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RESUMEN

Este trabajo analiza el proceso de Machine Learning aplicado a la publicidad
automatizada en Marketplaces B2C para determinar en qué medida genera ventajas
competitivas asimétricas y sostenidas entre los actores que participan en €l. Frente al
discurso dominante que presenta estos sistemas como democratizadores del acceso al
mercado digital, el analisis demuestra que la arquitectura del pipeline introduce seis
barreras estructurales encadenadas granularidad del dato, capacidad técnica y volumen,
volumen de ejemplos etiquetados, presupuesto experimental, volumen de trafico minimo
y apropiacion del aprendizaje que condicionan de forma progresiva la posicion
competitiva de cada actor. Apoyandose en el marco VRIO de Barney (1991) y en el
concepto de path dependence de Arthur (1989), el trabajo argumenta que estas barreras
no son temporales ni corregibles con mayor inversion, sino estructurales: los recursos
necesarios para mitigarlas son inimitables y la dinamica de refuerzo acumulativo amplia
la brecha entre actores con el tiempo en lugar de reducirla. A partir de este andlisis se
propone el concepto de espectro de apropiacion diferencial, que clasifica a los actores no
por su tamafio sino por su capacidad real de acceder a las distintas fases del pipeline. En
el extremo del espectro se encuentra la plataforma, inico actor que controla el ciclo
completo y se apropia del aprendizaje generado por todos los demés. El resultado es un
sistema que, bajo una apariencia de acceso igualitario, reproduce y amplifica las

asimetrias estructurales entre quienes lo usan.

Palabras clave: Machine Learning, publicidad automatizada, Marketplaces B2C,
barreras estructurales, ventaja competitiva, path dependence, VRIO, apropiacion

diferencial, aprendizaje por refuerzo, prediccion de CTR.



ABSTRACT

This paper analyses the Machine Learning pipeline applied to automated
advertising in B2C Marketplaces to determine the extent to which it generates asymmetric
and sustained competitive advantages among the actors involved. Against the prevailing
narrative that presents these systems as democratising tools for digital market access, the
analysis shows that the pipeline architecture introduces six chained structural barriers data
granularity, technical capacity and volume, labelled example volume, experimental
budget, minimum traffic volume, and learning appropriation that progressively condition
the competitive position of each actor. Drawing on Barney's (1991) VRIO framework and
Arthur's (1989) concept of path dependence, the paper argues that these barriers are not
temporary or correctable through greater investment, but structural: the resources needed
to mitigate them are inimitable, and the cumulative reinforcement dynamic widens the
gap between actors over time rather than narrowing it. Building on this analysis, the paper
proposes the concept of a differential appropriation spectrum, which classifies actors not
by size but by their actual capacity to access the different phases of the pipeline. At one
extreme of the spectrum sits the platform itself, the only actor that controls the complete
cycle and appropriates the learning generated by all others. The result is a system that,
beneath an appearance of equal access, reproduces and amplifies structural asymmetries

among those who use it.

Keywords: Machine Learning, automated advertising, B2C Marketplaces,
structural barriers, competitive advantage, path dependence, VRIO, differential

appropriation, reinforcement learning, CTR prediction.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Objetivo general

El objetivo general de este Trabajo de Fin de Grado sera determinar en qué medida
el proceso de Machine Learning aplicado a la publicidad automatizada en Marketplace
B2C genera ventajas competitivas asimétricas y sostenidas entre los actores que
participan en el proceso. Para ello, se analizard cdmo se estructuran las distintas fases que
componen dicho proceso, identificando qué modelos intervienen en cada etapa. También
se estudiard qué requisitos exige cada una en términos de datos, infraestructura y
capacidad técnica. A partir del andlisis de estos requisitos, este trabajo propone la
identificacion y sistematizacion de barreras de acceso a la cadena de procesamiento,
permitiendo determinar en qué medida condicionan de forma diferencial la capacidad de

apropiacion del sistema segun el tipo de actor.

Para alcanzar este objetivo, el andlisis se desarrolla siguiendo la cadena de
procesamiento tipica que recorre un sistema de publicidad automatizada. Se divide en seis
fases las cuales constituyen seis niveles cuyo acceso diferencial entre actores se examina
a lo largo del trabajo. En concreto, se examinan de manera ordenada las fases que lo

componen.

El andlisis comienza con la fase de recogida y generacion de datos, donde se tratan
las sefiales de usuario, producto y contexto que componen las bases sobre las que luego
operaran los modelos algoritmicos. La siguiente es la fase de preparacion y estructuracion
cuyo proposito es limpiar y depurar la informacion, interviniendo aqui técnicas de

aprendizaje no supervisado.

A continuacion, va la fase de modelizacion predictiva, destinada a estimar
variables clave como la probabilidad de clic, la probabilidad de conversion o el valor
esperado, siendo el modelo de aprendizaje supervisado el mas destacado. Posteriormente,
la fase de optimizacion y toma de decisiones automatica, que se centra en los modelos de
aprendizaje por refuerzo para ajustar las pujas, distribuir el presupuesto y decidir
estrategias de forma secuencial en tiempo real. Por otro lado, la fase de personalizacién
creativa aplica modelos generativos capaces de seleccionar o adaptar la creatividad
publicitaria mas adecuada para cada usuario. Finalmente, cabe destacar la fase de
retroalimentacion la cual cierra todo el ciclo e integra todos los resultados con el fin de

optimizar, actualizar y recalibrar los modelos de forma constante y dindmica.



1.2 Metodologia

Este trabajo va a tener una metodologia de caracter tedrico-conceptual que se

basara en una revision bibliografica sistemdatica. Como se ha explicado en el objetivo, no
se busca construir un modelo propio o hacer un andlisis empirico, sino conseguir
comprender y explicar todas y cada una de las fases que componen el proceso de Machine
Learning aplicado en los Marketplace, por lo que habréd un apoyo en literatura cientifica
y documentacion técnica como bases de datos académicas: Google Scholar, Web of

Science, Scopus 0 EBSCOhost.

Se compararan, sintetizaran y estructuraran todas las fuentes para establecer un
marco so6lido que explique los conceptos de tal manera que se consiga explicar con
precision y rigor como los modelos de Machine Learning intervienen en la publicidad
automatizada de los Marketplaces. Para ello se seleccionard una bibliografia desde los

criterios de actualidad, relevancia y claridad conceptual.

Para llevar a cabo la busqueda bibliografica se usaran keywords con vinculacion
al objeto de estudio. Entre ellas destacan: machine learning, online advertising,
marketplaces, CTR prediction, CVR prediction, supervised learning, unsupervised
learning, reinforcement learning, multi-armed bandits, automated bidding systems,
programmatic advertising, feature engineering, data pipelines, generative models o
personalized advertising. Su uso estructurado permitira y facilitard localizar literatura

relevante y organizar los distintos capitulos y objetivos.

También se utilizard documentacion técnica publicada por plataformas como
Amazon Ads, Google Ads y Meta Ads y repositorios para acceder a papers como arXiv.
Con estos se velara por complementar la literatura cientifica y explicar con mas claridad

los fundamentos operativos de los sistemas.

A su vez, para analizar las implicaciones competitivas de la cadena de
procesamiento se requerira el uso de dos marcos teoricos de disciplinas complementarias
a la revision bibliografica principal. El primero es el marco VRIO, dentro del ambito de
estrategia empresarial, que permite evaluar si los Marketplaces lideres cuentan con una
ventaja competitiva sostenida debido a todos los datos que tienen acumulados (Barney,
1991). Y desde el ambito de economia industrial se usaré el concepto path dependence
formulado por Arthur (1989). Este explica que dichas ventajas tienden a amplificarse con

el paso del tiempo.



1.3 Justificacion del tema

Los Marketplaces B2C estan adquiriendo cada vez mas y mas peso dentro del
ecosistema comercial global. Son plataformas que son de gran utilidad como un
intermediario digital el cual concentra una variedad de productos y vendedores masiva.
Para gestionar y organizar todos sus catalogos, usan algoritmos capaces de filtrar,
clasificar y priorizar a tiempo real la informacion. Todo este funcionamiento asienta un
entorno de altisima competitividad en el que la visibilidad es un factor completamente
demandado, escaso y esencial para que los vendedores logren atraer posibles clientes y

generar ventas (Einav, Farronato & Levin, 2016).

Es la publicidad un factor esencial dentro de los Marketplace y el motivo por el
que resulta tan interesante tomar esta linea de trabajo. Es un 4rea que cada vez esta
adquiriendo mas dinamismo y crecimiento. Asi se presenta en un informe de eMarketer
el cual se orienta a la inversion en el retail media en EE. UU. y que proyecta que esta
inversion crecera aproximadamente de 58,79 mil millones de ddlares en 2025 a unos 69,
33 mil millones en el 2026. La gran concentracion de todo ese dinero esta absorbida por
dos grandes: Amazon Ads que cuenta con una cuota del 79,7% y Walmart Connect con

una del 8%, evidenciando una clara bifurcacion de mercado (Willens, 2025).

Asimismo, la democratizacion del acceso al mercado digital permitido por estas
plataformas constituye un factor determinante que también justifica el presente analisis.
Este modelo publicitario puede llegar a estar al alcance de todo tipo de agentes, desde el
emprendedor con un presupuesto muy limitado, hasta las marcas mas grandes. Esto es
uno de los principales atractivos, todo el mundo puede acceder a millones de clientes a

nivel global.

En este contexto, la publicidad interna ha adquirido un papel primordial. Lejos de
lo que se conoce como publicidad tradicional, los anuncios que se usan en los Marketplace
son mucho mas relevantes y tienen mayor potencial de conversion debido a que estan
integrados dentro de los procesos de busqueda y compra. Esto también conlleva una toma
de decisiones altamente rdpida y precisa sobre qué anuncio mostrar, a quién mostrarselo,
con qué puja hacerlo, cuando... Para resolver esta complejidad se usa el Machine
Learning, el cual ofrece un analisis de grandes volimenes de datos y la prediccion de
posibles comportamientos futuros, entre otras cosas, en tan solo milésimas de segundo

(Yang et al., 2022).
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Toda la cadena de procesamiento del Machine Learning aplicada a la publicidad
de Marketplaces supone un proceso muy complejo en el cual toman accion varias formas
de aprendizaje y fases, cruciales para que se desarrolle de la mejor forma posible. Todos
estos mecanismos mejoran la eficiencia publicitaria y la estructura competitiva

Marketplace, beneficiando simultineamente al consumidor (Cai et al., 2017).

Pese a que el volumen de literatura técnica sobre los modelos y fases que
componen la cadena de procesamiento esta creciendo, hay falta de informacion en el
analisis de sus implicaciones competitivas. La mayoria de los estudios no cuestiona si el
acceso real a ese sistema es homogéneo o no entre los distintos actores que estan
compitiendo. Y por lo tanto tampoco tratan qué consecuencias puede llegar a tener si
existiera esa asimetria en la estructura competitiva del mercado. Este trabajo pretende
contribuir a cubrir esa laguna. Por ello se analizard la cadena de procesamiento tanto como
un sistema técnico de procesamiento de datos, como un mecanismo con un acceso
diferencial entre actores que genera y sostiene ventajas competitivas estructurales dentro

del ecosistema de los Marketplaces B2C.

1.4 Estructura del trabajo

Este Trabajo de Fin de Grado esté estructurado de tal forma que sea un analisis
que vaya avanzando desde lo mas general, hasta un estudio en detalle de todas las fases
que toman lugar en el proceso de Machine Learning aplicado a la publicidad automatizada

en Marketplace B2C.

Tras un primer capitulo introductorio, el segundo capitulo establece las bases
técnicas y conceptuales necesarias: qué son los Marketplace, en qué consiste el
funcionamiento de la publicidad y automatizacion en estos, como es la competitividad o
distintas métricas usadas para las evaluaciones de rendimiento. A continuacion, el tercer
capitulo profundiza en el papel central de la informacion en la automatizacion, abordando
tipos de datos y senales, calidad de los datos y el ruido y sesgos, como condiciona todo

esto el rendimiento.

El ntcleo de todo estard en los capitulos del 4 al 9, dedicados de forma individual
a las seis fases de la cadena de procesamiento previamente descritas, con un enfoque
analitico y aplicado. El capitulo 10 propone un marco de anélisis propio que sintetiza las
seis barreras estructurales identificadas como sistema encadenado, analiza por qué son

estructurales y no temporales, y desarrolla el concepto de espectro de apropiacion
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diferencial como respuesta a la pregunta central del trabajo. El capitulo 11 recoge las

conclusiones, los hallazgos mas relevantes y las limitaciones del estudio.

Figura 1

El pipeline de Machine Learning como ciclo de mejora continua

1 Recogida Captura de sefiales de usuario, producto y contexto como eventos digitales.

!

2 Preparacion Limpieza, ingenieria de variables y construccion del vector de caracteristicas.

!

3 Modelizacion Estimacion de pCTR y pCVR mediante modelos de aprendizaje supervisado.

!

4 Optimizacion Decisiones de puja mediante aprendizaje por refuerzo (MAB, Q-Learning, Deep
RL).

!

5 Personalizacién Seleccion o generacion dindmica de la creatividad 6ptima para cada usuario.

!

6 Retroalimentacion Los resultados se integran para recalibrar modelos y mejorar decisiones futuras.

Los resultados de la fase 6 reinician el ciclo retroalimentando la fase 1

Nota. Elaboracion propia. La fase de retroalimentacion cierra el ciclo conectando los resultados de cada
campaiia con la fase de recogida, convirtiendo el pipeline en un sistema de aprendizaje acumulativo.

CAPITULO 2. BASES DE LA PUBLICIDAD EN MARKETPLACES B2C

2.1 Qué es un Marketplace y sus tipos

Un Marketplace se define como una plataforma en internet que conecta
vendedores y compradores. Se puede entender como un inmenso centro comercial online
en el que hay multitud de tiendas y de clientes interactuando en un mismo entorno. La
plataforma actiia como intermediario, facilitando y optimizando el espacio de encuentro,
los pagos, la logistica y la confianza entre partes (Hagiu & Wright, 2015). Este soporte
integrado y cerrado de compraventa es fundamental para entender el crecimiento de los

Marketplace en el comercio electronico global, y estudiaremos el porqué mas adelante.
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Para entender como funcionan los Marketplace, es clave establecer como se
clasifican y determinar qué tipologia interesa mas para el estudio de la publicidad
automatizada. Se pueden clasificar de varias maneras, aunque este andlisis se centrara en
las tres tipologias mas comunes: segun su alcance de catalogo, seglin la naturaleza de la

oferta y segun los participantes.

En primer lugar, hay que atender a la clasificacidon segun su alcance de catalogo,
donde se distinguen los Marketplace generalistas y los especializados. Por un lado, los
generalistas, como bien indica su nombre, ofrecen una carta de innumerables productos
como por ejemplo Amazon. Por otro lado, los especializados ofrecen un catalogo mucho
mas limitado, pero dando gran profundidad a esa categoria para un nicho en especial,
como ocurre con Zalando en el sector de moda. Una segunda forma es por la naturaleza
de la oferta, ya que pueden ofrecer productos o servicios, existiendo también modelos
hibridos que ofrecen ambos tipos. Aquellos que ofrecen productos son mas conocidos,
por ejemplo, AliExpress, pero un ejemplo curioso de aquellos que ofrecen servicios es
TaskRabbit orientada a contratar servicios locales y tareas domésticas. Una tercera forma
de categorizarlos es segun los participantes y el modelo de negocio base. En la mayoria
de los Marketplace mas populares el vendedor vende a un consumidor final, lo que se
denomina B2C. Los B2B son otra variante que se caracteriza por hacer transacciones
entre fabricantes y comercios. Por ultimo, estan los C2C, en los que son los propios
particulares los que intercambian bienes y servicios, siendo la imposicion de la confianza
y convivencia clave para lograr que se negocie entre desconocidos (Einav et al., 2016;

Grewal et al., 2017).

El modelo de Marketplace que destaca como el mas relevante y representativo
para estudiar la publicidad automatizada es el B2C. Esto se debe a como combina al
mismo tiempo tres caracteristicas: alta competencia, alta intencion de compra de los
usuarios y la gran capacidad de medicion. Caracteristicas que explican por qué la
publicidad automatizada en los Marketplace B2C ha alcanzado un alto grado de madurez.
Todas estas cualidades se iran desarrollando posteriormente (Einav et al., 2016; Grewal

etal., 2017).

2.2 El Marketplace como entorno publicitario cerrado

Los Marketplaces B2C funcionan como un ecosistema digital controlado de forma
integra por la propia plataforma. Espacio en el que se concentran e interaccionan la oferta
de los vendedores, la demanda de los consumidores y la gestion de los anuncios,
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formando lo que se denomina un entorno publicitario cerrado. Encontramos varios

ejemplos dentro de estos como son Amazon, Alibaba etc.

Los Marketplace actian como soporte publicitario y gestor de inventario de
anuncios simultdneamente, a diferencia de las webs abiertas cuyo soporte y red
publicitaria suelen ser entidades diferentes. Esto permite tener lo que coloquialmente se
denomina un Walled Garden, un control sobre la experiencia del usuario total. No
dependen de redes publicitarias ajenas, sino que muestran publicidad integrada y nativa
de una forma organica dentro de la propia web, apareciendo en el proceso de navegacion
y descubrimiento del producto. Este dato es muy interesante ya que permite mantener al
consumidor dentro de un entorno de compra y reduce la dispersion de su atencidon hacia
otras plataformas abiertas. Por ejemplo, Amazon con su sistema de Amazon Ads integra
los anuncios en la propia interfaz de esta misma forma y no presenta publicidad externa

que saque a otra web o que pueda llegar a percibirse intrusiva (Mabaya, s. f.).

La caracteristica de publicidad cerrada trae consigo multitud de ventajas
estratégicas para las partes interesadas, especialmente para la plataforma y los
anunciantes. Lo primero a destacar es que un Marketplace dispone de datos propios, clave
a la hora de segmentar y orientar la publicidad con gran precision. Dependiendo del perfil
del comprador y de todo su historial de datos, la plataforma elige mostrar un anuncio u
otro. Ademas, por lo general, la audiencia de los Marketplace suelen ser usuarios que
estan en una etapa avanzada del proceso de compra. Estan activos buscando productos y
predispuestos a adquirir aquello que ofrece el anuncio clicado, lo que hace que las
campafas de publicidad aqui tengan una tasa de conversion bastante elevada y por lo

tanto sean muy interesantes y eficientes.

Si analizamos los datos més recientes se puede asegurar que la publicidad en los
Marketplaces es una fuente de ingreso a gran magnitud y muy destacable. Un ejemplo lo
podemos ver en Amazon cuyo negocio publicitario crecid en 2024 con ingresos que
alcanzaron la cifra de 56.200 millones de dolares, frente a unos 47.000 millones de dolares
del afo anterior, siendo el tercer mayor nombre en publicidad digital, por debajo tan solo

de Google y Facebook (Mabaya, s. f.).
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2.3 Bases de la publicidad automatizada: formatos, ubicaciones y objetivos en
Marketplace B2C

Como hemos visto previamente, los Marketplace integran la publicidad en el
proceso de compra de cada usuario, alld donde este estd tomando las decisiones, donde
estd usando la plataforma de manera activa. Esta publicidad puede tomar distintos
formatos, situados en ciertas ubicaciones y con varios objetivos principales, pero siempre
velando por integrarse de la forma optima en la experiencia de compra. De este modo, lo
que se busca es aumentar la visibilidad y la conversion de aquello que se esta
publicitando, consiguiendo asi el maximo rendimiento de la inversion. En este punto
desarrollaremos las distintas tipologias de anuncios mds relevantes y usados por las
principales plataformas lideres, recogiendo especialmente el ejemplo de Amazon Ads y
su amplia estructura publicitaria la cual ofrece diversas opciones a los vendedores

(Amazon Ads, s. f.).

El formato principal en la publicidad cerrada es aquel que promueve listados de
productos individuales, productos concretos. La principal ubicacion es en los resultados
después de realizar una buisqueda y en las paginas de producto. Amazon, por ejemplo,
ofrece al vendedor dos herramientas principales, la posibilidad de orientar los anuncios
con palabras clave y la posibilidad de segmentar por producto. Estas dos herramientas
ayudan a establecer cuando el anuncio debe mostrarse y cuando no, cuando el contexto
del usuario que estd buscando es relevante. El objetivo principal es la conversion directa,
desde una demanda que ya existe a un tipo de producto, y por lo tanto gran probabilidad
de compra, atraer clics y conseguir anteponerse a la venta de los competidores que ofrecen
algo muy similar. Esta es la oferta principal de plataformas como Aliexpress, que ain no
termina de especializarse en las tipologias que veremos a continuacion (Amazon Ads, s.

£).

En cambio, existen otros casos en los que la intencion deja de ser promocionar un
producto concreto y pasa a ser promocionar una marca. Esto es una herramienta idénea
para dar a conocer y destacar la identidad de una marca, permitiendo mostrar un anuncio
que incluya un logotipo, un mensaje y una selecta gama de productos, evidentemente
estando el Store al que se guia dentro del propio Marketplace. Estos suelen tener
ubicaciones algo més destacadas y con mas visibilidad, suelen estar en la parte superior
de la pagina de resultados de compra tras una buisqueda, lo primero que se ve tras realizar

esta. El objetivo principal aqui no se limita tan solo la conversién inmediata de ventas,
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sino que también se vela por que el reconocimiento sobre la marca de los usuarios crezca
y consigan diferenciarse en categorias muy ofertadas frente a marcas que con una gama

de productos y propuestas similares (Amazon Ads, s. f.).

Es completamente comun y esperable que pese a conseguir captar la atencion de
los usuarios hacia tu producto o categoria de productos, el comprador no consiga convertir
esas ventas. Es aqui donde es de gran utilidad el formato de Display el cual pretende
impactar al usuario mas alla de aparecer en el proceso de busqueda de una palabra clave
en ese momento. Son anuncios mas graficos como por ejemplo banners, imagenes
grandes... que pueden llegar a aparecer incluso fuera del propio Marketplace. Esto se
consigue a través de las redes de audiencia, agrupaciones de posibles compradores con
tendencia a estar interesados en algo en comun para facilitar una segmentacion precisa.
El objetivo principal es claro, aumentar cobertura y conseguir llamar la atencion de
posibles perfiles de interés, recuperar usuarios que, como se ha explicado antes, no
ejecutaron la compra o, a los que si lo hicieron, conseguir que la vuelvan a hacer y trabajar

asi en su fidelizacion (Amazon Ads, s. f.).

2.4 El proceso de asignacion del espacio: subastas, pujas y el modelo CPC

El espacio visible dentro de un Marketplace para los anuncios no es ilimitado, y
las posiciones de alta atencion son escasas. Esto sumado a la gran cantidad de vendedores
con interés a aparecer en las mismas busquedas establece una necesidad de un sistema
rapido, efectivo y justo. El mecanismo mas habitual es una subasta automatizada a tiempo
real. En fracciones de segundo el algoritmo asigna qué anuncios mostrar y en qué posicion

deben aparecer. (Edelman et al., 2007).

Estas pujas funcionan mediante un modelo denominado coste por clic o CPC. La
clave de este modelo es que el anunciante no paga por aparecer, sino que paga en el
momento en el que el usuario haga clic en el anuncio. Cada vendedor asigna cudl es su
puja maxima por el clic en su anuncio, importante para determinar qué posicion de
visibilidad acaba consiguiendo (Amazon Ads, s. f.). El valor monetario de la puja no lo
es todo, dentro de la subasta automatizada también influyen de manera determinante la
calidad y relevancia esperada. Un caso en el que un anuncio sea poco relevante, pero por
el que se ha pagado mucho, podria acabar degradando en gran medida la experiencia y
satisfaccion del comprador en el Marketplace. Google Ads por ejemplo tiene la
herramienta denominada Quality Score que sirve para medir la utilidad y relevancia
esperados que puede llegar a suponer el anuncio para el usuario (Edelman et al., 2007).
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Por ultimo, es fundamental para comprender la subasta de segundo precio
generalizada. En este modelo, el anunciante que se establece en una posicion no tiene por
qué acabar pagando la cantidad méxima que ofrecié. Por ejemplo, el ganador no suele
pagar la puja maxima que ha impuesto, sino una cantidad ligeramente superior a la del
segundo mejor postor. Mecanismo que incentiva a pujar de forma competitiva, puesto que
el precio efectivo tiende a venir marcado por la presion de la competencia, no por el

maximo declarado (Amazon Ads, 2025).

2.5 Métricas

Para cuantificar el rendimiento de las campafias publicitarias en los Marketplace
B2C se utilizan varias métricas, con el fin de tener datos sobre los que tomar accion. Estas
métricas ofrecen indicadores en todo el proceso de conversion del anuncio, desde la
visibilidad inicial hasta la propia conversion de venta. Las métricas que abordaremos son
las impresiones, la tasa de clics (CTR), la tasa de conversion (CVR), el coste por clic
(CPC), el retorno de la inversion (ROAS) y la ratio de coste publicitario sobre ventas

(ACoS) (Amazon Ads, s. f.; Google Ads, s. f.).

La primera métrica a desarrollar son las impresiones. Estas cuantifican cuantas
veces se ha mostrado un anuncio a los usuarios en la plataforma, cada vez que carga en
sus pantallas. Las impresiones lo que miden es la visibilidad que tienen las campafias
publicitarias. Miden cuanta audiencia ha sido expuesta al anuncio, pero no si el usuario

interactud con este. Esta métrica sirve mas como base de las siguientes.

Por otro lado, encontramos las tasas de clics, o CTR. Antes hemos hablado de las
impresiones, el CTR indica qué porcentaje de estas impresiones se han convertido en clic.
Lo que refleja es el atractivo o la relevancia que supone un anuncio para la audiencia. Por
lo que un CTR alto significara que el anuncio es pertinente y llamativo, un CTR bajo
puede indicar que no se ha conseguido capturar la suficiente atencion del publico objetivo.
Su célculo es tan sencillo como CTR = (n° de clics + n° de impresiones) % 100. Por
ejemplo, si una campafia ha tenido 5000 impresiones y 100 clics, el CTR sera del 2%.
Pese a todo esto, la investigacion en publicidad digital advierte de no sobredimensionar
esta métrica, que se deben mirar otros datos. El clic es solo una forma de respuesta, pero
también puede haber efectos de recuerdo o consideracion, que aumentan la probabilidad

de clic a futuro y los cuales no se pueden capturar (Chandon, Chtourou & Fortin, 2003).
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La tercera métrica por tratar es la tasa de conversion o CVR. Esta mide el
porcentaje de usuarios que, tras haber clicado, ejecutan la accion deseada, realizan una
conversion. En los Marketplace lo méas comun es que esta accion objetivo sea que el
usuario realice una compra (Amazon Ads, s. f.; Google Ads, s. f.). Lo que realmente esta
indicando la tasa de conversion es como de persuasivo y coherente es el anuncio. Un CVR
alto va a denotar que la coherencia entre el anuncio, la oferta de valor del producto y la
expectativa del comprador (Chandon et al., 2003). Por el contrario, si es bajo y pocos
acaban ejecutando la accion esperada, podra ser por una falta de correspondencia entre lo
que se prometia y lo que la pagina acaba ofreciendo. Que el usuario no encuentre lo que
esperaba, al precio que esperaba o con la valorizacion de los demas usuarios esperada.
Un ejercicio interesante es estudiar la combinacion entre CTR y CVR. Un CTR alto y un
CVR bajo puede ser muy alarmante, gran cantidad de usuarios dan clic y muy pocos
acaban en conversion, poniendo en duda la coherencia entre lo anunciado y lo ofertado.
Un CTR bajo, pero un CVR alto indica que, aunque no se atraiga tanto usuario, aquellos
que lo clican si que estan muy interesados o cualificados en obtener lo ofrecido (Yang et

al., 2022).

A continuacidn, el coste por clic o CPC va més enfocada a medir el costo. Lo que
evalua es la eficiencia del gasto promedio que se hace al pagar por cada clic. Un CPC alto
puede indicar que se existe una competencia elevada o que se han elegido palabras clave
de mucho costo. En cambio, uno bajo lo que puede indicar es que estds compitiendo en
un nicho mucho mas econdémico. En lineas generales, es una métrica clave que refleja el
costo del trafico que estas generando hacia tu pagina web y refleja también la eficiencia

econdmica que acaba teniendo una campafa (Google Ads Help, s. f.-b).

Definamos también la métrica de ratio de coste publicitario sobre ventas o ACoS.
Esta evalua la eficiencia de una campafia en cudnto a las ventas finales generadas respecto
al gasto publicitario realizado. Un ACoS alto significa que gran parte de los ingresos que
estd generando el producto, estan consumiéndose en el coste de la publicidad. Por otro
lado, una ratio de coste publicitario bajo muestra gran eficiencia puesto que el coste
publicitario esta siendo moderado en relacion con el numero de ventas generado (Amazon

Ads, s. f.-1).

Por ultimo, también cabe mencionar el retorno de la inversion o ROAS. Este es
basicamente la métrica desde la perspectiva opuesta al ACoS puesto que mide el retorno

de la inversion publicitaria. No se suele mostrar como porcentaje, sino que cuando se
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habla de retorno de inversion se analiza como los x ingresos obtenidos por cada x
invertido en anuncios. Por ejemplo, una campana que haya dado 5% de ingreso por cada
1$ invertido, representa un ROAS de 5,0. Por lo que un retorno de inversion superior a
uno ya quiere decir que el retorno supera lo invertido. Un ROAS igual a 1 indica que la
campafia estd en un punto de equilibrio bruto. Y por ultimo un ROAS menor a 1

representaria que no se esta llegando ni a recuperar el dinero invertido (Moon et al., 2022).

Es el analisis en conjunto de todas estas métricas lo que permite entender al
vendedor de una mejor manera como de efectivas estdn siendo sus campafias, desde
multitud de aspectos. Y con esto, optimizar lo que esta ofreciendo y alcanzar la atencién

y conversion de su publico objetivo de la manera mas eficiente.

2.6 Por qué se automatiza

La automatizacion en la publicidad ha surgido debido a la complejidad y escala
que ha ido adquiriendo a lo largo de los afos. Los volimenes masivos de datos que
conllevan las distintas tareas requieren sistemas de aprendizaje en gran escala, cuya
optimizacion de rendimiento reside en ajustar el modelo y decisiones en todo momento.
Esto ha hecho que vendedores y plataformas se vean obligadas a apoyarse en algoritmos

y técnicas de Machine Learning, siendo imposible la gestion total manual (McMahan et
al., 2013).

Por ejemplo, desde el punto de vista del vendedor, es evidente que es imposible
que la gestion de los cientos de productos y términos relevantes con las que tratan sea
eficiente si no hay una automatizacion de por medio. Con esta, la carga de operar con
campaifias se reduce drasticamente y da rapidez a todo el proceso. Hay multitud de
opciones que ayudan e incentivan a que los vendedores usen las plataformas. Por ejemplo,
Amazon con el automatic targeting ofrece al vendedor una forma automadtica en la que
mostrar su anuncio, decidiendo la plataforma en qué busquedas y productos mostrarlo.
En lugar de que sea el anunciante el que lo decide todo manualmente. No solo agiliza el
proceso, sino que también sirve para descubrir términos ttiles a futuro. Otro ejemplo son
las pujas dindmicas, donde Amazon es el que ajusta automaticamente la puja dependiendo

de la conversion que el algoritmo considere que va a tener (Amazon Ads, 2025).

Para la plataforma, la automatizacion cumple una funcién clave: resolver la
asignacion de posiciones de los anunciantes de una forma en la que se mantenga el

equilibrio entre la relevancia que va a tener para los usuarios y los ingresos maximos
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(Edelman et al., 2007). Para esto, se usan modelos capaces de estimar el valor de las
impresiones y sistemas de decision que se ejecutan teniendo en cuenta restricciones, como

presupuestos y horizontes temporales, bajo las que se analiza la puja (Cai et al., 2017).

Las pujas a tiempo real son parte de un proceso secuencial y dinamico, en el que
cada decision influye en las futuras que se vayan a tomar. A través del sistema de
aprendizaje, se analizan esos resultados y se incorporan al modelo para optimizar

asignaciones en un futuro (Cai et al., 2017).

2.7 Las asimetrias estructurales de la cadena de procesamiento

A lo largo de toda la literatura sobre los Marketplaces B2C es muy frecuente
encontrar el argumento sobre la democratizacion del acceso al mercado digital. Se expone
como cualquier vendedor puede crear campafias publicitarias con una inversion minima
y teniendo acceso a grandes grupos de consumidores potenciales (Einav et al., 2016). Este
argumento pese a ser formalmente correcto, conlleva una distincién muy relevante y la
cual este trabajo considera fundamental: El acceso de un actor a la interfaz del sistema
publicitario no quiere decir que este controle su arquitectura (Lambrecht & Tucker, 2015).
Por ejemplo, cuando un vendedor crea su primera campana en una aplicacion como
Amazon Ads, tiene acceso a la superficie de proceso la cadena de procesamiento, como a
las subastas o a las métricas de rendimiento. Pero no tiene forma de determinar realmente
su posicion competitiva porque no controla ninguna de las fases del proceso. Todas las
decisiones que toma la plataforma por ¢l hacen que se impongan los datos, estrategias de
puja y modelos de estimacion que esta considere (Cecere et al., 2024). Por ello aparece la
cuestion principal a tratar (Hasta qué nivel profundidad puede un actor apropiarse del

sistema?

Este trabajo se apoya en el marco VRIO desarrollado por Barney (1991) para
analizar esta cuestion de forma rigurosa. Barney (1991) expone en este marco que un
recurso o capacidad constituye una fuente de ventaja competitiva sostenida cuando
cumple cuatro condiciones de forma simultanea: ser valioso, ser escaso, ser dificil de
imitar y estar respaldado por una organizacién que lo pueda explotar. Si analizamos los
Marketplaces B2C lideres y todos los datos propios que tienen acumulados, vemos que

cumplen los cuatro criterios de forma clara. A continuacion, la Tabla 1 que lo recoge.

Tabla 1

Aplicacion del marco VRIO a los datos propios de los Marketplaces lideres.
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Criterio VRIO Pregunta clave Aplicacion a los datos Implicacién
propios del Marketplace

Valioso (V) (Permite explotar Si. Permiten predecir Fuente de ventaja
oportunidades o neutralizar  intencién de compra con competitiva
amenazas? precision creciente y potencial.

orientar cada impresion al
usuario mas propenso a

convertir.
Escaso (R) (Pocos competidores Si. Ningtn actor externo Ventaja competitiva
poseen el recurso? accede al mismo volumeny  sobre actores
granularidad de sefiales de externos.

comportamiento dentro de
la plataforma.

Inimitable (I) (Es dificil de imitar o Si. Requiere afios de Ventaja competitiva
replicar? interacciones de millones de  sostenida en el
usuarios. No puede tiempo.
replicarse con inversion
puntual.
Organizacion (O) (Esta la empresa Si. Infraestructura de ML, Ventaja competitiva
organizada para explotarlo?  equipos de data science 'y sostenida y
pipeline integrado explotada.

aprovechan el recurso de
forma sistematica.

Nota. Elaboracion propia a partir de Barney (1991).

El criterio de ser inimitable merece una atencion particular. En el marco VRIO se
identifican tres mecanismos para medir la dificultad de imitacion de un recurso: la
ambigiiedad causal, la dependencia de la trayectoria historica y la complejidad social. La
ambigiiedad causal hace referencia a la imposibilidad de identificar siempre con precision
qué combinacidn de las senales produce predicciones mas acertadas. La dependencia de
la trayectoria historica implica que tras afios de interacciones de millones de usuarios hay
un enorme volumen y riqueza de datos acumulados. Por ltimo, la complejidad social se
debe a la combinacion de millones de interacciones que se han ido registrando en un
entorno de compra cerrado y controlado (Lambrecht & Tucker, 2015). Los datos de los
Marketplaces lideres cumplen los tres mecanismos de forma simultanea, convirtiéndolos

en un activo inimitable.
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Para explicar la dindmica temporal y no limitar el estudio de la ventaja en un
momento dado, este trabajo incorpora también el concepto de dependencia de la
trayectoria formulado por Arthur (1989). En sistemas donde el aprendizaje depende de la
experiencia acumulada, la posicion inicial determina la futura, tiende a consolidarse y
bloquearse. El concepto clave aplicado a la cadena de procesamiento publicitario explica
que el mecanismo funciona de tal manera que aquel actor que empieza con mas datos va
a tender a generar predicciones de mayor precision, que llevaran a mas conversiones y
por lo tanto mas datos. Cada ciclo hace que esta ventaja se acentue. Este mecanismo fue
formalizado por Varian (2018) en su argumento de que los datos presentan rendimientos
crecientes de escala en el aprendizaje. El valor predictivo del dataset mejora segun se va
acumulando la informacion. Es por todo esto por lo que la brecha entre los actores con

mas datos y los que tienen menos va a ampliarse con el tiempo.

La combinacion de ser inimitable estructuralmente y tener un refuerzo
acumulativo plantea la pregunta central de este trabajo ;Hasta qué nivel de profundidad
puede un actor posicionarse dentro del sistema? Responder a esa pregunta de forma
sistematica, apoyandose en el analisis de cada fase desarrollado en los capitulos

siguientes, es la contribucion original que este trabajo propone.

CAPITULO 3. LA INFORMACION COMO BASE DE LA AUTOMATIZACION

La base de la automatizacion publicitaria en los Marketplaces B2C son las senales
de comportamiento, producto y contexto dentro de un entorno controlado. Estas sefales
funcionan como variables para predecir resultados y guiar decisiones en la puja,
segmentacion y presupuesto. Son tanto la calidad como las restricciones las que delimitan

coémo acaba funcionando el Machine Learning con estas sefiales.

3.1 Tipos de seiiales y datos

Los Marketplace B2C no necesitan datos externos para optimizar el rendimiento
y predecir las intenciones de los usuarios. Son las sefiales las que actlian como materia
prima y establecen toda la informacion necesaria. Las mas relevantes a tratar se agrupan

en: usuario, producto, contexto, campafia y competencia.

Las sefiales de usuario son las que capturan tanto intencidon como las preferencias.
Encontramos variables como consultas de busqueda, en qué ha hecho clic, tiempo de

permanencia, repeticion de visitas, contenido afiadido al carrito, historial de compra...
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Todo esto lo que hace es determinar si lo que se estd buscando tiene una intencion de
compra elevada. Amazon Ads considera a las acciones de anadir a la cesta y comprar
como las conversiones medibles y mas relevantes a considerar en el analisis de intencion

(Amazon Ads, s. f.).

Las sefiales de producto describen lo que es el producto en si, describen la oferta
y su competitividad. Aqui son relevantes el precio, los atributos, las valoraciones, la
disponibilidad, las condiciones de envio... Si la competitividad del producto es baja,
aunque haya una intencion de compra alta, va a haber poca probabilidad de conversion

(Amazon Ads, s. f.).

Las sefiales de contexto describen el momento y el comportamiento que tiende a
darse en este. La hora, el dia, la ubicacion, el tipo de dispositivo... El comportamiento de
compra varia mucho dependiendo del contexto. Las guias establecen estandares de
medicidon que recomiendan que los resultados han de interpretarse y analizarse como
segmentos separados. Por ejemplo, debe analizarse diferenciando por tipo de dispositivo,

consiguiendo interpretar de forma correcta y util los resultados (IAB & MRC, 2024).

Las sefiales de campana informan coémo decide competir el anunciante: el
presupuesto con el que cuenta, cantidad de dispuesta a pagar, estrategias de
automatizacion... Por ejemplo, el hecho de que el anunciante decida usar la estrategia de
puja fija o puja dinamica es una informacion relevante y define bien cémo esta

compitiendo el anunciante (Amazon Ads, 2025).

Por ltimo, las sefiales de competencia representan la presion competitiva presente
en las subastas. Variables como la densidad de anunciantes, palabras clave demandadas,
precio al que se estd pujando... Las subastas a tiempo real los costes de las impresiones
dependen mucho de esta situacion competitiva de la subasta, alzandose mucho los precios

en situaciones de alta presion (Cai et al., 2017).

3.2 Valor predictivo
El valor de las senales depende de cuanta informacion aporte en vista a predecir y
anticipar la respuesta de los usuarios. Hay tres propiedades que aumentan el valor: La

intencion, la recencia y la granularidad.

La intencién es muy relevante. Todas las busquedas mediante keywords y clics

recientes van a dotar a una sefial mucho valor de intencion. Los usuarios transmiten
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necesidad y limitan en gran medida el conjunto de posibles productos que estan dispuestos

a comprar (Google Ads, s. f.).

La importancia de la recencia radica en lo frecuentes que han sido determinadas
preferencias de compra en un periodo temporalmente cercano, siendo estas normalmente
mas informativas que las historicas lejanas. Estas sefales recientes estan reflejando las
ideas de usuario actuales. Por ejemplo, tiene mayor valor predictivo la busqueda de unas
zapatillas hace dos dias que una compra que se realiz6 hace dos afios. La clave es que la
primera sefiala una intencion activa, la segunda en cambio un evento puntual con escaso

valor en la actualidad (Li & Kannan, 2014).

La tercera es la granularidad, la interaccidon entre sefiales. A nivel general, la
combinacion de variables de usuario, contexto o campaiia suele tener mejor rendimiento
predictivo. En Machine Learning se denomina vector de caracteristicas a este listado de
variables combinadas. Se usa el vector para estimar por ejemplo probabilidades de clic

(pCTR) o de conversion (pCVR) (Cai et al., 2017)

3.3 Limitaciones y retos del dato

Como se ha desarrollado con anterioridad, los datos son la principal fuente de
informacion para que el modelo pueda aprender y automatizar. Por lo que la calidad de
estos datos tiene un gran peso. Se destacan a continuacion los principales problemas mas
destacados en la calidad de los datos: El ruido y la medicion imperfecta, los datos faltantes

y estructurales, y los sesgos estructurales del dato

El primer problema son el ruido y la medicion imperfecta. Impresiones de usuarios
las cuales aparecen como tal en los datos, pero las cuales no significan nada puesto que
el usuario realmente no vio el anuncio. Por ejemplo, cuando el anuncio queda fuera de la
pantalla o simplemente cuando el usuario estd navegando rapido y no se detiene a verlo.
Por eso se han establecido criterios para determinar si las impresiones son servidas o
visibles. La impresion servida son las cuales cargan, pero el usuario no llega a ver, y las
visibles las que si que ve. Para considerarse visto por el usuario, la IAB y el MRC (Media
Rating Council) ha establecido un minimo de 50% pixeles visibles durante 1 segundo en

fotos, y 2 segundos en videos (IAB & MRC, 2024).

En segundo lugar, los datos faltantes y estructurales. Parte del trafico puede ser no
humano, por ejemplo, bots o spiders, y lo que hacen es distorsionar el aprendizaje y la

interpretacion econdmica. Este trafico no humano y no legitimo es definido por el MRC
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como “trafico invalido”. Por su parte. La IAB distingue entre el trafico no humano en
GIVT: lo que es detectable mas sencillamente mediante filtrados rutinarios, y SIVT: lo
que es mucho mas complejo de detectar y requiere una analitica avanzada (IAB Europe,

2021).

Por ultimo, los sesgos estructurales de dato. En los sistemas de ranking y
publicidad, la informacion observada estd muy condicionada por lo que la plataforma
decidié mostrar. Es aqui donde entra la posibilidad de que un producto que realmente si
que puede interesar, al no exponerse se considera como si no fuese irrelevante para los
usuarios, esto se denomina sesgo de exposicion. El sesgo de posicion explica como los
items que se posicionan en las ubicaciones superiores, reciben mas clics y parecen
mejores cuando no tienen la necesidad de serlo. También tiene importancia el sesgo de
popularidad, que surge porque los productos que tienen mds visualizaciones, muchas
ventas o muchas resefas, el sistema tiende a ensefiarlos mas. Esto lo que hace es que se
entre en un circulo en el cual nuevos productos o nichos con menos visibilidad sean
percibidos como menos relevantes por la plataforma (Klimashevskaia et al., 2024;

Chaney et al., 2018).

CAPITULO 4. FASE 1: FASE DE RECOGIDA

Hasta ahora, se ha contextualizado la publicidad automatizada dentro de los

Marketplace B2C. A partir de este capitulo, se pondra el enfoque en las fases que

componen todo el proceso.

La primera fase es la fase de recogida, en la que se captura el comportamiento de
los usuarios como eventos, para construir las sefiales vistas en el capitulo anterior. Se
abordard el como se capturan las sefiales, como se transportan y como se transforman.
Esta fase es crucial, puesto que gran parte del codigo de los sistemas de Machine Learning
reside en la infraestructura, especialmente en las capas de ingesta y transformacion de

datos.

4.1 Mecanismos de captura
Todas las acciones de los usuarios son registradas como eventos. Los eventos son
las unidades minimas de informacién dentro del sistema de recogida, estableciendo el

quién, qué, cuando y donde en base a identificadores, marcas temporales y metadatos.
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Esta transformacion del comportamiento del usuario a eventos se lleva a cabo mediante

varios mecanismos (Provost & Fawcett, 2013).

El primer mecanismo que tratar es el de pixel de seguimiento. Consiste en usar
imagen de tan solo un pixel que sea invisible para el usuario. Cuando se carga la pagina
desde el navegador, se manda una peticion al servidor donde estd la URL para poder
cargar la imagen. Es en este paso donde se registra la informacién y de ahi se articula un
evento (Amazon Ads, s.f.). Aqui se depende mucho del navegador del cliente y hay ciertas

limitaciones puesto que hay multitud de bloqueos de privacidad.

Por otro lado, estan los registros de eventos, los cuales se generan directamente
desde los propios servidores cuando hay interacciones con el sistema. Ya no hay
dependencia alguna del servidor externo, por eso son mucho mas fiables. La informacion
que recoge son por ejemplo los clics, las impresiones o consultas. Es aqui, y como ya se
establecid en capitulos anteriores, donde se recoge la materia prima necesaria para la

prediccion (He et al., 2014; McMahan et al., 2013).

También hay que destacar el mecanismo de las cookies, el cual sirve para
identificar al usuario dentro de un dominio o asociados. Se dividen en cookies de primera
parte, las cuales se establecen en el dominio que se esté visitando directamente, y las de
tercera parte, donde distintos sitios cruzan datos para una construccion mas rica de perfil
de usuario. Este segundo tipo se encuentra ya en una fase de desaparicion bastante
avanzada por parte de los navegadores, lo que ha supuesto una revolucion en el proceso
de identificacion de usuarios (Google, 2024). Es aqui donde los Marketplaces B2C tienen

la ventaja competitiva de que siempre operan con datos recogidos desde su plataforma.

Por ultimo, también es importante destacar el caso de las aplicaciones moviles. Es
aqui donde nace lo que se denomina Kit de Desarrollo, o SDK, y se integran en las
aplicaciones capturando eventos de forma nativa. También tienen ciertas limitaciones
debido a las restricciones de privacidad establecidas por Apple después de que
desarrollaran un sistema en el que el usuario debe consentir explicitamente el rastreo entre

aplicaciones mediante el sistema ATT (Apple, 2021).

4.2 Infraestructura y desafios operativos
Cuando se capturan los eventos, antes de que los modelos puedan usarlos, tienen
que ser procesados. Hay dos tipos de procesamiento, un primer tipo en el que se agrupan

los datos por temporalidad, mas idoneo para entrenar a los modelos periddicamente. Y un
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segundo en el que se procesan los eventos en el instante, destinado a acciones que
requieren esta rapidez, como las pujas a tiempo real. Para este Gltimo existen herramientas
como Apache Katka o Amazon Kinesis, las cuales trabajan con flujos masivos de eventos
con un retraso minimo, disponiendo informacién a practicamente en tiempo real (Zaharia

etal., 2016; Kreps et al., 2011).

Dentro de la infraestructura durante esta fase, encontramos dos retos muy
documentados: La retroalimentacion retardada y la fragmentacion entre dispositivos. La
retroalimentacion retardada aparece cuando transcurre un intervalo de tiempo elevado,
horas o incluso dias, entre el momento en el que aparece la impresion de un usuario y el
momento en el que se acaba dando el resultado de conversion o no. Este desfase puede

desajustar el modelo y provocar estimaciones erroneas (Ktena et al., 2019).

El segundo reto es la fragmentacion entre dispositivos supone que un usuario esta
generando sefiales desde varios dispositivos, sin un mecanismo para relacionarlos,
provocando que el sistema lo trate como usuarios independientes. Con esto se pierde
informacion muy relevante para desarrollar un perfil de comportamiento completo. La
solucion en plataformas como los Marketplace B2C ha sido establecer un sistema de
inicio de sesion deterministico el cual permita que el usuario se identifique en sus distintos

dispositivos como uno solo (Provost & Fawcett, 2013).

Tabla 2

Los cuatro mecanismos de captura de eventos en sistemas de publicidad automatizada

Pixel de seguimiento

Registros de eventos

Cookies

SDK mdvil

Imagen invisible de I1px
cuya carga genera una
peticion HTTP que registra
informacion del usuario y el

contexto.

Generados directamente por
el servidor al producirse una
interaccion: clics,
impresiones, consultas de

busqueda.

Identifican al usuario dentro
de un dominio (1* parte) o
entre distintos sitios (3*
parte) para construir perfiles

de comportamiento.

Integrados en aplicaciones
moviles, capturan eventos
de forma nativa: aperturas,
vistas de producto, tiempo

de sesion.

Vulnerable a bloqueadores
de anuncios y restricciones

de privacidad del navegador.

Alta fiabilidad. No depende

del navegador del cliente.

Las cookies de 3° parte estin
siendo eliminadas por los

navegadores (Google, 2024).

Restringido por el sistema
ATT de Apple desde iOS 14.5
(Apple, 2021).

Nota. Elaboracion propia a partir de Provost y Fawcett (2013), Amazon Ads (s. f.), He et al. (2014), Google (2024) y

Apple (2021). Los registros de eventos son el mecanismo mas fiable por no depender del navegador del cliente. Las

cookies de tercera parte estan en proceso de eliminacion progresiva por los principales navegadores.
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4.3 Implicaciones competitivas de la fase

La fase de recogida condiciona de forma irreversible todas las fases posteriores.
Dentro de los ecosistemas Marketplace todos los actores generan sefiales, la diferencia
esta en acceder a métricas agregadas al rendimiento y controlar las sefiales que alimentan
a los modelos predictivos. El conocimiento del vendedor se limita a saber cuantos clics
tuvo; la plataforma a saber quién, por qué, donde... La distincion entre los vendedores se
basa en hasta qué punto pueden complementar esta dependencia con datos externos. La
fase de recogida establece entonces la primera barrera estructural, la barrera de
granularidad. Esta es universal entre los vendedores, lo que va a diferenciarlos
competitivamente es esa capacidad de complementar datos propios externos (Provost &

Fawcett, 2013).

CAPITULO 5. FASE 2: PREPARACION Y ESTRUCTURACION DE DATOS

Tras la captura y transporte de los eventos de comportamiento durante la fase de

la cadena de procesamiento tratada en el capitulo anterior, el sistema dispone en este
momento de datos en bruto. Durante esta segunda fase se transforman estos datos en
variables numéricas estructuradas y limpias que componen un dataset y que si pueden ser
usadas para predecir. Este proceso de transformacion, segun la literatura, se denomina
preparacion de datos. Es una etapa compleja que absorbe mucho trabajo y horas dentro

del aprendizaje automatizado (Domingos, 2012).

5.1 Limpieza y validacion

El primer paso en la preparacion de los datos es detectar y corregir imperfecciones
e incoherencias que puedan existir. Los problemas mas comunes son: los valores ausentes
como por ejemplo productos nuevos sin historial. Los valores atipicos como distorsiones
y picos puntuales en el trafico. Y también son un problema los registros duplicados. A
todo esto, se suma lo que se desarrolld en el tercer capitulo, el trafico no humano e
invalido el cual tiene que ser eliminado al completo para que no contaminen el modelo.
Esta limpieza es un paso completamente obligatorio y necesario para que las estimaciones

sean fiables (Chapelle et al., 2015).

5.2 Ingenieria de variables
Contando con unos datos validados, el proceso de ingenieria de variables

transforma las sefiales brutas en representaciones numéricas que el algoritmo puede

28



entender y procesar. Dependiendo del tipo de variable se va a procesar de una forma u
otra. Las variables categoricas, por ejemplo, el tipo de categoria o de dispositivo, se
codifican de forma numérica. La técnica denominada one-hot sirve para aquellas con
pocos niveles, convierte los valores en un vector binario: Ropa [1,0] y Hogar [0,1]. En
cambio, el embedding sirve para variables con muchos valores las cuales no tiene sentido
convertir en un vector, el modelo aprende cual es la mejor representacion y la mas
compacta en estos casos. Las variables continuas, por ejemplo, el precio o la puja, se
normalizan, se llevan todas a una misma escala, y asi no hay distorsiones ni
malinterpretaciones. Por ultimo, también cabe destacar las variables derivadas, las cuales
condensan informacién histdrica, por ejemplo, la tasa de conversion de un anuncio los
ultimos 7 dias. Esto dota de mas informacion y por tanto mayor capacidad predictiva del

modelo (He et al., 2014).

Tras todo este proceso se obtiene lo que se denomina como vector de
caracteristicas. Es una representacion numérica compacta de toda la informacion que ha
obtenido el sistema sobre el usuario, el anuncio y el contexto en el instante en el que tiene
que tomar la decision. Es basicamente la sefial que reciben los modelos posteriores. Toda
la ingenieria de variables que da como resultado a este vector, es lo que la literatura
califica como la palanca de mejora mas poderosa de todo el proceso, siendo clave la

mejora en la seleccion de las variables de entrada (McMahan et al., 2013).

Figura 2

Construccion del vector de caracteristicas: de la sefial bruta a la prediccion

Tipo de sefial Ejemplos de sefiales brutas Transformacion

Historial de busquedas, clics, compras
Usuario . . — variable numérica
previas, tiempo de sesion.

Precio relativo, valoracion media, categoria,
Producto ) o — variable numérica
disponibilidad.

Hora del dia, dispositivo, ubicacion,
Contexto ) ) — variable numérica
estacionalidad.

Puja maxima, estrategia de targeting,
Campaiia — variable numérica
presupuesto restante.
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VECTOR DE CARACTERISTICAS

[X1, X2, X3, ..., Xu] - representacion numérica compacta del triplete usuario - anuncio - contexto

MODELO PREDICTIVO

Estimacion de pCTR y pCVR — valor esperado de la impresion — decision de puja

Nota. Elaboracion propia a partir de He et al. (2014) y McMahan et al. (2013). El vector de caracteristicas es el unico
input que recibe el modelo predictivo: toda la informacion disponible sobre el triplete usuario - anuncio - contexto
queda condensada en un array numérico que determina la estimacién de pCTR y pCVR.
5.3 Modelos no supervisados

Para entender esta fase también hace falta desarrollar las técnicas de aprendizaje
no supervisado. El proposito de estas no es predecir, sino compactar la informacion.

Destacan dos tipos, el clustering y la reduccion de la dimensionalidad.

En el clustering, o clusterizacion en castellano, se utiliza el algoritmo K-means, el
cual es fundamental en este proceso. Gracias a este se agrupan usuarios o productos de
perfil de comportamiento similar. Se hace una distribucion creando lo que se denominan
clusteres, por ejemplo, el cluster de “compradores recurrentes de moda”. (Bishop, 2006).
El hecho de pertenecer a determinado clister es una variable més dentro del vector de

caracteristicas.

Por otro lado, esta la reduccion de dimensionalidad se utiliza cuando dentro de un
vector de caracteristicas con muchas variables, hay muchas de ellas que estan
relacionadas y aportan la misma informacion varias veces. Esto afiade ruido y afecta
negativamente al rendimiento. El Analisis de Componentes Principales combina esas
variables correlacionadas, reduciendo el conjunto de componentes y aportando mayor

variacion informativa y con componentes no correlacionados (Géron, 2019).

5.4 Modelos supervisados

Estos modelos se van a utilizar en esta fase para estimar valores ausentes en el
dataset a partir de categorias conocidas de entidades similares. Destacan especialmente:
las técnicas de regresion lineal, la cual estima valores a partir de relaciones proporcionales
entre variables. Los k-vecinos mas proximos, que infieren valores promediando similares
historicos. O los arboles de decision los cuales establecen reglas de condicidon organizadas

en forma de arbol y que capturan relaciones no lineales.
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El caso que mejor explica la importancia de estos modelos supervisados es el
denominado arranque en frio. Una primera campafa, un producto recién introducido o un
usuario nuevo no tienen informacion de comportamiento. Es aqui donde la estimacion de
los valores ausentes en base a categorias desconocidas toma lugar y sirve hasta que se

acumule un historial propio suficientemente extenso (Schein et al., 2002).

5.5 Implicaciones competitivas de la fase

La fase de preparacion introduce una barrera de capacidad técnica para
transformar el dato. Para la construccion de variables predictivas utiles se requiere talento
especializado y un volumen de datos extenso para que estas variables sean fiables. El
problema de arranque en frio presentado con anterioridad es un perfecto ejemplo. Sin
historial propio, las estimaciones a partir de datos globales no van a ser tan precisas
(Schein et al., 2002). Podemos comprobar como la fase anterior tiene entonces un gran
impacto en esta, estableciendo una segunda barrera de capacidad técnica y volumen. Una
sefial menos rica producira un vector de caracteristicas menos preciso, aqui es donde se
diferenciaran los actores. Se estudiaran las implicaciones en profundidad en el capitulo

décimo.

CAPITULO 6. FASE 3: MODELIZACION PREDICTIVA

En el momento en el que se obtiene el vector de caracteristicas, el sistema dispone
de una representacion numérica estructurada para cada situacion de decision. Esta tercera
fase, recibe el vector numérico para producir una estimacion de probabilidad del
comportamiento del usuario. Es por ello por lo que la fase de modelizacion predictiva es

el nacleo del sistema de publicidad automatizada.

6.1 Problema de prediccion: pCTR, pCVR y sesgo de seleccion

Las dos principales variables objetivo son la probabilidad estimada de clic (pCTR)
y la probabilidad estimada de conversion (pCVR). El modelo va a estimar las
probabilidades asignando un valor entre el 0 y el 1. Es el producto de ambas estimaciones
lo que aproxima el valor esperado de la impresion. Este valor es lo que la plataforma
utiliza para determinar el orden de los anunciantes dentro de la subasta. Es por ello por lo
que un anuncio con un pCVR y un pCTR altos va a generar mas valor esperado y obtendra

mejor posicion en la subasta (Yang et al., 2022).
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6.2 Evolucion de modelos: tres generaciones

Los modelos de prediccion de CTR y CVR han ido evolucionando a lo largo del
tiempo conforme la disponibilidad de los datos y las capacidades computacionales
aumentaban. Estudiar esta trayectoria y ver como se respondi6 a distintas limitaciones,

resulta mas revelador que explicar multitud de modelos actuales con pocas distinciones.

En la primera generacion destaco especialmente la regresion logistica. Es un
modelo que fue adoptado de forma masiva debido a que es computacionalmente eficiente,
escala bien con millones de variables y produce probabilidades que pueden interpretarse
directamente. Richardson et al. (2007) fue uno de los primeros estudios que
documentaron cémo formular, entrenar y evaluar un modelo prediccion de clics,
estableciendo las bases metodoldgicas. McMahan et al. (2013) analizaron el sistema de
Google y expusieron como la plataforma implementaba regresion logistica con miles de
millones de parametros, constituyendo un nucleo del sistema a nivel industrial. Sin
embargo, la principal limitacion que tiene es que asume relaciones lineales entre variables
de entrada y resultado, no pudiendo capturar interacciones entre variables de forma
automatica. Por ejemplo, no seria capaz de capturar que el impacto del precio sobre la

conversion varia segun la categoria si que un ingeniero la disefie explicitamente para eso.

En la segunda generacion tuvieron mucho peso los modelos de ensamblado,
especialmente el Gradient Boosting en sus implementaciones XGBoost (Chen &
Guestrin, 2016) y LightGBM (Ke et al., 2017). Estos modelos consisten en la combinacion
secuencial de arboles de decision en la que cada arbol corrige los errores del anterior.
Estos capturaban interacciones entre variables complejas de forma automatica, cosa que
no hacian los modelos de regresion logistica. Facebook utilizd un sistema hibrido
combinado los modelos de la primera y segunda generacion. Usaba arboles de decision
para obtener variables mas complejas, para luego meter estas en el modelo logistico,

consiguiendo combinar lo mejor de ambas generaciones (He et al., 2014).

La tercera tiene como pilar a las redes neuronales profundas, el modelo con mas
capacidad para capturar relaciones no lineales complejas. Estos modelos aprenden de sus
propias representaciones internas de los datos. Expone al vector a varias capas de
transformaciones matematicas para extraer patrones de gran complejidad. Se adapto el
modelo en la publicidad a partir de la década de 2010. Entre las arquitecturas mas
influyentes destacan tres las cuales son grandes referencias. Wide & Deep propuesta en
Google Play, combina dos componentes: el lineal que memoriza las reglas frecuentes y el
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profundo que generaliza a partir de combinaciones de variables. Ambas se entrenan de
forma conjunta y se complementan para dar solucion al problema que tenian los modelos
pasados para memorizar y generalizar simultaneamente (Cheng et al., 2016). Por otro
lado, estd la arquitectura denominada DeepFM, cuyo punto fuerte es la técnica
denominada factorizacion. La factorizacion automatiza el aprendizaje de interacciones
entre variables. Esto permite que el modelo aprenda solo que combinaciones son
relevantes (Guo et al., 2017). En Meta, Naumov et al. Desarrollaron la tercera
arquitectura: la DLRM. Esta soluciona la altisima cardinalidad en identificadores de
usuario y producto mediante embeddings aprendidos, que como hemos visto antes son
representaciones compactas de variables. Estas arquitecturas son la base de las
plataformas hoy en dia, necesitandose una gran complejidad computacional muy superior

a las generaciones de antafio.

Figura 3

Evolucion de los modelos de prediccion de CTR y CVR: tres generaciones

1.* Generacion

2.* Generacion

3.* Generacion

Regresion logistica

Gradient Boosting (XGBoost,
LightGBM)

Redes neuronales profundas
(Wide & Deep, DeepFM, DLRM)

Capacidad:

Relaciones lineales entre
variables. Escalable con millones
de parametros.

Capacidad:

Interacciones complejas entre
variables de forma automatica.

Capacidad:

Representaciones internas
complejas. Memorizacion y
generalizacion simultaneas.

Limitacion:

No captura interacciones entre
variables sin diseflo manual
explicito.

Limitacion:

Opera sobre variables
predefinidas. No aprende
representaciones propias.

Limitacion:

Requiere decenas de millones de
ejemplos etiquetados. Alta
opacidad interpretativa.

McMahan et al. (2013);
Richardson et al. (2007)

Chen & Guestrin (2016); He et al.
(2014)

Cheng et al. (2016); Naumov et al.
(2019)

Nota. Elaboracion propia a partir de McMahan et al. (2013), Chen y Guestrin (2016), He et al. (2014), Cheng et al.
(2016) y Naumov et al. (2019). Cada generacion resuelve la limitacion principal de la anterior, elevando

simultaneamente el umbral minimo de datos requerido.

6.3 Métricas de evaluacion: por qué la precision siempre engaiia

Para evaluar el rendimiento de un modelo de prediccion de clics se necesitan usar

métricas adaptadas. La tasa de acierto puede ser muy engafiosa, por ejemplo, en modelos

que predicen los no clics, puesto que el porcentaje de acierto seria muy elevado pero
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inutil. Por ello se establecen dos métricas importantes: la denominada AUC-ROC vy el
Log Loss. El AUC-ROC mide que el modelo asigne y ordene bien a los usuarios en
funcién de sus probabilidades de clicar. El Log Loss penaliza en funcion de la confianza
de prediccion. Por ejemplo, va a ser mas penalizado un modelo que asigna un 95%

probabilidad de clic que aquel que asigna un 55%, cuando el evento acaba no ocurriendo.

Es importante destacar que en esta fase los modelos no toman decisiones,
simplemente producen estimaciones de probabilidad las cuales no son suficientes aun
para determinar qué anuncio mostrar ni a qué precio hacerlo. Estas estimaciones

alimentan la fase siguiente para que esta actue.

6.4 Implicaciones competitivas de la fase

En la fase de modelizacion se introduce una barrera de volumen de datos
etiquetados. Cada generacion de modelos ha ido estableciendo requisitos de forma
exponencial, hasta el punto de llegar a unas arquitecturas que necesitan decenas de
millones de impresiones, clics y conversiones para producir datos fiables (Naumov et al.,
2019). Por lo tanto, la barrera no es estatica, con los avances tecnoldgicos crece también
el umbral minimo de acceso, obligando a los anunciantes a crecer al ritmo de la frontera
tecnoldgica. Un anunciante que no alcanza ese umbral se ve obligado a aceptar las
estimaciones pCTR y pCVR que produce la plataforma con datos mas genéricos, sin la
posibilidad de poderlas ajustar a su contexto especifico. Se establece asi la barrera
estructural de volumen de datos etiquetados, cuyas implicaciones entre actores se

desarrollan en el capitulo décimo.

CAPITULO 7. FASE 4: OPTIMIZACION Y TOMA DE DECISIONES

Las estimaciones pCTR y pCVR de la fase anterior son claves para actuar en las

subastas, pero no suficientes. La pregunta operativa de cuanto pujar por una impresion en
el momento, no se responde tnicamente con la probabilidad de un usuario de clicar o
comprar. El problema se basa en la toma de decisiones secuenciales bajo incertidumbre
que maximicen un objetivo acumulado a lo largo del tiempo. Es aqui donde entra el
paradigma de aprendizaje por refuerzo, disefiado para modelizar agentes los cuales
aprenden a tomar decisiones Optimas interactuando con el entorno (Sutton & Barto,

2018).
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7.1 El problema de la puja como decision secuencial

El problema principal de las pujas es que son de naturaleza secuencial. Cada
decision de puja esta afectada por lo decidido anteriormente y lo que queda por decidir.
Esto es debido a que cada puja consume presupuesto y se generan resultados que aportan
informacion nueva y util. Si un agente puja siempre lo méximo, el presupuesto se
terminaria muy rdpido. En cambio, uno conservador dejaria escapar demasiadas
oportunidades. Toda la gestién de esta tension requiere una vision de conjunto que los
modelos del capitulo previo no tienen, como por ejemplo saber el presupuesto o el tiempo
restante de una campafia. Por ello existe la capa de aprendizaje por refuerzo, la cual

consigue cubrir la limitacion de las estimaciones predictivas (Cai et al., 2017).

Tabla 3

Comparacion entre puja estdtica y puja con aprendizaje por refuerzo

Puja estatica Puja con aprendizaje por refuerzo

Decision de puja

Fija o ajustada manualmente por el
anunciante.

Adaptada automaticamente por el agente
en cada subasta.

Uso del presupuesto

Se distribuye de forma uniforme o segiin
reglas predefinidas.

Se asigna dindmicamente priorizando
subastas de mayor valor esperado.

mejora con el tiempo.

Exploracion No existe. El sistema no prueba El agente explora activamente estrategias
estrategias alternativas. nuevas asumiendo un coste de
oportunidad.
Aprendizaje No hay aprendizaje. La estrategia no El agente actualiza su politica de puja tras

cada subasta observando la recompensa
obtenida.

Resultado acumulado

El rendimiento depende de la calidad del
ajuste manual inicial.

El rendimiento mejora progresivamente a
medida que el agente acumula
experiencia.

Nota. Elaboracion propia a partir de Cai et al. (2017) y Sutton y Barto (2018). La puja con aprendizaje por refuerzo
requiere presupuesto experimental para la fase de exploracion, lo que constituye la cuarta barrera estructural del

pipeline.

7.2 Multi-Armed Bandits y aprendizaje por refuerzo profundo

El Multi-Armed Bandits o MAB es el marco de decision més simple dentro del
aprendizaje por refuerzo. El nombre viene por la imagen de un jugador ante varias

maquinas tragaperras, tiene que maximizar las ganancias, pero no sabe cual paga mas. En
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publicidad, las maquinas serian las distintas estrategias de puja, mientras que el clic o la
conversion serian la recompensa que se intenta obtener. El dilema reside en si se debe
explotar, manteniendo las apuestas a lo que mejor funciona hasta ahora, o explorar,
buscando alternativas que mejoren lo que se tiene. Este marco tiene dos algoritmos
concretos, el primero es el algoritmo épsilon greedy y el segundo el denominado UCB.
Este propone que se explore de forma aleatoria, fijando la probabilidad, y explotando el
resto del tiempo. La otra alternativa es el UCB, este prioriza las opciones sobre las que
hay mas incertidumbre acumulada, la escasez de informacion es lo que atrae a explorar.
Estos algoritmos estd demostrado que superan de manera consistente a pujar

estaticamente, sobre todo cuando la informacion es variable (Zhao et al., 2025).

En los casos en los que el espacio de decision supera la complejidad que son
capaces de tratar los MAB, como varias campafias simultaneas o distintos segmentos de
audiencia, se usa un marco mas potente. Se utiliza el algoritmo Q-Learning para entrenar
y hacer aprender a un agente, por ensayo y error, la accion de puja que conviene mas en
cada situacion posible. Este agente va construyendo una tabla con las situaciones posibles
y aprende de forma autonoma mediante la observacion de las recompensas que va
obteniendo a lo largo del tiempo. Cuando el nimero de situaciones posibles es demasiado
grande para ser aprendido de forma tabular, el Deep Reinforcement Learning reemplaza
esa tabla por una red neuronal que generaliza mediante el aprendizaje de patrones entre
situaciones familiares. Este es el que sirve para la complejidad industrial de escala masiva

con miles de variables simultdneas (Smith & Larsson, 2019).

7.3 Implicaciones competitivas de la fase

Esta cuarta fase de optimizacion introduce una barrera de presupuesto
experimental. Incluso los marcos de decision mas simples como los MAB utilizan un
aprendizaje por refuerzo que requiere una exploracion activa de estrategias alternativas.
Esta exploracion obliga a asumir un coste de oportunidad que un actor con presupuesto
reducido no puede absorber. Esta situacion obliga al actor a limitarse a usar estrategias
estaticas, renunciando al aprendizaje adaptativo que mejoraria su posicion con el tiempo
(Caietal., 2017). Es una barrera activa, la restriccion que impone se va retroalimentando
puesto que al no poder explorar no puede aprender, y por ello no mejorard su tasa de
conversion ni generara presupuesto para mejorar. Se establece asi en la fase de
optimizacion la cuarta de las barreras que toman accion en la estructura de la cadena de

procesamiento, cuyas implicaciones entre actores se desarrollan en el capitulo décimo.
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CAPITULO 8. FASE 5: PERSONALIZACION Y CREATIVIDADES
DINAMICAS

Mientras que la fase anterior abordaba cuédnto pujar y a quién mostrar el anuncio.

Esta quinta fase responde a con qué mensaje se le puede impactar. La decision creativa
no es meramente estética, sino también economica. Cuanto mas relevante es un anuncio
para el usuario, mas probabilidad va a haber de clic y se va a mejorar la estimacion de
pCTR. La personalizacion creativa no es un afiadido opcional en el proceso, sino que es

clave en la eficiencia y estd muy integrada en é€l.

8.1 Seleccion dinamica y experimentacion

El enfoque mas tradicional para decidir qué version de un anuncio funciona mejor
es el A/B testing. Funciona creando dos variantes, entre ellas se divide el trafico para
comprobar cual es la ganadora. Simplemente se tiene que esperar a acumular suficientes
observaciones. Es un método robusto, pero con una limitacién bien marcada, el trafico
que consume la variante perdedora durante el periodo de experimentacion. Esto va a
generar un coste de oportunidad bastante elevado, especialmente en plataformas de
millones de impresiones. Los algoritmos MAB vistos en el capitulo anterior aportan una
solucion a este problema. Reasignan el trafico a tiempo real, con el experimento atn
activo, a la variante que mejor esta funcionando. Explota la variante ganadora, pero sigue
buscando alternativas. El algoritmo no se usa aqui para ver cuanto pagar, sino qué mensaje
mostrar cuando se ha ganado. Esa capacidad de adaptacion a tiempo real ha conseguido

mejorar sustancialmente las CTR respecto al A/B estatico (Geng et al., 2021).

8.2 Modelos generativos

Los modelos mas recientes son los generativos. Estos permiten construir y adaptar
un anuncio en funcion del tipo de perfil de los usuarios y los contextos a los que esta
yendo dirigido. Este principio se materializa en las grandes plataformas. Por ejemplo,
Amazon tiene una funcionalidad que permite adaptar la union de los distintos elementos
de un anuncio en funcidn del perfil. Una personalizacion va a tener un impacto medible
y significativo en la conversion, el estilo de mensaje publicitario afecta a los

consumidores de manera diferencial (Huang y Liu, 2022)
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8.3 Implicaciones competitivas de la fase

La personalizacion es accesible para cualquier vendedor y, por lo tanto, aporta a
todos la capacidad de crear multiples versiones de su anuncio usando distintos elementos.
Pero esta accesibilidad resulta engafiosa desde el punto de vista competitivo. Tanto los
algoritmos MAB como los modelos generativos necesitan un trafico minimo por variable,
un volumen de impresiones suficiente como para que las diferencias de rendimiento sean
significativas. Sin ese volumen, los experimentos no van a funcionar, no habrd una
variable claramente ganadora ni capacidad de mejora. La quinta barrera estructural es
establecida entonces por la fase de personalizacion: la barrera de volumen trafico minimo,

cuyas implicaciones se desarrollaran en el capitulo décimo.

CAPITULO 9. FASE 6: RETROALIMENTACION Y APRENDIZAJE
CONTINUO

Después de todo el trabajo de las fases previas, esta fase cierra el ciclo integrando

todos los resultados que han ido dando las decisiones tomadas, con el fin de mejorar las
decisiones de futuros procesos. Sin esta fase, la cadena de procesamiento seria un sistema
que podria ejecutar decisiones, pero que no aprenderia de ellas. Gracias a esta, se
convierte en un sistema de mejora continuada, donde cada campaiia en la que se esta

invirtiendo alimenta y optimiza la siguiente (Sculley et al., 2015).

9.1 Online y Batch learning

Para incorporar los resultados de las campafias se utilizan dos modelos. El primero
es denominado batch learning reentrena el modelo de forma peridodica mediante la
agrupacion de los datos en ventanas temporales. Es sencillo de implementar, el problema
es que introduce un desfase entre el mercado y el modelo. El segundo modelo consigue
solucionar esto mediante la actualizacion del modelo de forma continua, se denomina
online learning. Conforme van llegando nuevos resultados, va habiendo actualizaciones
con el fin de que haya una adaptacion a tiempo real a cambios de comportamiento del
usuario o del entorno. Estd demostrado como los sistemas de prediccion de CTR a gran
escala son mucho mas precisos gracias a la frecuencia de los online learning respecto a

los batch learning.
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9.2 Concept drift y recalibracion

El comportamiento del consumidor es volatil, cambia dependiendo de la estacion,
tendencias u otros eventos externos. La diferencia de la distribucion de datos en el
momento presente respecto a la distribucion que se entrend en el modelo es descrita por
el fenomeno denominado Concept Drift (Sculley et al., 2015). Un modelo necesita una
recalibracion periodica, un ajuste de los datos hacia el momento actual para seguir

manteniendo una precision predictiva con el transcurso del tiempo.

9.3 Implicaciones competitivas de la fase

La sexta y ultima barrera que se impone en todo este proceso determina cuanto
aprendizaje se acumula o se pierde, la barrera de apropiacion del aprendizaje. El vendedor
va a aprender sobre su contexto, la plataforma sobre el comportamiento de todos los
vendedores que estan participando. La posicion vuelve a ser fundamental, el aprendizaje
va a beneficiar al mejor posicionado. Aquel vendedor con mas historial tiende a detectar
los errores mas rapido. Esta barrera vuelve a amplificar ventajas ya existentes en vez de
nivelarlas. Se cierra asi el ciclo de mecanismo de dependencia de trayectoria descrito en

el apartado 2.7. Las implicaciones de esta se estudiaran en el capitulo décimo.

CAPITULO 10: EL PIPELINE COMO MECANISMO DE APROPIACION
DIFERENCIAL

Los capitulos anteriores han ido describiendo cada fase de la cadena de

procesamiento e identificado la barrera estructural que establecen. Este capitulo se centra
en la sintesis de esas barreras desde un marco analitico propio con el fin de responder a
la pregunta principal de en qué medida el proceso de Machine Learning aplicado a la
publicidad automatizada en Marketplaces B2C genera ventajas competitivas asimétricas
y sostenidas entre los actores que participan en ¢él. El argumento desarrollado a
continuacion no sostiene que unos actores sean mas grandes que otros, sino como la
arquitectura de la cadena de procesamiento genera condiciones estructuralmente distintas
para cada actor. Si bien el tamafo del actor tiende a tener correlacion con la capacidad de

mitigar las barreras, la variable decisiva es la arquitectura de datos.

39



10.1 Las seis barreras como sistema encadenado
Cada barrera ha sido evidenciada a través de literatura cientifica dependiendo de
los requisitos técnicos de cada fase. Asi se han establecido como mecanismos de

exclusion competitiva del ecosistema de Marketplace B2C.

Estas barreras son muy relevantes desde el punto de vista competitivo gracias a su
encadenamiento. No son independientes una de la otra por lo que no pueden mitigarse de
forma aislada. Mitigar cada barrera depende de cémo se ha reducido la anterior, por lo
que la posicion de partida tiende a amplificarse a lo largo del proceso. Este
encadenamiento convierte a este sistema en uno de exclusion progresiva, donde la

posicion previa va a condicionar en gran medida las posiciones posteriores (Arthur, 1989).

La Figura a continuacidén recoge estas seis barreras de forma esquematizada,
recogiendo el nombre, naturaleza, requisito de mitigacion y tipo de actor que puede

aproximarse a mitigarlas

Tabla 4

Las seis barreras estructurales de la cadena de procesamiento publicitario en Marketplaces B2C

Barrera Efecto de Requisito de ¢ Quién puede
Fase Naturaleza
estructural encadenamiento mitigacion mitigarla?
Fase 1 Recogida Barrera de Pasiva. Ningiin Sin sefial rica, el vector Datos propios Parcialmente:
granularidad actor accede a la  de caracteristicas de la  externos (CRM, marcas con
sefial completa.  siguiente fase es pobre  app, web propia). canales propios.
y poco predictivo.
Fase 2 Barrera de Pasiva. Requiere  Sin vector preciso, los  Equipo técnico Parcialmente:
Preparacion capacidad técnica talento técnicoy  modelos predictivos de  propio y volumen marcas medianas
y volumen datos minimos. la siguiente fase de campanas con historial.
producen estimaciones  suficiente.
menos ajustadas.
Fase 3 Barrera de Pasivay Sin modelo calibrado, ~ Millones de Dificilmente: solo
Modelizaciéon volumen de creciente. Cada las decisiones de puja  impresiones diarias  grandes
ejemplos generacion de de la siguiente fase no  propias. anunciantes.
etiquetados modelos elevael son dptimas.
umbral.
Fase 4 Barrera de Activa. Sin Sin politica de puja Margen para Parcialmente:
Optimizacién presupuesto exploracion no optima, el trafico asumir el coste de marcas con
experimental hay aprendizaje.  generado es oportunidad de la presupuesto
insuficiente para exploracion. holgado.
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Barrera Efecto de Requisito de ¢ Quién puede

Fase Naturaleza
estructural encadenamiento mitigacion mitigarla?
personalizar en la fase
siguiente.
Fase 5 Barrera de Acceso Sin creatividad Trafico suficiente Solo actores con
Personalizacion volumen de trafico  universal, optimizada, la por variante alto volumen de
minimo resultado retroalimentacion de la  creativa. impresiones.
asimétrico. siguiente fase es pobre
y el aprendizaje escaso.
Fase 6 Barrera de Estructural. El El ciclo beneficiaala  Control del ciclo Solo la plataforma
Retroalimentacion  apropiacion del aprendizaje fluye plataforma, no al completo con datos  en su totalidad.
aprendizaje hacia la vendedor. La posicion  propios.
plataforma. inicial se consolida y la

brecha se amplia.

Nota. Elaboracion propia a partir del analisis de los capitulos 4 a 9. Las barreras de granularidad, capacidad técnica,
presupuesto experimental y volumen de trafico admiten mitigacion parcial por actores externos. Las barreras de
volumen de ejemplos etiquetados y de apropiacion del aprendizaje establecen el techo estructural del espectro: ningiin
actor externo puede eliminarlas completamente. La columna "Efecto de encadenamiento" ilustra por qué mitigar cada
barrera depende en gran medida de haber reducido la anterior, convirtiendo el sistema en un mecanismo de exclusion

progresiva (Arthur, 1989).

CAPITULO 11. CONCLUSIONES, LIMITACIONES Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

11.1 Conclusiones

Este trabajo partia de una pregunta ;En qué medida el proceso de Machine
Learning aplicado a la publicidad automatizada en Marketplace B2C genera ventajas
competitivas asimétricas y sostenidas entre los actores que participan en ¢l? El analisis
desarrollado permite responder que las genera de forma estructural y creciente, a través

de seis barreras estructurales.

Desde el analisis de cada fase se ha podido identificar la barrera concreta que se
introduce y los actores capaces de mitigarla. En la fase de recogida de datos, la barrera de
la granularidad afecta por igual a todos los vendedores, ya que ninguno tiene acceso a la
sefial completa de la plataforma, aunque las marcas con canales propios pueden
complementarla parcialmente con datos de CRM. En la fase de preparacion, la barrera de
la capacidad técnica y el volumen excluye a los vendedores que carecen de un equipo

técnico o de datos historicos suficientes para crear variables predictivas fiables mediante

41



la ingenieria de caracteristicas. En la fase de modelizacion, la barrera del volumen de
ejemplos etiquetados limita el acceso a arquitecturas de tercera generacion, como Wide &
Deep, DeepFM o DLRM, a los actores con millones de impresiones diarias, dejando al
resto dependientes de las estimaciones genéricas de la plataforma. En la fase de
optimizacion, la barrera del presupuesto experimental impide a los vendedores con
margenes ajustados explorar estrategias que utilicen algoritmos de tipo Multi-Armed
Bandit o aprendizaje por refuerzo, dejandolos atrapados en pujas estaticas. En la fase de
personalizacion, la barrera del volumen minimo de trafico implica que los modelos
generativos y los algoritmos de experimentacion adaptativa solo producen resultados
fiables para los actores con trafico suficiente por variante. Por ultimo, en la fase de
retroalimentacion, la barrera de la apropiacion del aprendizaje beneficia estructuralmente
a la plataforma, que integra los resultados de todos los participantes simultdneamente, a
diferencia de lo que ocurre con cualquier vendedor individual. El hallazgo fundamental
reside en que todas estas son componentes de un sistema de encadenamiento. Esto
significa que la dificultad de mitigar una barrera posterior tiene una alta dependencia del

grado en que se ha mitigado la anterior.

Estas barreras son estructurales y no temporales. Asi lo establecen dos
mecanismos teoricos. El primero es la inimitabilidad de los recursos que hacen falta para
mitigarlas. Recursos que cumplen con los criterios del marco VRIO de Barney (1991) y
no pueden replicarse con inversion puntual. El segundo es la dinamica de refuerzo
acumulativo del path dependence de Arthur (1989), amplificada por los rendimientos
crecientes de escala en el aprendizaje que Varian (2018) identifica en los datos: quien
mitiga mejor las barreras iniciales llega a las siguientes en mejor posicion, aprende mas
rapido en cada iteracion y amplia la brecha respecto a quienes no pudieron hacerlo. Por

lo tanto, esta brecha no se cierra con el tiempo, se amplia.

El resultado del andlisis no se basa en una tipologia de actores, es un concepto
mas complejo. Se trata de un espectro continuo de apropiacion diferencial donde la
posicion de cada actor establece cuantas barreras ha podido mitigar y con qué
profundidad. Esta mitigaciéon no se determina tan solo por su tamafo, sino por la
combinacion de historial de datos acumulados, capacidad técnica y margen para la
experimentacion. En un extremo se encuentra la plataforma, tinico actor para el cual las
barreras no existen. La plataforma es quien las construye, controla sefales de todos los

actores y se apropia del aprendizaje. Los demas actores toman posiciones intermedias, sin
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ser capaces de eliminar las barreras al completo, pero si de reducir la brecha respecto a la

plataforma en funcidn de recursos e historial acumulado.

De todo esto, destaca una conclusion muy relevante en la practica empresarial. La
automatizacion que la plataforma ofrece reduce la friccion del acceso, pero consolida una
dependencia estructural. Un vendedor con mucha actividad en la plataforma contribuye
en gran medida al aprendizaje de la infraestructura. El problema es que esto no se traduce
necesariamente en una mejora de su propia posicion competitiva. El sistema no nivela,

estratifica.

Esta dindmica se hace patente en los tres ecosistemas analizados a lo largo de este
estudio. En Amazon, los pequenios vendedores que activan la segmentacion automatica y
las pujas dinamicas dejan que la plataforma tome todas las decisiones clave del proceso,
desde la estimacion de la probabilidad de clic hasta la seleccion del material publicitario
mas adecuado. Mientras tanto, Amazon perfecciona continuamente sus modelos
utilizando datos de todos los vendedores. Una marca de tamafio medio con sus propios
datos de CRM puede mejorar algo su situacion y experimentar con diferentes estrategias
de puja, pero sigue sin tener acceso a la sefal granular que realmente determina su
posicion en la subasta. Solo los grandes anunciantes con sus propios equipos técnicos
pueden acercarse a controlar ciertas fases del proceso, aunque nunca alcanzan el nivel de
control que posee la propia plataforma. Algo muy similar ocurre en Alibaba a través de
su ecosistema publicitario Alimama, con la diferencia de que los datos de comportamiento
de compra online y offline estan alin mas integrados, lo que hace ain mas dificil para
cualquier actor externo acercarse a la posicion de la plataforma. En Google, la 16gica es
la misma: los anunciantes que utilizan Unicamente las herramientas automatizadas de
Google Ads, como Smart Bidding o Performance Max, estan cediendo el control de las
fases de optimizacion y personalizacion a la plataforma. Consiguen resultados razonables
a corto plazo, pero no acumulan aprendizaje propio que pueda llevarse consigo fuera del

ecosistema de Google (Amazon Ads, 2025; Google Ads Help, s. f.-b).

11.2 Limitaciones

Este trabajo se ha encontrado con limitaciones que deben ser reconocidas
explicitamente. La principal es la ausencia de validacion empirica. El caracter principal
es el teorico-conceptual, adquirido establecer las seis barreras y el espectro de apropiacion
diferencial, constituye un analisis fundamentado en la revision de literatura cientifica. Las
hipodtesis planteadas a partir de los conceptos desarrollados son coherentes con la
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evidencia tedrica, pero requeririan un contraste empirico si se quieren confirmar de

manera definitiva.

La segunda limitacion es analisis concentrado de este trabajo en los Marketplaces
B2C de mayor escala, destacando especialmente Amazon, Alibaba y Google. Esto hace
que el marco propuesto si que sea potencialmente aplicable a otros ecosistemas, pero las
barreras planteadas pueden variar en intensidad dependiendo del tamafio y madurez del
Marketplace. Por lo tanto, la generalizacion de las conclusiones expuestas requiere

cautela.

La tercera limitacion tiene que ver con la perspectiva temporal del analisis. El
espectro de apropiacion diferencial que se propone en este trabajo describe como estan
posicionados los distintos actores en un momento dado, pero no explica como evoluciona
esa posicion con el tiempo ni qué tendria que pasar para que un actor pudiera mejorarla.

Es decir, el marco es estatico en un fendémeno que por naturaleza es dinamico.

11.3 Futuras lineas de investigacion

La linea de investigacion futura mas clara viene dada por la principal limitacion
del trabajo: la validacion empirica de los conceptos e hipotesis planteadas. El espectro de
apropiacion diferencial podria estudiarse a través de un estudio cuantitativo en el que se
clasificaran los distintos tipos de actores. Para ello se podria medir su posicidn relativa

dentro del espectro mediante indicadores de rendimiento observables.

Una segunda linea relevante podria ser un andlisis comparativo de distintos
Marketplaces B2C de distinta escala y madurez. Esto podria determinar si las seis barreras
establecidas se establecen con la misma intensidad tanto en los Marketplaces emergentes

como en aquellos més consolidados.

La tercera linea de investigacion surge en el contexto regulatorio actual. El Digital
Markets Act europeo obliga a las grandes plataformas designadas como gatekeepers, entre
ellas Amazon y Google, a dar a los vendedores acceso estructurado a ciertos datos que
han sido generados dentro de la plataforma. Esto podria permitirles trabajar con sefiales
mucho mas ricas. Esta regulacion abriria la pregunta de hasta qué punto podria reducir
esta regulacion las barreras mas profundas que este trabajo ha establecido. En especial
tanto la barrera de granularidad como la de apropiacion del aprendizaje. La respuesta no
es obvia, ya que, aunque un vendedor accediera a mas datos propios, la plataforma

seguiria acumulando datos de todos los actores simultdneamente. Por lo tanto, determinar
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si el DMA reduce la asimetria estructural de forma efectiva y diferencial o si esta acaba

manteniéndose, establece una linea de investigacion muy relevante.
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ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras

herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso
queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la
elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar codigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el codigo funcione, no hay garantias de que

metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, FERNANDO LAPETRA MURCIA, estudiante de Psicologia y ADE
de la Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado
"[Titulo del trabajo]", declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial
Generativa ChatGPT, Gemini y Claude u otras similares de IAG de cédigo s6lo en el

contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: me ayudo6 a idear y esbozar posibles
areas de investigacion, especialmente al principio del trabajo, cuando todavia
estaba definiendo el enfoque y buscando una aportacion original.

2. Referencias: lo us¢ junto con otras herramientas como Google Scholar para
identificar referencias preliminares sobre los temas del trabajo, que luego busqué,
lei y validé de forma individual.

3. Metodélogo: me sirvid para descubrir métodos y marcos tedricos que podian
encajar con el problema de investigacion, como el marco VRIO o el concepto de
path dependence, que luego apliqué y desarrollé por mi cuenta.

4. Estudios multidisciplinares: lo utilicé para entender mejores perspectivas de
otras disciplinas como la economia industrial, la estrategia empresarial o las
ciencias de la computacion, que no son el nicleo de ADE pero resultaban
necesarias para el analisis.

5. Constructor de plantillas: me ayudo6 a disefiar el formato de algunas secciones
del trabajo, en particular las figuras, tablas y diagramas.

6. Sintetizador y divulgador de libros complicados: lo usé para entender papers
técnicos de alta complejidad, sobre todo los relacionados con redes neuronales y
aprendizaje por refuerzo. La seleccion de cada fuente, su lectura y su uso en el
trabajo han sido decisiones mias.
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7. Generador de problemas de ejemplo: me ayudo a ilustrar conceptos técnicos
dificiles con ejemplos concretos aplicados al contexto de los Marketplaces, lo que
me facilitd luego redactarlos con mis propias palabras.

8. Revisor: lo usé para recibir sugerencias sobre como mejorar el texto, la
estructura y la claridad del trabajo, sin delegar en ningin momento la elaboracién

ni la interpretacion de los contenidos.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han
dado los créditos correspondientes. Soy consciente de las implicaciones académicas y
éticas de presentar un trabajo no original y acepto las consecuencias de cualquier

violacidn a esta declaracion.
Fecha: 03/06/2026

Firma:
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