraste, los agricultores artesanos y desempleados tienden a ser mas criticos en sus
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evaluaciones, como se evidencia en sus frecuencias mas altas para las calificaciones de
1y 2,y mas bajas para la calificacién de 5.

Asimismo, al igual que con la edad y el sexo, la distribucion de calificaciones segun la
ocupacién es muy similar a la distribucién general de las puntuaciones. Por lo tanto, se
estima que estos atributos personales no influirdn significativamente en la asignacién
de calificaciones y, en consecuencia, en la satisfaccién percibida.

Tabla 4, Tabla cruzada: Puntuacion-género cinematogrdfico

Accion Aventura Animacidan Infantil Comedia | Crimen Documental
1 0.064 0.067 0.045 0.095 0.057 0.025 0.034
2 0.122 0.130 0.075 0.138 0.112 0.068 0.057
3 0.274 0.290 0.246 0.291 0.270 0.219 0.184
4 0.336 0.326 0.371 0.308 0.345 0.375 0.383
3] 0.202 0.185 0.260 0.166 0.209 0.310 0.338
DOrama Fantasia Cine negro Terror Musical Misterio Romance
1 0.032 0.075 0.012 0.142 0.032 0.023 0.0559
2 0.080 0.160 0.041 0.170 0.070 0.076 0.123
3 0.238 0.265 0.152 0.280 0.221 0.248 0.274
4 0.377 0.310 0.353 0.267 0.353 0.387 0.348
5 0.270 0.183 0.440 0.138 0.322 0.263 0.183
Ciencia Ficcion Suspense Bélico Western
1 0.083 0.050 0.014 0.027
2 0.141 0.113 0.053 0.055
3 0.254 0.266 0.236 0.232
4 0.270 0.369 0.421 0.407
5] 0,245 0.200 0.274 0.277

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

Comparando cémo los géneros de las peliculas afectan las calificaciones recibidas por
parte del conjunto de usuarios, se observan variaciones significativas en las frecuencias,
lo que sugiere una posible relacidn significativa.

Se puede observar que ciertos géneros tienden a recibir calificaciones mas altas, como
se refleja en sus porcentajes de puntuaciones de 4 y 5 estrellas. Estos géneros incluyen:
animacién, crimen, documental, cine negro, bélico y western. En contraste, otros
géneros se asocian con utilidades mas bajas, evidenciado por sus puntuaciones mas
frecuentes, como aventura, infantil, fantasia y terror.

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

polarizados, esto es, las frecuencias estan por debajo o encima de la media sin valores
extremo, siguiendo una tendencia normal.
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Como o conclusidn de este primer analisis, es esperable que, entre todas las variables
comparadas con la distribucidon de puntuaciones, los géneros cinematograficos sean la
Unica que provocara cambios significativos. En el apartado 3.3 a través de los modelos
analizados contrastaremos las hipoétesis derivadas del andlisis descriptivo, siendo estas
las siguientes:

e H1: El sexo no es significativo en la eleccion

e H2: La edad no es significativa en la eleccion

e H3: La ocupacion no es significativa en la eleccion

e H4: El género de la pelicula que condiciona la eleccion

3.3 Modelos empiricos

Habiendo realizado un andlisis preliminar de las relaciones entre las variables a través
de tablas cruzadas, se propone ahora avanzar en la construccién de modelos que
permitan entender y cuantificar de manera mas precisa las interacciones entre las
puntuaciones otorgadas a las peliculas y las caracteristicas de los usuarios y de los
géneros cinematograficos.

Este enfoque permitird no solo identificar patrones generales, sino también realizar un
analisis mas detallado y robusto que considere las multiples dimensiones de los datos,
proporcionando asi una comprension mas profunda y matizada de las decisiones
generales de consumo cinematografico, que permita rechazar, o no, las hipétesis
anteriormente mencionadas.

3.3.1 Regresion lineal

Como se detallé en la metodologia, comenzaremos utilizando un modelo de regresién
lineal. Este modelo permitird analizar la relacidn entre la puntuacién de una pelicula
(considerada como la utilidad percibida por el usuario) y diversas variables explicativas,
siendo estas: la edad, el sexo, la ocupacién laboral de los usuarios y el género
cinematografico de las peliculas. A través de este andlisis, se busca cuantificar el impacto
de cada una de estas variables en la utilidad asignada por los usuarios, proporcionando
asi una base sélida para entender los factores que influyen en sus decisiones de
consumo generales.

Puntuacion; = f, + f1Sexo; + f,Edad; + f30cupacién; + B,Género cinematogrifico;
+ &
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Al tratarse de variables categéricas se implementardn como variables ficticias de
control, usando la codificacion “dummy”. Esto quiere decir que en cada una de ellas se
dividird en tantas variables (que solo podran adoptar el valor O si no ocurre o 1 si si
ocurre) como modalidades, menos una, con el objetivo de no generar multicolinealidad

Tabla 5, Modelo de regresion lineal

Variable Coeficiente Pr{>[t])
Ordenada en el origen 3.41 ke
Sexo: Masculino -0.034 ok
Edad: 25-34 0.028 kK
Edad: 35-44 0.096 R
Edad: 45-49 0.112 e
Edad: 50-55 0.183 kK
Edad: 56+ 0.202 R
Edad: Menos 18 0.090 kK
Ocupacion: Artista 0.027 ko
Ocupacidn: Administrativo 0.099 o
Ocupacion: Universitario/postgrado 0.057 ko
Ocupacion: Servicio al consumidor 0.038 ko
Ocupacion: Medico/Cuidado de la salud 0.082 ko
Ocupacion: Ejecutiva/Gerencial 0.047 b
Ocupacidn: Agricultor -0.091 ko
Ocupacion: Am@ de casa 0.070 EhH
Ocupacion: Estudiante primaria/secundaria 0.004 0.689
Ocupacidon: Abogado 0.057 ko
Ocupacion: Otro no especificado 0.007 0.135
Ocupacion: Programador 0.133 ko
Ocupacion: Jubilado/a 0.092 ko
Ocupacion: Ventas/marketing 0.086 b
Ocupacidn: Cientifico 0.157 ko
Ocupacion: Autdnomo 0.032 ko
Ocupacion: Técnico/lngeniero 0.091 o
Ocupacion: Artesano 0.010 *
Ocupacion: Desempleado -0.089 ko
Ocupacion: Escritor -0.055 ko
Género: Aventura -0.063 e
Género: Animacion 0.238 ek
Genero: Infantil -0.176 R
Género: Comedia 0.049 kK
Geénero: Crimen 0.385 ko
Genero: Documental 0.448 R
Género: Drama 0.272 kK
Genero: Fantasia -0.140 R
Género: Cine negro 0.660 ek
Género: Terror -0.393 ek
Genero: Musical 0.344 R
Género: Misterio 0.288 kK
Género: Romance -0.013 0.523
Género: Ciencia Ficcion -0.038 e
Género: Suspense 0.061 ek
Geénero: Belica 0.354 mhH
Género: Western 0.341 e

Residual standard error:

1.1 on 998491 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.03139 |

Adjusted R-squared: 0.03135

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por GrouplLens
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Nota: [0 = ***  0.001 = ** 0.01 = *

Este modelo realizado con RStudio, pretende cuantificar las tendencias generales de
consumo cinematografico para una muestra considerada representativa, estimando que
un nivel mayor de satisfaccion hara mas probable el consumo. Con todo ello se pretende
comprender la utilidad esperada de una pelicula en funcién de su género y las
caracteristicas utilizadas para segmentar a los consumidores en distintos grupos.

Por lo tanto, las caracteristicas de los individuos con coeficientes positivos en el modelo
sugieren una mayor propension al consumo cinematografico entre aquellos que las
poseen. Simultdneamente, los coeficientes de los géneros cinematograficos indicaran
qué géneros son mas propensos a ser seleccionados, al proporcionar mayores niveles
de satisfaccion a los consumidores.

Analizando los resultados, se observa como en la ordenada en el origen se estan
teniendo en cuenta los efectos fijos de referencia de que la pelicula 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 puntuacién 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 peliculas en comparaciéon con las
mujeres. Sin embargo, esta diferencia es tan reducida que podria indicar que no se
presenten cambios significativos en los patrones de consumo por sexo, tal como
habiamos teorizado en las tablas cruzadas, no habiendo indicios suficientes para
rechazar la H1.

En cuanto a las diferentes categorias de edad, las hipdtesis de partida basadas en el
analisis estadistico descriptivo sugerian que, al igual que con el sexo, la edad del
consumidor no influiria significativamente en la satisfaccién. Al comprobar esta
hipdtesis 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 afos otorgando puntuaciones 0,202
unidades mas altas. Asimismo, los usuarios menores de 18 afios también tienden a dar
puntuaciones mas 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 afios, cuanto mayor es el grupo etario, mayor es la satisfaccién
percibida por las peliculas, haciendo que estos estén mas dispuestos a consumir mas.
No obstante, aunque esta relacion entre edad y satisfaccion no es muy intensa, es lo
suficiente como para refutar la hipdtesis H2 en la que se planteaba la edad como un
elemento no significativo en la eleccion de peliculas.
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Analizando la tercera variable, ocupacion, la hipétesis 3 planteaba que la ocupacién de
los usuarios tendria un impacto minimo en la utilidad percibida de las peliculas. Para
verificar esto, se examinan los resultados del modelo. Al analizar el conjunto de
coeficientes de la variable "Ocupacion", observamos diversos impactos en las
puntuaciones en comparacion con el grupo de referencia (académicos):

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

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

No obstante, consideramos que esta relacidn es poco intensa. Los cientificos, que son
los mas generosos en sus calificaciones, otorgan solo una décima y media mds en
comparacion con los académicos, mientras que los agricultores, quienes otorgan las
calificaciones mas bajas, difieren en solo -0,091 unidades respecto a los académicos.
Aun asi, estos resultados son concluyentes para poder rechazar la hipétesis H3 en la que
se planteaba que la ocupacion no afectaria 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 satisfaccién que en general estos
perciben por el conjunto de peliculas es muy similar, no se espera que entre ellos tengan
patrones de consumo muy diferentes solo por ser su sexo, edad u ocupacién, ya que
estas cualidades no afectan en gran medida a la satisfaccidon que consumir peliculas les
aporta.

Centrandonos en las propiedades de las opciones que pueden escoger, se observara
como efectivamente los géneros cinematograficos, al tener coeficientes
significativamente mayores que el resto de las variables, provocan mas cambios en las
notas, y por lo tanto en las elecciones de los consumidores, aceptando asi la H4.

Utilizando el género "Accion" 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 mas altas. Esto sugiere que existe una mayor satisfaccién general
hacia estas peliculas, lo que probablemente se traduzca en un mayor consumo de estas.
Por otro lado, géneros como "Terror" (-0.393), "Infantil" (-0.176) y "Fantasia" (-0.140)
muestran puntuaciones significativamente mas bajas, lo que indica que estas peliculas
no causan gran satisfaccion al conjunto de usuarios, o al menos no tanto como las
peliculas de acciodn.
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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 variacion en la variable de respuesta que es explicado por el modelo es bajo. En
todo caso, este nos es un aspecto relevante en la estimacién de una variable no
continua. Consecuentemente, si los coeficientes son significativos, aun 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 analizara la significatividad de los coeficientes de las variables para
ver si son prescindibles o no, para ello se recurre a la ultima columna de la tabla, donde
aparece el valor del estadistico p obtenido a partir de una distribucién T-Student.
Precisamente en nuestro modelo, de 45 variables, solo tres tienen un coeficiente no
significativo, haciéndolo a primera vista un modelo robusto.

Aun asi, la regresion 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 categorias, lo que viola la suposicidn
de homocedasticidad. Se tendrd en este caso un problema de heterocedasticidad que
podriainvalidar nuestros estimadores al estos perder su calidad de dptimos. Igualmente,
los contrastes de significatividad pasarian a depender de una matriz de varianzas-
covarianzas que no se calcula adecuadamente, volviéndolos también incorrectos (Oddi
et al, 2020). Para comprobar si la perturbacion no se distribuye normalmente, se realiza
una prueba de Breush-Pagan (Galan, 2016), que efectivamente demuestra la existencia
de heterocedasticidad.

Tabla 6, Prueba de Breush-Pagan

Test Breusch-Pagan

p-value 2.2e-16 < 0,05
Fuente: Elaboracion 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 peliculas) no es apropiado. Seria mas adecuado
emplear un modelo de regresidon 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 interpretacion de los efectos de las variables, se ha optado
en el siguiente apartado por la categorizaciéon de la variable Y; (calificacién de las
peliculas) en dos categorias, lo que permitird emplear la regresion logistica binomial,
gue tiene una capacidad explicativa mucho mas decisiva.

3.3.2 Logit binomial

Como se acaba de mencionar, para aplicar la metodologia de regresion logistica
binomial y asi 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 categorias: aprobado
(valores 4y 5) y suspenso (valores 1, 2 y 3). Esta simplificacion, de acuerdo con el marco
tedrico, permitird afirmar que cuanto mayor sea la probabilidad de una nota
"aprobada", mayor sera la probabilidad de que dicha pelicula sea elegida, o de que el
dicho usuario decida consumir cine.

Similar al modelo previamente realizado, las variables explicativas que aportaran
informacién sobre la probabilidad de obtener una nota aprobada seran las
caracteristicas que definen a los individuos (edad, sexo y ocupacion) y el género de las
peliculas a elegir.

P(Aprobado); = By + f1Sexo; + ByEdad; + f30cupacion;
+ B,Género cinematogrifico; + ¢;

Al igual que con el modelo lineal, se implementa la metodologia de variables ficticias
para incorporar todas las categorias de las variables cualitativas. Se tendra asi, como
efectos fijos en la ordenada en el origen las categorias omitidas: que la pelicula sea vista
por una mujer, que el consumidor sea un académico, que pertenezca al grupo de edad
19-25 y finalmente que la pelicula sea de accién.
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Tabla 7, Modelo logit binomial

Variable Coeficiente Pr{=|t])
Ordenada en el origen 0.057 ek
Sexo: Masculino -0.058 e
Edad: 25-34 0.043 ek
Edad: 35-44 0.134 ek
Edad: 45-49 0.148 ek
Edad: 50-55 0.268 ek
Edad: 56+ 0.327 ek
Edad: Menos 18 0.151 ek
Ocupacian: Artista 0.025 *
Ocupacion: Administrativo 0.140 ek
Ocupacion: Universitario/postgrado 0.081 ek
Ocupacion: Servicio al consumidor -0.033 *
Ocupacion: Medico/Cuidado de la salud 0.150 ek
Ocupacion: Ejecutivo/Gerencial 0.062 ek
Ocupacién: Agricultor -0.189 ek
Ocupacién: Am@ de casa 0.055 Tk
Ocupacién: Estudiante primaria/secundaria 0.033 0.143
Ocupacion: Abogado 0.132 ek
Ocupacién: Otro no especificado -0.018 *
Ocupacidn: Programador 0.206 ek
Ocupacion: Jubilado/a 0.120 ek
Ocupacidn: Ventas/marketing 0.119 ek
Ocupacién: Cientifico 0.252 ek
Ocupacién: Autdénomo 0.032 >
Ocupacién: Técnico/lngeniero 0.109 ek
Ocupacion: Artesano -0.029 0.135
Ocupacidn: Desempleado -0.149 Rk
Ocupacion: Escritor -0.083 e
Geénero: Aventura -0.116 e
Genero: Animacion 0.388 e
Genero: Infantil -0.237 e
Genero: Comedia 0.080 e
Genero: Crimen 0.626 e
Genero: Documental 0.811 e
Genero: Drama 0.439 e
Género: Fantasia -0.180 ek
Genero: Cine negro 1.169 e
Geénero: Terror -0.523 ek
Genero: Musical 0.536 ek
Geénero: Misterio 0.452 ek
Género: Romance -0.012 0.739
Género: Ciencia Ficcion -0.086 ek
Geénero: Suspense 0.120 e
Género: Bélica 0.610 ek
Género: Western 0.995 ek

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

Nota: [0 = ***  0.001 = ** 0.01 = *|
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La estimacion de este modelo logit ha sido realizado a través del programa Rstudio. Los
resultados de esta estimacion presentan una limitacidon inherente de la regresidn
logistica: al no ser un modelo lineal, los estimadores no pueden interpretarse de manera
directa. La Unica informacion que se puede extraer de ellos es el signo de la relacién.
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

Variable Df/Dx P>|z|
Sexo: Masculino -0.014 o
Edad: 25-34 0.010 e
Edad: 35-44 0.032 bl
Edad: 45-49 0.035 bl
Edad: 50-55 0.064 e
Edad: 56+ 0.077 bl
Edad: Menos 18 0.036 e
Ocupacian: Artista 0.006 *
Ocupacién: Administrative 0.033 Rk
Ocupacion: Universitario/postgrado 0.019 kK
Ocupacidn: Servicio al consumidor -0.008 *
Ocupacion: Medico/Cuidado de la salud 0.036 kK
Ocupacion: Ejecutiva/Gerencial 0.015 Rk
Ocupacion: Agricultor -0.046 o
Ocupacion: Am@ de casa 0.013 i
Ocupacién: Estudiante primaria/secundaria 0.008 0.143
Ocupacidn: Abogado 0.031 o
Ocupacion: Otro no especificado -0.004 *
Ocupacion: Programador 0.049 Rk
Ocupacion: Jubiladofa 0.029 o
Ocupacion: Ventas/marketing 0.029 kK
Ocupacion: Cientifico 0.060 Rk
Ocupacion: Auténomo 0.007 **
Ocupacion: Técnico/lngeniero 0.026 kK
Ocupacion: Artesano -0.007 0.135
Ocupacidn: Desempleado -0.036 o
Ocupacion: Escritor -0.020 kK
Género: Aventura -0.028 e
Género: Animacion 0.091 ok
Género: Infantil -0.063 ok
Geénero: Comedia 0.019 e
Género: Crimen 0.142 ok
Género: Documental 0.177 ok
Género: Drama 0.104 e
Género: Fantasia -0.047 ok
Género: Cine negro 0.238 ok
Género: Terror -0.129 e
Geénero: Musical 0.123 ok
Género: Misterio 0.105 ok
Género: Romance -0.003 0.739
Género: Ciencia Ficcion -0.021 ok
Género: Suspense 0.029 ok
Género: Bélica 0.138 e
Geénero: Western 0.135 ok

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos aportados por Grouplens

Nota: 0 = #%* 0.001 =

0.01 = ~*

De manera similar al modelo lineal, las caracteristicas individuales con efectos
marginales positivos indicardn que los individuos que las poseen tendrdn una mayor
probabilidad de asignar calificaciones altas, lo que sugiere una mayor propensién a
consumir cine. lIgualmente, los efectos marginales asociados a los géneros
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cinematograficos identificaran aquellos géneros que deberian 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 calificacién positiva, como lo indica el efecto
marginal de "Sexo: Masculino", que evidencia una disminucién del 1.4% en la
probabilidad de otorgar una buena calificacién en comparacién con las mujeres. Esta
relacion, aunque presente, es minima, como se observé en el modelo lineal, no se puede
rechazar H1.

Al examinar las diferentes categorias de edad, también se observa un patrén similar al
del modelo lineal. Con la referencia en el grupo de edad de 18 a 24 afios, los demas
grupos tienen una mayor probabilidad de otorgar buenas calificaciones a las peliculas.
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 calificacién, sin embargo, la
intensidad de esta relacién es baja, con efectos marginales que no superan el 10%. Aun
asi, se rechazard a la hipotesis H2, observandose 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 categoria "Académico", se observa
que ocupaciones como cientifico o programador aumentan la probabilidad de otorgar
una buena calificacién en aproximadamente un 5%, mientras que ocupaciones como
agricultor o desempleado la reducen en un 4%. Se observa asi una similitud con el
modelo lineal en cuanto a la baja importancia de la relacidn entre la ocupacién y la
probabilidad de otorgar una buena calificacion, sin embargo, se considera la relaciéon
suficiente intensa como para afectar al consumo, pudiendo asi rechazar la H3.

Finalmente, los géneros que definen la pelicula que se consume. Estudiando los efectos
marginales (teniendo en cuenta que la modalidad de referencia es el género accidn) se
observa como las caracteristicas del bien a elegir son lo que realmente va a afectar a la
probabilidad de tener una buena nota, tal y como se habia teorizado en H4. Por lo tanto,
si mantenemos las caracteristicas de los usuarios fijas, habra géneros que tengan mayor
probabilidad de recibir una buena nota (demostrando que aportan gran satisfaccion)
gue otros, haciendo que su consumo sea mas frecuente.

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

e Terror, Infantil, Ciencia Ficcion: Estos géneros muestran efectos marginales
negativos, sugiriendo una menor probabilidad de recibir buenas calificaciones vy,
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 procederd a construir un arbol
de decision para continuar explicando las relaciones entre las caracteristicas de los
individuos, los géneros cinematograficos y las calificaciones asignadas a las peliculas.
Este enfoque complementard los modelos de regresién logit binomial, proporcionando
una representacion grafica mas interpretable de cémo interactlan estas variables para
influir en la probabilidad de que una pelicula reciba una buena calificacién y, en
consecuencia, sea seleccionada.

El arbol de decisién permitird visualizar las reglas y patrones derivados de los datos,
destacando las combinaciones especificas de caracteristicas que conducen a diferentes
resultados en las calificaciones de las peliculas. Asi, se obtendra una comprension mas
detallada y practica de los factores que inciden en la toma de decisiones de los usuarios
en el dmbito cinematografico.

Figura 8, Arbol de clasificacion

058 100%

1 Genero = Accién, Aventura, Infantil, Fantasia, Comedia, Terror,

Romance, Ciencia-Ficcién, Suspense

‘ |
054 68% 066 32%

2 Genero = Infantil, Terror

3 Genero = Animacién, Crimen, Drama,
Musical, Misterio, Bélico, Western,

] [

055 61% 0,65 30%

Ocupaccion = Academico, Artista, Universitario,

Edad = Menor de 18,18-24, 5

98 servio al consumidor, No especificado, Agricultor, 25-34, 35-44, 4549

Autonomo, Artesano, Desempleado, Escritor

4

053 33%

(-3 Edad = 18-25, 25-34, 35-44

043 7% 052 24% 056 9% 0,57 28% 0,64 26% 07 4% 0,78 2%

Fuente: Elaboracion 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 arbol de decision 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 estan dominados por el género
cinematografico, confirmando la H4 sobre la importancia de esta variable en la
asignacion de calificaciones y corroborando lo que ya validamos a través de la
informacién de los modelos econométricos analizados en el apartado 3.2.

Las siguientes bifurcaciones se realizan en funcidn de la ocupacién y la edad del usuario,
indicando que estas variables, aunque tienen influencia, es mucho menor que la del
género cinematografico. El sexo, en cambio, no aparece como un nodo decisor, lo que
indica una baja relevancia en la probabilidad de asignar una buena calificacion. Estas
afirmaciones sobre la jerarquia de las variables encajan con los bajos valores que
observamos en los efectos marginales de “Ocupacion”, “Edad” y “Sexo” de los modelos
de regresion logistica.

Probabilidad de Buena Calificacion, Nodo a Nodo

En el nodo raiz, la probabilidad base de obtener una buena calificacién es de 0,58. Esto
implica que, sin considerar ninguna variable especifica, es mas probable obtener una
buena calificacidon que una mala.

Siguiendo con la primera divisién, para peliculas de los géneros Accidén, Aventura,
Infantil, Fantasia, Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficcion y Suspense, |la probabilidad
de buena calificacion desciende a 0,54. Para los géneros de Terror e Infantil, la
probabilidad es ain menor (0,47), indicando que es mayor la probabilidad de obtener
una mala calificaciéon que la de una buena. La manera en la que al pertenecer a estos
géneros la satisfaccion 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: Accion, Aventura, Fantasia, Comedia, Romance,
Ciencia-Ficcion y Suspense (excluyendo Terror e Infantil), la probabilidad de buena
calificacion es de 0,55. Siguiendo por la misma rama, la ocupacion del usuario ofrece
mayor segmentacion (nodo 4): si la ocupacién es Académico, Artista, Universitario,
Servicio al Consumidor, No Especificado, Agricultor, Auténomo, Artesano, Desempleado
o Escritor, la probabilidad de una buena calificacién disminuye a 0,53; para otras
ocupaciones, aumenta a 0,57. De manera similar a los géneros cinematograficos,
observamos que las modalidades de "Ocupacidon" que mostraban efectos marginales
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cercanos a 0 o negativos, en el arbol de clasificacidn se las asignan a grupos con menores
probabilidades de otorgar una buena calificacion.

Para usuarios dentro del rango de 18 a 44 aifios, en combinacién con los géneros
mencionados y las ocupaciones especificas (nodo 6), la probabilidad de una buena
calificacion 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 afios y aquellos mayores de 44 afios tienden a
experimentar una mayor satisfaccion con las peliculas, reflejada en puntuaciones mas
altas en términos generales.

Si ahora se analiza la rama derecha del arbol nos fijaremos en el nodo 3, donde se
segmenta segun si la pelicula pertenece, o no, a los géneros: Animacion, Crimen, Drama,
Musical, Misterio, Bélico o Western. Si la respuesta es afirmativa la probabilidad de una
buena calificacion 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 aun mayor, alcanzando 0,78.

Finalmente, en el nodo numero 5, si el usuario tiene mds de 50 afios y la pelicula
pertenece a los géneros del nodo 3, la probabilidad de buena calificacién es de 0,70.
Para usuarios menores de 50 afios, esta probabilidad es de 0,64.

Se concluye asi que el arbol de decisidn proporciona una herramienta predictiva decisiva
gue segmenta el mercado cinematografico de manera efectiva. La estructura jerarquica
del arbol permite identificar cdmo las variables género cinematografico, ocupacién y
edad influyen en la probabilidad de que una pelicula reciba una buena calificacién,
proporcionando una vision detallada y precisa de las dinamicas subyacentes en las
decisiones de calificacion de los usuarios.

3.4 Comparacion de Modelos y Discusion general.

Este estudio ha implementado tres enfoques distintos para establecer relaciones entre
la variable utilizada como estimacién de la utilidad (las puntuaciones) y las
caracteristicas de los bienes a elegir e individuos.

En primer lugar, la regresidn lineal permitid, mediante los coeficientes de minimos
cuadrados, cuantificar el impacto de las caracteristicas de los individuos y las peliculas
en la puntuacion esperada. En segundo lugar, la regresién logistica, proporciond la
posibilidad de estimar la probabilidad de que una pelicula consumida genere una alta
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cualificacion, lo que indicaria una mayor satisfaccion. Finalmente, el arbol de decisidon
facilito la segmentacion de los datos segun la probabilidad de asignar una puntuacion
alta.

Aunque estas tres metodologias han proporcionado informacién valiosa de manera
individual, es crucial senalar que la regresion lineal presenta problemas de
heterocedasticidad y en general, no es la mas adecuada para este tipo de variables
categdricas. Sin embargo, aunque aplicar una regresién lineal a una variable
dependiente no continua no es tedricamente correcto, en la practica 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 investigacidon

Después de esta aclaracion, la aplicacion de estas tres metodologias (regresioén lineal,
modelo logit y arbol de decisién) ha llevado a resultados muy similares. Esta coherencia
en los hallazgos a través de diferentes técnicas analiticas refuerza la fiabilidad y
coherencia de las conclusiones obtenidas a partir de los datos empiricos. A continuacion,
se presentan los hallazgos:

e Probabilidad de Satisfaccion Cinematografica: Los usuarios tienen una mayor
probabilidad de reportar una satisfaccién adecuada con su consumo
cinematografico que de no hacerlo, lo que indica una tendencia general hacia
una valoracion positiva de las peliculas.

e Impacto de los Atributos del Usuario: Excepto sexo (donde H1 no se puede
rechazar), las variables demograficas utilizadas para diferenciar entre usuarios
(edad y ocupacioén) permiten rechazar la hipétesis H2 y H3 de no existencia de
diferencias significativas en términos de satisfaccidon reportada. Mientras tanto,
el género cinematografico de las peliculas seleccionadas es el factor que mas
influye en las calificaciones obtenidas y por lo tanto en los patrones de consumo,
aceptandose asi H4.

e Criticidad por Género: Los datos sugieren que los hombres, en general, son mas
criticos en sus calificaciones, reportando menor satisfaccion en comparacioén con
las mujeres, pero no creando diferencias en los patrones de consumo.

e Efectodela Edad: A partir de los 25 afios, se observa que a medida que aumenta

la edad de los usuarios, tienden a otorgar mejores calificaciones a las peliculas
que consumen, haciendo que se muestren mas propensos a consumir cine.
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e Variabilidad en las Ocupaciones: Las ocupaciones muestran efectos variados en
las calificaciones, pero no se puede concretar un patron comun entre las
ocupaciones que suelen puntuar mejor o peor.

e Influencia del Género Cinematografico: El género cinematografico, como
principal diferenciador en las calificaciones, muestra valores muy dispersos. Los
géneros que generalmente son mas probables en ser elegidos, ya que, reciben
mejores calificaciones son: Animacidn, Crimen, Drama, Musical, Misterio, Bélico,
Western, Cine Negro y Documental. Por otro lado, los géneros que tienden a
recibir peores calificaciones incluyen: Accidn, Aventura, Infantil, Fantasia,
Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficcién y Suspense.
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Conclusiones y ampliacion.

Teniendo en cuenta que el objetivo de este trabajo era demostrar el uso de modelos de
eleccidn racional para analizar la toma de decisiones en un ejemplo empirico, se ha
concluido que, en efecto, estos son capaces de aportar resultados relevantes.

Al ejemplo estudiado de consumo cinematografico se le ha aplicado desde la mas simple
regresion lineal, pasando por los modelos de regresidn logistica, hasta el arbol de
decisidn propio del Machine learning, todo para poder comprender como el conjunto
de agentes econdmicos 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 caracteristicas y matices sobre la informacion que aportan, haciendo relevante
gue se haya estudiado este fendmeno desde tres dpticas diferentes.

Primero, el modelo de regresion lineal proporciond una visién cuantitativa que facilitaba
la comprensidn del impacto de las caracteristicas del usuario y del bien elegido en la
satisfaccidn esperada. Mientras tanto, la regresion logistica binomial, con su enfoque en
la eleccidn discreta, permitiod identificar y clasificar las variables que influian en la
probabilidad de asignar altas o bajas probabilidades de satisfaccidn. Finalmente, el arbol
de clasificacién ofrecid una representacidn comprensible de las caracteristicas que
polarizan la asignacién de satisfaccién, 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 adecuacién y
robustez del analisis para explicar las decisiones de consumo. Una de ellas, es que los
usuarios de manera general tienen una mayor probabilidad de reportar una satisfaccién
adecuada con su consumo cinematografico, destacando que el género de la pelicula es
el factor mas influyente en las calificaciones obtenidas, superando en relevancia a las
variables demograficas como edad, sexo y ocupacién.

Pero si el enfoque es variable a variable, se han establecido cuatro hipdtesis generales
gue 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 mas criticos y reportan menor satisfaccién comparados con las
mujeres, pero no hemos podido rechazar la hipétesis nula de diferencias significativas
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(H1) y por lo tanto no se esperan cambios en los patrones de consumo. Con relacién a
la segunda variable, relativa a la edad, a medida que los usuarios envejecen,
especialmente después de los 25 afios, tienden a otorgar mejores calificaciones a las
peliculas, lo que hace mas probable que sigan consumiendo, siendo esta relacién lo
suficientemente intensa como para rechazar H2. Continuando con las ocupaciones,
estas muestran efectos variados en la satisfaccion reportada lo suficientemente
relevantes como para rechazar H3, demostrando asi una variabilidad significativa en el
consumo, pero no se presenta un patrén claro sobre aquellas que lo incentivan y las que
no. Finalmente, los géneros cinematograficos por su relevancia tienen una gran
importancia en la toma de decisiones (aceptandose asi H4), soliendo recibir mejores
calificaciones, y por lo tanto mas probables de ser consumidos los géneros: Animacion,
Crimen, Drama, Musical, Misterio, Bélico, Western, Cine Negro y Documental, mientras
que: Accién, Aventura, Infantil, Fantasia, Comedia, Terror, Romance, Ciencia-Ficcion y
Suspense tienden a obtener peores calificaciones, haciendo que de manera general
aporten menos satisfacciéon y se consuman menos.

Se obtiene asi, gracias a la metodologia seguida, una herramienta util, que podria
permitir a un estudio cinematografico predecir segln las caracteristicas del individuo y
genero de la pelicula, si su filme va a recibir una cualificacién alta, haciendo que aporte
mas satisfaccién en general y por lo tanto tenga mas éxito en el mercado.

Aun asi, al analizar los modelos y su capacidad para explicar la satisfaccién y la toma de
decisiones en el consumo cinematografico, es importante destacar que, aunque el
enfoque abordado proporciona resultados valiosos, hay espacio para futuras lineas de
investigacion.

Primero, se ha partido de la premisa de que una mayor satisfaccidn aumenta la
probabilidad de que una pelicula sea escogida. De manera similar, se asume la
proposicion tedrica de que los consumidores que otorgan calificaciones mas altas en
promedio tienden a consumir mas peliculas. El enfoque tedrico presentado relaciona las
calificaciones con la satisfaccion lo cual llevaria en ultima instancia, a incrementar la
probabilidad de que el usuario finalmente consuma la pelicula, esto es, una vez definidos
cuales son los tipos de usuarios y géneros con mayor puntuacion, estos deberian de ser
los que finalmente obtienen una mayor cuota de mercado

No obstante, esta premisa no siempre sucede en la realidad. Por ejemplo, observamos
gue géneros cinematograficos altamente valorados, como documentales y western,
deberian, en teoria, ser los mas 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 cinematografico, indican que esto no se corresponde con la
realidad.

Una posible explicacién podria ser la sobresaturacion del mercado con peliculas de
géneros que son mas sencillos de producir para los estudios cinematograficos. En este
escenario, los usuarios no tendrian una variedad suficiente de peliculas para consumir
todo lo que desearian de los géneros mejor valorados. Esto nos lleva a realizar
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recomendaciones de programacion a los estudios, puesto que si el objetivo de las
cadena, o estudio, es la maximizacion de la satisfaccion del usuario, deberian enfocarse
en los géneros que mas probabilidad de dar una buena nota tienen, y quizas de este
modo aumentar el nimero de usuarios de este dmbito, puesto que es esperable que
dada su satisfacciéon, sean mayores consumidores, siendo de interés para las
productoras realizar analisis mds profundos de las tendencias de consumo por géneros
cinematograficos.

Sin embargo, existen limitaciones técnicas, como el hecho de que las utilidades ofrecidas
por diferentes géneros cinematograficos pueden no ser directamente comparables
debido a que las experiencias que proporcionan son diferentes. Esto implicaria, tal y
como sefialamos en el punto anterior, la necesidad de un andlisis mas profundo de las
caracteristicas psicolégicas de esos usuarios que se comportan de modo diferente en
relacién a los que se podrian denominar “grupos” o “categorias” de géneros.

Para avanzar en esta linea de investigacién se sugiere el uso de metodologias mas
complejas como pueden ser los modelos Naive Bayes en su modalidad de
recomendadores, ya que con ellos se podria predecir no solo la nota, si no el género que
mas le puede gustar elegir al consumidor.

Se concluye asi que gracias al enfoque practico de esta investigacion se podrd
comprender dindmicas que permiten predecir la satisfaccion de los consumidores de
manera mas precisa, lo que puede ser importante para estrategias de marketing y
produccién cinematografica. Tal y como se predecia en el apartado de objetivos, esta
informacidén es particularmente util para que las plataformas de streaming ajusten su
oferta a las preferencias y decisiones del mercado de manera éptima.
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