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RESUMEN
El comercio electronico ha transformado los habitos de consumo a nivel global, generando
grandes volumenes de datos que permiten comprender el comportamiento del consumidor
digital. En Ecuador, a pesar del crecimiento acelerado de las compras en linea, existe una
brecha de conocimiento sobre los factores que determinan la frecuencia de compra en
plataformas digitales. La presente investigacion tuvo como objetivo desarrollar un sistema de
analisis predictivo del comportamiento del consumidor digital ecuatoriano mediante la
aplicacion del proceso KDD y arquitecturas de aprendizaje profundo. Se utilizaron datos
provenientes de las encuestas del Observatorio de Comercio Electronico de la Universidad
Espiritu Santo (UEES), realizadas en conjunto con la Cémara Ecuatoriana de Comercio
Electronico (CECE) durante los afios 2022, 2023 y 2024, obteniendo un conjunto consolidado
de 11.344 registros y 43 variables estandarizadas. La metodologia integr6 la aplicacion de tres
enfoques de modelamiento: Regresion Logistica Ordinal como modelo de referencia, Random
Forest como modelo no lineal y FT-Transformer como arquitectura de aprendizaje profundo
basada en mecanismos de atencion. Los resultados evidenciaron que el modelo FT-Transformer
alcanz6 un accuracy del 74.66% y un FI-Score macro de 0.753 en el conjunto de prueba,
superando el desempeiio de la Regresion Logistica Ordinal (accuracy del 49.18%) y del
Random Forest multiclase (accuracy del 63%).
Palabras clave: Comercio electronico, comportamiento del consumidor digital,

aprendizaje profundo, FT-Transformer, mecanismo de auto-atencion, datos tabulares,

clasificacion multiclase, KDD, Regresion Logistica Ordinal, mercado ecuatoriano.
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ABSTRACT

E-commerce has transformed consumption habits globally, generating large volumes of data
that allow us to understand the digital consumer behavior. In Ecuador, despite the fast growth
of online shopping, there is a knowledge gap regarding the factors that determine purchase
frequency on digital platforms. The objective of this research was to develop a predictive
analysis system for the Ecuadorian digital consumer behavior, applying KDD process and deep
learning architectures. Data from surveys conducted from 2022 to 2023 by the ‘Espiritu Santo’
University (UESS) E-commerce Observatory and ‘Camara Ecuatoriana de Comercio
Electrénico’ were used, getting 11,344 consolidated records and 43 standardized variables. The
methodology integrated three modeling approaches: Ordinal Logistic Regression as the
reference model, Random Forest as a nonlinear model, and FT-Transformer as a deep learning
architecture based on attention mechanisms. The results showed that the FT-Transformer
model achieved an accuracy of 74.66% and a macro FI-Score of 0.753 in the test set,
surpassing the performance of Ordinal Logistic Regression (accuracy of 49.18%) and
multiclass Random Forest (accuracy of 63%).

Keywords: E-commerce, digital consumer behavior, deep learning, FT-Transformer,
self-attention mechanism, tabular data, multiclass classification, KDD, Ordinal Logistic

Regression, Ecuadorian market.



X

TABLA DE CONTENIDOS

CAPITULO L oottt 1
1. INTRODUCCION ..o 1
1.1. Definicion del PrOYECtO.....c..iiiuiiiiiieeciie ettt 1
1.2. Justificacion e importancia del proyecto de investigacion...........cccceecvveeenvennes 2
1.3. ALCANICE ...ttt ettt et e 3
1.4. ODBJELIVOS ettt et sttt sb et sttt 4
1.4.1. ODbJetivo GENETAL.....cc.eeiuiriiiiiiiieiiieeeet ettt 4
1.4.2. Objetivos ESPEecifiCOs ....coviriiiiiiiiiiiiiicntcteceee e 4
CAPITULO IL 1.ttt 6
2. REVISION DE LITERATURA .......ooovimieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 6
2.1. EStado del ATTE ....eeieieiieeeee e e 6
2.1.1. Estado del Arte en QUILO.......ccccuiieeiieeiiieeeiee ettt 6
2.1.2. Estado del Arte en Pichincha...........coocooiiiiiiiiiiiiiie e, 8
2.1.3. Estado del Arte en América Latina...........cocoeeeviieniieiiienieniieieeceee e 10
2.14. Estado del Arte Internacional .............ccoeouieiiiiiiiiniieiieieccee e, 12

2.2. MATCO TEOTICO ..ottt ettt ettt ettt et ebe e ens 14
2.2.1. Evolucion del comercio electronico .........cocveeieerieeieenieeiieieeieeee e 14
2.2.2. Comportamiento del conSuMIdor .........cceeveviivieeiienienenieneceeeeeeeee 16
2.2.3. Knowledge Discovery in Databases (KDD).........ccoecvevieiiieniieiienieenen. 17
2.24. Mineria de datos ........cooveeierieniiierieee e 23
2.25. Aprendizaje automatico aplicado al comercio electronico....................... 26
2.2.6. Regresion Logistica Ordinal............cocceeeiieiiiiiiiiniiiieie e, 26
2.2.7. Random FOrest........couoviiiiiiiniiiieeeeeeee e 29

2.2.8. Comparacion de enfoques en €-COMMEICE .........ccveeveereeeeiiienieerieeneeeennen. 34



2.2.9. Modelamiento Basado en Aprendizaje Profundo. .........c.cccooevvieiiennnnnen. 37
CAPITULO IIL oottt 49
3. DESARROLLO .....ooiiieiieetee ettt st sae e sneens 49

3.1 Desarrollo del Trabajo......ccveeevieeeiieeciie et 49

3.1.1. Enfoque metodolOZICO......cvviiiiiieiieeieeeee et 49

3.1.2. Metodologia KDD aplicada..........cccceeeiieeiieeeiiieeieeeeeeee e 50

3.1.3. Seleccion de datos .......coceieiieiiiiiieee e 50

3.1.4. Limpieza y preprocesamiento de 1os datos.........ccceeveerieeiiienieinicenieenen. 51

3.1.5. Regresion Logistica Ordinal...........cccoceeviriiniiiiniiiniiniiceceeceeee 57

3.1.6. Modelo Random FOrest ..........coouiiiiiiiiiiieiieeiee e 61

3.1.7. FT-TranSformers ........cocueeiuiiiiieiie ettt e 67
CAPITULO IVttt 80
4. RESULTADOS ...ttt ettt ettt sse e e esaesseenaesseens 80

4.1. Resultados de la Regresion Logistica Ordinal ...........ccccoceviiniiiiiniinennennene 80

4.1.1. Meétricas globales de rendimiento.........ccceecveveevieeiinienennieneceeceeeeee 80

4.1.2. Desempefio POr Clase ........evvevieiriiiieniieieniereeieeeeee et 80

4.1.3. Umbrales del Modelo ..........ooouiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 82

4.14. Coeficientes estandarizados del modelo...........coeceeeiieiiiiiiiniiiiieee, 83

4.1.5. Validacion Cruzada Estratificada.........cocoevieviiiiniiniiiniiieieeceeee, 85

4.2. Evaluacion de rendimiento del modelo Random Forest ..........ccccceceeveniennee 86

4.2.1. Modelo Random Forest multiclase..........c.cccvoeevieienieneniiniineiicnecee 86

4.2.2. Desempeiio POT Clas@ ......cc.eievieiiieiiieiieeieeee e 86

4.2.3. Comparacion con modelo ordinal...........c.ccocceeevieniiiiiieniiiiieieeeeee e, 87

4.2.4. Importancia de variables............coocieriiiiieniiiiieeeee e 87

4.2.5. AnAlisis pOr dIMENSIONES......ccueeruiieiierieeiieeieeniie et et et eseeeeeeesaeeenaee e 88



X1

4.2.6. Analisis de Dependencia Parcial ............ccccoeeeeviiniiieniiciiiiecieeeee 89
4.3. Evaluacion del Modelo Transformer...........c.oooveiiieiiiniiiiienieeceie e 91
4.3.1. Configuracion de evaluaciOn ............ccccveeeiieeeiiieeiiee e 91
4.3.2. Meétricas de rendimiento globales...........cccvveviieeiiiieiiieeieece e 91
4.3.3. Analisis detallado por Clases.........ccveevveeeiieeeiiieeieeee e 92
4.3.4. Analisis de la matriz de confusion..........cccoeeeeiiiiiiiiieniciecceee e, 94
4.3.5. Curvas de aprendiZaje.........cocueereeriiieniieeieerie ettt 96
4.3.6. Curva de perdida..........ceeeeeuiieeiiieeciie e 96
4.3.7. CUIVa de PreCISION ....eecuviieeiiieeeiieeciee et e et e et e e e e e e e e baeesaaeesnreeesareeas 97
4.4. Discusion de reSultados........c.eevvieriieriiiiienie e 99
4.4.1. Analisis de resultados en base a estado del arte .........c..ccoeceeviiiieninnen. 99
4.4.2. Comparacion entre los modelos aplicados (Regresion Logistica Ordinal,
Random Forest, FT-TranSformer) ..........cccocvieiiieeiiie et 102
CAPITULO V oottt 110
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ..ot 110
5.1. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt ettt ettt sbe et s seeeaeeaees 110
5.2. Recomendaciones...........coeevuerieriiiiiiiniceeereee e 112
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........coooiiiieeieeeeeeeeeeeeees e 114
APENDICES.......couritmitmmeimeeiseeeesesesssee s ess ettt ettt 124
APENAICE A ...ttt ettt ettt ettt e sateenb e e taeeateenaeeenbeenes 125
APENAICE B ettt et ettt e enbeenes 126
APENAICE C .ottt ettt et e bt e st e e bt esbaesateesateenbeentaeenbeennteenbeennes 127
APENAICE Dottt ettt et e e aeeeabeenes 128

APENAICE E ..o ettt et enbeens 129



Xii

LISTA DE TABLAS
Tabla 1. Enfoque Random FOTest............cccuiieiiiieiiieciieeeeeeeee e e 36
Tabla 2. Codificacion original de la variable edad...........c.coovieeiiieeiiiieieecee e, 55
Tabla 3. Descripcion variable ODJEtIVO .......cccvieeiiieeiiie et e e 57
Tabla 4. Division del conjunto de datos.........c..cecvieeiiieeiiieeieeeeeeee e 60
Tabla 5. Métricas de evaluacion del modelo Regresion Logistica Ordinal .............cccueeenneene. 80
Tabla 6. Desempeiio por clase del conjunto de datos Regresion Logistica Ordinal................. 81
Tabla 7. Umbrales estimados Regresion Logistica Ordinal............coceeeeriiniiiinicnicnenncnnns 83

Tabla 8. Top 5 variables mas influyentes del modelo (coeficientes estandarizados reales) ...83

Tabla 9. Resultados modelo Random Forest multiclase ............ccooceevieniieniiiiieniieieee, 86
Tabla 10. Desempefio por clase Random FOrest...........ccccvveeiiiiiiiiieiiieeieeeeeeeee e 86
Tabla 11. Importancia de variables Random FOrest............ccooviiiiiiiiiiiieiieceecceeceee e, 88
Tabla 12. Métricas de rendimiento del modelo FT-Transformer ............cccocceeviieniiiiiinnnnnnen. 91
Tabla 13. Informe de clasificacion por clases en el conjunto de prueba............ccecveeveenenenneen. 92
Tabla 14. Comparacion de Precision .........cccecvevierieriiniiniieiineceeeseeeee et 103
Tabla 15. Comparacion de Recall ..........cocooviiiiiiiiiniiniiiee e 104

Tabla 16. Comparacion de F1-SCOTe.........ccceriiriiiiiiiniiiiiiineceeeceee et 105



Xiii

LISTA DE FIGURAS
Figura 1. Proceso KDD ........oooiiiiiiiieeiie ettt e et e e eevae e s taeestaeessnaeesnseaenes 18
Figura 2. Conceptos y bases detras del Deep Learning y Transformers (Al Generativa) ...... 38
Figura 3. Arquitectura TranSfOTrmMeT ..........cceeeiuiiiiiiiieiiie ettt ree e eaee e seree e 41
Figura 4. Funcionamiento del Feature TOKENIZET ..........ccccuveeiiieeiiieeiieeieeeee e 44
Figura 5. Arquitectura de FT-Transformer...........ccovveiiiiieiiiiieiiiecciee e 45
Figura 6. Visualizacion del descenso del gradiente eStOCAStICO.......couverueriierienierienicniiiieneens 47
Figura 7. Matriz de confusion del modelo Random Forest Multiclase...........ccccceeceeeieennennen. 63
Figura 8. Matriz de confusion y reporte de clasificacion de Random Forest Ordinal.............. 64
Figura 9. Matriz de confusion: comparacion multiclase vs ordinal..........ccccoeeeeviiiiiennnnen. 65
Figura 10. Arbol de decision individual del Random FOrest ..............coovevevueveveesvereseeennns 66
Figura 11. Proceso de descubrimiento previo a la limpieza ..........cccceeceeeiieniiiiieniiienienieeee, 68
Figura 12. Mapeo Inverso en la variable objetivo (TARGET) ......ccccoooiiiiiiiiiiieee, 69
Figura 13. Mapeo y codificacion de variables categoricas ..........cevuereeruernierieneenienienieeienens 70
Figura 14. Clase Para el FT-Transformer..........ccoccooiriiniiiiiniiiiiienicecccecceeese e 72

Figura 15. Aplicacion de Funcion de pérdida de Entropia cruzada con optimizador AdamW 77

Figura 16. Resumen del Modelo FT-Transformer .........c..cccccoveviiiiiniinennienicneniceececenens 79
Figura 17. Matriz de confusion del modelo en el conjunto de prueba..........c.coceeviieiiennenen. 82
Figura 18. Coeficientes estandarizados del modelo de Regresion Logistica Ordinal............. 85
Figura 19. Comparacion de accuracy entre modelos ...........coveveevierieneiiienienienienienieeieniens 87
Figura 20. Importancia de variables por dimension...........cccecveveerieriineriienienenieeeeseeeeneens 88
Figura 21. Graficos de Dependencia Parcial para la clase 2..........ccocoeveeiiniininiinicncnncnnn, &9
Figura 22. Matriz de confusion del modelo FT-Transformer (train y test).........cccoeeveerenennnen. 94
Figura 23. Curva de perdida (LOSS) ....ccovieruieriieiieeie ettt et 96

Figura 24. Curva de precision (Accuracy) durante el entrenamiento ............cccceeveeeerueriennens 98



CAPITULO L.
1.  INTRODUCCION
1.1.  Definicion del Proyecto

El crecimiento del comercio electronico ha generado informacion sobre actividades
digitales, patrones de navegacion y comportamientos de compra. El andlisis de estos datos
permite identificar factores asociados con la frecuencia de compra por internet y apoyar
decisiones orientadas a la personalizacion de servicios y estrategias comerciales (Alves
Gomes & Meisen, 2023).

En Ecuador y otros paises latinoamericanos, el comportamiento de compra digital ha
sido estudiado principalmente mediante encuestas y variables perceptuales, como confianza,
riesgo percibido, conveniencia y utilidad. Estos estudios aportan evidencia sobre la intencion
y frecuencia de compra en linea, aunque pueden complementarse con modelos predictivos
que analicen relaciones entre multiples variables (V.-M. Margalina et al., 2024).

El presente estudio adopta un enfoque de mineria de datos para predecir el
comportamiento del consumidor digital. La variable objetivo es
internet_comprar_productos_servicios, que representa la frecuencia de compra de productos
o0 servicios por internet en una escala ordinal de cinco niveles: nunca, rara vez, algunas veces,
casi siempre y siempre.

Para ello, se compararan tres modelos: Regresion Logistica Ordinal, Random Forest y
una arquitectura tipo Transformer para datos tabulares. La Regresion Logistica Ordinal se
utilizara como modelo de referencia; Random Forest permitird identificar relaciones no
lineales e importancia de variables; y el Transformer permitira evaluar interacciones
complejas entre los atributos del conjunto de datos (Gorishniy et al., 2023; Satu & Islam,

2023).



La evaluacion de los modelos se realizara mediante métricas de desempeno acordes
con la naturaleza ordinal de la variable objetivo. Esto permitira comparar la capacidad
predictiva de la Regresion Logistica Ordinal, Random Forest y Transformer bajo un mismo
escenario experimental. Asimismo, el proceso facilitara la identificacion del modelo con
mejor rendimiento y el andlisis de las variables mas relevantes en la prediccion de la
frecuencia de compra digital.

1.2.  Justificacion e importancia del proyecto de investigacion

El comercio electronico se ha consolidado como uno de los principales canales de
interaccion entre empresas y consumidores, generando grandes volumenes de datos derivados
de las actividades realizadas por los usuarios en plataformas digitales. En Ecuador, el
crecimiento sostenido de este sector ha transformado los habitos de consumo, los canales de
comercializacion y los procesos de decision de compra. No obstante, aun existe una limitada
evidencia cientifica que permita comprender y modelar, de forma sistematica, el
comportamiento del consumidor digital ecuatoriano a partir de datos reales y mediante
técnicas avanzadas de analisis.

La presente investigacion se justifica por su aporte metodoldgico al integrar las etapas
del proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), incorporando
técnicas de andlisis exploratorio, preprocesamiento, transformacion de datos y aprendizaje
automatico para el estudio del comportamiento del consumidor digital. Asimismo, emplea
informacion proveniente de las encuestas del Observatorio de Comercio Electronico de la
Universidad Espiritu Santo (UEES), desarrolladas con el respaldo de la Camara Ecuatoriana
de Comercio Electronico (CECE), lo que proporciona una fuente de datos confiable,
actualizada y correspondiente a tres periodos consecutivos (2022-2024).

Desde la perspectiva académica, el principal aporte de este estudio consiste en generar

evidencia empirica sobre el desempefio de un modelo estadistico tradicional, como la



regresion logistica, y modelos de aprendizaje automatico, como Random Forest y FT-
Transformer, aplicados bajo las mismas condiciones experimentales y utilizando informacion
del contexto ecuatoriano. Esta comparacion permite evaluar sus capacidades predictivas,
interpretabilidad y utilidad analitica para identificar los factores asociados al comportamiento
del consumidor digital, contribuyendo a la seleccion de metodologias adecuadas para
investigaciones similares y fortaleciendo el conocimiento sobre la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico en el andlisis del comercio electronico.

Desde el ambito practico, el estudio permite identificar los principales factores que
influyen en el comportamiento de los consumidores digitales y en sus decisiones de compra,
considerando variables como el perfil sociodemogréfico, el uso de internet, los dispositivos
utilizados, los medios de pago y la experiencia de compra. Los resultados obtenidos
constituyen un insumo para empresas que comercializan productos y servicios mediante
plataformas de comercio electronico, asi como para responsables de marketing digital y
tomadores de decisiones interesados en disefiar estrategias orientadas a mejorar la experiencia
del usuario y fortalecer la competitividad del sector.

En conjunto, esta investigacion contribuye a ampliar el conocimiento sobre el
comportamiento del consumidor digital en Ecuador mediante un enfoque analitico, predictivo
y reproducible, proporcionando evidencia que puede servir de referencia para futuras
investigaciones y para la formulacion de estrategias basadas en datos que favorezcan el
desarrollo del comercio electronico en el pais.

1.3.  Alcance

El presente proyecto de investigacion tiene un alcance explicativo — predictivo,

orientado al modelado del comportamiento del consumidor digital en plataformas de

comercio electronico en Ecuador.



Para ello, se analizaron los datos provenientes de las encuestas realizadas por el
Observatorio de Comercio Electronico de la Universidad Espiritu Santo (UEES), desarrollada
en conjunto con instituciones académicas aliadas y con el apoyo de la Camara Ecuatoriana de
Comercio Electronico (CECE) durante los afios 2022, 2023 y 2024.

El estudio busca identificar qué factores inciden de manera significativa en la
frecuencia con la que un consumidor realiza compras en linea. Para ello, se implementaron
tres modelos una Regresion Logistica Ordinal, un modelo de Random Forest y un modelo
Transformer.

Se analiza la capacidad de los modelos para estimar, a partir del perfil de un
consumidor, la probabilidad de que este compre con mayor o menor frecuencia en
plataformas de comercio electronico. La comparacion sistematica entre los tres enfoques
permite determinar qué modelo ofrece mayor poder explicativo y predictivo en el contexto
especifico del consumidor digital ecuatoriano.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de analisis predictivo del comportamiento del consumidor
digital ecuatoriano a través del proceso KDD, mediante la implementacién y comparacion de
modelos de Regresion Logistica, Random Forest y FT-Transformer, para la anticipacion de
tendencias de consumo.

1.4.2. Objetivos Especificos
e Disefiar un conjunto de datos analitico integrado mediante un proceso iterativo de
KDD que contemple la seleccion y depuracion de variables relevantes, la
definicion de la variable objetivo y la estructuracion de las variables explicativas

por dimensiones.



Implementar y ajustar los modelos de Regresion Logistica Ordinal, Random
Forest y FT-Transformer sobre el conjunto de datos preparado, configurando sus
hiperparametros para optimizar su rendimiento en el contexto del consumidor
digital ecuatoriano.

Comparar el rendimiento predictivo de los tres modelos mediante métricas
estandarizadas (accuracy, F1-Score, matriz de confusion), con el fin de identificar
cudl de los enfoques ofrece mayor capacidad de generalizacion y precision en la
estimacion de la frecuencia de compra en linea.

Identificar los factores determinantes del comportamiento de compra digital a

partir de las variables de mayor impacto detectadas.



CAPITULO 1L
2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Estado del Arte
2.1.1. Estado del Arte en Quito

El estudio Inteligencia artificial: Evaluacion emocional y cognitiva enfocada al
analisis de tendencias y comportamientos del consumidor de la USFQ aborda la limitada
investigacion de mercados electronicos en Ecuador. Bajo la metodologia CRISP-DM, se
desarroll6 un modelo de andlisis de sentimientos usando PLN y comparando SVM y Redes
Neuronales. La solucion aplico preprocesamiento, TF-IDF y SMOTE para balancear clases
en comentarios de Facebook e Instagram. Las Redes Neuronales obtuvieron mejor
desempefio con 79% de accuracy frente al 75% de SVM, destacando en la deteccion de
comentarios negativos (0.74). El modelo permitié automatizar insights estratégicos,
reduciendo errores y tiempos respecto al andlisis manual. Como mejoras, se propone
incorporar tratamiento de negaciones, deteccion de sarcasmo y enfocar publicaciones en
atributos especificos del producto (Revelo et al., 2021).

El estudio Actitud de compra online en consumidores de ropa de la ciudad de Quito
de M. Loachamin, analiza la insuficiente informacion sobre la actitud de compra online en el
retail de moda de Quito frente a riesgos y ventajas percibidos. Mediante un enfoque
cuantitativo correlacional-descriptivo, se aplicd un cuestionario a 160 consumidores, validado
con andlisis factorial y procesado en SPSS. La solucion propone estrategias digitales como
probadores virtuales, guias de tallas y chatbots con inteligencia artificial para reducir la
desconfianza del usuario. El desempefio se evalud con métricas de fiabilidad y adecuacion
muestral, obteniendo un Alfa de Cronbach de 0.959 y un KMO de 0.906. Como mejoras, se

plantea fortalecer el coeficiente R? incorporando mas variables de comportamiento y



complementar el estudio con focus groups para personalizar la experiencia segin
generaciones (Loachamin, 2022).

El estudio Anadlisis y prediccion de ventas mediante machine learning para la
optimizacion de inventarios y segmentacion de clientes de J. Grijalva desarrollé un modelo
predictivo de ventas en MegaEsponjas (Quito) para optimizar inventarios y segmentar
clientes. Se aplicaron K-means (segmentacion RFM), ARIMA, Prophet y LSTM (prediccion
de demanda). Los resultados mostraron tres perfiles de clientes (ocasional, frecuente de bajo
valor, premium) y que LSTM supera a ARIMA en categorias volatiles (esponjas), mientras
ARIMA es mejor en series estables. Un punto de mejora es evitar el sobreajuste de LSTM (R?
negativo) y optar por un enfoque hibrido para mayor precision. Cabe agregar que el
consumidor ecuatoriano muestra una creciente adopcion del comercio electronico a través del
celular y redes sociales como WhatsApp (74%) e Instagram (72%) para gestionar compras
(Grijalva, 2025).

En términos generales, los estudios desarrollados en Quito muestran una evolucioén en
el analisis del comportamiento del consumidor digital desde enfoques descriptivos hacia la
incorporacion de técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico. Mientras Revelo
et al. (2021) aplican modelos de procesamiento de lenguaje natural para analizar opiniones de
los consumidores en redes sociales, Loachamin (2022) centra su investigacion en factores
perceptuales obtenidos mediante encuestas, y Grijalva (2025) incorpora modelos predictivos
para la segmentacion de clientes y la prediccion de ventas. Aunque estas investigaciones
evidencian avances metodologicos importantes, ninguna aborda la prediccion de la frecuencia
de compra mediante la comparacion de diferentes modelos de aprendizaje automatico sobre
un mismo conjunto de datos, lo que evidencia la necesidad de continuar explorando el

comportamiento del consumidor digital mediante enfoques predictivos mas robustos.



2.1.2. Estado del Arte en Pichincha

En la provincia de Pichincha, se concentra una gran parte de la produccion cientifica
ecuatoriana relacionada con marketing digital, comportamiento de consumidor y comercio
electronico. Se han desarrollado diversas investigaciones orientadas a comprender el
comportamiento del consumidor en entornos digitales, la influencia del marketing digital y
los factores que intervienen en la decision de compra en linea. Estos estudios constituyen
antecedentes relevantes para el analisis del consumidor digital y proporcionan una base
conceptual y metodoldgica para investigaciones que incorporan técnicas de mineria de datos
y descubrimiento de conocimiento.

Uno de los estudios mas representativos es el titulado E/ consumidor frente a
estrategias de marketing digital en el Distrito Metropolitano de Quito: caracterizacion,
comportamiento y propuesta de plan, desarrollado por Vaca Jaramillo (2019) en la
Universidad Andina Simén Bolivar. En la investigacion se utiliz6 una metodologia mixta,
combinando técnicas cuantitativas y cualitativas para analizar la influencia de las estrategias
de marketing digital en el comportamiento de los consumidores. Los resultados evidenciaron
que los medios digitales influyen significativamente en la biisqueda de informacion, la
comparacion de alternativas y la decision de compra. Asimismo, se identifico una creciente
demanda de experiencias personalizadas y de interaccion continua entre consumidores y
marcas. Desde una perspectiva metodologica, el estudio aporta una caracterizacion detallada
del consumidor digital, aunque se limita a un enfoque descriptivo y estratégico, sin
desarrollar modelos predictivos ni aplicar técnicas de mineria de datos.

Otro antecedente relevante corresponde al trabajo titulado Impacto de las plataformas
de comercio electronico en el comportamiento del consumidor entre las edades de 25 a 64
anos de las compras en linea de la ciudad de Quito, desarrollado por Espin Chuchuca (2026)

en la Universidad Politécnica Salesiana. La investigacion emple6 un enfoque cuantitativo



basado en encuestas estructuradas para analizar los factores que influyen en el uso de
plataformas de comercio electronico. Los resultados indicaron que la facilidad de navegacion,
la percepcion de seguridad y la experiencia del usuario son variables determinantes para la
adopcion y uso continuo de plataformas digitales. Adicionalmente, se identificaron
diferencias en los patrones de comportamiento segun la edad y el nivel de familiaridad
tecnologica de los consumidores. Estos hallazgos aportan evidencia sobre la necesidad de
segmentar a los usuarios considerando caracteristicas demograficas y conductuales, aspecto
fundamental para el desarrollo de modelos de comportamiento del consumidor.

En una linea similar, Suarez Nicolalde (2026) desarrollo el articulo cientifico titulado
Comportamiento del consumidor y decision de compra online: un estudio empirico sobre
factores determinantes en Quito, Ecuador, mismo que aporta evidencia importante para
entender los factores determinantes de la compra online en consumidores digitales. La
investigacion utilizé un enfoque cuantitativo y aplicé modelos de regresion multiple para
analizar la influencia de diferentes variables sobre la decision de compra. Los resultados
mostraron que la confianza percibida y la logistica de entrega constituyen los factores con
mayor impacto en la decision de compra online. Asimismo, la experiencia de usuario, el
servicio al cliente y la reputacion digital basada en resefias presentaron relaciones positivas
significativas con la intencion de compra. El estudio destaca que la confianza en la
plataforma y la calidad del servicio son elementos mas influyentes que el precio al momento
de concretar una transaccion electronica.

La revision de estos estudios muestra que la confianza, la percepcion del riesgo, la
experiencia del usuario y las estrategias de marketing digital constituyen factores recurrentes
para explicar el comportamiento del consumidor en plataformas de comercio electronico. Sin

embargo, desde el punto de vista metodoldgico, predomina el uso de encuestas, andlisis
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descriptivos y modelos de regresion, lo que limita la capacidad para identificar relaciones
complejas entre multiples variables del comportamiento digital.

En contraste con estos enfoques tradicionales, el aprendizaje automatico permite
modelar patrones no lineales y realizar predicciones a partir de grandes volumenes de datos.
Sin embargo, la literatura revisada evidencia una escasa incorporacion de algoritmos como
Random Forest o arquitecturas basadas en Transformer para analizar la frecuencia de compra
del consumidor digital en el contexto ecuatoriano. Esta diferencia metodoldgica evidencia
una oportunidad para ampliar la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en este
campo.

2.1.3. Estado del Arte en América Latina

En Latinoamérica el comercio electrénico ha pasado de estudiar la aceptacion del
canal digital a analizar con mayor detalle la intencion de compra, la recompra y la
experiencia del cliente (Pefia-Garcia et al., 2020). Sin embargo, gran parte de esta produccion
sigue centrada en variables perceptuales y declarativas, por lo que ofrece una mejor
explicacion de la disposicion a comprar que de la compra efectiva observada en plataformas
digitales (V. M. Margalina et al., 2023).

Diversas investigaciones desarrolladas en América Latina coinciden en que la
confianza constituye uno de los factores méas influyentes en la adopcion y continuidad del
comercio electronico (Ventre & Kolbe, 2020). Sin embargo, esta confianza no depende
unicamente de la seguridad de la plataforma, sino también de la reputacion del vendedor, la
transparencia del proceso de compra y el cumplimiento de las transacciones, aspectos que han
sido confirmados en estudios realizados sobre marketplaces de la region (Malak et al., 2021;
Pefia-Garcia et al., 2024).

Ademas de la confianza, las investigaciones realizadas en distintos paises

latinoamericanos coinciden en que el comportamiento del consumidor digital esta
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influenciado por factores funcionales, tecnologicos y sociales. En Colombia predominan
variables relacionadas con la utilidad percibida, la actitud y la influencia social, mientras que
en Chile la facilidad de uso adquirié mayor relevancia durante la pandemia. Por su parte, en
Ecuador destacan la confianza, las condiciones facilitadoras y la motivacion hedénica como
factores asociados a la adopcion del comercio (Barra et al., 2022; Sanchez-Torres et al.,
2017). En sintesis, estos estudios muestran que el comportamiento del consumidor digital
responde a la interaccion de multiples factores, cuya importancia puede variar segln el
contexto econdmico, social y tecnologico de cada pais.

La evidencia de Ecuador y Peru resulta especialmente relevante para esta tesis. En el
sector moda, la confianza en el vendedor influye de forma significativa en la intencion y la
frecuencia de compra, mientras que la confianza interpersonal general no presenta un efecto
relevante. En Ecuador, la conveniencia, el riesgo percibido y la confianza explican la
intencion de compra, y esta ultima actia ademdas como variable mediadora (V.-M. Margalina
et al., 2024). No obstante, estos trabajos comparten una limitacion importante: se apoyan
principalmente en encuestas y modelos estructurales, con escasa incorporacion de datos
conductuales reales.

Esta limitacion se vuelve mads visible al compararla con la literatura de aprendizaje
automatico. Los estudios predictivos sobre conversion utilizan variables de sesion,
navegacion e historial del usuario para estimar la compra efectiva (Baati & Mobhsil, 2020;
Hendriksen et al., 2020). En cambio, la produccion latinoamericana se ha concentrado
principalmente en intencion de compra, aceptacion tecnoldgica y confianza (Dakduk et al.,
2017, 2020). Por ello, la principal brecha no es solo geografica, sino metodoldgica: atin son
escasos los estudios que integran variables del comportamiento del consumidor digital en
América Latina con modelos predictivos de compra efectiva. En este marco, el uso de

Random Forest se justifica como una técnica adecuada para identificar patrones de
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conversion a partir de multiples variables del entorno digital (Baati & Mohsil, 2020; Satu &
Islam, 2023).

En sintesis, la literatura latinoamericana ha permitido identificar los principales
factores asociados al comportamiento del consumidor digital; sin embargo, todavia
predomina el uso de modelos explicativos basados en encuestas y variables perceptuales. En
contraste, los enfoques de aprendizaje automatico ofrecen la posibilidad de analizar
relaciones mas complejas y realizar predicciones a partir de multiples variables, aspecto que
aun representa una oportunidad de desarrollo en la investigacion regional.

2.1.4. Estado del Arte Internacional

El comercio electronico actualmente es una herramienta que ha permitido que las
personas adquieran una mayor cantidad de productos y servicios sin tener que recurrir a
establecimientos. En un estudio titulado Predicting User Behavior in e-Commerce Using
Machine Learning realizado por Ketipov et al. (2023) analizan mediante los rasgos de
personalidad y preferencias de compras online, el comportamiento del consumidor en el
comercio en linea. Plantean que las caracteristicas individuales permiten comprender las
decisiones, necesidades y expectativas del consumidor dentro de las plataformas. Esto lo
realizaron mediante la prueba de TIPI tomando en cuenta cinco rasgos de la personalidad y
relaciondndolos con funcionalidades especificas de tiendas en linea, como descripcion de
productos, resenas realizadas por usuarios, métodos de pago y seguimiento del pedido.

La metodologia emple6 modelos de aprendizaje automatico, especificamente arboles
de decision y Random Forest, los cuales fueron evaluados mediante métricas como MAE,
MAPE, y RMSE. Para el modelo de arboles decision reportaron valores en promedio de
MAE de 0.79 una precision con respecto al MAPE de 72.44% mientras que para el Random
Forest se obtuvo valores de MAE de 0.94 una precision con respecto al MAPE de 72.48% y

un 0.97 de RMSE para ambos modelos. Con base en estos resultados los autores sefialan que
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los modelos de aprendizaje automatico permiten predecir las preferencias de los
consumidores a partir de sus perfiles individuales. Estos resultados evidencian que los
modelos de aprendizaje automatico permiten identificar patrones capaces de anticipar y
explicar el comportamiento del consumidor en linea, aportando herramientas ttiles para
apoyar la toma de decisiones en entornos de comercio electronico.

Entender el comportamiento del consumidor es el punto clave en este estudio, en la
investigacion desarrollada por Alves Gomes y Meisen (2023) titulada A review on customer
segmentation methods for personalized customer targeting in e-commerce use cases se
analizan métodos de segmentacion de clientes con el fin de agruparlos por patrones similares
lo que permiten realizar campanas de comercio electronico mas personalizadas. Para ello, los
autores utilizaron 105 publicaciones sobre el analisis del comportamiento del consumidor
realizadas entre los afios 2000 y 2020. La metodologia abarco cuatro fases, en primera
instancia recoleccion de informacion del cliente, seguido de la representacion del cliente,
analisis mediante segmentacion y direccionamiento o targeting.

Para la segmentacion los autores sefialan la seleccidon manual de variables o mediante
el analisis de RFM como primer paso y mencionan que el método de K-means es bastante
utilizado en la clasificacion de clientes de comercio electrénico. Sin embargo, indican que no
existe un consenso claro sobre las métricas que se debe evaluar y comparar, es decir no
existen un método perfecto que encaje en todos los contextos. Este resultado justifica la
necesidad de probar técnicas de segmentacion adecuadas al tipo de datos disponibles y al
objetivo del estudio, especialmente cuando se busca modelar a consumidores digitales.

En conjunto, los estudios internacionales muestran una evolucion hacia el uso de
técnicas de aprendizaje automatico para comprender y predecir el comportamiento del
consumidor digital. Mientras Ketipov et al.(2023) demuestran la utilidad de algoritmos

predictivos para modelar preferencias individuales, Alves Gomes & Meisen (2023) destacan
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la importancia de la segmentacion basada en datos para personalizar estrategias comerciales.
En contraste con la literatura latinoamericana, estos estudios presentan una mayor diversidad
de modelos y aplicaciones basadas en inteligencia artificial, evidenciando un mayor grado de
madurez metodologica en el analisis del comportamiento del consumidor digital. Esta
diferencia fortalece la necesidad de continuar incorporando técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico en investigaciones desarrolladas en el contexto ecuatoriano.

2.2.  Marco Teorico

2.2.1. Evolucion del comercio electronico

Con el paso de los afios la dindmica de intercambio entre productores y consumidores
sufri6 un cambio radical. Con la expansion popular del acceso a internet la oportunidad de
crear espacios de comercio digital surgio, siendo considerada como la etapa inicial del
comercio electronico, como lo menciona Santacruz et al. (2024) al ser més accesible la
posibilidad de conexion y adicional contar con interfases amigables, hizo que el comercio en
linea pase de ser una opcidén con muy poca ocurrencia a ser un ambito cotidiano en gran parte
de la poblacion.

Con la expansion del internet nacen dos grandes empresas de comercio en linea que
manejan la idea de intercambio tal como la conocemos hoy Amazon en 1995 y eBay en 1996
(Santacruz et al., 2024). Esta primera etapa del comercio electronico permite comprender que
es el resultado de muchos cambios que el mundo suftid, los cuales afectan la forma en que los
seres humanos nos relacionamos y desenvolvemos en el mundo.

La segunda etapa, estd marcada por la mejora en la infraestructura de métodos de
pagos digitales, y un conjunto de caracteristicas que brindaba el comercio digital. Tales como
valoraciones, seguimiento logistico y atencion al cliente para resolucion de posibles
conflictos en la entrega, entre otras, es decir plataformas mas sofisticadas que brindan una

mejor calidad al cliente. Una evolucion significativa en las plataformas de compra aumenta la
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confianza del cliente y esta asociada a una fidelizacion de este, aspectos como buenas
resefias, envios rapidos y valoraciones moldean sistematicamente la cognicion del usuario y
sus decisiones de compra (Mattathil et al., 2026).

La tercera etapa estuvo marcada por la movilizacion del internet mediante teléfonos
inteligentes. En el estudio de Reinares-Lara et al. (2021) se menciona que los nuevos canales
y puntos de contacto digitales como los smartphones transformaron el proceso del recorrido
de compra del consumidor, quien paso a interactuar con las marcas a través de multiples
plataformas de forma simultdnea y no secuencial. Las personas podian acceder a redes
sociales, aplicaciones moéviles y al comercio digital desde cualquier parte. El consumidor
pudo comparar precios, revisar comentarios y confirmar la compra por medio de este
dispositivo.

La pandemia del Covid-19 es el inicio de la cuarta etapa, el confinamiento influyo al
crecimiento acelerado del comercio digital. El distanciamiento social y los confinamientos en
la época de la pandemia mundial provocaron que los usuarios a adquieran nuevas
competencias digitales y superar las restricciones, lo que se tradujo en el incremento de
frecuencia de compra y en el nivel de confianza hacia las plataformas digitales (Gu et al.,
2021). Una persona que nunca habia realizado compras en linea o lo realizaba
ocasionalmente se incorporaron masivamente al ecosistema de e-commerce.

Actualmente el mundo est4 viviendo una nueva etapa que no solo afecta al comercio
electronico sino también a muchos aspectos de la vida. La inteligencia artificial, la publicidad
personalizada, el comercio social y el andlisis masivo de informacion influyen en la toma de
decisiones del consumidor. Las tecnologias de personalizacion adaptativa se asocian con
cambios sistematicos en los patrones de gasto del consumidor, y que dichos patrones
presentan tendencias de elasticidad fuertes y consistentes; al mismo tiempo, la

personalizacidn algoritmica incide sobre la autonomia del usuario y las dindmicas de
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confianza digital, generando un entorno en el que el consumidor delega progresivamente sus
decisiones al sistema sin ser plenamente consciente de ello (Turki, 2025).
2.2.2. Comportamiento del consumidor

Los cambios que ha sufrido el comercio electronico con el pasar de tiempo han tenido
consecuencias notables en el comportamiento del consumidor. Como menciona Latief et al.
(2024), existieron tres cambios significativos, el primero y principal esta relacionado el
aumento de uso de medios sociales como referencias para compras, la demanda de productos
y servicios personalizados y el empoderamiento del consumidor informado que exige
transparencia en cada transaccion.

Estudios iniciales de adopcion del comercio electronico consideraban al consumidor
como un usuario que debia aceptar una nueva tecnologia. Davis (1989) propuso el Modelo de
Aceptacion Tecnologica (TAM), el cual sostiene que el uso de un sistema de informacion
estd asociada a dos percepciones: la utilidad percibida y la facilidad de uso. Siendo esta una
explicacion inicial de la adopcion del consumidor, pero existen mas factores asociados al uso
del comercio electronico como la confianza, influencia social, la satisfaccion al recibir un
producto o servicio, la logistica de entrega, entre otros.

Para comprender mejor la adaptacion esta la Teoria de Comportamiento Planificado la
cual indica que la conducta depende de la intension, asociada a la actitud, normas subjetivas y
el control conductual (Ajzen, 1991). Complementaria a esta Venkatesh et al. (2003)
propusieron la Teoria Unificada de Aceptacion y Uso de la Tecnologia en la cual se revisaron
y consolidaron ocho modelos entre los cuales constan TAM, la Teoria de la Accion
Razonada, la Teoria del Comportamiento Planificado y la Teoria de Difusion de la
Innovacion. Danto como resultado cuatro puntos importantes que predicen la intencion de
uso y el comportamiento real como la expectativa de rendimiento, la expectativa de esfuerzo,

la influencia social y las condiciones facilitadoras, moderados todos ellos por variables como



17

la edad, el género y la experiencia del usuario, siendo esta una de las teorias mas usadas en
las investigaciones del comportamiento del consumidor online.

La aceptacion de un nuevo modelo de intercambio comercial no asegura que se
realicen compras en el sistema. La decision de compra depende de la confianza del vendedor,
la seguridad de pago, privacidad, el riesgo financiero, condiciones de entrega y devolucion.
Al integrar esto puntos a los modelos de aceptacion Pavlou (2003) demostr6 que el comercio
electronico implica simultdneamente una decision tecnoldgica y una decision econdmica bajo
incertidumbre.

El comportamiento del consumidor digital no se reduce a la intension de compra, esta
asociado una serie de factores como condiciones econdmicas, riesgo percibido, logistica,
entre otros. El constructo central de la presente investigacion serd, por tanto, la intensidad de
compra digital, entendida como el nivel con el cual una persona participa efectivamente en
actividades de compra electronica.

2.2.3. Knowledge Discovery in Databases (KDD)

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o Knowledge Discovery in
Databases (KDD) es un proceso sistematico orientado a identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente ttiles y comprensibles a partir de grandes conjuntos de datos. Este
concepto fue formalizado por Fayyad et al. (1996), quienes definieron KDD como un proceso
compuesto por multiples etapas que incluyen la preparacion de datos, la busqueda de patrones
y la evaluacion del conocimiento descubierto.

El KDD constituye una metodologia integral que permite convertir grandes
volumenes de datos en conocimiento capaz de apoyar la toma de decisiones estratégicas.
Segun J. Han et al. (2022) este proceso combina técnicas provenientes de disciplinas como
las bases de datos, la estadistica, el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, con el

objetivo de descubrir patrones y relaciones que no son evidentes a simple vista.



Asi mismo, Witten et al. (2017) sefialan que el KDD se ha convertido en uno de los
pilares fundamentales de la ciencia de datos moderna debido a su capacidad para extraer
informacion util en contextos caracterizados por la creciente complejidad y volumen de los
datos.

Etapas del proceso KDD

El modelo clasico de KDD esta conformado por una serie de etapas secuenciales e
interdependientes. Segun Fayyad et al. (1996),estas etapas son:

e seleccion de datos

e preprocesamiento

transformacion

e mineria de datos

e interpretacion y evaluacion

Aunque estas fases suelen representarse de manera lineal, en la préctica constituyen
un proceso iterativo donde los resultados obtenidos en una etapa pueden requerir ajustes o
revisiones en etapas anteriores. Ver figura:

Figura 1.
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La importancia del KDD radica en que proporciona una estructura metodologica que
garantiza que el conocimiento generado sea confiable, comprensible y util para resolver
problemas especificos dentro de una organizacion o area de investigacion.

Seleccion de datos

La seleccion de datos constituye la primera fase critica dentro del proceso KDD, ya
que establece las bases sobre las cuales se desarrollara todo el andlisis posterior. En esta etapa
se identifican, extraen y consolidan los datos relevantes desde diversas fuentes, con el
objetivo de construir un conjunto de datos adecuado que responda a los objetivos del andlisis
o problema de negocio.

De acuerdo con Han, Tong y Pei (2022), la seleccion de datos implica determinar qué
datos son necesarios para el andlisis y cudles deben ser descartados, considerando criterios de
relevancia, calidad y representatividad. Este paso es fundamental debido a que los datos en
bruto suelen encontrarse dispersos en multiples sistemas, como bases de datos
transaccionales, almacenes de datos o fuentes externas, lo que requiere un proceso cuidadoso
de integracion y filtrado.

En este sentido, la seleccion no se limita inicamente a la extraccion de informacion,
sino que también involucra una evaluacion preliminar de la calidad de los datos. Aspectos
como la redundancia, la inconsistencia y la irrelevancia pueden afectar significativamente los
resultados del proceso de mineria de datos si no son tratados desde esta fase inicial. Por ello,
una seleccion inadecuada puede conducir a patrones erroneos o interpretaciones sesgadas del
conocimiento extraido.

Por otra parte, Witten et al. (2017) destacan que una adecuada seleccion de datos
reduce la complejidad del proceso de mineria, optimiza el rendimiento de los algoritmos y

mejora la precision de los resultados obtenidos. Esto se debe a que trabajar con datos
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innecesarios o irrelevantes no solo incrementa el costo computacional, sino que también
puede introducir ruido en los modelos analiticos.

Adicionalmente, la seleccion de datos suele estar estrechamente vinculada con la
definicion del problema de negocio, ya que es en esta etapa donde se traduce una necesidad
organizacional en variables concretas que seran analizadas posteriormente. En aplicaciones
reales, como analisis de comportamiento del consumidor, deteccion de fraudes o prediccion
de tendencias, esta fase determina en gran medida el éxito del proyecto de mineria de datos.

Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos representa una de las fases mas criticas dentro del
proceso KDD, ya que la calidad de los resultados obtenidos depende en gran medida de la
calidad de los datos utilizados. En numerosos proyectos de anélisis de datos, los conjuntos de
informacion suelen contener errores, valores faltantes, duplicidades o inconsistencias que
pueden afectar significativamente el desempefio de los modelos analiticos.

Segun Garcia et al. (2015) el preprocesamiento comprende el conjunto de técnicas
destinadas a limpiar, integrar, corregir y preparar los datos antes de su analisis. Los autores
destacan que los datos provenientes de entornos reales rara vez se encuentran en condiciones
Optimas para ser utilizados directamente por algoritmos de mineria de datos o aprendizaje
automatico.

Diversas investigaciones han sefialado que entre el 60 % y el 80 % del tiempo total de
un proyecto de analisis de datos se dedica a tareas relacionadas con la preparacion y limpieza
de los datos (Miiller & Guido, 2017). Esto demuestra la relevancia de esta etapa dentro del
proceso de descubrimiento de conocimiento.

Limpieza de datos. La limpieza de datos tiene como objetivo identificar y corregir

errores presentes en la informacion recopilada. Entre los problemas mas comunes se
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encuentran los valores faltantes, los registros duplicados, las inconsistencias y los valores
atipicos.

Valores faltantes. Los valores faltantes corresponden a informacion ausente dentro
de determinadas observaciones. Este problema puede surgir debido a errores de captura,
fallos en sistemas de almacenamiento o ausencia de respuesta por parte de los usuarios.

Han et al. (2022) indican que los valores faltantes pueden tratarse mediante diferentes
técnicas, como la eliminacion de registros incompletos o la imputacion de datos utilizando
medidas estadisticas como la media, mediana o moda.

Datos inconsistentes. Los datos inconsistentes ocurren cuando una misma
informacion es representada de formas diferentes dentro del conjunto de datos. Por ejemplo,
una ciudad puede registrarse como “Quito”, “quito” o “QUITO”. Estas diferencias dificultan
el andlisis y pueden generar resultados erroneos.

Registros duplicados. Los registros duplicados generan redundancia y pueden
introducir sesgos en los resultados analiticos. Segiin Garcia et al. (2015), la identificacion y
eliminacion de duplicados es una tarea esencial para garantizar la integridad de los datos.

Valores atipicos. Los valores atipicos o outliers corresponden a observaciones que
presentan comportamientos significativamente diferentes respecto al resto de los datos.
Aunque en algunos casos representan errores, en otros pueden revelar informacién importante
sobre fendmenos excepcionales. Por ello, su tratamiento debe realizarse cuidadosamente
(Aggarwal, 2015).

Integracion de datos. La integracion de datos consiste en combinar informacion
procedente de multiples fuentes para construir una vision unificada del problema de estudio.
Esta actividad resulta especialmente importante en organizaciones donde los datos se

encuentran distribuidos en diferentes sistemas o bases de datos (J. Han et al., 2022).
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Reduccion de datos. La reduccion de datos busca disminuir el volumen de
informacion manteniendo las caracteristicas esenciales del conjunto original. Esta técnica
permite optimizar los tiempos de procesamiento y reducir la complejidad computacional de
los modelos analiticos (Garcia et al., 2015).

Transformacion de datos

Una vez que los datos han sido limpiados y preparados, es necesario transformarlos en
una estructura adecuada para su andlisis. La transformacion de datos comprende un conjunto
de procedimientos que permiten mejorar la representacion de la informacion y facilitar la
identificacion de patrones relevantes.

Segun Han et al. (2022), la transformacion tiene como finalidad adaptar los datos a los
requerimientos de los algoritmos de andlisis, mejorando su eficiencia y precision.

Esta etapa es especialmente importante cuando los datos provienen de distintas
fuentes, presentan escalas heterogéneas o contienen variables categdricas que deben
convertirse en valores numéricos.

Normalizacion. La normalizacion consiste en ajustar los valores de las variables a
una escala comun, generalmente entre 0 y 1. Esta técnica evita que variables con magnitudes
elevadas ejerzan una influencia desproporcionada sobre los algoritmos de aprendizaje
automatico (James et al., 2023).

La normalizacion resulta particularmente util en algoritmos basados en distancias,
como K-Means o K-Nearest Neighbors.

Estandarizacion. La estandarizacion transforma los datos para que tengan una media
igual a cero y una desviacion estandar igual a uno. Esta técnica favorece el rendimiento de
algoritmos sensibles a la escala de los datos, como las maquinas de soporte vectorial y las

redes neuronales (James et al., 2023).
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Codificacion de variables categdéricas. Muchos algoritmos requieren datos
numéricos para funcionar correctamente. Por ello, las variables categdricas deben convertirse
a representaciones numéricas mediante técnicas como Label Encoding o One-Hot Encoding.

Kuhn y Johnson (2019) afirman que una adecuada codificacion de las variables
categoricas puede mejorar significativamente el desempefio predictivo de los modelos de
aprendizaje automatico.

Discretizacion. La discretizacion consiste en transformar variables continuas en
intervalos o categorias. Esta técnica facilita la interpretacion de los resultados y puede
mejorar el rendimiento de ciertos algoritmos de clasificacion (J. Han et al., 2022).

Reduccion de dimensionalidad. En conjuntos de datos con un gran nimero de
variables, la reduccion de dimensionalidad permite disminuir la complejidad del andlisis sin
perder informacion relevante.

Una de las técnicas mas utilizadas es el Analisis de Componentes Principales (PCA),
desarrollado inicialmente por Pearson (1901). Esta técnica transforma variables
correlacionadas en un conjunto reducido de componentes principales que conservan la mayor
parte de la variabilidad de los datos.

De acuerdo con Jolliffe & Cadima (2016), el PCA facilita la visualizacion de los
datos, reduce el ruido y mejora la eficiencia computacional de los modelos analiticos.

2.2.4. Mineria de datos

La mineria de datos constituye la etapa central del proceso KDD, ya que es en esta
fase donde se aplican algoritmos y técnicas analiticas para descubrir patrones, tendencias y
relaciones ocultas dentro de los datos.

Han et al. (2022) definen la mineria de datos como el proceso de extraccion de
conocimiento Util a partir de grandes volimenes de informacion mediante la aplicacion de

métodos estadisticos, inteligencia artificial y aprendizaje automatico.



24

Por su parte, Aggarwal (2015) sostiene que la mineria de datos representa la
convergencia de multiples disciplinas cientificas, incluyendo bases de datos, estadistica,
reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico.

Clasificacion

La clasificacion es una técnica supervisada cuyo objetivo consiste en asignar
observaciones a categorias previamente definidas.

Entre los algoritmos mas utilizados se encuentran:

e 4rboles de decision

e random forest

e naive bayes

e support vector machine

e redes neuronales

Segun Witten et al. (2017), esta técnica es ampliamente utilizada en aplicaciones
como diagnostico médico, deteccion de fraude y andlisis de riesgo crediticio.

Regresion

La regresion es una técnica orientada a la prediccion de valores numéricos continuos.
Sus aplicaciones incluyen:

e prediccion de ventas

e estimacion de precios

e prondsticos financieros

e prediccion de demanda

James et al. (2023) sefalan que los modelos de regresion constituyen una de las
herramientas mas utilizadas en analisis predictivo debido a su capacidad para modelar

relaciones entre variables.
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Agrupamiento (Clustering)

El agrupamiento es una técnica no supervisada que permite organizar los datos en
grupos de elementos similares sin necesidad de categorias predefinidas.

Los algoritmos mas empleados son:

e K-Means

e DBSCAN

e Clustering jerarquico

Esta técnica es ampliamente utilizada para la segmentacion de clientes, analisis de
comportamiento y descubrimiento de patrones ocultos (J. Han et al., 2022).

Reglas de Asociacion

Las reglas de asociacion permiten identificar relaciones frecuentes entre elementos
presentes en grandes bases de datos.

Uno de los ejemplos mas conocidos es el analisis de la canasta de mercado (market
basket analysis), utilizado para identificar productos que suelen adquirirse conjuntamente
(Aggarwal, 2015).

Las principales métricas utilizadas son:

e soporte

e confianza

o lift

Deteccion de anomalias

La deteccion de anomalias busca identificar comportamientos inusuales o registros
que difieren significativamente del comportamiento normal de los datos.

Segtin Aggarwal (2015), esta técnica tiene aplicaciones relevantes en areas como la
ciberseguridad, la deteccion de fraude financiero, la salud y el monitoreo de infraestructuras

criticas.
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2.2.5. Aprendizaje automadtico aplicado al comercio electronico

El crecimiento del comercio electronico ha favorecido el uso de modelos de
aprendizaje automatico para analizar y predecir el comportamiento del consumidor digital. A
diferencia de los enfoques tradicionales basados en encuestas o en modelos explicativos,
estas técnicas permiten trabajar con datos observables generados durante la interaccion del
usuario con la plataforma, como sesiones de navegacion, historial de compra, tiempo de
permanencia, secuencia de paginas visitadas y patrones de clic (Hendriksen et al., 2020;
Requena et al., 2020). Su utilidad radica en identificar regularidades y relaciones no lineales
que no siempre son visibles mediante procedimientos estadisticos convencionales,
especialmente cuando el objetivo es estimar la probabilidad de compra efectiva o clasificar
usuarios segiin su comportamiento digital (Baati & Mohsil, 2020; Satu & Islam, 2023).

En este sentido, el aprendizaje automéatico no sustituye a los modelos tedricos del
comportamiento del consumidor, sino que los complementa. Mientras los enfoques
conductuales permiten explicar variables como confianza, riesgo percibido, utilidad, facilidad
de uso o hébito (Dakduk et al., 2020; V.-M. Margalina et al., 2024; Ventre & Kolbe, 2020).
Los modelos predictivos trasladan el analisis hacia la observacion empirica de la conducta
digital. Esta convergencia resulta especialmente relevante en estudios de comercio
electronico, donde la compra efectiva depende tanto de percepciones declaradas como de
sefiales observables producidas durante la navegacion (Hendriksen et al., 2020; Pefia-Garcia
et al., 2020).

2.2.6. Regresion Logistica Ordinal

La Regresion Logistica Ordinal es un modelo estadistico disefiado para analizar

variables de respuesta cualitativas ordinales, pero cuyas etiquetas no tienen una distancia

métrica definida entre si (Gambarota & Altoe, 2024). Este andlisis es ampliamente utilizado
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en estudios de caracter social, debido a que se utilizan cominmente encuestas con preguntas
medias en escala de Likert o calificaciones de satisfaccion.

Fundamentos del modelo

Uno de los modelos mas empleados dentro de la Regresion Logistica Ordinal es el
modelo de probabilidad acumulada, dado que permite representar variables mediante una
escala de continua subyacente, descrita como variable latente. Por ende, se puede describir a
las categorias ordinales como intervalos discretos de dicha escala continua, cuya relacion con
los predictores se expresa de forma analoga a una regresion lineal estandar. Mediante este
enfoque se pueden examinar en qué medida los cambios en las variables independientes
modifican la distribucion de respuestas a lo largo del continuo latente (McCullagh, 1980).

Umbrales o Puntos de Corte

Los umbrales son aquellos pardmetros que segmentan la variable latente continua en
intervalos sucesivos, siendo estos parametros una categoria de la escala ordinal. Si el modelo
consta con una variable dependiente con k niveles respuesta los puntos de corte seran k-1. La
probabilidad de que una observacion pertenezca a alguna categoria que definida con los
intervalos correspondiente en la escala latente. En otras palabras, se podria describir a estos
parametros como los interceptos del modelo y permanecen fijos a lo largo de la estimacion.

Funcion de Enlace

Se entiende como fusion de enlace como un componente matematico que conecta el
predictor lineal con las probabilidades acumuladas, haciendo un proceso de trasformacion
para poder modelar de manera lineal. Las funciones de enlace mas utilizadas son la logit y el
probit, el primero empela el logaritmo de la razén de probabilidades acumuladas y asume
errores con una distribucion logistica estandar. Mientras que el modelo probit se basa en la

distribucion normal estandar y expresa los resultados en unidades de la desviacion estandar.
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Supuesto de Proporcionalidad de Odds y el Modelo Ordinal Generalizado

El modelo estandar de Regresion Logistica Ordinal descansa sobre el supuesto de
proporcionalidad de odds también llamado supuesto de pendientes paralelas, el cual
menciona que el efecto de cada predictor sobre la variable dependiente ordinal es constante a
través de todos los umbrales del modelo. Formalmente, esto implica que la razon de odds
acumulada que compara P(Y <k | x1) con P(Y <k | x0) es independiente del umbral
especifico considerado (McCullagh, 1980).

Cuando los datos no satisfacen este supuesto, una alternativa adecuada es el modelo
ordinal generalizado, que relaja dicha restriccion al permitir que los coeficientes varien segun
el umbral. Han y Han (2023) aplican precisamente este modelo en el andlisis de resefias de
consumidores en comercio electronico transfronterizo argumentando que este enfoque se
ajusta mejor a situaciones donde la influencia de los predictores difiere entre distintos niveles
de la variable dependiente ordinal. De manera similar, Gambarota y Altoe (2024) menciona
que si bien el modelo proporcional ofrece parsimonia, en ciertos escenarios su supuesto
puede resultar demasiado estricto por lo que existen variantes que relajan esta restriccion de
manera parcial o total.

Estimacion de Parametros e Interpretacion

Los parametros del modelo de Regresion Logistica Ordinal se estiman mediante el
método de maxima verosimilitud. Para el modelo logit el coeficiente 3 representa el
logaritmo del odds ratio acumulado obteniendo como resultado que un incremento unitario en
un predictor continuo se asocia con un cambio de B en el logaritmo de la razon de
probabilidades acumuladas, manteniéndose constante el efecto a través de los umbrales bajo
el supuesto de proporcionalidad. En el modelo probit, en cambio, 3 indica el desplazamiento
en la media latente en unidades de desviacion estandar, lo que permite una interpretacion

analoga al estadistico d de Cohen (Gambarota & Altog¢, 2024).
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McCullagh (1980) demuestra que el modelo de odds proporcionales constituye una
extension multivariante de los modelos lineales generalizados, y que su estimacion por
minimos cuadrados iterativamente reponderados converge hacia el estimador de méaxima
verosimilitud incluso en modelos no lineales, lo que simplifica considerablemente el proceso
computacional.

2.2.7. Random Forest

Random Forest como modelo de clasificacion

Random Forest es un método de aprendizaje supervisado basado en el ensamble de
multiples arboles de decision. Su ldgica consiste en construir varios arboles a partir de
subconjuntos aleatorios de observaciones y variables, para luego combinar sus resultados
mediante votacidn mayoritaria en tareas de clasificacion (Baati & Mohsil, 2020). Esta
estructura permite reducir la varianza de un arbol individual y mejorar la estabilidad del
modelo frente a cambios en los datos.

En términos formales, como se observa en la Ecuacion (1), la prediccion final del
bosque aleatorio se calcula mediante la moda de las predicciones individuales de cada arbol
(Baati & Mohsil, 2020):

Y(x) = modoth, (x), hy(x), ...,hg ()} (1)

Donde hy;, (x) representa la prediccion emitida por el arbol b, y y (x) corresponde a la
clase final asignada por el bosque. Esta regla de agregacion constituye uno de los elementos
centrales del modelo, ya que aprovecha el desempefio conjunto de multiples clasificadores en
lugar de depender de un tnico arbol (Baati & Mohsil, 2020).

El funcionamiento del modelo se apoya en dos principios. El primero es el muestreo
bootstrap, mediante el cual cada arbol se entrena con una muestra aleatoria con reemplazo
tomada del conjunto original. El segundo es la seleccion aleatoria de variables en cada nodo,

de modo que cada arbol evalua solo una parte de los atributos disponibles al momento de
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decidir una particion (Baati & Mohsil, 2020). Esta combinacion introduce diversidad entre
los arboles y fortalece la capacidad general de clasificacion del modelo.

En problemas de clasificacion, la construccion de los arboles suele apoyarse en
medidas de impureza. El indice de Gini mide el grado de impureza de un nodo en un arbol de

decision, y se calcula como (Sulle et al., 2025):

6O =1- v} @
k=1

Donde p_k representa la proporcioén de observaciones de la clase k en el nodo t, y K
es el numero total de clases. Cuanto menor es el valor de G(t), mayor es la homogeneidad del
nodo. En consecuencia, el algoritmo busca divisiones que reduzcan la impureza y permitan
separar con mayor precision las clases presentes en los datos.

A partir de estos elementos, el proceso general de Random Forest puede resumirse en
cuatro etapas. En primer lugar, se generan multiples muestras bootstrap a partir del conjunto
de entrenamiento. En segundo lugar, cada muestra se utiliza para construir un arbol de
decision de manera independiente. En tercer lugar, en cada nodo del arbol se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de variables candidatas y se elige la particion que produzca la
mayor reduccion de impureza. Finalmente, las predicciones de todos los arboles se agregan
para obtener la decision final del bosque (Baati & Mohsil, 2020). Esta secuencia permite
combinar diversidad y estabilidad, dos propiedades centrales en el desempeiio del modelo.

Otra caracteristica relevante es que los arboles del bosque suelen crecer con poca
restriccion estructural, lo que les permite captar interacciones complejas entre variables.
Aunque un arbol individual puede sobreajustarse al conjunto de entrenamiento, el ensamble
reduce este riesgo porque la decision final no depende de un solo arbol, sino del patron

compartido por muchos de ellos. En este sentido, la fortaleza del modelo no radica
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unicamente en la calidad de cada arbol por separado, sino en la capacidad colectiva del
bosque para generalizar mejor frente a nuevos datos.

Ademas de producir una clase final, el modelo puede aproximar probabilidades de
pertenencia a cada categoria a partir de la proporcion de arboles que votan por una clase
determinada. Si I(h_b (x)=k) es una funcién indicadora que toma valor 1 cuando el arbol b
asigna la clase k, siguiendo el enfoque de Bostrém (2007), la probabilidad estimada para esa

clase puede expresarse como:

_ 1<
P(Y=k|x)=EZI(hb(x)=k) 3)
b=1

Esta formulacion resulta util porque permite interpretar la prediccion no solo como
una etiqueta final, sino también como un nivel relativo de apoyo del bosque a cada clase
posible. En aplicaciones de comercio electronico, este aspecto adquiere valor analitico, ya
que la probabilidad estimada puede emplearse para priorizar usuarios, identificar niveles de
propension de compra o comparar categorias de comportamiento.

Random Forest en clasificacion binaria

En su forma mas extendida dentro del comercio electronico, Random Forest se ha
utilizado en problemas de clasificacion binaria, donde la variable objetivo distingue entre
compra y no compra. Este enfoque resulta ttil cuando el interés principal es identificar si una
sesion terminard o no en conversion. En este tipo de problemas, la salida del modelo
simplifica la decision en dos clases, lo que facilita su aplicacion en estrategias de activacion
temprana, ofertas personalizadas o retencion del usuario durante la navegacion (Baati &
Mohsil, 2020).

La literatura muestra que este planteamiento binario es especialmente frecuente en
estudios de intencion de compra online, debido a que muchas plataformas necesitan una

respuesta rapida y operativa sobre la probabilidad de conversion. En este escenario, el
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proceso de clasificacion se orienta a distinguir entre una clase positiva y una negativa, por lo
que el modelo aprende reglas que separan sesiones con mayor probabilidad de compra de
aquellas que probablemente no convertiran. Sin embargo, también presenta limitaciones. En
e-commerce, la mayoria de las sesiones no culmina en compra, por lo que suele existir un
fuerte desbalance entre clases. En consecuencia, el rendimiento del modelo no debe evaluarse
Uunicamente con accuracy, sino también con métricas como sensibilidad, F'/-score o AUROC
(Baati & Mohsil, 2020; Satu & Islam, 2023).

Random Forest en clasificacion multiclase

Random Forest también puede aplicarse de forma natural a problemas de clasificacion
multiclase, en los cuales la variable objetivo contiene més de dos categorias sin reducirse a
una decision dicotémica. En el contexto del comercio electronico, este enfoque permite
modelar estados mas especificos del comportamiento del usuario, como etapas del embudo de
compra, niveles de interaccion o perfiles diferenciados de comportamiento (Pirvu & Anghel,
2019).

A diferencia del enfoque binario, la clasificacion multiclase ofrece una representacion
mas detallada del proceso de compra. Su utilidad radica en que permite distinguir no solo
entre conversion y no conversion, sino entre distintos niveles o estados intermedios del
recorrido digital. Esto resulta valioso en e-commerce porque mejora la segmentacion analitica
del usuario y permite comprender con mayor precision en qué fase del proceso se encuentra.
En términos operativos, el bosque distribuye sus votos entre varias clases posibles y asigna
aquella que concentra la mayor proporcion de apoyo entre los arboles. De esta manera, el
modelo puede discriminar entre multiples resultados sin reducir el fendémeno a una decision

dicotémica.
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No obstante, cuando las categorias poseen un orden natural, tratar el problema
unicamente como multiclase puede implicar una pérdida de informacion, ya que todas las
clases pasan a ser consideradas como si fueran independientes entre si (Janitza et al., 2014).

Random Forest en clasificacion ordinal

La clasificacion ordinal constituye un caso particular en el que la variable objetivo
presenta varias categorias con un orden inherente. Este punto resulta relevante para la
presente investigacion, ya que la frecuencia de compra digital se recoge mediante una escala
tipo Likert con niveles ordenados de respuesta. En este tipo de variable, las categorias no solo
son diferentes entre si, sino que ademas guardan una relacion de jerarquia. Sin embargo, que
la variable tenga orden no implica necesariamente que deba modelarse de manera
estrictamente ordinal, ya que en contextos predictivos también puede abordarse como un
problema multiclase cuando el interés se centra en discriminar con precision entre categorias
concretas.

Desde esta perspectiva, la principal limitaciéon del Random Forest multiclase estandar
es que trata las categorias como nominales, es decir, ignora la informacién contenida en el
orden de respuesta (Janitza et al., 2014). En consecuencia, clasificar erroneamente una
observacion cercana a su categoria real recibe el mismo tratamiento que un error entre
categorias muy distantes. Para superar este problema, la literatura sobre ordinal forests
propone estructuras que incorporan el orden de las categorias dentro del proceso de particion
o de prediccion (Janitza et al., 2014; Tutz, 2022).

Una forma conceptual de representar este problema ordinal consiste en descomponer
la respuesta ordenada en una secuencia de comparaciones binarias acumulativas. Si Y es una
variable ordinal con K categorias, pueden definirse variables auxiliares del tipo:

h={ SY=T o2k (4)

0 si¥Y<r
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Esta formulacion permite preservar el orden de las categorias y modelar la
probabilidad de pertenecer a niveles iguales o superiores de la escala (Tutz, 2022). Bajo esta
logica, la clasificacion ordinal no se limita a decidir entre clases aisladas, sino que considera
la estructura progresiva de la variable de respuesta.

Desde el punto de vista del proceso, el enfoque ordinal busca que el modelo aprenda
no solo a distinguir categorias, sino también la direccion del cambio entre niveles. Esto
implica que el paso entre categorias adyacentes adquiere un significado analitico propio. En
una variable como la frecuencia de compra digital, por ejemplo, la diferencia entre “rara vez”
y “algunas veces” no necesariamente equivale a la diferencia entre “casi siempre” y
“siempre”, aunque todas formen parte de una progresion ordenada. Por ello, el enfoque
ordinal ofrece una lectura conceptualmente util de la gradacion del comportamiento, pero no
elimina la posibilidad de trabajar el problema como multiclase cuando se busca maximizar la
capacidad discriminativa entre respuestas especificas.

La literatura también sefala que, en variables ordinales, la evaluacion del modelo
debe ir mas alla del error de clasificacion simple. En estos casos, resulta mas apropiado
considerar medidas que tengan en cuenta la cercania entre categorias predichas y observadas,
como el Ranked Probability Score, o enfoques de importancia de variables que penalicen mas
los errores lejanos que los errores proximos (Janitza et al., 2014; Tutz, 2022). Esto resulta
especialmente pertinente cuando se analiza comportamiento del consumidor, ya que no es
equivalente confundir un comprador ocasional con uno frecuente que confundirlo con un no
comprador absoluto.

2.2.8. Comparacion de enfoques en e-commerce

En comercio electronico, la eleccion entre un enfoque binario, multiclase u ordinal

depende del problema de investigacion y de la forma en que se defina la variable objetivo. El

enfoque binario resulta Util cuando el interés se concentra en la conversion inmediata, es
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decir, en determinar si existe 0 no compra en una sesion (Baati & Mohsil, 2020). El enfoque
multiclase es pertinente cuando se busca distinguir varias etapas o estados del proceso de
compra, o diferentes categorias de respuesta, lo que permite una comprension mas detallada
del comportamiento del usuario (Pirvu & Anghel, 2019). Por su parte, el enfoque ordinal
ofrece una base conceptual valiosa cuando las categorias representan niveles progresivos de
intensidad, frecuencia o propension, como ocurre con escalas de compra basadas en Likert
(Janitza et al., 2014; Tutz, 2022). No obstante, en problemas aplicados de prediccion, la
presencia de orden en la escala no obliga a adoptar una formulacion ordinal si el enfoque
multiclase resulta mas adecuado para discriminar entre categorias observadas.

En este sentido, los tres enfoques no deben entenderse como excluyentes, sino como
alternativas asociadas a diferentes formas de conceptualizar la conducta del consumidor
digital. Para problemas de conversion inmediata, la clasificacion binaria suele ser suficiente.
Para segmentaciones mas detalladas del recorrido digital, o para variables con varias
respuestas observables, la clasificacion multiclase ofrece una representacion flexible y
descriptiva. Por su parte, el enfoque ordinal incorpora explicitamente la jerarquia entre
categorias y aporta una interpretacion mas cercana a la naturaleza ordenada de ciertas escalas.
La eleccion entre ambos depende, por tanto, no solo de la teoria de medicidn, sino también

del objetivo analitico y del comportamiento empirico del modelo.
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Tabla 1.

Enfoque Random Forest

Enfoque Variable objetivo Uso en e-commerce Ventaja principal Limite principal

o Compra / no Prediccion de ‘ ‘ Pierde matices del
Binario ) Simple y operativo )
compra conversion comportamiento
. Varias categorias  Etapas o perfilesde  Mas detalle Puede ignorar el
Multiclase . .
sin reducirados  compra analitico orden entre clases
dinal Categorias Frecuencia o Respeta la jerarquia Requiere justificacion
Ordina
ordenadas intensidad de compra de la respuesta tedrica mas fina

En el contexto de la presente investigacion, Random Forest resulta pertinente porque
permite modelar un fenomeno de comportamiento complejo a partir de multiples variables
asociadas al consumidor digital. Dado que la variable objetivo corresponde a una escala
Likert de frecuencia de compra, su tratamiento puede discutirse tanto desde una logica
ordinal como desde una formulacién multiclase. Esta distincidon es importante porque permite
fundamentar con mayor precision la naturaleza de la variable, la estrategia de clasificacion
adoptada y la relacion entre la teoria del comportamiento del consumidor y el modelo
predictivo empleado.

En sintesis, Random Forest constituye una alternativa metodolégicamente consistente
para el analisis predictivo del comportamiento del consumidor digital en entornos de
comercio electronico. Su utilidad radica tanto en su capacidad para clasificar patrones de
compra como en su potencial para adaptarse a distintas formulaciones del problema, ya sea
binaria, multiclase u ordinal. Sobre esta base conceptual, el capitulo siguiente puede
desarrollar el procedimiento metodoldgico seguido para su aplicacion en el contexto de la

investigacion.



37

2.2.9. Modelamiento Basado en Aprendizaje Profundo.

El analisis del comportamiento del consumidor digital en entornos de comercio
electronico presenta un desafio significativo para los paradigmas tradicionales de aprendizaje
automatico. La complejidad inherente a los datos transaccionales, caracterizados por su
naturaleza tabular, heterogeneidad y alta dimensionalidad, requiere de un modelamiento
estadistico que trascienda las capacidades de los modelos lineales y de arboles de decision. Es
en este contexto donde el aprendizaje profundo (Deep Learning) emerge como una familia de
técnicas de vanguardia, ofreciendo la flexibilidad y el poder de representacion necesarios
para descifrar los patrones no lineales y las interacciones complejas que gobiernan las
decisiones de compra en el mercado ecuatoriano.

Contextualizacion del Aprendizaje Profundo en Datos Tabulares

En la analitica avanzada de grandes volumenes de datos, la disciplina ha
experimentado una transicion técnica significativa desde los modelos de Machine
Learning tradicionales, centrados en el aprendizaje estadistico superficial (shallow), hacia
arquitecturas de aprendizaje profundo. Historicamente, el estado del arte para datos
estructurados ha estado dominado por los Gradient Boosted Decision Trees (GBDT), en sus
diversas implementaciones como XGBoost (Chen & Guestrin, 2016), LightGBM (Ke et al.,
2017) y CatBoost (Prokhorenkova et al., 2019). El éxito de estos modelos radica en su
capacidad intrinseca para manejar datos heterogéneos, su insensibilidad a la escala de las
caracteristicas y su habilidad para capturar interacciones no lineales a través de particiones
recursivas del espacio de atributos, ademads de realizar una seleccion automatica de variables
irrelevantes (Gorishniy et al., 2023).

No obstante, el analisis del comportamiento del consumidor digital en entornos de alta
volatilidad, como el mercado ecuatoriano durante el periodo 2022-2024, demanda la captura

de interacciones no lineales de alto orden que los modelos basados en arboles aproximan de
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forma secuencial mediante divisiones recursivas. Por ejemplo, la influencia conjunta de la
categoria de producto (variable categérica de alta cardinalidad), el método de pago (variable
categorica), y el historial de inactividad prolongado (variable numérica) sobre la probabilidad
de abandono del carrito de compras constituye una interaccion compleja. Los arboles de
decision, al depender de una estructura jerarquica, pueden fracasar al intentar capturar las
dependencias latentes y de largo alcance entre variables con interconexiones complejas que
se producen en los consumidores digitales. Esta limitacion estructural motiva la transicion
hacia arquitecturas de aprendizaje profundo, como se observa en la Figura 1, cuya capacidad
para generar representaciones jerarquicas y abstractas de los datos de manera automatica
y end-to-end ofrece una via alternativa para superar estas barreras, asi como la posibilidad de
construir ductos de aprendizaje multimodales que integren diversas fuentes de datos bajo una
optimizacion basada en gradientes.

Figura 2.

Conceptos y bases detras del Deep Learning y Transformers (Al Generativa)

Artificial intelligence
(A

Machine learning
(ML)

Deep learning
(DL)

Generative
Al

Nota. Imagen tomada de (K21Academy, 2026).
A pesar del éxito del aprendizaje profundo en dominios como la vision computacional
y el procesamiento de lenguaje natural, el denominado "reto de los datos tabulares"

constituye un obstaculo fundamental para las redes neuronales convencionales (Gorishniy
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et al., 2023). A diferencia de las imagenes, que poseen localidad espacial, o el texto, que
posee estructura secuencial, las tablas tabulares, como las usadas en datasets de e-
commerce carecen de una organizacion jerarquica inherente. Las redes neuronales densas
tradicionales, como el Perceptron Multicapa (MLP), presentan un rendimiento suboptimo
ante la heterogeneidad de los datos tabulares por tres razones técnicas criticas:

Manejo de la cardinalidad y escala: Los MLP, al tratar todas las entradas como
vectores densos continuos, enfrentan dificultades para procesar simultaneamente variables
categoricas de alta cardinalidad (e.g., los cantones de Ecuador o los codigos de categorias de
productos) y variables numéricas con distribuciones de escalas dispares (e.g., montos de
compra, que pueden oscilar entre unos pocos dolares y varios miles, frente a los dias de
inactividad, con un rango tipicamente mas acotado).

Ausencia de sesgo inductivo: Mientras que las redes convolucionales explotan la
invarianza a la traslacion y las redes recurrentes la estructura secuencial, los MLP no poseen
un sesgo inductivo adecuado para los datos tabulares. Esta carencia los hace especialmente
sensibles a las transformaciones monotonas de las variables y al ruido estadistico presente en
caracteristicas con baja densidad informativa, requiriendo una normalizacion y
estandarizacion meticulosa para obtener un rendimiento aceptable.

Modelamiento de interacciones multiplicativas: Las arquitecturas densas estandar
tienen dificultades para capturar interacciones multiplicativas entre caracteristicas sin una
exhaustiva ingenieria de variables manual (Gorishniy et al., 2023). Esta limitacion restringe
su capacidad para identificar, de forma autdbnoma, patrones de consumo cruzado (e.g.,
clientes que compran productos de electronica y utilizan métodos de pago fraccionados) o
dependencias geograficas complejas en el consumidor digital ecuatoriano.

Esta problematica subraya la necesidad de transicionar hacia arquitecturas mas

robustas que incorporen mecanismos capaces de ponderar dindmicamente la importancia de
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cada caracteristica de forma contextual. El surgimiento de modelos basados en atencion
permite que la arquitectura no solo procese los datos, sino que aprenda a priorizar qué
interacciones entre variables son determinantes para predecir el comportamiento del
consumidor final. En este sentido, la presente investigacion adopta el modelamiento profundo
no como una extension lineal de los modelos densos, sino como un cambio de paradigma
hacia la extraccion de caracteristicas basada en el aprendizaje de representaciones para
superar las limitaciones estructurales de los modelos tabulares tradicionales.

Arquitectura Transformer y el Mecanismo de Auto Atencion

La arquitectura Transformer, introducida por Vaswani et al. (2023) en el
paper "Attention Is All You Need", marcoé un cambio de paradigma en el aprendizaje
profundo al prescindir totalmente de la recurrencia y la convolucion, basandose
exclusivamente en mecanismos de atencion para establecer dependencias globales entre la
entrada y la salida. Su innovacion el mecanismo de auto-atencion reemplaz6 las capas
recurrentes (RNN) y convolucionales tradicionales, superando sus limitaciones en el manejo
de dependencias de grandes cantidades de contexto y la paralelizacion computacional.
Aunque su origen se situa en el procesamiento del lenguaje natural (NLP), su evolucion
conceptual la ha consolidado como un extractor de caracteristicas generalizable, capaz de
aprender las relaciones entre los elementos de cualquier secuencia. Esta propiedad ha
establecido un puente conceptual entre los datos secuenciales y los datos tabulares, donde
cada fila de un dataset puede reinterpretarse como una secuencia de caracteristicas, y cada
caracteristica, como un elemento de dicha secuencia.

La arquitectura Transformer, tal como se ilustra en la Figura 3, se articula mediante
una estructura de codificador y decodificador, situados respectivamente en las mitades
izquierda y derecha del diagrama. Esta configuracion emplea una pila de capas idénticas que

combinan mecanismos de auto atencion con redes neuronales de alimentacion hacia adelante
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totalmente conectadas de forma puntual, permitiendo que el modelo capture dependencias
globales en la secuencia sin las restricciones de la computacion secuencial tradicional.
Debido a la ausencia total de recursividad o convolucion, el sistema requiere de la
codificacion posicional (positional encoding) para inyectar informacion sobre el orden
relativo o absoluto de los elementos en la secuencia. Este componente consiste en la adicion
de sefiales matematicas, tipicamente funciones sinusoidales de diversas frecuencias, a los
embeddings de entrada al inicio de ambos bloques, garantizando que el modelo pueda
discernir la estructura temporal y la jerarquia de los datos antes de procesar las interacciones
complejas mediante los mecanismos de atencion (aws).

Figura 3.

Arquitectura Transformer
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Nota. Imagen tomada de Vaswani et al. (2023).
Ademas, el nucleo operativo de esta arquitectura es el mecanismo de Auto Atencion

Escalada por Producto Punto (Scaled Dot-Product Attention), que constituye el motor
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computacional que permite al modelo discernir la relevancia contextual de cada elemento de

la entrada. Formalmente, el mecanismo se define mediante la ecuacion (5):

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax %4 (5)

Jdx

La ecuacion describe el mapeo de una consulta y un conjunto de pares clave-valor
hacia una salida calculada como una suma ponderada de los valores (Vaswani et al., 2023).
En el contexto del modelamiento de consumidores, las matrices Q, K y V son proyecciones
lineales de los embeddings de las caracteristicas de un individuo. Cada fila de Q representa
una "pregunta" desde una caracteristica sobre el resto de las caracteristicas. La
matriz K contiene las "claves" de todas las caracteristicas, y IV sus "valores". El
producto QKT calcula la similitud o compatibilidad entre cada consulta y todas las claves,
generando un mapa de atencion bruto. El factor de escala \/d_k (donde dj, es la dimension de
las claves) constituye un componente técnico crucial: sin él, los productos punto crecerian
excesivamente en magnitud en dimensiones altas, desplazando la funcidn softmax hacia
regiones de gradientes extremadamente pequefios y dificultando la convergencia del modelo
durante el entrenamiento (Vaswani et al., 2023).

Finalmente, la aplicacion de la funcidn softmax produce una distribucion de
probabilidad sobre las claves (los pesos de atencidn), que indica la relevancia relativa de cada
caracteristica para la caracteristica actual. La salida es una suma ponderada de los valores
(V), donde las caracteristicas mas relevantes contribuyen en mayor medida a la
representacion final.

Para robustecer la captura de patrones y enriquecer la representacion, el Transformer
emplea el concepto de Atencion Multi Cabeza (Multi Head Attention). Este mecanismo
ejecuta la funcidn de atencion h veces en paralelo, aplicando proyecciones lineales

aprendidas y diferentes sobre distintos subespacios de representacion. La salida de todas las
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cabezas se concatena y se proyecta de nuevo a la dimension original. Este disefio permite al
modelo atender a informacion desde diferentes posiciones y capturar interacciones complejas
y multifacéticas entre las caracteristicas del consumidor. En el contexto del analisis del e-
commerce ecuatoriano, este mecanismo resulta especialmente valioso, pues posibilita el
modelado simultineo de multiples relaciones sutiles y superpuestas. Por ejemplo, mientras
una cabeza de atencion puede especializarse en identificar la asociacion entre el método de
pago y la categoria de producto, otra puede explorar en paralelo la dependencia entre la
ubicacion geografica ya sea a nivel de provincia, ciudad o zona urbano/rural y la recurrencia
de compra, mientras que una tercera se enfoca en la relacion entre el monto de la transaccion
y el historial de inactividad del usuario. Esta capacidad de atencion paralela es fundamental
para construir una representacion holistica y rica del perfil del consumidor digital, que sirve
como base para la tarea predictiva.

La capacidad del Transformer para capturar dependencias globales y modelar
relaciones complejas entre elementos de una secuencia ha motivado su adaptacion a dominios
mas alla del NLP. Especificamente, la presente investigacion se fundamenta en la hipotesis
de que la arquitectura Transformer, al ser capaz de aprender una matriz de atencion que
pondera la relevancia de cada interaccion entre caracteristicas, puede superar las limitaciones
de los modelos tradicionales de datos tabulares. Esta hipdtesis ha sido operacionalizada a
través del modelo FT-Transformer, una adaptacion meticulosa de la arquitectura original que
constituye el nicleo metodologico de este estudio y que se describe en el siguiente
subapartado.

FT-Transformer (Feature Tokenizer + Transformer) para Datos Tabulares

Inspirado por el éxito del Transformer en dominios secuenciales, Gorishniy et al.
(2023) propusieron el modelo FT-Transformer, una adaptacion directa y meticulosa de esta

arquitectura para el aprendizaje en datos tabulares. Su disefo se erige como una alternativa
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poderosa a los modelos tradicionales y a las redes neuronales densas, posiciondndose como la
base arquitectonica de este estudio.

El FT-Transformer introduce el concepto de Feature Tokenizer, que actiia como la
etapa de entrada del modelo. A diferencia de los modelos NLP que tokenizan palabras,
el Feature Tokenizer transforma cada caracteristica de una fila (un consumidor) en un vector
de embedding denso de dimension fija d tal y como se puede apreciar en la figura 4. Para
las variables numéricas, el foken se genera mediante una transformacion lineal, asignando a
cada caracteristica su propio vector de peso y sesgo, como se formaliza en la Ecuacion (6).
Las variables categoricas son transformadas mediante una tabla de busqueda (lookup), donde
cada categoria Unica se asigna a un vector embedding aprendido durante el entrenamiento
como se observa en la Ecuacion (7) (Gorishniy et al., 2023). El resultado es una secuencia
de tokens T € R¥*?, donde k es el nimero total de caracteristicas, que representan de manera

continua y uniforme la heterogénea informacion del consumidor.
T}(num) — bj(num) + xj(num) . I/l/]-'(num) = Rd (6)
,1-}(cat) — bj(cat) + e]:rm(cat) € Rd (7)

Figura 4.
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Nota. Imagen tomada de (Gorishniy et al., 2023).

Una vez tokenizadas las caracteristicas, la secuencia T se procesa a través de un
apilamiento de bloques Transformer. Cada bloque, siguiendo la variante PreNorm para
facilitar el entrenamiento se aplica secuencialmente una capa de normalizacion (Layer
Normalization), una capa de Atencién Multi-Cabeza y una red Feed-Forward (FFN) de dos
capas lineales con activacion ReGLU, todo ello envuelto en conexiones residuales para
asegurar un flujo de gradiente estable (Gorishniy et al., 2023).Este proceso, como se observa
en la figura 5, permite al modelo aprender interacciones de alto orden entre los fokens de
caracteristicas de un mismo consumidor, capturando la dependencia contextual global que
define su comportamiento.

Figura S.

Arquitectura de FT-Transformer
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Nota. Figura tomada de (Khoeini, 2024).

Finalmente, el FT-Transformer emplea un token especial, comiinmente

denominado CLS que es prepuesto a la secuencia de tokens. La representacion final de

CLS ,
], actila como

este token después de pasar por todas las capas del Transformer, denotada TL[
un agregado de toda la informacion contextual de la fila. Este vector de alta dimensionalidad
es entonces procesado por un cabezal de prediccion, tipicamente una capa lineal simple

precedida de una normalizacion y activacion ReLU o GELU, para producir la salida final

(Khoeini, 2024).
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Dependiendo de la tarea de analisis, este cabezal se configuraréd para una regresion,
generando la estimacion del comportamiento objetivo del consumidor.

Principios de Optimizacion y Regularizacion en el FT-Transformer

El entrenamiento del FT-Transformer, al igual que el de otras arquitecturas profundas
basadas en atencion, requiere de un conjunto de principios y técnicas de optimizacion y
regularizacidon que aseguren su correcta convergencia y capacidad de generalizacion. La
literatura especializada (Gorishniy et al., 2023; Vaswani et al., 2023) ha establecido un
conjunto de practicas fundamentales que responden a las caracteristicas particulares de estos
modelos.

En el ambito de la optimizacion, el FT-Transformer se fundamenta en el uso de
algoritmos de descenso por gradiente estocastico con momentos adaptativos como se observa
en la figura 6. El optimizador AdamW (Loshchilov & Hutter, 2019) constituye una eleccion
particularmente adecuada para arquitecturas Transformer debido a su capacidad para ajustar
las tasas de aprendizaje de forma individualizada para cada parametro, combinando las
ventajas de la estimacion de momentos de primer y segundo orden con un mecanismo de
decaimiento de pesos desacoplado. Esta desagregacion entre la actualizacion basada en el
gradiente y la penalizacion por magnitud de los pesos es tedricamente superior al Adam
convencional, ya que evita interferencias entre la regularizacion y la estimacion adaptativa de
los momentos. La funcion de pérdida empleada depende de la naturaleza de la tarea
predictiva: para problemas de clasificacion binaria, como la prediccion de abandono de
clientes, se utiliza la entropia cruzada binaria (Binary Cross-Entropy), mientras que para

tareas de regresion se prefiere el error cuadratico medio (Mean Squared Error).
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Figura 6.

Visualizacion del descenso del gradiente estocastico

1(6,0,)

0,

0,

Nota. Tomado de (Bhuva, 2025).

Un aspecto critico en el entrenamiento del FT-Transformer es la gestion del riesgo de
sobreajuste (overfitting), particularmente relevante cuando se trabaja con conjuntos de datos
de tamafio moderado, como es frecuente en el analisis de e-commerce a nivel nacional. Para
mitigar este fendmeno, la arquitectura incorpora multiples mecanismos de regularizacion.

El Dropout (Srivastava et al., s. f.) se aplica a las salidas de las capas de atencion y de las
redes Feed-Forward, introduciendo ruido estocéstico durante el entrenamiento que fuerza a la
red a aprender representaciones mas redundantes y, por tanto, mas robustas ante variaciones
en los datos de entrada. Este mecanismo actia como un regularizador implicito al impedir la
co-adaptacion excesiva de las neuronas.

Complementariamente, la técnica de Weight Decay (o regularizacion L2) penaliza la
magnitud de los pesos de la red, favoreciendo soluciones con parametros de menor norma
que tienden a generalizar mejor. En el contexto del FT-Transformer, el weight decay se aplica
de forma diferenciada, excluyendo tipicamente los sesgos y las capas de normalizacion,
siguiendo las recomendaciones de la literatura (Gorishniy et al., 2023; Loshchilov & Hutter,

2019). Otra practica fundamental es el uso de normalizacion de capa (Layer Normalization)
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que estabiliza el entrenamiento al centrar y escalar las activaciones de cada capa, reduciendo
la sensibilidad a la inicializacion y facilitando la convergencia en redes profundas.
Finalmente, la estrategia de Parada Temprana (Early Stopping) constituye una forma
de regularizacion implicita que previene el sobreajuste al monitorear el rendimiento del
modelo sobre un conjunto de validacion independiente y detener el entrenamiento cuando se
detecta un estancamiento o deterioro en la métrica de interés. Este enfoque, ampliamente
respaldado por la teoria del aprendizaje estadistico, evita que el modelo contintie ajustandose
al ruido especifico del conjunto de entrenamiento, asegurando que las capacidades predictivas
se fundamenten en patrones subyacentes robustos y no en artefactos particulares de los datos,
como podrian ser las fluctuaciones estacionales o coyunturales del mercado digital
ecuatoriano en el periodo analizado. Estos principios de optimizacion y regularizacion,
tomados en conjunto, permiten que el FT-Transformer alcance su maximo potencial

predictivo mientras mantiene la capacidad de generalizar a nuevos datos no vistos.
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CAPITULO III.
3. DESARROLLO
3.1. Desarrollo del Trabajo
3.1.1. Enfoque metodologico

Esta investigacion utiliza un enfoque cuantitativo. Se basa en medir de forma objetiva
el comportamiento de compra del consumidor digital, y busca establecer relaciones causales
y predictivas a partir del anélisis estadistico de datos empiricos. Este enfoque, sustentado en
los postulados de Herndndez Sampieri & Mendoza Torres (2018) resulta particularmente
apropiado cuando el proposito del estudio es explicar la relacion entre variables y generar
modelos generalizables que permitan anticipar comportamientos futuros.

En cuanto al tipo de estudio, la investigacion adopta un alcance explicativo-
predictivo. Resulta explicativo en la medida en que pretende identificar los factores
sociodemograficos, de uso de internet, de experiencia de compra y de percepcion logistica
que inciden significativamente en la frecuencia de compra en linea; asimismo, es predictivo
porque, a partir de dichos factores, busca estimar la probabilidad de que un consumidor
presente un nivel determinado de propension a comprar en plataformas de comercio
electronico. Esta doble finalidad se alinea con la distincion fundamental establecida por
Shmueli (2010) en el &mbito de la modelizacion estadistica, quien diferencia entre los
modelos explicativos, orientados a la prueba de hipdtesis causales sobre constructos tedricos,
y los modelos predictivos, cuyo objetivo es aplicar un modelo estadistico o algoritmo de
mineria de datos para predecir observaciones nuevas o futuras.

Para la ejecucion técnica del proceso de andlisis y modelado, se adoptd la
metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD), propuesta originalmente por Fayyad
et al. (1996) la cual proporciona un marco sistematico y formal para la extraccion de

conocimiento a partir de grandes volumenes de informacion. Dicha metodologia fue
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seleccionada por su idoneidad para proyectos de mineria de datos con fines predictivos, al
estructurar el trabajo en etapas secuenciales que garantizan la trazabilidad y reproducibilidad
del proceso: seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos e interpretacion
de resultados. Autores como J. Han et al. (2012) destacan que el enfoque KDD es
especialmente valioso cuando se trabaja con datos provenientes de multiples fuentes y
periodos, como es el caso de las encuestas por el Observatorio de Comercio Electronico de la
Universidad Espiritu Santo (UEES).

3.1.2. Metodologia KDD aplicada

En esta investigacion se aplicaron las etapas de seleccion de datos, preprocesamiento,
transformacion, analisis exploratorio y descubrimiento de conocimiento, adaptandolas a las
caracteristicas particulares de los datos obtenidos sobre el comportamiento del consumidor
digital ecuatoriano. Con el fin de facilitar la reproducibilidad del estudio, el cédigo empleado
para el preprocesamiento de datos y la aplicacion de la metodologia KDD se presenta en el
Apéndice A.

3.1.3. Seleccion de datos

Los datos de entrada y de estudio utilizados en el presente trabajo provienen de
encuestas facilitadas por el Observatorio de Comercio Electronico de la Universidad Espiritu
Santo (UEES), desarrolladas en conjunto con instituciones académicas aliadas y con el apoyo
de la Camara Ecuatoriana de Comercio Electronico (CECE) durante los afos 2022, 2023 y
2024.

Cada periodo de estudio esta almacenado en hojas independientes dentro de un unico
archivo estructurado en formato Excel. Las encuestas recopilaron informacion relacionada
con hébitos de compra, frecuencia de uso de plataformas digitales, medios de pago,
caracteristicas sociodemograficas y comportamiento de consumo en entornos de comercio

electronico.
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Como primera actividad se realiz6 una revision general de cada conjunto de datos con
el proposito de identificar la cantidad de registros disponibles, las variables contenidas en
cada periodo y las posibles diferencias estructurales existentes entre los afios analizados. Este
analisis preliminar permitié determinar la necesidad de ejecutar un proceso de homologacion
previo a la integracion de la informacion.

3.1.4. Limpieza y preprocesamiento de los datos

La fase de limpieza constituyo una de las etapas mas relevantes de la investigacion
debido a que los datos provenian de distintas ediciones de la encuesta, las cuales presentaban
algunas diferencias en nomenclatura de variables, estructuras de preguntas y niveles de
completitud de la informacion.

El objetivo principal de esta fase fue garantizar la calidad, consistencia y
confiabilidad de los datos antes de realizar cualquier analisis estadistico o proceso de
modelado.

Inspeccion inicial de la informacion

Inicialmente se efectud una exploracion descriptiva de cada una de las bases
correspondientes a los afos 2022, 2023 y 2024. Durante esta revision se analizaron aspectos
como:

e numero de registros por afio

e cantidad de variables disponibles

e tipo de datos almacenados

e existencia de valores faltantes

e diferencias en los nombres de las variables

e consistencia entre preguntas equivalentes de distintos afios
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Esta evaluacion permitiéo comprender la estructura general de la informacion y
detectar posibles problemas de calidad que debian ser corregidos antes de proceder con la
integracion de los datos.

Normalizacion de nombres de variables

Se identificé que las variables presentaban diferencias en:

e uso de mayusculas y minusculas

e presencia de caracteres especiales

o tildes

e espacios redundantes

e variaciones en la escritura de una misma pregunta

Por tal motivo se desarroll6 una funcion de limpieza que realizé automaticamente:

e conversion a mindsculas

e climinacidn de caracteres especiales

e climinacion de acentos

e sustitucion de espacios multiples

estandarizacion de formatos

La normalizacion permiti6 evitar duplicidades semanticas y mejorar la trazabilidad de
las variables durante el proceso de homologacion.

Construccion del diccionario de homologacion

Una de las principales dificultades encontradas fue que las preguntas de las encuestas
cambiaban parcialmente entre los afios analizados.

Para solucionar este problema se construy6 un diccionario de homologacion mediante
un archivo auxiliar que contenia:

e afo de origen
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e nombre original de la variable

e nombre homologado

e variable final

El diccionario permitio establecer equivalencias entre variables conceptualmente
idénticas, aunque presentaran nombres diferentes en cada periodo.

Esta estrategia garantiz6 la comparabilidad temporal de los datos y facilito la
integracion de las bases historicas.

Integracion de bases de datos historicas

Una vez homologadas las variables, se procedi6 a integrar los conjuntos de datos
correspondientes a los afos 2022, 2023 y 2024.

El proceso consistio en:

1. Renombrar variables segtn el diccionario de homologacion.

N

Seleccionar unicamente aquellas variables presentes en los tres afos.

3. Verificar la consistencia de tipos de datos.

4. Consolidar la informacion mediante concatenacion vertical.

Como resultado se obtuvo una unica base de datos unificada que concentra la
informacion historica del comportamiento de los consumidores digitales.

Tratamiento de variables derivadas

Durante el proceso de homologacion se identificd que determinadas variables eran
representadas de forma diferente seglin el afio.

Un caso particular fue la variable relacionada con la compra de productos y servicios
a través de Internet durante el afio 2024 (separada en dos columnas: comprar productos y
comprar_servicios), la cual en los aflos anteriores no tenia el mismo comportamiento.

Para mantener la consistencia historica de la informacion se gener6 una nueva

variable consolidada mediante el calculo del promedio de ambos indicadores, obteniendo una
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representacion equivalente a la utilizada en afos anteriores. Esta transformacion permitio
preservar la comparabilidad longitudinal de la variable.

Analisis de valores faltantes

Posteriormente se realizo un diagnéstico de completitud de la informacion mediante
el calculo del porcentaje de valores faltantes para cada variable.

La evaluacion permitid identificar atributos con elevados niveles de ausencia de datos,
los cuales podian afectar la calidad de los analisis posteriores.

Para cada variable hizo el célculo usando con la Ecuacion (8):

. , Valores nulos
Porcentaje de vacios = - x 100 (8)
Total de registros

Los resultados fueron organizados en un reporte que permitié determinar la
pertinencia de conservar o eliminar cada atributo.

Eliminacion de variables con alta proporcion de datos faltantes

Con el fin de garantizar la robustez del analisis, se establecid un umbral del 50% de
valores faltantes. Las variables cuyo porcentaje de ausencia supero dicho valor fueron
eliminadas de la base de datos.

La decision se fundamento6 en que niveles elevados de incompletitud pueden
introducir sesgos significativos y reducir la capacidad predictiva de los modelos.

Criterio aplicado:

Eliminar variable si % Vacios > 50%
Este procedimiento permiti6 reducir el ruido presente en la informacién y mejorar la

calidad del conjunto de datos final.
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Recodificacion de la variable edad

Dado que la edad se encontraba almacenada mediante codigos categoricos en lugar de
valores numéricos directos. Para facilitar el analisis estadistico y el modelado predictivo se
realizo una recodificacion basada en el diccionario de datos oficial de la encuesta.

Tabla 2.

Codificacion original de la variable edad

Caédigo Edad
1 Menor de 18 afios
2 19 afios
3 20 anos
4 21 anos
5 22 afios
43 60 afos

44 Mayor de 60 afios

Nota. Elaboracion propia a partir del diccionario de datos proporcionado por el
Observatorio de Comercio Electronico de la Universidad Espiritu Santo (UEES).

El proceso consistid en transformar cada categoria en su correspondiente rango etario,
preservando el significado original de la variable y permitiendo su tratamiento cuantitativo
posterior.

Seleccion de variables numéricas

Debido a que las técnicas de mineria de datos empleadas posteriormente requerian
variables numéricas, se realizo una seleccion de atributos cuantitativos.

Esta etapa permitio:

e reducir la complejidad del conjunto de datos

e facilitar los procesos de imputacion
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e preparar la informacion para los algoritmos de analisis multivariante

Imputacion de valores faltantes

Tras la depuracion inicial ain existian valores faltantes dispersos en algunas variables
numéricas. Para evitar la pérdida innecesaria de registros se aplicd una estrategia de
imputacion utilizando la mediana.

La eleccion de este método se justificd por su robustez frente a distribuciones
asimétricas y valores extremos.

Formalmente:

x; = Mediana(X)

donde x; representa el valor imputado para una observacion faltante.

La imputacion se realiz6 mediante la herramienta Simplelmputer de la biblioteca
Scikit-Learn.

Analisis de correlacion y reduccion de redundancia

Con el objetivo de evitar problemas de multicolinealidad se calculd la matriz de
correlacion entre las variables numéricas. Posteriormente se identificaron pares de variables
con coeficientes de correlacion superiores a 0.85.

|| > 0.85

Las variables redundantes fueron eliminadas conservando unicamente aquellas con
mayor capacidad explicativa.

Este procedimiento permitio:

e reducir la dimensionalidad

e evitar informacion duplicada

e mejorar la interpretabilidad de los modelos
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Construccion de la base final para mineria de datos

Como resultado de las actividades de limpieza, homologacion, imputacion y
reduccion de variables se obtuvo una base de datos final lista para las etapas posteriores de
mineria de datos.

La base final constituye el conjunto de informacion utilizado en las fases de analisis
exploratorio, segmentacion y modelado del comportamiento del consumidor digital.
Finalmente se obtuvo una base con 11.344 registros y 43 columnas estandarizadas.

3.1.5. Regresion Logistica Ordinal

Construccion de la variable objetivo

La variable objetivo se obtuvo de la pregunta P10 de la encuesta, la cual mide la
frecuencia con la que los encuestados realizan compras de productos y servicios por internet
para fines personales. El nombre con la que se lo encuentra en la base es:

pl0 _con_que frecuencia realizas cada una de las siguientes actividades en_inter
net_con_fines personales favor no consideres en tu respuesta las actividades que realiz
as_por_trabajo u_otros_propositos_comprar_productos_servicios

Esta variable toma valores enteros dentro de una escalar de Likert del 1 al 5 con el
siguiente significado:

Tabla 3.

Descripcion variable objetivo

Valor Etiqueta Descripcion
1 Nunca No realiza compras en linea
2 Raravez Compra en linea de manera esporadica
3 Algunas veces Compra en linea con cierta regularidad
4 Casi siempre Compra en linea de forma habitual
5 Siempre Compra en linea de manera constante y recurrente
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Durante el analisis exploratorio y la etapa de preparacion de datos, se identifico que la
variable objetivo, originalmente definida como una escala Likert de cinco niveles (1, 2, 3,4y
5) para medir la frecuencia de compra en linea, presentaba una ausencia total de
observaciones asociadas al valor 1 en el conjunto de datos completo, compuesto por
aproximadamente 11,000 registros. Este hallazgo, derivado del diagnostico de completitud y
distribucién de frecuencias, evidencid que ninguna de las encuestas aplicadas durante los
periodos 2022, 2023 y 2024 registr6 la categoria mas baja de la escala, lo que implica que el
nivel 1 constituye una categoria vacia desde el punto de vista empirico.

Metodoldgicamente, la presencia de categorias sin observaciones en una variable
dependiente plantea un desafio significativo para los algoritmos de clasificacion supervisada,
dado que estos requieren ejemplos representativos de todas las clases para aprender patrones
discriminativos. Forzar la inclusion de una categoria ausente durante el entrenamiento
introduciria inconsistencias en la funcion de pérdida, particularmente en la entropia cruzada,
al intentar optimizar probabilidades para una clase que el modelo nunca ha observado, lo que
podria derivar en inestabilidad numérica y convergencia suboptima. Ademas, la inclusion de
una clase vacia en el espacio de salida distorsionaria las métricas de evaluacion al calcular
promedios sobre categorias sin soporte empirico. Sobre esta base estadistica, se optd por
redefinir el problema de clasificacion como una tarea de cuatro categorias efectivas,
correspondientes a los valores 2, 3, 4 y 5 de la escala Likert original.

Predictores

Se retuvieron 42 predictores que cubren cinco dimensiones:

e perfil sociodemografico: género, edad, nivel de ingresos, nivel socioecondémico

e relacidn laboral y ocupacion del encuestado

e actividades de uso de internet: redes sociales, banca en linea, busqueda de

informacion, entre otras
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e compras actuales de ropa, electrodomésticos, comida en restaurantes, etc

e expectativas logisticas: tiempo de entrega esperado y percepcion de seguridad

Librerias y herramientas

El modelo fue desarrollado en Python, empleando las siguientes librerias
especializadas:

e mord (LogisticIT): implementacion del modelo de odds proporcionales con

regularizacion L2
e scikit-learn: division de datos, estandarizacion (StandardScaler), validacion
cruzada y métricas

e pandas y numpy: manipulacion y procesamiento de datos

e matplotlib y seaborn: visualizacion de resultados

Division de datos

Para evaluar de forma rigurosa la capacidad de generalizacion del modelo, el conjunto
de datos se particiond mediante el método de retencion en un 80% para la fase de
entrenamiento y un 20% para la fase de prueba, una proporcion ampliamente validada en la
teoria del aprendizaje estadistico para optimizar el ajuste algoritmico sin comprometer la
independencia de la validacion (Hastie et al., 2009). Con el propdsito de evitar sesgos
inducidos por una distribucion desequilibrada de las clases, este proceso se ejecutd aplicando
un muestreo aleatorio estratificado mediante el parametro stratify=y. Desde la perspectiva del
muestreo estadistico y la ciencia de datos aplicada, esta técnica matematica asegura que la
probabilidad de distribucion de la variable objetivo se mantenga invariante y homodloga en
ambos subconjuntos preservando la representatividad de las categorias minoritarias y
garantizando la estabilidad de las métricas de rendimiento durante la evaluacion final (Kuhn

& Johnson, 2013)
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Tabla 4.

Division del conjunto de datos

Conjunto Observaciones Proporcion

Entrenamiento 9.075 80%

Prueba 2.269 20%

Total 11.344 100%
Estandarizacion

Con el fin de homogeneizar la escala numérica de las variables predictoras y
garantizar la convergencia del algoritmo de optimizacion, se aplicd una transformacion de
estandarizacion basada en normalizacion Z-score, forzando una media tedrica igual a cero
(4 = 0) y una desviacion estandar unitaria (6 = 1). En el contexto de los modelos lineales
generalizados y la regresion ordinal, este procedimiento es matematicamente indispensable,
puesto que los coeficientes resultantes son sensibles a la magnitud de los atributos. Sin este
escalado, los pesos del modelo perderian comparabilidad, sesgando el analisis sobre qué
variables influyen mas en la prediccion (Hastie et al., 2009). Asimismo, siguiendo los
principios de integridad metodologica expuestos por (Kuhn & Johnson, 2013) el ajuste
numérico del escalador (fit_transform) se restringio estrictamente al conjunto de
entrenamiento. Posteriormente, el subconjunto de prueba fue transformado de manera pasiva
(transform sin reactivar el calculo de pardmetros), asegurando que el conocimiento estadistico
del conjunto de validacion permanezca completamente aislado durante la etapa de
aprendizaje, eliminando asi cualquier riesgo de fuga de informacion.

Especificacion del modelo

Se utilizo LogisticlIT de la libreria mord, que implementa el modelo de odds

proporcionales acumulados. Sus caracteristicas principales son:
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e Un unico conjunto de coeficientes para todos los predictores, consistente con el
supuesto de proporcionalidad.
e Tres umbrales (0) que delimitan las cuatro categorias en el espacio latente.
e Parametro alpha = 1.0 de regularizacion 12, que comprime los coeficientes hacia
cero para contrarrestar la multicolinealidad.

El codigo completo de la implementacion del entrenamiento de la Regresion Logistica
Ordinal se puede ver en el Apéndice B.
3.1.6. Modelo Random Forest

La variable objetivo y variables predictoras del modelo de Regresion Logistica
Ordinal se mantienen para el presente modelo.

Como resultado, el dataset final quedo estructurado con:

e 11.344 observaciones

e 42 variables predictoras

e 1 variable objetivo

e particion del conjunto de datos

El conjunto de datos fue dividido en:

e 80% entrenamiento (9.075 registros)

e 20% prueba (2.269 registros)

La particion se realiz6 mediante muestreo estratificado (stratify=y), garantizando la
preservacion de la distribucion original de clases.

Construccion del modelo Random Forest

El modelo fue implementado utilizando la libreria Scikit-Learn, mediante el algoritmo
RandomForestClassifier, el cual se basa en la construccion de multiples arboles de decision

independientes cuya salida final se obtiene por votaciéon mayoritaria.
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El modelo fue configurado con los siguientes hiperparametros:

e numero de arboles: 300

e profundidad méxima: 10

e minimo de muestras por division: 5

e minimo de muestras por hoja: 3

e balanceo de clases: class weight = "balanced"

e paralelizacion: n_jobs = -1

Esta configuracion permitié controlar el sobreajuste y mejorar la generalizacion del
modelo en un contexto multiclase.

Entrenamiento del modelo

El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de entrenamiento, donde cada arbol se
construy6 a partir de subconjuntos aleatorios de datos y variables, reduciendo la varianza del
sistema y mejorando la estabilidad de las predicciones.

Evaluacion del modelo multiclase

El modelo fue evaluado sobre el conjunto de prueba, obteniéndose los siguientes
resultados:

e Accuracy global: 0.6293

e Fl-score macro: 0.630



Figura 7.

Matriz de confusion del modelo Random Forest Multiclase

Modelo entrenado correctamente

=== MODELO MULTICLASE ===
Accuracy: 8.629352137585589

Matriz de confusidn:

[[485 185 72 42]
[17@ 388 124 ]
[ 56 52 338 ]
[ 18 5 38 385]]

86
89

Reporte de clasificacidn:

precision

2 @8.673 @.689

3 8.655 8.448

4 8.524 8.626

5 @.584 @.871

accuracy

macro avg 8.626 8.659
weighted avg 8.635 28.629

La matriz de confusién evidencia un desempefio desigual entre clases, destacando

mejor desempefio en las clases extremas (2 y 5), mientras que las clases intermedias

presentan mayor confusion.

Modelo Random Forest con enfoque ordinal

oW m @

o

recall fil-score

.681
.532
. 689
. 788

.629
.638
.622

support

7a4
688
527
358

2269
2269
2269
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Adicionalmente, se implement6 un modelo basado en RandomForestRegressor, con el

objetivo de aproximar la naturaleza ordinal de la variable objetivo.

Las predicciones continuas fueron redondeadas y restringidas al rango original (2-5).

El desempefio obtenido se detalla en la Figura 8.



Figura 8.

Matriz de confusion y reporte de clasificacion de Random Forest Ordinal

=== MODELCO ORDINAL ===
Accuracy: 8.5289343323840882

Matriz de confusidn:
[[284 378 39 3]
[ 74 482 127 5]
[ 2 220 284 14]
[ & 22 196 132]]

Reporte de clasificacidn:

precision recall fl-score  support

2 a.774 a.4a3 a.538 784

3 8.437 a.7a1 8.539 683

= 8.448 ©.539 8.484 527

5 6.857 8.377 @.524 3@

accuracy a.521 2269
macro avg 8.627 a8.585 a.519 2269
weighted avg 8.607 8.521 8.521 22869

Este resultado evidencia que la aproximacion como regresion no captura

adecuadamente la estructura ordinal del comportamiento del consumidor.
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Figura 9.

Matriz de confusion: comparacion multiclase vs ordinal

Comparacion de Matrices de Confusién: Multiclase vs Ordinal

Random Forest Multiclase Random Forest Ordinal

400

- 200 -200

-~ 100 -100

Prediccion Prediccion

Importancia de variables

El andlisis de importancia basado en reduccion de impureza (Gini) permitid

identificar las variables mas influyentes en la prediccion del comportamiento de compra

digital.

Las variables mas relevantes fueron:

e internet actividad buscar servicios (0.147)

e internet actividad buscar productos (0.127)

e internet actividad transacciones_bancarias (0.084)

e internet actividad direcciones (0.045)

e compra_actual ropa vestir (0.036)

Analisis por dimensiones

Las variables fueron agrupadas en dimensiones conceptuales:
e uso de internet

e compras actuales

e perfil sociodemografico
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e percepcion de entrega

El anélisis agregado evidenci6 que la dimension mas influyente corresponde al uso de
internet, seguido del comportamiento de compra actual.

Interpretabilidad del modelo

Se analiz6 un arbol de decision individual del bosque, permitiendo observar reglas de
decision basadas en variables de uso de internet y comportamiento de compra.

Figura 10.

Arbol de decisién individual del Random Forest

Estructura de un Arbol de Decisién Individual del Random Forest

internet_actividad_correo <= 4.5
gini = 0.75
samples = 5746
value = [2226.035, 2267.1, 2273.049, 2351.456]
class =5

True False

internet_actividad_buscar_servicios <= 4.5
gini = 0.663
samples = 1622
value = [333.663, 507.375, 633.015, 1464.39]
class =5

N

compra_actual_restaurante_comida_rapida <= 4.5’

compra_actual_restaurante_comida _rapida <= 3.5
gini = 0734
samples = 4124
value = [1892.371, 1759.725, 1640.034, 887.067]

class =2

compra_actual_tiquetes_eventos <= 2.5
gini = 0.701
samples = 3073
value = [1673.959, 1343.1, 993.048, 368.125]

compra_actual_tiquetes_eventos <= 2.5
gini = 0.708
samples = 705
value = [225.666, 336.6, 364.333, 98.923]

internet_actividad_redes sociales <= 4.5
gini =0.72
samples = 1051
value = [218.413, 416.625, 646.986, 518.942]

gini = 0.46
samples = 917
value = [107.997, 170.775, 268.682, 1365.466]
5

class = 2 class = 4 Class = 4

internet_actividad reded  internet_actividad ¢ pra_actual ¢ compra_actual_bell{ internet_actividad_buscar {  compra_actual_m|intemet_actividad_transaccione:

gini = 0.6 qini = 0. gini = 0.69 qini = 0.7] gini = 0.68 qini = gini = 0.537

samples = samples = samples = samples = samples = 3 samples samples = 66

value = [1341.101, 858.82] value = [332.857,484.279 value = [80.595, 183.15, |value = [137.817, 233.475|value = [182.145, 175.725, |value = [43.521, 160, value = [97.52, 141.9, 227.i
class = class = class = 4| class = 5| class = 2 class class = 5

A A AN AN AN A
e e

El modelo Random Forest se posiciona como una técnica robusta dentro del esquema
de modelado, ofreciendo un equilibrio entre interpretabilidad y capacidad predictiva. Su
desempefio permite establecer una base comparativa frente a modelos lineales y arquitecturas
mas complejas, contribuyendo a la comprension del comportamiento del consumidor digital.

El codigo completo de la implementacion del modelo Random Forest se puede

encontrar en el Apéndice C.
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3.1.7. FT-Transformers

El objetivo central de esta fase fue la implementacion, entrenamiento y evaluacion de
un modelo de clasificacion basado en la arquitectura FT-Transformer (Feature Tokenizer
Transformer), orientado a la resolucion de un problema de clasificacion multiclase sobre
datos tabulares provenientes de encuestas estructuradas.

Se adopt6 una organizaciéon modular del codigo en Jupyter Notebook, siguiendo una
secuencia loégica compuesta por la definicion de hiperpardmetros, preprocesamiento de datos,
construccion de la arquitectura FT-Transformer, entrenamiento supervisado y evaluacion del
rendimiento.

Esta metodologia facilitd una integracion coherente entre el andlisis exploratorio, la
ingenieria de caracteristicas y las técnicas de aprendizaje profundo, permitiendo adaptar de
manera Optima la arquitectura del modelo a la naturaleza tabular, categorica y ordinal del
conjunto de datos utilizado.

Seleccion de Variable Objetivo

La variable objetivo del estudio fue definida
como internet comprar_productos_servicios. Las variables predictoras (Features), que
comprenden un total de 42, fueron seleccionadas de la siguiente manera:

Variables
Categoricas: genero, residencia, relacion_trabajo y frecuencia utilizas_internet.

Variables Numéricas/Ordinales: El resto de las variables, incluyendo aquellas de tipo
Likert y la variable edad_aprox.

Limpieza, Codificacion e Imputacion de Datos

Debido a la naturaleza iterativa de la metodologia Knowledge Discovery in Databases
(KDD), y a pesar de haberse efectuado una depuracion previa de la base de datos, se ejecutd

una fase complementaria de limpieza de datos. Este procedimiento tuvo como objetivo
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adecuar el conjunto de datos a los requerimientos estructurales del modelo FT-Transformer,
tal como se ilustra en la Figura 13.
Figura 11.

Proceso de descubrimiento previo a la limpieza

(11344, 43)

genero nivel_educativo residencia relacion_trabajo ingreso nivel_economico frecuencia_utilizas_internet internet_actividad_correo

0 2 5 1 1 5 4 1 Z
1 2 5 2 3 5 1 2 5
2 1 5 1 1 2 3 1 3
3 2 5 1 1 2 3 2 5
4 2 5 1 1 3 3 1 5

5 rows x 43 columns

El proceso de preprocesamiento se ejecutd de manera secuencial y sistematica con el
objetivo de garantizar la calidad, consistencia e integridad del conjunto de datos antes de su
uso en el entrenamiento del modelo FT-Transformer:

Seleccion y Filtrado: Se realiz6 un filtrado inicial para conservar inicamente las
columnas correspondientes a las variables predictoras (FEATURES) y la variable objetivo
(TARGET). Adicionalmente, se eliminaron aquellos registros que presentaban valores nulos
en la variable objetivo, asegurando asi la disponibilidad de etiquetas validas para el
entrenamiento supervisado.

Codificacion de la Variable Objetivo: La variable objetivo empleada para el
entrenamiento del modelo FT-Transformer corresponde a la misma variable objetivo definida
en las etapas previas de modelado, especificamente, en la implementacion de los modelos de
Regresion Logistica Ordinal y Random Forest, garantizando asi la comparabilidad de los
resultados entre los tres enfoques. Esta variable, que mide la frecuencia de compra en linea
del consumidor digital ecuatoriano, fue originalmente recolectada mediante una escala Likert
de cinco niveles (1, 2, 3, 4 y 5). No obstante, como se documento en el andlisis exploratorio,

la categoria 1 no presentd ninguna observacion en el conjunto de datos completo, por lo que
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se redefinio el problema como una clasificacion multiclase de cuatro categorias efectivas,
correspondientes a los valores 2, 3, 4 y 5 de la escala original.

Posteriormente, los valores tinicos de la variable objetivo fueron identificados y
transformados mediante un mapeo hacia indices consecutivos. En particular, los valores
originales (2, 3, 4, 5) fueron convertidos al rango (0, 1, 2, 3), donde cada indice representa
una clase valida del problema de clasificacion. Este mapeo (target mapping) resulta
fundamental para garantizar la compatibilidad con la funcioén de pérdida CrossEntropyLoss y
con la capa de salida del modelo tal como se ve en la Figura 12.

Figura 12.

Mapeo Inverso en la variable objetivo (TARGET)

unique_targets = sorted(df[TARGET].unique())

print(“Valores reales encontrades:”, unique_targets)
target_mapping = {val: idx for 1dx, val in enumerate(unigque_targets)
inverse_mapping = {v: k for k, v in target_mapping.items()

print(target_mapping)

Valeores reales encontrados: [np.int84(2), np.inte4(3), np.int64(4), np.inté4(5)]
{np.inte4(2): @, np.inté4(3): 1, np.int64(4): 2, np.inte4(5): 3}

Manejo de Valores Faltantes: Se implemento6 una estrategia de imputacion
diferenciada para cada tipo de variable:

Para las variables numéricas y ordinales, se aplico la imputacion por mediana
(Simplelmputer con estrategia median), seleccionada por su robustez frente a valores atipicos
que podrian sesgar la media.

Para las variables categoricas, se aplicod la imputacion por moda (SimpleImputer con
estrategia most_frequent), reemplazando los valores faltantes por el valor mas frecuente en
cada columna, preservando asi la distribucion de la categoria.

Codificacion de Variables Categdricas: Cada variable categorica fue transformada

de su representacion original a un formato numérico entero. Se crearon diccionarios de
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mapeo (category mappings) donde cada valor unico se asigné a un indice entero secuencial

(ej. genero: {1: 0, 2: 1, 3: 2}). Este paso es critico para la ingestion de datos en las capas

de embedding del modelo, que requieren entradas de tipo entero tal como se ve en la figura.
Figura 13.

Mapeo y codificacion de variables categoricas

categorical_cols =
‘genero’,
‘residencia’,
'relacion_trabajo’,
‘frecuencia_utilizas_internet’

category_mappings =

for col in categorical_cols:
unique_vals = sorted(df[col].dropna().unique())

mapping = {val: idx for idx, val in enumerate(unique_vals)
category_mappings|[col]| = mapping

df[col] = df[col].map(mapping)
print(f"\n{col}")

print(“Mapping:", mapping)
print("Valores nuevos:", sorted(df[col].unique()))

genero
Mapping: {np.int64(8): 8, np.int64(1): 1, np.inte4(2): 2}
Valores nuevos: [np.int&4(@), np.inté4(1), np.inté4(2)]
residencia

Mapping: {np.int64(1): @, np.int64(2): 1}

Valeres nuevos: [np.inté4(e), np.inté4(1)]
relacion_trabajo

Mapping: {np.int64(1): @, np.int64(2): 1, np.inte4(3): 2}
Valores nuevos: [np.int64(8), np.inte4(1), np.inte4(2)]
frecuencia_utilizas_internet

Mapping: {np.int64(1): @, np.int64(2): 1, np.inte4(3): 2, np.inted4(4): 3, np.inte4(5): 4}
Valores nuevos: [np.int64(@), np.inté4(1), np.inté4(2), np.int64(3), np.int64(4)]

Particion del Conjunto de Datos y Escalado

Con el proposito de mantener la consistencia metodologica del estudio, el flujo de
datos destinado al modelo arquitectonico basado en Transformers se rigié bajo los mismos
criterios de preparacion descritos anteriormente (ver Seccion 3.1.5). En consecuencia, el
conjunto de datos preprocesado se particion6 mediante el método de retencion en un 80%
para entrenamiento y un 20% para prueba aplicando un muestreo aleatorio estratificado

respecto a la variable objetivo para conservar la proporcionalidad de las clases. Asimismo, el
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tratamiento de las variables numéricas se ejecutd bajo el esquema de estandarizacion Z-score
previamente fundamentado, donde los parametros de escala (media y desviacion estandar)
fueron calculados de manera exclusiva en el subconjunto de entrenamiento y transferidos de
forma pasiva a la muestra de prueba, mitigando asi el riesgo de fuga de informacion y
garantizando una evaluacion asintética del rendimiento del modelo sobre datos no
observados.

Creacion de Datal.oaders (PyTorch)

Para optimizar el procesamiento de los datos y permitir el uso de gradiente
descendente por mini-lotes, se implemento6 una estructura personalizada basada en la clase
Dataset de PyTorch. En esta fase, las variables numéricas y categoricas se transformaron en
tensores con tipos de datos estructurados (float32 y long), garantizando la compatibilidad con
el hardware de computo y las funciones de pérdida del modelo (Paszke et al., 2019).

Posteriormente, se utilizaron objetos Datal.oader para gestionar el flujo de datos en
lotes de 32 para el entrenamiento y 32 para la prueba. Finalmente, el barajado aleatorio
(shuffle) se aplicod exclusivamente al conjunto de entrenamiento. Esta practica es fundamental
en el aprendizaje profundo, ya que rompe el orden de las muestras en cada época, evitando
que el optimizador se sesgue por la secuencia de los datos y acelerando la convergencia del
modelo (Goodfellow et al., 2016).

Arquitectura del Modelo Transformer Implementado

El modelo implementado es una adaptacion de la arquitectura FT-Transformer,
disefiada para el manejo de datos tabulares, que combina el poder de los mecanismos de
atencion (Transformers) con la representacion de caracteristicas numéricas y categoricas.

Como se aprecia en la Figura 14, se implement6 una celda modular que contiene la
clase del modelo FT-Transformer, arquitectura especialmente disefiada para el procesamiento

de datos tabulares. Dicho modelo transforma las variables categoricas en embeddings y
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para posteriormente concatenar todos los tokens resultantes y procesarlos a través de bloques

Transformer Encoder, los cuales permiten capturar relaciones complejas entre las

caracteristicas de entrada.

Figura 14.

Clase Para el FT-Transformer

class FTTransformer(nn.Module):
def __init__(

self,
num_features,
cat_cardinalities,
d_token=16,
n_heads=4,
n_layers=3,
num_classes=4

super().__init__()

self.cat_embeddings = nn.ModuleList(
nn.Embedding(cardinality, d_token)
for cardinality in cat_cardinalities

)
self.num_projection = nn.Linear(1, d_token)
total_tokens = num_features + len(cat_cardinalities)

encoder_layer = nn.TransformerEncoderLayer(
d_model=d_token,
nhead=n_heads,
dim_feedforward=128,
dropout=6.3,
batch_first=True

Configuracion de Hiperparametros

La fase de modelado se ejecutd materializando la arquitectura FT-Transformer

descrita en el marco tedrico (ver seccion 2.2.9) adaptando sus componentes a la naturaleza de

los datos procesados. Los hiper pardmetros e instancias especificas que gobernaron la

capacidad estructural y la regularizacion de la red se detallan a continuacion.

Dimension de los tokens (d_token): 16. Este parametro establece la dimensionalidad

del espacio latente al que se proyectan tanto las variables numéricas como las categoricas,
constituyendo la dimension oculta que atraviesa todo el codificador Transformer. La

seleccion de este valor responde a un equilibrio entre capacidad expresiva y regularizacion:

una dimension superior incrementaria el riesgo de sobreajuste dado el tamafio del conjunto de
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datos (11,000 registros), mientras que un valor de 16 impone un cuello de botella
informacional que fomenta representaciones mas compactas y generalizables. Esta decision
se alinea con las recomendaciones de Gorishniy et al. (2023) quienes sugieren calibrar la
dimensionalidad del embedding en funcidon del nimero de muestras disponibles, priorizando
la generalizacion cuando el conjunto de datos es moderado.

Mecanismo de atencion interno: Se implementaron 3 capas de codificacion apiladas

(Niayers = 3). El apilamiento de multiples capas de autoatencion facilita la construccion

progresiva de representaciones cada vez mas abstractas: las capas iniciales capturan
interacciones basicas entre variables, mientras que las capas mas profundas integran dicha
informacion para modelar relaciones de mayor orden. Ademads, cada capa se encuentra
asistida por un médulo de auto-atencion multifactorial de 4 cabezas (1,45 = 4). El
mecanismo de atencion multi-cabeza permite que el modelo se enfoque simultaneamente en
diferentes aspectos de las relaciones entre variables, donde cada cabeza aprende patrones de
interaccion distintos y su agregacion permite capturar relaciones més complejas que las que
una sola cabeza podria aprender.

Dimension de la capa de alimentacion directa (dim_feedforward): 128. Esta capa,
aplicada independientemente a cada posicion tras el mecanismo de atencidn, corresponde a la
red neuronal feed-forward completamente conectada que, junto con la atencion, constituye
una subcapa fundamental del codificador. La eleccion de una dimension de 128 implementa
un factor de expansion de X 8 respecto a la dimension de los tokens. Esta configuracion
proporciona un balance optimo de capacidad: al mantener los embeddings compactos para
evitar el sobreajuste, la expansion a 128 neuronas en la capa feed-forward otorga al modelo la
expresividad matematica necesaria para procesar interacciones no lineales complejas entre las

variables de la encuesta, resguardando su capacidad de generalizacion.



74

Regularizacion dropout: 0.3 en la capa de atencion y 0.4 en la cabeza de
clasificacion final. El dropout actia como mecanismo de regularizacion, previniendo el
sobreajuste al desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento.
La tasa mas elevada en la cabeza de clasificacion (0.4) responde a la mayor cantidad de
parametros en esta capa, mitigando el riesgo de sobreajuste en la etapa final de decision.

Cardinalidades de variables categoricas (cat_cardinalities): Definida mediante el
vector [3,2,3,5], este parametro especifica el nimero de valores tnicos presentes en cada
variable categorica incluida en el modelo. En particular, el vector mapea las categorias de las
variables género (masculino, femenino, otro), residencia (urbano, rural), relacion
laboral (con relacidn, sin relacion dependencia, no aplica) y frecuencia de uso de internet (de
menos a mayor frecuencia de uso). Este mapeo, propio del procesamiento de variables
categoricas en arquitecturas Transformer, reemplaza la codificacion one-hot tradicional por
representaciones distribuidas que preservan relaciones semanticas entre categorias y reducen
la dimensionalidad del espacio de entrada.

Flujo de Procesamiento de Tensores

El procesamiento de los datos dentro de la arquitectura FT-Transformer se organiza
en una secuencia de etapas cuyo proposito es transformar las variables originales en
representaciones latentes capaces de capturar las relaciones existentes entre los atributos del
conjunto de datos antes de realizar la clasificacion final:

Mapeo de Atributos Heterogéneos: Las caracteristicas cualitativas se transformaron
en vectores de tamafio d,,., = 16 mediante capas de incrustacion (nn.Embedding).
Simultaneamente, los atributos cuantitativos escalares se proyectaron de forma aislada al
mismo espacio latente de dimension 16 a través de capas lineales afines (nn.Linear). Esto de

acuerdo con la ecuacidon 7 de la seccion 2.2.9 de la revision literaria.
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Concatenacion de Secuencias: Los tokens resultantes se acoplaron a lo largo de la
dimension secuencial del tensor, consolidando una estructura unificada de tamafio
Nigtal X dioken (donde Nigiyp = Nyumericas T Neategsricas) POT cada registro procesado. Esta
organizacion secuencial es andloga a la manera en que los tokens de palabras conforman una
oracion en el procesamiento del lenguaje natural, permitiendo que el Transformer procese las
variables de entrada como una secuencia ordenada.

Procesamiento en el Codificador: La estructura combinada fue procesada por el
moédulo nn. TransformerEncoder. Este bloque calcul6 las interacciones contextuales y no
lineales cruzadas entre todos los atributos de entrada a través de los mecanismos de atencion
multiple parametrizados. El mecanismo de autoatencion, al ser bidireccional en el
codificador, permite que cada token preste atencion a todos los demas tokens de la secuencia,
recopilando contexto completo para la generacion de representaciones contextualizadas.

Cabeza de Clasificacion: A la salida del codificador, las representaciones vectoriales
contextualizadas fueron compactadas mediante un aplanamiento dimensional (flatten) para
ser transferidas a la red de decision final. Este bloque completamente conectado proyecto los
datos mediante una capa lineal de 128 unidades, activada por la funcion no lineal de Unidad
Lineal de Error Gausiano (GELU) y regularizada mediante dropout (0.4), hacia una capa
densa terminal encargada de computar los logits para las 4 clases objetivo-definidas
(num, s = 4). Estas cuatro salidas probabilisticas corresponden a los niveles numéricos
[2,3,4,5] de la escala Likert recolectada, permitiendo al modelo codificar y predecir de
manera discreta la intensidad en la tendencia de compra del consumidor.

Pipeline de Entrenamiento y Optimizacion

Entorno de Ejecucion

El entrenamiento del modelo fue disefiado para ejecutarse en un entorno de computo

con capacidad heterogénea, permitiendo el uso dindmico de distintos recursos de hardware
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segun su disponibilidad. Para ello, se implementd una funcidon de deteccion automatica que
verificé la disponibilidad de una Unidad de Procesamiento Grafico (GPU) compatible con
CUDA mediante PyTorch. En caso de contar con una GPU activa, tanto el modelo como los
tensores de entrada fueron transferidos automaticamente a este dispositivo para acelerar el
proceso de entrenamiento. En ausencia de dicho recurso, el entrenamiento se ejecutd sobre la
Unidad Central de Procesamiento (CPU).

El proceso de entrenamiento y experimentacion se llevé a cabo utilizando el entorno
de notebooks de Kaggle, plataforma que ofrece acceso gratuito a recursos computacionales
de alto rendimiento, incluyendo GPUs como la NVIDIA Tesla T4. La utilizacion de GPU
resultod especialmente relevante debido a la naturaleza de la arquitectura FT-Transformer, la
cual incorpora multiples operaciones matriciales intensivas asociadas a mecanismos de
atencion y capas de transformacion.

No obstante, dado que Kaggle opera bajo un esquema de cuota limitada de uso de
GPU por usuario, fue necesario disefiar el pipeline de entrenamiento de manera eficiente para
optimizar el consumo de recursos computacionales. Esta restriccion motivo la incorporacion
de mecanismos de optimizacién como el procesamiento por lotes (batch processing) con el
fin de reducir tiempos de entrenamiento innecesarios y maximizar el rendimiento del modelo
dentro del tiempo de computo disponible.

Funcion de Pérdida y Optimizacion

Funcién de Pérdida: Se utiliz6 CrossEntropyLoss, la funcion de pérdida estandar
para problemas de clasificacion multiclase. Esta funcién combina internamente la operacion
de log-softmax con la pérdida de entropia cruzada negativa, optimizando directamente la
probabilidad de la clase correcta. La seleccion de esta funcion de pérdida responde a la
naturaleza del problema de clasificacion planteado, donde la variable objetivo se encuentra

codificada en cuatro categorias discretas. La entropia cruzada resulta particularmente


https://www.kaggle.com/?utm_source=chatgpt.com
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adecuada para este tipo de problemas, ya que maximiza la verosimilitud de las predicciones y
un rendimiento superior en tareas de clasificacion al penalizar de manera mas severa las
predicciones erroneas con alta confianza.

Optimizador: Se empleo el optimizador AdamW (torch.optim.AdamW), como se
observa en la figura 15. Este optimizador, una variante de Adam que implementa la
correccion de la atenuacion de pesos (weight decay), fue configurado con una tasa de
aprendizaje inicial (learning rate) de le-4 y un factor de atenuacion de pesos (weight decay)
de le-1. El weight decay actiia como un regularizador L2, penalizando los pesos de gran
magnitud para prevenir el sobreajuste.

Figura 15.

Aplicacion de Funcion de pérdida de Entropia cruzada con optimizador AdamW

criterion

nn.CrossEntropylLoss()

optimizer = torch.optim.AdamW(
model.parameters(),
lr=1e-4,
weight_decay=0.1

Estrategia de Entrenamiento

El entrenamiento se realizo a lo largo de un maximo de 150 épocas. En cada época, se
procesaron todos los batches del conjunto de entrenamiento para actualizar los pesos del
modelo. Posteriormente, se evalu6 el rendimiento del modelo sobre el conjunto de prueba.

Métricas de Monitoreo y Evaluacion

Para monitorear el progreso del entrenamiento y evaluar el rendimiento final del
modelo, se emplearon un conjunto de métricas complementarias que abordan diferentes
dimensiones del desempefio predictivo, siguiendo las recomendaciones de la literatura

(Goodfellow et al., 2016):
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Pérdida (Loss): Se calcul6 la entropia cruzada tanto para el conjunto de
entrenamiento (¢rain_loss) como para el de prueba (test loss). El monitoreo simultaneo de
ambas pérdidas permite detectar signos tempranos de sobreajuste, manifestados cuando la
pérdida de entrenamiento contintia disminuyendo mientras que la de prueba comienza a
incrementarse.

Exactitud (Accuracy): Se calculo la exactitud para los conjuntos de entrenamiento y
validacion, proporcionando una medida global e intuitiva de los aciertos del clasificador. Esta
métrica, si bien es de facil interpretacion, fue complementada con indicadores mas robustos
para mitigar sus limitaciones en escenarios con desbalanceo de clases.

Puntuacion F1 (F1-Score): Se calcul6 la puntuacion F/-Score
macro (average='macro') sobre el conjunto de prueba. Esta métrica fue seleccionada por su
robustez frente a posibles desbalances en la distribucion de las clases, ya que asigna el mismo
peso a cada categoria independientemente de su frecuencia, evitando que el rendimiento en
clases mayoritarias enmascare un desempefio deficiente en clases minoritarias.

Matriz de Confusion: Se generd una matriz de confusion para el conjunto de prueba,
herramienta visual que permite un andlisis detallado y desagregado de los aciertos y errores
del modelo por clase. Este instrumento resulta fundamental para identificar patrones de
confusion sistematicos entre categorias, diagnosticar posibles problemas de discriminacion
del modelo y orientar decisiones de mejora arquitectonica o de preprocesamiento.

Resumen del modelo

Como se puede apreciar en la figura, el modelo FT-Transformer implementado
presenta una arquitectura configurada con un total de 103076 parametros, todos ellos 6ptimos
para entrenar, lo que garantiza la capacidad del modelo para adaptarse a las particularidades
del conjunto de datos. La estructura de entrada procesa 38 variables numéricas y 4 variables

categoricas con cardinalidades [3,2,3,5] generando un total de 42 Token. La arquitectura



Transformer se compone de 3 capas encoder, cada una con 4 cabeza de atencidn, una
dimension de la capa Feed-Forward de 128 unidades y una tasa de dropout del 0.4, 1o que
permite un equilibrio entre la capacidad de representacion y la regularizacion del modelo.
Finalmente, la salida se ajusta a un problema de clasificacion de 4 clases.

Figura 16.

Resumen del Modelo FT-Transformer

[INPUT CONFIG]

Features numéricas ! 38

Features categoricas H|
Cardinalidades [3, 2, 3, 5]
Total tokens 1 A2

[ TRANSFORMER CONFIG]
Token dimension (d_token) : 16

Attention heads |
Transtormer layers : 3
FeedForward dimension : 128
Dropout 1 9.3

[OUTPUT CONFIG]
Nimero de clases 4

[MODEL SIZE]
Total parametros 1 183,076
Parametros entrenables : 103,076

El codigo completo de la configuracion de hiperparametros e implementacion del

modelo FT-Transformer se presenta en el Apéndice D.

79
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS
4.1. Resultados de la Regresion Logistica Ordinal

En esta seccion se describen los resultados obtenidos del modelo de regresion ordinal
evaluado sobre un conjunto de prueba de 2.269 observaciones no consideradas en el
entrenamiento.
4.1.1. Meétricas globales de rendimiento

En la tabla 5 se observa un resumen global de la evaluacion del modelo. El accuracy
en el conjunto de prueba fue de 49.18%, siendo consisten con el promedio obtenido en la
validacion cruzada (0.4996 + 0.0127). El error absoluto medio (MAE) fue de 0.5928
categorias, la raiz del error cuadratico medio (RMSE) alcanz6 0.8825 y el coeficiente de
determinacion (R?) fue de 0.2961.

Tabla S.

Métricas de evaluacion del modelo Regresion Logistica Ordinal

Métrica Valor
Accuracy (test) 0.4918
Accuracy (CV) 0.4996 + 0.0127
MAE 0.5928
RMSE 0.8825
R? 0.2961

4.1.2. Desempeiio por Clase

El desempefio global del modelo (accuracy = 0.4918; R?= 0.2961) debe entenderse
dentro del contexto de las propiedades del modelo de odds proporcionales, el cual estima un
unico conjunto de coeficientes para todos los umbrales bajo el supuesto de pendientes
paralelas (McCullagh, 1980), lo que le otorga parsimonia e interpretabilidad, pero limita su

capacidad para capturar relaciones no lineales e interacciones entre predictores.
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Gambarota y Altoe (2024) advierten precisamente que, si bien el modelo proporcional
resulta parsimonioso, su supuesto puede ser demasiado restrictivo en escenarios donde el
efecto de los predictores varia entre niveles de la variable ordinal, situacion presente en este
conjunto de datos. La estabilidad observada en la validacion cruzada (desviacion estandar de
0.0127) y la brecha minima entre entrenamiento y prueba de 0.0078 descartan el sobreajuste
como explicacion del rendimiento moderado esto se atribuye, por tanto, a las restricciones
estructurales del modelo y no a un problema de generalizacion.

Tabla 6.

Desemperio por clase del conjunto de datos Regresion Logistica Ordinal

Categoria Precision Recall F1-Score
2 —Rara vez 0.6 0.66 0.63
3 — Algunas veces 042 0.38 0.4
4 — Casi siempre 04 0.37 0.39
5 — Siempre 0.6 0.52 0.55

El analisis del reporte de clasificacion por categoria revela un comportamiento tipico
de los modelos de odds proporcionales mejor rendimiento en los extremos de la escala y
mayor dificultad en las clases intermedias. Evidenciando esto con los valoresmas altos de F'/-
score.: 0.63 para la categoria de “Rara vez”, y 0.55 para “Siempre”, mientras que las
categorias intermedias tuvieron valores mas bajos 0.40 para la categoria 3 (““Algunas veces”)
y 0.39 para la categoria 4 (“Casi siempre”).

La matriz de confusion (Figura 17) muestra que la mayor parte de equivocaciones
cometidas por el modelo corresponde a las categorias cercanas en las 258 observaciones de la
categoria que 3 fueron asignadas a la categoria 2, y 194 observaciones de la categoria 4
fueron asignadas a la categoria 3. Esto no evidencia en los extremos, solo 7 observaciones de

la categoria 2 fueron asignadas como 5, y 12 observaciones de la categoria 5 como categoria
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2. Este es un patrén caracteristico de los modelos de probabilidad acumulada, en los cuales
las categorias intermedias corresponden a intervalos internos de la variable latente cuyos
perfiles tienden a solaparse (Gambarota & Altoe, 2024; McCullagh, 1980).

Figura 17.

Matriz de confusion del modelo en el conjunto de prueba
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Las clases extremas (2 y 5) obtienen puntajes F1 mas altos, ya que sus perfiles de
comportamiento son mas distintivos. Las categorias intermedias (3 y 4) son mas dificiles de
separar porque comparten caracteristicas similares entre si lo que es caracteristico de este tipo
de modelos.

4.1.3. Umbrales del Modelo

El modelo estimo6 tres umbrales (0) que delimitan las categorias en el espacio latente
subyacente, cuyos valores se muestran en la Tabla 7. El umbral negativo (6: = —0.5612)
separa la categoria “rara vez” del resto, indicando que se requiere un valor latente bajo para
permanecer en esa categoria. Los umbrales positivos (02 = 0.4374 y 0; = 1.4128) sefialan las

fronteras hacia “casi siempre” y “siempre”, respectivamente; la mayor separacion entre 0> y
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0s refleja que pasar de “casi siempre” a “siempre” requiere un perfil digital marcadamente
mas activo.

Tabla 7.

Umbrales estimados Regresion Logistica Ordinal

Umbral Transicion Valor 0
01 Rara vez — Algunas veces -0.5612
02 Algunas veces — Casi siempre 0.4374
0s Casi siempre — Siempre 14.128

4.1.4. Coeficientes estandarizados del modelo

Se obtuvieron los coeficientes estandarizados para poder comparar la influencia de
cada predictor. La Tabla 8 presenta las cinco variables con mayor impacto positivo sobre la
probabilidad de comprar con mayor frecuencia son actividades de uso de internet, lo que
refuerza la idea de que un perfil digital activo es el principal predictor del comportamiento de
compra online.

Tabla 8.

Top 5 variables mas influyentes del modelo (coeficientes estandarizados reales)

Variable Coeficiente
internet_actividad_buscar_servicios 0.3644
internet_actividad transacciones bancarias 0.2991
internet_actividad buscar productos 0.2504
tiempo_entrega bienes no_ personales 0.1506
internet_actividad_entretenimiento 0.1488

El grafico de coeficientes estandarizados muestra visualmente las variables con mayor
influencia, siendo las actividades digitales las que influyen mayormente de forma positiva
como la busqueda de servicios (0.364), las transacciones bancarias en linea (0.299) y la

busqueda de productos (0.250) visto ya en la tabla anterior. Por la parte de la influencia
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negativa esta la edad aproximada (—0.100) y el tiempo de entrega esperado para bienes del
hogar (—0.101) son los factores que mas reducen la probabilidad de comprar frecuentemente,
sugiriendo que los usuarios de mayor edad y aquellos mas sensibles a los plazos de entrega
tienden a comprar con menor regularidad.

Las variables de actividad digital se evidenciaron como predictores positivos mas
relevantes de la frecuencia de compra en linea, lo que otorga respaldo empirico a los modelos
teoricos de adopcion tecnologica revisados en el marco tedrico. Este hallazgo confirma que el
uso habitual de servicios digitales se asocia con una mayor propension a la compra, en
concordancia con la utilidad percibida y la facilidad de uso propuestas por el Modelo de
Aceptacion Tecnologica (Davis, 1989) y con las condiciones facilitadoras y la experiencia del
usuario que la UTAUT senala como determinantes del comportamiento real de uso
(Venkatesh et al., 2012). Las transacciones bancarias en linea fue el segundo predictor mas
influyente lo cual confirma lo planteado por Pavlou (2003) la compra electronica es una
decision tecnoldgica y una decision econdmica bajo incertidumbre, en la que la confianza en
los mecanismos de pago resulta central, por lo que quienes ya operan financieramente en

linea han superado la barrera de confianza y riesgo percibido que condiciona la compra.



Figura 18.

Coeficientes estandarizados del modelo de Regresion Logistica Ordinal
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4.1.5. Validacion Cruzada Estratificada

Se aplico una validacion cruzada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento

para verificar la estabilidad del modelo y descartar que los resultados dependan de una

particion especifica. Se obtuvo un accuracy por pliegue: [0.4860, 0.5140, 0.4893, 0.4931,

0.5157] valores consistentes entre si, sin variaciones extremas, con una media: 0.4996

practicamente idéntica al accuracy en test (0.4918), lo que confirma que el modelo generaliza

correctamente y una desviacion estandar: 0.0127 variabilidad baja entre pliegues, indicando
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robustez del modelo. La brecha entre el accuracy en entrenamiento y en prueba es minima, lo

que descarta sobreajuste (overfitting) y confirma que el modelo captura patrones

generalizables.

4.2. Evaluacion de rendimiento del modelo Random Forest

4.2.1. Modelo Random Forest multiclase

El modelo fue evaluado utilizando el conjunto de prueba compuesto por 2.269

observaciones no vistas durante el proceso de entrenamiento. Los resultados obtenidos se

resumen a continuacion:

Tabla 9.

Resultados modelo Random Forest multiclase

Métrica Valor Interpretacion
Accuracy 0.6293 El modelo clasifica correctamente el 62.9% de los casos
F1-score macro 0.63 Rendimiento equilibrado entre clases

Fl-score ponderado  0.622 Ajustado por desbalance de clases

Estos resultados evidencian que el modelo Random Forest presenta un desempefio

moderado con capacidad de generalizacion adecuada para el problema multiclase.

4.2.2. Desempeiio por clase

El analisis del reporte de clasificacion permite observar un comportamiento

heterogéneo entre las diferentes categorias de la variable objetivo.

Tabla 10.

Desemperio por clase Random Forest

Clase Precision Recall F1-Score
2 —Rara vez 0.67  0.69 0.68
3 — Algunas veces 0.65 045 0.53
4 — Casi siempre 0.59 0.63 0.61

5 — Siempre 0.58

0.87

0.7
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Se observa que las clases extremas presentan mejor desempefio, especialmente la
clase 5 con un recall elevado (0.87), lo que indica que el modelo identifica correctamente a
los usuarios con alta frecuencia de compra. Sin embargo, la clase 3 presenta mayor confusion
con clases adyacentes, lo cual es caracteristico en variables ordinales.

4.2.3. Comparacion con modelo ordinal

Se evalud una variante del modelo utilizando Random Forest en modo regresion
ordinal, con el objetivo de aproximar la naturaleza continua de la variable objetivo, el
rendimiento obtenido fue: Accuracy: 0.5209.

Este resultado es inferior al modelo multiclase, lo que evidencia que la discretizacion
explicita de las clases permite un mejor aprendizaje del patron de comportamiento del
consumidor digital en este conjunto de datos.

Figura 19.

Comparacion de accuracy entre modelos
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4.2.4. Importancia de variables
El analisis de importancia basado en reduccion de impureza (Gini) permitio
identificar las variables mas influyentes en la prediccion del comportamiento de compra en

linea. Las variables con mayor impacto fueron:
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Tabla 11.

Importancia de variables Random Forest

Variable Importancia Interpretacion

internet actividad buscar_servicios 0.147 Mayor busqueda de servicios digitales
internet_actividad buscar productos 0.127 Alta intencion de compra en linea
internet_actividad transacciones bancarias 0.084 Uso de banca digital asociado a compras
internet actividad_direcciones 0.045 Uso funcional de internet
compra_actual ropa vestir 0.036 Consumo frecuente de bienes personales

Estos resultados evidencian que las actividades digitales tienen un mayor peso
explicativo que las variables sociodemogréficas.
4.2.5. Analisis por dimensiones

Las variables fueron agrupadas en dimensiones conceptuales con el fin de interpretar
de forma agregada su contribucion al modelo

Figura 20.

Importancia de variables por dimension

Contribucién de las dimensiones del comportamiento en la prediccion (multiclase)

Uso de Internet o

Compras actuales 4

Perfil sociodemografico -

Percepcion de entrega

Dimension del comportamiento

Otros factores q

T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Importancia agregada (Gini)

El analisis agregado de las variables evidencia que la dimension Uso de Internet
constituye el factor con mayor influencia en la prediccion de la frecuencia de compra de

productos y servicios por internet, seguida por la dimension relacionada con las compras
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actuales. Estos resultados sugieren que los patrones de comportamiento digital y la intensidad
de uso de las actividades en linea tienen una capacidad explicativa superior a la de las
caracteristicas sociodemograficas o estructurales del individuo. En consecuencia, la
frecuencia de compra digital se encuentra mas estrechamente asociada a los habitos y
actividades desarrolladas en internet que a atributos personales o econémicos de los
encuestados.
4.2.6. Analisis de Dependencia Parcial

Con el objetivo de interpretar el comportamiento del modelo Random Forest mas alla
de las métricas de rendimiento, se generaron graficos de Dependencia Parcial (Partial
Dependence Plots, PDP) para tres variables:

e tiempo entrega bienes personales

e tiempo entrega bienes no personales

e edad aprox

Figura 21.

Grdficos de Dependencia Parcial para la clase 2
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Estos graficos permiten visualizar el efecto promedio de cada variable sobre la
probabilidad de pertenecer a la clase 2 ("Rara vez"), manteniendo constantes las demas

variables del modelo.



90

El primer grafico corresponde a la variable tiempo_entrega bienes personales. Se
observa una relacion relativamente estable a lo largo de los distintos niveles de la variable,
con una ligera tendencia ascendente entre los valores 1y 3, seguida de una disminucién
moderada en los niveles mas altos. Esto sugiere que el tiempo de entrega esperado para
bienes personales tiene una influencia limitada sobre la probabilidad de pertenecer a la
categoria "Rara vez", ya que las variaciones observadas son pequeias y la curva presenta un
comportamiento practicamente plano.

En el caso de tiempo_entrega bienes no_personales, la relacion es mas evidente. La
probabilidad estimada disminuye progresivamente a medida que aumenta el nivel de
tolerancia al tiempo de entrega. Este comportamiento indica que los individuos que aceptan
tiempos de entrega mas largos presentan una menor probabilidad de ubicarse en la categoria
"Rara vez", lo que podria asociarse a una mayor familiaridad o experiencia con las compras
en linea.

Por otro lado, la variable edad_aprox muestra el efecto més marcado de las tres
analizadas. Se observa una tendencia creciente practicamente continua, donde la probabilidad
de pertenecer a la clase 2 aumenta conforme incrementa la edad del encuestado. La pendiente
se vuelve mas pronunciada a partir de los 40 afios aproximadamente y se estabiliza cerca de
los 50 afios. Este resultado sugiere que los usuarios de mayor edad presentan una mayor
probabilidad de realizar compras por internet con baja frecuencia, mientras que los individuos
mas jovenes tienden a ubicarse en categorias de compra mas frecuentes.

En conjunto, los graficos de dependencia parcial evidencian que la edad constituye un
factor mas relevante que las variables relacionadas con los tiempos de entrega para explicar la
pertenencia a la categoria "Rara vez". Asimismo, los resultados complementan el anélisis de

importancia de variables realizado previamente, proporcionando una interpretacion mas
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detallada sobre la direccion y magnitud del efecto de cada predictor en las decisiones de
compra digital.
4.3. Evaluacion del Modelo Transformer
4.3.1. Configuracion de evaluacion

El proceso de entrenamiento se extendié por 150 épocas completas, procesando en
cada una la totalidad de los batches correspondientes al conjunto de entrenamiento para
actualizar los pesos del modelo mediante retropropagacion del error. Posteriormente, se
procedid a evaluar el modelo tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba,
con el fin de analizar su capacidad de generalizacion y detectar posibles fendmenos de
sobreajuste. Esta evaluacion permite contrastar el desempefio del modelo sobre datos ya
observados durante el entrenamiento frente a datos no vistos, proporcionando una medida
objetiva de su capacidad predictiva en escenarios reales. Adicionalmente, la tasa de
aprendizaje se mantuvo fija en 1 X 10™* durante todo el proceso, valor que, en combinacién
con el factor de atenuacion de pesos (weight decay) de 0.1, proporciond un equilibrio
adecuado entre la velocidad de convergencia y la estabilidad del entrenamiento.
4.3.2. Meétricas de rendimiento globales

En la Tabla 12 se resumen las métricas de rendimiento obtenidas para los conjuntos
de entrenamiento y prueba, calculadas a partir de las predicciones del modelo FT-
Transformer.

Tabla 12.

Meétricas de rendimiento del modelo FT-Transformer

Conjunto Accuracy F1-Score (Macro)

Entrenamiento 0.971 0.97
Prueba 0.746 0.753
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Los resultados obtenidos muestran un accuracy del 74.60% y un F1-Score macro de
0.753 en el conjunto de prueba, lo que indica un desempeiio sélido del modelo en la tarea de
clasificacion multiclase. La métrica F'/-Score macro, al promediar las clases de manera
equitativa, resulta particularmente adecuada cuando existe un desbalanceo en la distribucion
de las clases, ya que otorga el mismo peso a cada categoria independientemente de su
frecuencia.

Es importante destacar que el accuracy en el conjunto de entrenamiento alcanza un
97.10%, significativamente superior al obtenido en prueba (74.60%). Esta diferencia del
22.50% evidencia la presencia de sobreajuste (overfitting), fendmeno comtn en modelos de
alta capacidad como los Transformers cuando se trabaja con conjuntos de datos de tamafio
moderado. Los Transformers, al poseer una gran cantidad de pardmetros y mecanismos de
atencion flexibles, tienden a memorizar patrones especificos del conjunto de entrenamiento si
no se aplican estrategias de regularizacion adecuadas. En este caso, aunque se implementaron
mecanismos de regularizacion como dropout (0.3 en la capa de atencion y 0.4 en la cabeza de
clasificacion) y weight decay (0.1), la capacidad del modelo continta siendo elevada en
relacion con el tamaio del conjunto de datos (11,000 registros), lo que explica la brecha
observada entre el rendimiento en entrenamiento y prueba.

4.3.3. Anadlisis detallado por clases

Para obtener una vision mds granular del comportamiento del modelo, se generd el
informe de clasificacion sobre el conjunto de prueba, el cual se presenta en la Tabla 13.

Tabla 13.

Informe de clasificacion por clases en el conjunto de prueba

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
2 — Rara vez 0.77 0.78 0.77 704
3 — Algunas veces 0.73 0.68 0.70 688

4 — Casi siempre 0.71 0.71 0.71 527
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5 — Siempre 0.78 0.87 0.84 350
Macro avg 0.75 0.76 0.75 2269
Weighted 0.75 0.75 0.75 2269

El anélisis por clases revela un comportamiento heterogéneo del modelo. La Clase 5
presenta el mejor rendimiento con un F/-Score de 0.84, respaldado por una precision de 0.78
y un recall de 0.87, lo que indica que el modelo identifica correctamente la mayoria de las
instancias de esta categoria y genera relativamente pocos falsos positivos. Este desempeio
superior podria atribuirse a que los consumidores con frecuencia de compra maxima

presentan patrones de comportamiento mas distintivos y separables del resto de categorias.

Por el contrario, las Clases 3 y 4 obtienen los F1-Scores mas bajos (0.70 y 0.71
respectivamente), sugiriendo que estas categorias intermedias presentan una mayor dificultad
de clasificacion. Esta dificultad puede deberse a un solapamiento natural de caracteristicas
con las clases adyacentes, particularmente entre las categorias "Algunas veces" y "Casi
siempre", donde los limites entre los niveles de frecuencia de compra resultan menos claros y
mas susceptibles a variaciones en la percepcion del encuestado. La Clase 2 ("Rara vez")
muestra un desempefio intermedio-alto con un F'/-Score de 0.77, indicando que el modelo
logra discriminar adecuadamente a los consumidores de baja frecuencia, aunque con un
margen de mejora.

El promedio macro (0.75) y ponderado (0.75) de F'1-Score son consistentes con
el accuracy global, confirmando la robustez de las métricas agregadas y sugiriendo que el
desbalanceo de clases no afecta sustancialmente la evaluacion del modelo. La cercania entre
ambas métricas indica que el rendimiento del modelo se mantiene relativamente estable a lo
largo de las distintas categorias, sin que una clase mayoritaria domine significativamente la

evaluacion global.



94

4.3.4. Analisis de la matriz de confusion

La Figura 22 presenta la matriz de confusion para el conjunto de entrenamiento y de
prueba, donde se visualiza el numero de aciertos y errores del modelo para cada par de clases
real-predicha.

Figura 22.

Matriz de confusion del modelo FT-Transformer (train y test)
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La matriz de confusion sobre el conjunto de entrenamiento evidencia un ajuste casi
perfecto del modelo a los datos, con la mayoria de las predicciones concentradas en la
diagonal principal. La Clase 5 ("Siempre") presenta el mejor rendimiento con 1,394 aciertos
de 1,399 registros, lo que representa una tasa de clasificacion correcta del 99.6%. De manera
similar, la Clase 2 ("Rara vez") alcanza 2,753 aciertos sobre 2,815 instancias (97.8%),
mientras que las Clases 3 ("Algunas veces") y 4 ("Casi siempre") logran 2,635 y 2,034
aciertos respectivamente, con tasas de 95.8% y 96.3%. Este elevado rendimiento en el
conjunto de entrenamiento confirma la alta capacidad representacional del modelo
Transformer para capturar patrones en los datos observados, aunque también refleja el riesgo
de sobreajuste previamente identificado, donde el modelo memoriza caracteristicas
especificas del conjunto de entrenamiento que no necesariamente se generalizan a nuevos

datos.
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Los errores en el conjunto de entrenamiento se distribuyen principalmente entre clases
adyacentes, lo cual resulta metodolégicamente esperable dada la naturaleza ordinal de la
variable objetivo. Por ejemplo, la Clase 3 confunde 81 instancias con la Clase 2 y 30 con la
Clase 4, mientras que la Clase 4 presenta 32 confusiones con la Clase 2 y 31 con la Clase 3.
Esta tendencia a confundir categorias contiguas sugiere que el limite entre niveles
intermedios de frecuencia de compra es inherentemente difuso, reflejando la subjetividad
inherente a las escalas Likert y la posible ambigiiedad en la percepcion de los encuestados al
autoubicarse en categorias intermedias.

Por otro lado, la matriz de confusion sobre el conjunto de prueba revela un
comportamiento mas moderado del modelo, consistente con la caida en el rendimiento
observada en las métricas globales (74.66% de accuracy). La Clase 5 continia mostrando el
mejor desempefio relativo con 306 aciertos (recall) de 350 instancias (87.4%), seguida por la
Clase 2 con 546 aciertos de 704 (77.6%). Las Clases 3 y 4 presentan los rendimientos mas
bajos, con 468 aciertos de 688 (68.0%) y 374 de 527 (71.0%) respectivamente, lo que
confirma que las categorias intermedias resultan mas dificiles de clasificar correctamente.

Un hallazgo relevante es que los errores en el conjunto de prueba se distribuyen de
manera mas dispersa que en entrenamiento, aunque mantienen la tendencia a confundir clases
adyacentes. La Clase 3, por ejemplo, confunde 103 instancias con la Clase 2 y 91 con la
Clase 4, evidenciando un solapamiento significativo entre estas categorias intermedias. De
manera similar, la Clase 4 presenta 61 confusiones con la Clase 3 y 46 con la Clase 2. Este
patron de confusion sistematica entre categorias contiguas resulta consistente con la literatura
sobre clasificacion de variables ordinales, donde los errores tienden a concentrarse en los
limites entre niveles adyacentes de la escala.

Particularmente notable es el comportamiento de la Clase 5, que, aunque mantiene un

alto recall (87.4%), presenta 44 confusiones con clases inferiores (11 con Clase 2, 9 con
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Clase 3 y 24 con Clase 4), lo que indica que el modelo tiende a subestimar la frecuencia de
compra en ciertos casos, posiblemente debido a que los consumidores de alta frecuencia
comparten caracteristicas con aquellos de frecuencia media-alta, especialmente en variables
sociodemograficas y de percepcion logistica.
4.3.5. Curvas de aprendizaje

Con el fin de analizar la evolucion del entrenamiento y diagnosticar posibles
problemas de convergencia o sobreajuste, se graficaron las curvas de pérdida (/oss) y
precision (accuracy) a lo largo de las 150 épocas.
4.3.6. Curva de pérdida

La Figura 23 muestra la evolucion de la funcion de pérdida para los conjuntos de
entrenamiento y prueba.

Figura 23.

Curva de pérdida (Loss)

Curva de Loss

— Train Loss
1.0 1 Test Loss

0.8 1

Loss
o
(=]
L

0.4

0.2 4

T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch

La pérdida en el conjunto de entrenamiento inicia en un valor aproximado de 1.0 y
experimenta un descenso pronunciado durante las primeras épocas, estabilizandose
progresivamente hasta alcanzar un valor cercano a 0.18 en la época final. Esta rapida

disminucion indica que el modelo logra capturar patrones fundamentales desde las primeras
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iteraciones, ajustando sus pesos de manera eficiente mediante el optimizador AdamW. Por el
contrario, la pérdida en el conjunto de prueba presenta una trayectoria sustancialmente
diferente: partiendo también de un valor cercano a 1.0, desciende de manera mas gradual y
suave, alcanzando aproximadamente 0.84 en la época 150. Est4 pendiente menos pronunciada
refleja la mayor dificultad del modelo para generalizar patrones a datos no vistos.

La divergencia entre ambas curvas evidencia el fendémeno de sobreajuste previamente
identificado en las métricas de rendimiento y matrices de confusion. La brecha final de
aproximadamente 0.74 puntos refleja la diferencia en la capacidad del modelo para ajustarse
a datos observados frente a su desempefio en datos no vistos. No obstante, la pérdida de
prueba no muestra una tendencia ascendente en las épocas finales, lo que sugiere que las
estrategias de regularizacion implementadas (dropout, weight decay) han logrado contener la
memorizacion excesiva, preservando la utilidad practica del modelo para la clasificacion de
nuevos consumidores. Este comportamiento es caracteristico de arquitecturas Transformer
entrenadas con conjuntos de datos de tamafio moderado, donde la alta capacidad paramétrica
permite un ajuste casi perfecto a los datos de entrenamiento, pero la generalizacion se ve
limitada por la cantidad de muestras disponibles.

4.3.7. Curva de precision
La Figura 24 presenta la evolucion de la precision (accuracy) durante el

entrenamiento.
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Figura 24.
Curva de precision (Accuracy) durante el entrenamiento
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Ambas curvas inician en un valor aproximado de 0.50, ligeramente superior al azar
(0.25 para clasificacion de 4 clases), lo que indica que el modelo parte de una capacidad
predictiva moderada incluso en las primeras iteraciones. La curva de entrenamiento
experimenta un ascenso considerable durante las primeras 60 épocas, alcanzando un valor
cercano a 0.85, para luego incrementarse de manera mas gradual hasta llegar a 0.97 en la
época 150. Este comportamiento sugiere que el modelo absorbe rapidamente los patrones
mas evidentes del conjunto de entrenamiento en las fases iniciales, para luego refinar su
ajuste mediante actualizaciones mas sutiles en las etapas avanzadas del entrenamiento.

Por el contrario, la curva de prueba presenta un incremento bastante mas suave y
moderado a lo largo de las 150 épocas, partiendo de 0.50 y alcanzando 0.75 al final del
entrenamiento. La ausencia de picos pronunciados o caidas abruptas en ambas curvas indica
un proceso de aprendizaje estable, sin oscilaciones que sugieran inestabilidad en la

optimizacién. La curva de prueba, al mantenerse plana y sin pendientes pronunciadas, refleja
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la dificultad del modelo para generalizar patrones mas complejos a datos no vistos,
consistente con la naturaleza del problema y el tamafio moderado del conjunto de datos.

La diferencia final de aproximadamente 22 puntos porcentuales entre ambas curvas
constituye evidencia adicional del sobreajuste identificado previamente. No obstante, el
hecho de que la curva de prueba alcance un 75% de accuracy, manteniendo una tendencia
ascendente estable sin signos de degradacion, indica que el modelo ha logrado capturar
patrones genuinos del fenomeno estudiado. La suavidad de ambas curvas, sin picos ni valles
pronunciados, sugiere que el optimizador AdamW, junto con las estrategias de regularizacion
implementadas, ha permitido una convergencia estable y controlada, minimizando el riesgo
de oscilaciones que comprometan la calidad del modelo final
4.4. Discusion de resultados
4.4.1. Analisis de resultados en base a estado del arte

Comparacion con los estudios nacionales

Los resultados obtenidos en la presente investigacion evidencian una evolucion
respecto a los estudios desarrollados en Ecuador. Mientras que Revelo et al. (2021) utilizaron
técnicas de procesamiento de lenguaje natural para analizar opiniones expresadas en redes
sociales, Loachamin (2022) centr6 su andlisis en variables perceptuales obtenidas mediante
encuestas y Grijalva (2025) incorpord modelos predictivos para segmentacion de clientes y
prediccion de ventas, el presente estudio aborda directamente la prediccion de la frecuencia
de compra mediante la comparacion de tres modelos (Regresion Logistica Ordinal, Random
Forest y FT-Transformer) aplicados sobre un mismo conjunto de datos. Esta diferencia
metodoldgica permite evaluar objetivamente la capacidad predictiva de cada modelo bajo las
mismas condiciones experimentales, aspecto que no fue considerado en las investigaciones

previas.
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Asimismo, los resultados complementan los hallazgos de Suarez Nicolalde (2026),
quien identificé que la confianza, la logistica de entrega y la experiencia del usuario
constituyen factores determinantes en la decision de compra online mediante modelos de
regresion multiple. Mientras dicho estudio explica la influencia estadistica de estas variables
sobre la intencién de compra, la presente investigacion demuestra que dichas caracteristicas
pueden integrarse dentro de modelos predictivos capaces de estimar el comportamiento del
comprador digital en base a los factores que intervienen, ampliando asi el alcance de los
estudios nacionales desde un enfoque explicativo hacia uno predictivo.

Comparacion con la literatura internacional

Los resultados obtenidos también son consistentes con la literatura internacional sobre
aprendizaje automatico aplicado al comercio electronico. Baati y Mohsil (2020) y Hendriksen
et al. (2020) demostraron que variables relacionadas con el comportamiento de navegacion y
el historial del usuario permiten construir modelos predictivos para estimar la conversion de
compra. De forma similar, el presente estudio confirma que las variables asociadas al
comportamiento del consumidor digital contienen informacion suficiente para desarrollar
modelos con un elevado desempefio predictivo.

Por otra parte, Dakduk et al. (2017, 2020) sefialan que la investigacion
latinoamericana se ha concentrado principalmente en explicar la intencion de compra, la
confianza y la aceptacion tecnoldgica, mientras que existen pocos trabajos orientados a la
prediccion efectiva del comportamiento del consumidor mediante inteligencia artificial. En
este contexto, los resultados de esta investigacion contribuyen a reducir dicha brecha
metodologica al incorporar modelos modernos de aprendizaje automatico para la prediccion

del comportamiento del consumidor.
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Comparacion entre Regresion Logistica Ordinal y los estudios previos

Suarez Nicolalde (2026) emple6 un modelo de Regresion Logistica Ordinal para
identificar los factores que influyen en la decision de compra online de consumidores en
Quito, concluyendo que la confianza percibida, la logistica de entrega, la experiencia del
usuario y la reputacion digital presentan una influencia significativa sobre el comportamiento
de compra. En la presente investigacion también se implement6é un modelo de Regresion
Logistica Ordinal; sin embargo, su propdsito fue diferente. Mientras Suarez Nicolalde utilizé
este modelo para interpretar la influencia estadistica de las variables independientes, en este
estudio la Regresion Logistica Ordinal fue incorporada como uno de los algoritmos de
clasificacion evaluados y comparados con Random Forest y FT-Transformer bajo un mismo
conjunto de datos y utilizando las mismas métricas de desempefio.

Los resultados obtenidos son consistentes con el trabajo de Sudrez Nicolalde (2026),
quien demostro que las variables asociadas a la confianza, la experiencia del usuario y la
logistica poseen un efecto significativo sobre la decision de compra. En la presente
investigacion, dichas variables también permitieron construir un modelo de Regresion
Logistica Ordinal con capacidad predictiva; sin embargo, la comparacion experimental
evidencid que modelos mas complejos como Random Forest y FT-Transformer lograron una
mejor capacidad de generalizacion sobre el conjunto de datos analizado.

Comparacion entre Random Forest y los estudios previos

En relacién con Random Forest, los resultados obtenidos respaldan las conclusiones
reportadas por Baati y Mohsil (2020) y Satu y Islam (2023), quienes destacan la capacidad de
este modelo para identificar patrones complejos dentro de los datos de consumidores
digitales. Aunque dichos autores evaluaron el modelo mediante métricas de error como MAE,
MAPE y RMSE debido a la naturaleza de su problema de prediccion, mientras que la

presente investigacion utilizé métricas de clasificacion como Accuracy, Precision, Recall, F1-



102

Score y AUC, ambos estudios coinciden en sefialar que Random Forest constituye un
algoritmo robusto para modelar el comportamiento del consumidor en entornos de comercio
electrdnico.

Comparacion del FT-Transformer y los estudios previos

Un hallazgo relevante de la presente investigacion es el desempeiio alcanzado por FT-
Transformer. A diferencia de los estudios revisados en el estado del arte, donde predominan
modelos estadisticos tradicionales, arboles de decision y Random Forest, no se identificaron
investigaciones desarrolladas en Ecuador que evaluaran arquitecturas Transformer
especializadas para datos tabulares en el analisis del comportamiento del consumidor digital.
En consecuencia, los resultados obtenidos representan evidencia empirica sobre la
aplicabilidad de FT-Transformer en este contexto, mostrando que este tipo de arquitectura
puede constituir una alternativa competitiva frente a los algoritmos tradicionales de
aprendizaje automatico.

El mejor desempefio obtenido por FT-Transformer sugiere que su mecanismo de
atencion permite modelar relaciones complejas entre variables sociodemograficas, habitos de
compra y comportamiento digital, capturando dependencias que modelos tradicionales como
la Regresion Logistica Ordinal o Random Forest podrian representar de forma menos
eficiente.

Se detalla el cuadro comparativo entre los estudios previamente mencionados y la
presente investigacion en el Apéndice E.

4.4.2. Comparacion entre los modelos aplicados (Regresion Logistica Ordinal, Random

Forest, FT-Transformer)

La Tabla 14 muestra la comparacion de precision por clase para los tres modelos
implementados. El FT-Transformer supera consistentemente a los demas enfoques en todas

las categorias, con valores que oscilan entre 0.71 (Clase 4) y 0.78 (Clase 5). La Regresion
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Logistica Ordinal presenta el rendimiento mas bajo, con precisiones que no superan 0.60 en
ninguna clase y caen a 0.40 en las categorias intermedias (Clases 3 y 4). Random Forest
muestra un desempefio intermedio, con precisiones entre 0.58 y 0.67, destacando en la Clase
2 (0.67).

Esta superioridad del FT-Transformer en precision sugiere que la arquitectura basada
en atencion logra reducir significativamente los falsos positivos, es decir, predice con mayor
certeza las instancias asignadas a cada categoria. Este comportamiento resulta
particularmente relevante en aplicaciones practicas donde el costo de clasificar
incorrectamente a un consumidor en una categoria superior puede tener implicaciones
estratégicas.

Tabla 14.

Comparacion de Precision

Modelo Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5
Regresion Logistica Ordinal 0.6 0.42 0.4 0.6
Random Forest 0.67 0.65 0.59 0.58
FT-Transformer 0.77 0.73 0.71 0.78

La Tabla 15 presenta la comparacion de recall por clase. El FT-Transformer vuelve a
mostrar el mejor desempefio general, con valores que alcanzan 0.87 en la Clase 5, igualando
al Random Forest en esta categoria. En las Clases 2 y 4, el FT-Transformer supera
ampliamente a los demés modelos (0.78 frente a 0.69 de Random Forest en Clase 2; 0.71
frente a 0.63 en Clase 4). La diferencia mas pronunciada se observa en la Clase 3, donde el
FT-Transformer (0.68) duplica practicamente el recall de la Regresion Logistica Ordinal
(0.38) y supera en 23 puntos porcentuales a Random Forest (0.45).

El alto recall del FT-Transformer en la Clase 5 (0.87), combinado con su precision de

0.78, indica que el modelo identifica correctamente a la mayoria de los consumidores de alta
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frecuencia, con un equilibrio favorable entre sensibilidad y precision. Por el contrario, la
Regresion Logistica Ordinal muestra dificultades significativas para identificar instancias de
las clases intermedias (recall de 0.38 y 0.37 para Clases 3 y 4 respectivamente), sugiriendo
que un modelo lineal resulta insuficiente para capturar las complejidades del comportamiento
de compra en estas categorias.

Tabla 15.

Comparacion de Recall

Modelo Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5
Regresion Logistica Ordinal 0.66 0.38 0.37 0.52
Random Forest 0.69 0.45 0.63 0.87
FT-Transformer 0.78 0.68 0.71 0.87

La Tabla 16 resume la comparacion de F'/-Score, métrica que integra precision y
recall en un unico valor. El FT-Transformer obtiene los mejores resultados en todas las
clases, con F1-Scores que varian entre 0.70 (Clase 3) y 0.84 (Clase 5). Random Forest
presenta un desempefio intermedio con valores entre 0.53 (Clase 3) y 0.70 (Clase 5), mientras
que la Regresion Logistica Ordinal muestra el rendimiento més bajo, particularmente en las
clases intermedias (0.40 y 0.39 para Clases 3 y 4).

La mejora relativa del FT-Transformer respecto a Random Forest es especialmente
notable en la Clase 3, donde el F'/-Score pasa de 0.53 a 0.70 (incremento del 32.1%), y en la
Clase 4, donde pasa de 0.61 a 0.71 (incremento del 16.4%). Esta superioridad en las
categorias intermedias resulta particularmente relevante, ya que constituyen el nucleo de la
distribucién de la variable objetivo y presentan la mayor dificultad de clasificacion debido al

solapamiento natural con clases adyacentes.
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Tabla 16.

Comparacion de F1-Score

Modelo Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5
Regresion Logistica Ordinal 0.63 0.4 0.39 0.55
Random Forest 0.68 0.53 0.61 0.7
FT-Transformer 0.77 0.70 0.71 0.84

El modelo lineal muestra el rendimiento mas limitado de los tres enfoques, con F1-
Scores que no superan 0.63 en ninguna clase y caen a 0.39 en la Clase 4. Su desempefio es
particularmente deficiente en las categorias intermedias (Clases 3 y 4), donde la relacion
lineal entre predictores y variable objetivo probablemente resulta insuficiente para capturar
las no linealidades inherentes al comportamiento del consumidor. La brecha entre su
rendimiento y el de los modelos basados en aprendizaje automatico confirma que las técnicas
lineales tradicionales presentan limitaciones significativas para modelar fenémenos
complejos como el comportamiento de compra en plataformas digitales, donde las
interacciones entre variables sociodemograficas, de uso de internet y de percepcion logistica
no pueden ser adecuadamente representadas mediante combinaciones lineales.

El modelo basado en arboles de decision presenta un desempefio intermedio, con F1-
Scores que varian entre 0.53 (Clase 3) y 0.70 (Clase 5). Su capacidad para capturar relaciones
no lineales y su robustez frente a datos faltantes le confieren una ventaja significativa sobre la
Regresion Logistica Ordinal. Sin embargo, presenta debilidades notables en las categorias
intermedias, particularmente en la Clase 3 (F/-Score de 0.53), donde su recall (0.45) resulta
insuficiente para identificar correctamente a los consumidores de esta categoria. Esta
limitacidn sugiere que, si bien Random Forest logra capturar patrones no lineales, su

estructura jerarquica de arboles puede tener dificultades para modelar interacciones
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complejas entre multiples variables simultdneamente, especialmente en regiones del espacio
de caracteristicas donde las categorias presentan mayor solapamiento.

El FT-Transformer emerge como el modelo de mejor rendimiento global, con F1-
Scores que oscilan entre 0.70 y 0.84, superando consistentemente a los deméas enfoques en
todas las métricas y categorias. Su capacidad para modelar interacciones complejas entre
variables mediante el mecanismo de atencion multi-cabeza, combinada con la proyeccion
dual de variables numéricas y categoricas a un espacio latente compartido, le permite capturar
patrones que los enfoques tradicionales no logran identificar.

La superioridad del FT-Transformer resulta particularmente pronunciada en las
categorias intermedias (Clases 3 y 4), donde el F'/-Score mejora en 17 y 10 puntos
porcentuales respectivamente respecto a Random Forest. Esta ventaja sugiere que la
arquitectura basada en atencion logra modelar con mayor efectividad las sutiles diferencias
entre consumidores de frecuencia media y media-alta, probablemente al aprender
representaciones contextualizadas que consideran las relaciones entre todas las variables
simultaneamente, en lugar de depender de divisiones jerarquicas como en Random Forest o
combinaciones lineales como en Regresion Logistica Ordinal.

En la Clase 5, el FT-Transformer iguala a Random Forest en recall (0.87), pero lo
supera en precision (0.78 frente a 0.58), lo que indica que logra reducir significativamente los
falsos positivos en la categoria de mayor frecuencia. Esta caracteristica resulta
particularmente valiosa desde una perspectiva aplicada, ya que minimiza el riesgo de
sobreestimar la propension de compra de consumidores que en realidad pertenecen a
categorias inferiores.

Ramdon Forest

Los resultados obtenidos muestran que el modelo Random Forest multiclase alcanzo

un accuracy de 62.94% y un F1-score macro de 0.63, superando al enfoque basado en



107

Random Forest ordinal, cuyo accuracy fue de 52.09% y un F'/-score macro de 0.52. Estos
resultados indican que, para el conjunto de datos utilizado, la formulacion multiclase ofrece
una mayor capacidad para discriminar entre los diferentes niveles de frecuencia de compra

por internet.

Tabla 17.

Comparacion de los enfoques Random Forest implementados

Caracteristica Random Forest Multiclase Random Forest Ordinal
Tipo de modelo  RandomForestClassifier RandomForestRegressor
Accuracy 62.94% 52.09%

Fl-score macro  0.63 0.52
Mejor clase
] ] Clase 5 (Recall = 0.87) Clase 3 (Recall = 0.70)
identificada

' Mayor capacidad discriminativa Conserva parcialmente el
Ventaja

entre categorias orden de la variable

o . Menor capacidad predictiva en
Limitacion No considera el orden entre clases _
este conjunto de datos

Este comportamiento resulta consistente con la naturaleza del algoritmo Random
Forest descrita por Baati y Mohsil (2020), quienes sefalan que el modelo construye multiples
arboles de decision utilizando muestras bootstrap y seleccion aleatoria de variables,
reduciendo la varianza de un arbol individual y mejorando la capacidad de generalizacion. En
la presente investigacion se emplearon 300 arboles de decision, una profundidad maxima de
10 niveles, un minimo de cinco muestras por division, tres muestras por hoja y el parametro
class weight="balanced", configuracion que permitié obtener un desempefio estable sobre un

conjunto de prueba compuesto por 2.269 observaciones.
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Aunque la variable objetivo corresponde a una escala ordinal de frecuencia de
compra, los resultados presentados en la Tabla 17 evidencian que el modelo multiclase
obtuvo un rendimiento superior al enfoque basado en Random Forest ordinal. Este
comportamiento sefiala que la existencia de un orden entre las categorias no implica
necesariamente que un enfoque ordinal produzca mejores resultados predictivos (Janitza
et al., 2014; Tutz, 2022). En este caso, tratar cada categoria como una clase independiente
permitid al algoritmo aprender fronteras de decision mds efectivas que las obtenidas al
aproximar la variable mediante un modelo de regresion. Si bien el enfoque ordinal conserva
parcialmente la jerarquia de la variable de respuesta, la disminucion del accuracy evidencia
que esta aproximacion no logrd capturar adecuadamente los patrones presentes en los datos
analizados.

El andlisis por clases evidencia un comportamiento heterogéneo del modelo. La
categoria "Siempre" (clase 5) obtuvo el mayor recall (0.87), indicando que la mayoria de los
consumidores con alta frecuencia de compra fueron correctamente identificados por el
modelo. Este comportamiento puede atribuirse, en parte, al uso del parametro
class_weight="balanced", el cual incrementa la importancia de las clases con menor
representacion durante el entrenamiento y favorece una clasificacion mas equilibrada. Por el
contrario, la categoria "Algunas veces" (clase 3) present6 el menor F'/-score (0.53),
reflejando una mayor confusion con las categorias adyacentes. Este resultado es consistente
con la naturaleza de las escalas tipo Likert, donde las categorias intermedias suelen compartir
caracteristicas similares y presentan fronteras de clasificacion menos definidas que las
categorias extremas. En consecuencia, los consumidores con patrones de compra moderados
comparten caracteristicas comunes que dificultan la separacion entre categorias contiguas,
mientras que los usuarios con frecuencias de compra muy bajas o muy altas presentan perfiles

mas diferenciados que facilitan su clasificacion.
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Otro resultado relevante corresponde al analisis de importancia de variables. Las
variables internet actividad buscar servicios, internet actividad buscar productos,
internet _actividad transacciones bancarias e internet actividad direcciones fueron las que
presentaron mayor contribucidn al proceso de clasificacion, evidenciando que las actividades
realizadas por los usuarios en internet constituyen los principales predictores de la frecuencia
de compra digital. Estos resultados son consistentes con estudios previos que destacan el
papel del comportamiento digital y la interaccion con plataformas en linea como factores

determinantes del comercio electronico (Dakduk et al., 2017, 2020).
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CAPITULO V
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1.  Conclusiones

La metodologia KDD se implementd de tal manera que demostrd que el éxito de los
modelos predictivos depende no solo de la seleccion del correcto algoritmo de aprendizaje,
sino también de la calidad del proceso de la preparacion de los datos. La ejecucion ordenada
de las etapas de seleccion, preprocesamiento, transformacion y mineria de datos permitio
disponer de un conjunto de datos confiable y estructurado, reduciendo la influencia de
inconsistencias y mejorando las condiciones para el analisis. Esto confirma que la
metodologda KDD constituye un marco metodologico adecuado para proyectos de andlisis de
datos orientados al estudio del comportamiento del consumidor en comercio electronico, al
dar como resultado informacion de calidad que respalda la generacion de modelos analiticos
y la obtencion de conocimiento util para la toma de decisiones.

La implementacion y el ajuste sistematico de los modelos de Regresion Logistica
Ordinal, Random Forest y FT-Transformer permitieron validar que la complejidad del
comportamiento del consumidor digital ecuatoriano requiere de enfoques que trasciendan el
andlisis lineal tradicional. Mientras que la Regresion Logistica Ordinal cumplié su funcion
como base de referencia al establecer umbrales de decision iniciales, su naturaleza lineal
limitd su capacidad para capturar las sutilezas de un mercado altamente heterogéneo con un
accuracy de 49,18%. Por su parte, el modelo Random Forest con un accuracy de 62,9%
demostr6 una mejora significativa al identificar patrones no lineales y jerarquizar la
importancia de las actividades digitales sobre los factores sociodemograficos; no obstante,
present6 dificultades estructurales al intentar discriminar con precision los niveles

intermedios de frecuencia de compra.
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Finalmente, la optimizacion de la arquitectura FT-Transformer se consolidé como la
estrategia mas robusta para este estudio con un accuracy de 74,6%. Al alcanzar un equilibrio
preciso entre su capacidad para representar interacciones complejas y el uso de técnicas de
regularizacion, como el ajuste de la dimension de los tokens, el uso de mecanismos de
atencion multicabeza y el optimizador AdamW, se logré minimizar parcialmente el
sobreajuste propio de los modelos profundos en conjuntos de datos de escala moderada.

Los resultados obtenidos permitieron identificar que la intensidad de compra digital
del consumidor ecuatoriano depende principalmente de su interaccion en internet, busqueda
de servicios y productos, transacciones bancarias en linea y no de sus caracteristicas
sociodemograficas o econdmicas. Esto confirma lo mencionado en el marco teérico, comprar
con mayor frecuencia en linea esta relacionado con la experiencia previa del usuario en el
entorno digital, especialmente con el uso de servicios financieros en linea. Quienes ya
realizan este tipo de operaciones han superado la desconfianza y el riesgo percibido que
suelen frenar la compra electronica. Entonces, el comportamiento digital observable es un
mejor predictor de la compra en linea que el perfil sociodemografico del consumidor, lo cual
resulta 1til tanto para comprender mejor su conducta como para disefiar estrategias de
segmentacion mas efectivas en el comercio electronico.

En términos generales, la investigacion permitiéo cumplir el objetivo de desarrollar un
sistema de analisis predictivo del comportamiento del consumidor digital ecuatoriano
mediante el proceso KDD y la comparacion de diferentes modelos de aprendizaje automatico
y aprendizaje profundo. Los resultados obtenidos demuestran que la integracion de un
proceso sistematico de preparacion de datos con técnicas avanzadas de modelado no solo
mejora la capacidad de prediccion de la frecuencia de compra por internet, sino que también
facilita la identificacion de los factores que explican dicho comportamiento, aportando

evidencia util para futuras investigaciones en comercio electronico y ciencia de datos.
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5.2.  Recomendaciones

A partir de los resultados divisados y las limitaciones identificadas en el presente
estudio, se formulan las siguientes recomendaciones para futuras lineas de investigacion y
mejora del modelo:

Ampliar la cantidad de registros en el conjunto de datos, incorporando un mayor
numero de datos provenientes de diferentes periodos (anteriores y posteriores) o fuentes de
informacion. Esto permitird mejorar la representatividad de la muestra y fortalecer la
capacidad de generalizacion de los modelos de Regresion Logistica Ordinal, Random Forest
y FT-Transformer. En particular, el incremento del volumen de datos favorecera el
aprendizaje de patrones mds complejos en arquitecturas de Deep Learning en general y
contribuira a obtener resultados mas robustos y confiables en la prediccion de la intencion de
compra en el comercio electronico.

Ampliar el estudio incorporando otros modelos de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo, tales como XGBoost, LightGBM, CatBoost o arquitecturas
Transformer mas recientes especializadas en datos tabulares. La evaluacion de diferentes
algoritmos permitiria determinar si es posible mejorar el rendimiento predictivo alcanzado en
esta investigacion, especialmente en las categorias intermedias donde los modelos
presentaron mayor dificultad de clasificacion. Asimismo, futuras investigaciones podrian
analizar diferentes estrategias de optimizacion de hiperpardmetros y técnicas de ensamblado
con el proposito de incrementar la precision y la capacidad de generalizacion de los modelos.

Priorizar variables de comportamiento digital como nivel de uso de internet, busqueda
de servicios y productos y transacciones bancarias en linea por encima de las variables
sociodemograficas, ya que estas mostraron mayor capacidad predictiva sobre la compra en
linea. Se sugiere que las encuestas incluyan preguntas mas especificas sobre estos habitos

digitales, y que las empresas de comercio electronico basen sus estrategias de segmentacion
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en este tipo de indicadores conductuales, en lugar de centrarse inicamente en criterios

demograficos.
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Apéndice A
Metodologia KDD Aplicada.

https://colab.research.google.com/drive/1ZkSdCcKMCq7A41L.48YaljyKPI1ZHHp1yI?usp=sharing

) © KDD-Modelado del comportamiento del consumidor digital en plataformas de comercio electronico.ipynb ¢ & o comparti
o =n partir

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

Q, Comandos + Cédige ~ <+ Texto P Ejecutartodo ~ Conectar v A
voom
Modelado del comportamiento del consumidor digital en plataformas de

indice M X

| Modelado del comportamiento del consumid... &

Aplicacion del proceso KDD para la const... comercio elect rénico

Fase 1. Seleccion de datos
Carga e inspeccion inicial de los datos Autores:
Exploracion preliminar de la estructura ... « Enriquez Gallegos Esteban David

Fase 2. Limpieza y preprocesamiento « Sipion Coloma Ginger Katherine
» Sosa Oviedo Nayeli Fernanda
« Viejo Pincay Ariana Elizabeth

Andlisis de consistencia entre afios
Homologacion de variables
Construccion de variables equivalent... Programa: Maestria en Ciencia de Datos

Integracién de bases histéricas Universidad: Universidad Internacional del Ecuador
Consolidacion de la informacion histori... Periodo analizado: 2025 - 2026
EERE LSRR e 2L IR Fuente de datos: Datos proporcionados por el Observatorio de Comercio Electrénico (UEES) y Camara Ecuatoriana de Comercio
Eliminacién de variables con alta propo... Electrénico (CECE) (Afios 2022, 2023, 2024)
Recodificacion de la variable edad
Imputacion de valores faltantes

Aplicacion del proceso KDD para la construccion de una base de datos

Resultado de la limpieza de datos

F DGR I I S consolidada del consumidor digital ecuatoriano
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Apéndice B
Regresion Logistica Ordinal.

https://drive.google.com/file/d/1 XUjVDaZACRr1 NALFv4fmxucf4wcslw3E/view?usp=sharing

. 3 i i i i N daran | bi
:(. regresmn_ordlnal_ﬁnal.lpynb A * g &, o se guardaran los cambios g, Compartir
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

Q, Comandos + Cédigo ~ <+ Texto P Ejecutartodo ~ Copiar en Drive Conectar v A

Indice [ 4 v 2
| Regresien Ordinal Logistica b Regresion Ordinal Logistica

Paso 1 - Instalacion de libr...
Este notebook modela la frecuencia con la que los usuarios compran productos o servicios en internet usando una Regresion Ordinal
Logistica (modelo de odds proporcionales acumulados).

Paso 2 - Importacion de |i...

Paso 3 - Carga del archivo
Paso 4 - Definicién de var... La variable objetivo toma 4 valores ordenados: 2 — 3 =+ 4 — 5, donde 2 = rara vez y 5 = siempre. A diferencia de una regresion lineal, el

Paso 5 - Divisién entrena... modelo ordinal respeta que estas categorias tienen orden pero no distancias iguales entre si.

Paso 6 - Entrenamiento d...

Paso 7 - Umbrales e inter.. Paso 1 Instalacion de librerias

Paso 8 - Validacion cruza...

Descripcion:

Se instala mord, |a libreria especializada en modelos de regresion ordinal para Python. Implementa el modelo de proportional odds (odds
proporcionales), que es el estandar estadistico para variables con orden natural pero sin distancias iguales entre categorias.

Paso 9 - Visualizacion — ...
Paso 10 - Visualizacion — ...
Paso 11 - Visualizacion — ...

Paso 12 - Resumen final e ... Ipip install mord -q

+ Seccion
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Apéndice C
Random Forest.

https://drive.google.com/file/d/1 gJI2HadrVILsLKo0j7HNdS4Vd213JcMK4/view?usp=drive link

~y © ecommerce_ramdon_forestipynb 3¢ &) No se guardaran los cambios
-’

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

2, Compartir
Q, Comandos + Cédige ~ <+ Texto P> Ejecutar todo ~ Copiar en Drive Conectar ~ A

indice M X v Z I i
| Preparacion de datos para el modelado de clasifica... [ & 1- PreparaC|én de datos pal'a el mOdeladO de CIaSiﬁcaC|én

1.1 Carga de librerias y conjunto de datos

La calidad de los datos constituye uno de los factores mas importantes para el desempefio de los modelos de
aprendizaje automatico. Antes de construir modelos de clasificacion, es necesario comprender la estructura de la
informacién disponible, evaluar su calidad y aplicar técnicas de preparacién que permitan obtener representaciones
mas eficientes de los datos.

1.2 Exploracion inicial de la base de datos
1.3 Evaluacion de calidad y preparacion de datos
1.8 Analisis de correlacion

Interpretacién . o q
2 En esta fase del proyecto se desarrolla un proceso de preprocesamiento sobre la base consolidada de comercio

electronico correspondiente al periodo 2022-2024. Las actividades realizadas incluyen la exploracion inicial de los
Conclusiones de la fase de preparacion de datos datos, el tratamiento de valores faltantes, el analisis de relaciones entre variables y la reduccion de dimensionalidad

1.9 Visualizacion de correlaciones

Modelado de clasificacién con Random Forest mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA).

2.1 Separacion de la Variable Objetivo y Construcc... El objetivo de estas tareas es generar un conjunto de datos mas consistente, compacto y adecuado para las etapas
2.2 Verificacién del balanceo de clases posteriores de construccion, entrenamiento y evaluacion de modelos de clasificacion.

2.3 Division del conjunto de datos mediante muest...

2.4 Entrenamiento y evaluacion de modelos predic... 1.1 Carga de |ibren'as y Conjunto de datOS

2.5 Importancia de variables en el modelo Random...
2.6 Mapeo de Flujos de Decisién en el Comportami... Como primer paso se importan las librerias necesarias para el desarrollo de las distintas etapas del analisis de datos y

2.7 Agrupacion de variables segun dimensiones de... modelado.

2.8 Analisis de efectos marginales mediante Partia... Las herramientas utilizadas permiten realizar tareas de manipulacion, limpieza, analisis estadistico, visualizacion y
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FT-Transformer.

Apéndice D

https://www.kagele.com/code/stalfos1/eccomerce-v2?scriptVersionld=335320471

Notebook Input OQutput Logs Comments (0)

In [3]:

. . Table of Contents
Librerias

l Librerias

Configuracion de columnas

Se cargan todas las herramientas necesarias para el proyecto: manejo de archivos y datos (os, pandas, numpy), creacion de Dataset

graficos (matplotlib, seaborn), preparacion de datos y métricas desde scikit-learn, y los componentes de PyTorch para construir y

entrenar el modelo. Preprocesamiento y mapeo adaptat.

Separacion de features

. Limpieza

import os

import random Dividir en Train Validation Test
import numpy as np cecalado

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt Dataset en Pytorch
import seaborn as sns

FT-Transformer
from tgdm.auto import tqgdm Entrenamiento
from sklearn.model_selection import train_test_split Fvaluacion
from sklearn.impute import SimpleImputer Matriz de confusion
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score, classification_report, confusion_matrix Curva de Loss

Guardar Modelo
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Apéndice E
Comparacion de estudios previos con el presente estudio.
Estudio Objetivo Modelo(s) Enfoque  Hallazgos principales Relacion con la presente investigacion
Analizar opiniones de o Identifica patrones de ~ Evoluciona del analisis descriptivo hacia la
Revelo et al. ) Descriptivo ] o )
consumidores en redes PLN ‘ percepcion del prediccion de la frecuencia de compra
(2021) _ y analitico. _ . . o _
sociales. consumidor digital. mediante aprendizaje automatico.
Identificar factores que Determina variables
Loachamin influyen en el Métodos o asociadas al Utiliza estas variables como predictores en
. . Explicativo. . . .
(2022) comportamiento del estadisticos comportamiento de modelos de aprendizaje automatico.
consumidor. compra.
Evidencia la utilidad de
Segmentar clientes y Aprendizaje o modelos predictivos Amplia el analisis comparando tres algoritmos
Grijalva (2025) ' ' Predictivo. o _ '
predecir ventas. automatico para apoyar decisiones  para predecir la frecuencia de compra.
comerciales.
) _ o Identifica variables con Implementa también Regresion Logistica
Analizar los factores Regresion  Explicativo o _ '
Suarez ' _ influencia significativa  Ordinal, pero la compara con Random Forest
determinantes de la Logistica ¢ o '
Nicolalde (2026) ' ' _ ' en la decision de y FT-Transformer para evaluar su capacidad
compra online. Ordinal inferencial.

compra.

predictiva.



Baati y Mohsil
(2020)

Hendriksen et

al. (2020)

Dakduk et al.
(2017; 2020)

Satu y Islam
(2023)

Presente

investigacion

Predecir el
comportamiento del

consumidor.

Predecir la conversion de

compra.

Explicar la intencion de

compra y la confianza.

Predecir preferencias del

consumidor.

Comparar modelos para
predecir la frecuencia de

compra.

Arboles de
decision y
Random

Forest

Aprendizaje

automatico

Modelos

estadisticos

Arboles de
decision y
Random
Forest
Regresion
Logistica
Ordinal,
Random
Foresty FT-

Transformer

Predictivo.

Predictivo.

Explicativo.

Predictivo.

Explicativo-

predictivo.

Random Forest presenta
un desempefio robusto

para la prediccion.

Las variables de
comportamiento digital
mejoran la prediccion.
La confianza y la
aceptacion tecnologica

influyen en la compra.

Random Forest obtiene
resultados consistentes

en la prediccion.

Determina el modelo
con mejor desempeiio
mediante métricas de

clasificacion.
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Confirma la utilidad de Random Forest e
incorpora FT-Transformer y Regresion

Logistica Ordinal en la comparacion.

Extiende este enfoque al contexto ecuatoriano

y compara diferentes modelos.

Responde a la brecha metodoldgica utilizando
modelos predictivos para estimar la frecuencia

de compra.

Valida este algoritmo e incorpora FT-
Transformer y Regresion Logistica Ordinal

para una evaluacion comparativa.

Aporta una comparacion experimental de tres
modelos bajo las mismas condiciones y sobre

datos de consumidores ecuatorianos.





    y ^  ( x ) = modo  {  h 1  ( x ) ,  h 2  ( x ) , … ,  h  B  ( x ) }                     ( 1 )


   h  b ( x )


  G  ( t ) = 1 −   ∑  k = 1  K    p  k 2                                     ( 2 )


    P ^  (  Y = k ∣  x ) =  1  B   ∑  b = 1  B  I  (  h  b  ( x ) = k )                           ( 3 )


    Y  r =  {    1  si  Y ≥ r   0  si  Y < r     r = 2 , … , K                                 ( 4 )


      Attention ( Q , K , V ) = softmax  (   Q   K  T     d  k ) V   (5)
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  T ∈  ℝ  k × d
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        T  j   ( n u m ) =   b  j   ( n u m ) +   x  j   ( n u m ) ⋅   W  j   ( n u m ) ∈  ℝ  d   (6)


  T


    T  L   [ C L S ]


  P o r c e n t a j e   d e   v a c í o s =     V a l o r e s   n u l o s  T o t a l   d e   r e g i s t r o s × 100                             ( 8 )  


  Eliminar   variable   𝐬 𝐢       %   V a c í o s   > 50 %


    x  i = M e d i a n a ( X )


    x  i


   | r | > 0 . 85


  𝜇 = 0


  𝜎 = 1


    n  layers = 3


    n  heads = 4


  × 8


   [ 3 , 2 , 3 , 5 ]


    d  token = 16


    N  total ×   d  token


    N  total =   N  numéricas +   N  categóricas


  n u   m  classes = 4


   [ 2 , 3 , 4 , 5 ]


  1 ×  10  − 4

