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Resumen 

El presente trabajo aborda el problema de la asignación óptima presupuestaria en campañas 

de Social Media Ads, incorporando la complejidad inherente del comportamiento de los 

entornos digitales. A partir del análisis realizado, se observa que el aumento de la inversión no 

se traduce en mejoras proporcionales en los resultados, evidenciando la existencia de 

rendimientos decrecientes y diferencias significativas entre canales.  

Sobre esta base, se propone un modelo de optimización que no solo permite anticipar el 

comportamiento del sistema, sino también estructurar la toma de decisiones bajo objetivos y 

restricciones realistas. Los resultados ponen de manifiesto que no existe una asignación óptima 

universal, sino soluciones condicionadas por el equilibrio entre volumen y eficiencia, así como 

por la capacidad diferencial de cada canal para transformar la inversión en resultados. De este 

modo, el modelo no solo optimiza resultados, sino que redefine el proceso de asignación como 

un problema estructurado con múltiples criterios y restricciones.  

En este sentido, el trabajo aporta un marco analítico que permite abordar esta complejidad de 

forma estructurada y fundamentada, facilitando una toma de decisiones más coherente en 

entornos caracterizados por la incertidumbre y la no linealidad.  

Palabras clave: Social Media Ads, optimización presupuestaria, saturación publicitaria, 

modelos predictivos, eficiencia publicitaria 

Abstract 

This paper addresses the problem of optimal budget allocation in Social Media Ads 

campaigns, incorporating the inherent complexity of the behavior of digital environments. 

Based on the analysis carried out, it is observed that the increase in investment does not 

translate into proportional improvements in results, evidencing the existence of diminishing 

returns and significant differences between channels.  

On this basis, an optimization model is proposed that not only allows anticipating the behavior 

of the system, but also structuring decision-making under realistic objectives and constraints. 

The results show that there is no universal optimal allocation, but rather solutions conditioned 

by the balance between volume and efficiency, as well as by the differential capacity of each 

channel to transform investment into results. In this way, the model not only optimizes results, 

but also redefines the assignment process as a structured problem with multiple criteria and 

constraints.  
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1. Introducción  

1.1 Relevancia del tema 

La publicidad digital ha aumentado notablemente su importancia en el ecosistema 

publicitario global. Según las estimaciones más recientes, la inversión mundial en publicidad 

digital ha alcanzado aproximadamente 678.700 millones de dólares, lo que representa el 68.4% 

del gasto publicitario global (Dentsu, 2024). En este contexto, canales como Social Media Ads 

continúan mostrando un elevado dinamismo, dificultando la capacidad de toma de decisiones. 

Una misma inversión puede generar resultados muy distintos en función de múltiples factores, 

lo que evidencia la naturaleza no homogénea del rendimiento publicitario. Por ello, el 

modelado de respuesta publicitaria a partir de un enfoque data-driven resulta clave para 

transformar datos en decisiones de inversión más precisas, eficientes y estratégicas.  

1.2 Objetivos del estudio 

El objetivo general consiste en el diseño de un método analítico para la asignación 

óptima del presupuesto en campañas de Social Media Ads mediante modelos de respuesta y 

elasticidades, con uso de una herramienta de visualización de datos que facilite la conexión 

entre los resultados analíticos y la toma de decisiones operativas de inversión. 

Los objetivos específicos consisten en:  

- Construir, limpiar y validar métricas clave de desempeño (KPIs)1 relevantes para el 

análisis.  

- Desarrollar modelos predictivos que permitan estimar la relación entre inversión 

publicitaria y conversiones.  

- Analizar las dinámicas de respuesta publicitaria, incluyendo efectos de saturación, 

elasticidad y posibles interacciones entre canales.  

- Diseñar un modelo de optimización que permita identificar la asignación óptima del 

presupuesto entre canales.  

- Documentar el proceso analítico completo, incluyendo scripts y fórmulas, así como 

exploraciones futuras. 

 

 
1 Los KPIs o Indicadores Clave de Rendimiento, son utilizados para medir el rendimiento de una estrategia o 

desempeño de una empresa en un área específica. 
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1.3 Metodología y estructura  

La metodología de este trabajo se fundamenta en un enfoque multidisciplinario que 

combina una primera parte de investigación de la literatura académica y profesional, un análisis 

de tendencias recientes del mercado digital y redes sociales, y el desarrollo de una propuesta 

analítica específica basada en los resultados obtenidos. El objetivo principal es desarrollar un 

marco conceptual y empírico robusto que sirva de base para entender como varía el rendimiento 

de la inversión publicitaria y diseñar un sistema que optimice la asignación de presupuesto en 

campañas de Social Media Ads.  

El dataset empleado de la plataforma de Kaggle, recoge campañas publicitarias durante el año 

2022, por lo que ese año marca el punto de referencia del análisis empírico. Por lo tanto, es 

coherente hacer una revisión del estado del mercado en los años posteriores (2023-2025), ya 

que contextualizan el análisis dentro de la evolución más reciente y proyectada del entorno 

digital. Esta revisión abarca informes de referencia como Global Ad Spend Outlook2 de WARC, 

en el que se proyecta el gasto global en publicidad, y el informe AdEx Benchmark3 de IAB 

Europe para mostrar como Europa no es ajena a las tendencias globales.  

Posteriormente, se desarrolla un bloque teórico centrado en Marketing Mix Modeling, (MMM) 

utilizado para cuantificar el impacto de las variables de marketing sobre un resultado de 

negocio. Este constituye la base metodológica para medir la relación ente inversión y resultados 

en marketing, estimando parámetros como la elasticidad publicitaria y rendimientos 

decrecientes del gasto. Asimismo, se desarrolla un modelo de optimización que no solo busca 

maximizar los resultados esperados, sino también garantizar soluciones estables ante posibles 

cambios en los datos y en el entorno del mercado. Los principales términos técnicos en inglés 

empleados a lo largo del trabajo, han sido incluidos en el Anexo 1 con su respectiva definición. 

Basándose en los conocimientos adquiridos a través de la revisión bibliográfica y del estudio 

de casos, el trabajo desarrolla una propuesta analítica que comienza con la construcción y 

depuración de un dataset y continúa con la generación de métricas y modelado de respuesta. 

 

 
2 Informe elaborado por WARC (World Advertising Research Center), que analiza la evolución y la previsión de 

la inversión publicitaria a nivel global, ampliamente utilizado como referencia para el análisis de tendencias del 

mercado. 
3 Informe elaborado por IAB Europe que analiza la inversión en publicidad digital en Europa, desglosando los 

principales formatos, canales y tendencias del mercado.  
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2. Marco teórico y revisión bibliográfica 

2.1 Evolución de la inversión en medios digitales y Social Media Ads 

Durante las últimas dos décadas, la industria publicitaria ha experimentado una 

profunda transformación impulsada por la digitalización de los medios, el desarrollo 

tecnológico y los cambios en el comportamiento y poder del consumidor. La consolidación de 

Internet como red de comunicación esencial altera el paradigma tradicional de la comunicación 

publicitaria, al transformar de manera significativa la planificación y ejecución de las 

estrategias publicitarias, donde “los consumidores han ganado el control sobre dónde, cuándo 

y cómo interactúan con los medios de comunicación” (Meritxell Roca Sales, 2014, p.1). Como 

consecuencia de estos cambios, las empresas han comenzado a considerar e integrar la 

publicidad a través de medios y canales digitales como parte de su planificación comunicativa. 

Tradicionalmente, la mayor parte de la inversión publicitaria se concentraba en medidas 

convencionales conocidas como medios pasivos (televisión, radio, prensa escrita y publicidad 

exterior). Estos canales ofrecen un alcance masivo, con una comunicación unidireccional, en 

la que el receptor, adopta un papel principalmente contemplativo, “solo se envía la información 

y dependerá del público cómo decida interpretarla” (Edwin Prieto, 2023), sin estímulos 

interactivos. Asimismo, los medios tradicionales presentan el contenido de manera estructurada 

y jerárquica, en la que la información se presenta de forma secuencial y priorizada, pero con 

limitaciones importantes en segmentación y medición de impacto al ser menos inmediatas las 

conversiones.  

La irrupción masiva y transformadora de Internet ocurre a partir de los años 90, consolidándose 

a principios del siglo XXI, siendo un punto de inflexión en el proceso de reestructuración del 

modelo publicitario tradicional. Los medios digitales introducen un modelo de comunicación 

interactivo, participativo y multidireccional donde se trata de cautivar al consumidor sin 

imponer un mensaje, favoreciendo así la democratización del acceso a los contenidos y la 

diversidad de voces. El entorno digital, el cual se caracteriza por la actualización constante de 

contenidos personalizados y difusión inmediata a escala global, permite que la voz del 

consumidor sea fácilmente amplificada. En consecuencia, se consolida la figura del 

prosumidor, concepto acuñado por Alvin Toffler para describir un usuario que combina los 

roles de productor y consumidor en el entorno digital (Kaufmann Argueta, 2014). En este 

marco, estos cambios no son meramente tecnológicos, sino que están estrechamente 
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relacionados con una nueva metodología de trabajo basada en estrategias de engagement4 

orientadas a responder ante la ruptura del monopolio de la atención, la cual impide concentrar 

de manera exclusiva y prolongada la atención de las audiencias en único medio o mensaje 

publicitario (Meritxell Roca Sales, 2014). Su capacidad de segmentación avanzada facilita una 

mayor adecuación del mensaje publicitario al perfil del consumidor según variables 

demográficas, geográficas o psicográficas.  

Estudios recientes muestran como la inversión en medios digitales basados en la interacción y 

participación del usuario han sufrido un crecimiento sostenido y acelerado. Esto es contrastado 

con el informe de previsión económica conocido como Global Ad Spend Outlook 2024/2025 

publicado por WARC (World Advertising Research Center), una de las fuentes más 

reconocidas en investigación sobre el gasto publicitario global, tanto en economías 

desarrolladas como en mercados emergentes. En este se proyecta el gasto global en publicidad 

con una cifra de casi el billón de dólares en 2024, con un crecimiento interanual estimado del 

10.7% (WARC, 2024).  

Desde una perspectiva estructural, los datos aportados por WARC ponen en manifiesto que el 

crecimiento del gasto publicitario no se distribuye de manera homogénea entre los distintos 

medios. La mayor parte del crecimiento del gasto publicitario global proviene de las grandes 

plataformas digitales como Google, Meta o Amazon que capturaron más de la mitad de todos 

los ingresos publicitarios (GroupM, 2024). Estas plataformas destacan por el empleo de 

grandes volúmenes de datos sobre el comportamiento e intereses de los consumidores, lo que 

mejora la eficiencia de las campañas con una medición del retorno de la inversión alta. A su 

vez, gestionan sistemas de compra programática a través de sus ecosistemas publicitarios donde 

los anunciantes pueden ajustar dinámicamente variables como el importe de las pujas, lo que 

incrementa la optimización en la asignación del presupuesto publicitario.  

En el caso de las plataformas de carácter social, como Meta o TikTok, este crecimiento del 

gasto publicitario se articula fundamentalmente a través de una herramienta táctica conocida 

como Social Media Ads, que constituyen el eje central de su modelo de monetización. En su 

fase inicial, las redes sociales se consideraban “herramientas, aplicaciones y plataformas cuyo 

objetivo principal era facilitar las relaciones entre usuarios, la interacción, la colaboración y la 

distribución de contenidos” (José Sixto García, 2015), donde la presencia de las marcas tenía 

 
4 El engagement es un término en inglés que se refiere al nivel de compromiso emocional o interacción activa 

que tiene el usuario con una marca.  
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un carácter secundario o experimental. Sin embargo, a medida que estas plataformas 

comenzaron a alcanzar una masa crítica de usuarios, sus datos se convirtieron en un recurso 

central para la generación de valor económico. Las plataformas sociales han evolucionado 

hacia sistemas híbridos en los que la interacción social y la lógica comercial se entrelazan, de 

modo que acciones aparentemente sociales usadas en las plataformas como compartir una foto, 

implican también la cesión de datos y la participación en un sistema mediático con intereses 

económicos propios. Como resultado, surge el concepto de Social Media Ads entendido como 

“anuncios pagados que se colocan en plataformas de redes sociales con el objetivo de llegar a 

audiencias específicas y generar interacción, clics o conversiones” (ESIC Business & 

Marketing School, s. f.).  

Estos tienen un valor estratégico con un crecimiento destacado del 23,9% en 2024 (IAB 

Europe, 2025), siendo superior a otros segmentos de la publicidad digital como el display5 

tradicional. La explicación de este fenómeno se encuentra en que son uno de los formatos más 

eficaces para alcanzar a los consumidores, al integrarse en el flujo habitual de contenidos que 

estos consumen en las redes sociales, combinando una segmentación avanzada sustentada en 

datos y algoritmos sumado a la capacidad de medición del rendimiento publicitario.  

No obstante, este incremento de inversión en este tipo de publicidad en redes sociales genera 

la necesidad de encontrar métricas que evalúen de manera rigurosa y objetiva el rendimiento 

de las campañas. Por ello, el uso de datos empíricos obtenidos del dataset Social Media 

Advertising, resulta fundamental para el desarrollo de enfoques cuantitativos y modelos 

analíticos aplicados al ámbito publicitario capaces de identificar factores que influyen en el 

éxito de las campañas publicitarias. Se utilizan métricas como impresiones, clics, gasto y 

conversiones procedentes de campañas que son el resultado de las decisiones estratégicas 

asociadas al marketing mix.  

 

2.2 Fundamentos de marketing mix y elasticidades publicitarias 

El análisis del rendimiento publicitario en el entorno digital requiere que los resultados 

obtenidos sean interpretados dentro de un enfoque estructurado y sistemático para evitar las 

interpretaciones simplistas. Este tiene como punto de partida el marketing mix entendido como 

 
5 El display es un formato de publicidad digital basado en anuncios visuales, que aparecen en páginas webs, 

apps o plataformas digitales. 
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el conjunto de herramientas y variables que tiene una organización para llegar a su público y 

alcanzar los objetivos planteados.  “El mix se concreta en la planificación de las denominadas 

4ps (en inglés, product, price, place, promotion) a partir del modelo formulado por 

J.E.McCarthy” (Fernández Marcial, 2015, p. 62), con el fin de facilitar la identificación de los 

puntos clave que requieran más atención para cumplir los objetivos de la empresa. Estas 

variables son interdependientes y permiten constituir un marco analítico que explique las 

decisiones estratégicas que toman las empresas, ya que cada dimensión condiciona de manera 

directa, la percepción de valor o comportamiento del consumidor. Neil H.Borden emplea la 

metáfora del mezclador de ingredientes para subrayar que las decisiones en marketing no son 

independientes, sino que se compone de múltiples procedimientos y políticas que se combinan 

para influir en el mercado (Borden, 1964).   

Dentro de la publicidad digital, y particularmente en los Social Media Ads, el marketing mix 

adquiere una relevancia específica porque se materializa en decisiones muy concretas con una 

medición empírica en variables definidas y observables. En el entorno de la publicidad digital 

esta práctica no se limita a establecer únicamente el volumen total de la inversión, sino que es 

necesario incluir la distribución temporal y operativa entre campañas, conjuntos de anuncios o 

formatos de publicidad. Estas decisiones estratégicas condicionan directamente la capacidad 

de los Social Media Ads para llegar a la audiencia objetivo, incidiendo sobre variables como el 

alcance, clics, el número de impresiones y la frecuencia de exposición de los anuncios. Por lo 

tanto, existe una relación directa entre cualquier decisión estratégica del marketing mix y los 

resultados publicitarios observables.  

No obstante, el marco del marketing mix, permite afirmar que una determinada decisión influye 

en los resultados, pero no indica en qué medida impacta cada decisión en los resultados, al no 

ser concebido como una herramienta cuantitativa, sino como un modelo orientado a la 

identificación y organización de las variables controlables del marketing. Para ello, son 

necesarias las herramientas analíticas que comprenden modelos estadísticos y econométricos 

que permiten medir la relación causa-efecto entre las variables. Entre estas herramientas se 

incluye el análisis de elasticidades publicitarias que desempeñan un puente metodológico entre 

el marketing mix y el rendimiento observable.  Esto se consigue gracias a que las decisiones 

estratégicas y tácticas en el entorno digital se caracterizan por la posibilidad de modificar de 

manera continua las campañas de Social Media Ads. 
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Desde una perspectiva teórica, la elasticidad publicitaria representa cómo un cambio porcentual 

en la inversión en publicidad influye en el cambio porcentual en las ventas o en la demanda de 

un producto (Lifesight, s. f.). Tradicionalmente esta definición se ajustaba en términos de 

ventas o demanda porque surge del marketing clásico, donde esas eran las principales variables 

observables. Desde un punto de vista analítico, este concepto puede extenderse a cualquier 

métrica de rendimiento que responda a la inversión publicitaria, como a métricas de conversión.  

Por lo tanto, se trata una medida estandarizada de la respuesta del mercado que es capaz de 

capturar el fenómeno de los rendimientos decrecientes de la inversión publicitaria. Esto es 

consistente con la idea de que en la práctica los incrementos en el gasto no generan aumentos 

proporcionales en los resultados, sino que el efecto marginal de la inversión tiende a disminuir 

a medida que el presupuesto crece. Con el análisis de elasticidades se identifica el punto de 

inflexión que permite una optimización del presupuesto para no agotar la audiencia más 

receptiva, se reduzca su eficiencia o incrementen los costes de captación. 

El análisis de las métricas del dataset empleado durante el trabajo de fin de grado, como CPA 

(Cost Per Acquisition), permiten el cálculo de estas elasticidades, enseñado el efecto marginal 

de incrementar el presupuesto en un canal concreto. Este se convierte en una herramienta 

fundamental para la optimización presupuestaria en campañas de Social Media Ads, ya que 

facilita la comparación ente diferentes campañas, canales o periodos temporales distintos, 

independientemente de su escala o volumen de inversión.  

En definitiva, los fundamentos del marketing mix y el concepto de elasticidad publicitaria 

constituyen los pilares teóricos fundamentales sobre el cual, se apoya el análisis cuantitativo 

de la inversión publicitaria en Social Media Ads, sirviendo de base para el modelado de la 

respuesta publicitaria y la posterior optimización del presupuesto.  

 

2.3 Dinámicas de respuesta publicitaria: persistencia, saturación y efectos 

cruzados 

Para modelar de forma correcta la respuesta publicitaria se requiere reconocer que los 

resultados derivados de la inversión en publicidad no son supuestos teóricos arbitrarios, sino 

que cambian de manera no lineal, y subraya la relevancia de considerar efectos temporales y 

variables dinámicas. Esta relación entre inversión y resultados se explica, en gran medida, por 

la presencia de tres fenómenos fundamentales que son: 
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- La persistencia temporal 

- La saturación del impacto 

- Los efectos cruzados entre canales 

Son regularidades del comportamiento del consumidor y el funcionamiento de la publicidad 

que se repiten en distintos contextos y tienen especial relevancia en Social Media Ads.  

En primer lugar, la persistencia temporal en Social Media Ads también conocida como 

carryover effect o efecto de arrastre se refiere al “lapso entre la exposición del consumidor al 

anuncio y su respuesta al mismo” (MBA Skool Team, s. f., traducción propia), es decir, la 

inversión publicitaria tiene un impacto que no termina con una única exposición, sino que 

persiste en el tiempo. La publicidad no solo informa, sino que genera y refuerza actitudes y 

asociaciones mentales que influyen en decisiones de compra futuras.  

En el ámbito del Marketing Mix Modeling (MMM), esta memoria publicitaria se moldea a 

través del modelo Adstock que “representa el efecto acumulativo y retardado de una inversión 

publicitaria a lo largo del tiempo” (Ayala, s. f.). La principal ventaja es que refleja de forma 

realista la relación entre publicidad y resultados, especialmente relevante en este tipo de 

campañas donde el impacto puede manifestarse de manera retardada. No obstante, su 

identificación empírica requiere una estructura de datos con observaciones repetidas por 

campaña o unidad de análisis a lo largo del tiempo. Variables temporales como date permiten 

analizar patrones cronológicos y diferencias según momentos de activación, pero limita la 

estimación directa de efectos de arrastre en sentido estricto.  

La saturación del impacto publicitario se puede definir como “la sobreabundancia de mensajes 

publicitarios en un medio determinado, pudiendo provocar así una indiferencia o rechazo hacia 

el anuncio perdiendo la efectividad de este” (Silva Vázquez, 2025, p. 19). Hace referencia al 

segundo fenómeno ampliamente documentado en la literatura de marketing y representa un 

reto para las empresas al tener que asegurarse la visibilidad sin sobrepasar el límite de la 

indiferencia del público, de ahí la importancia de la relevancia de los contenidos. En una 

primera fase, el incremento del gasto publicitario suele generar mejoras significativas en las 

métricas de rendimiento puesto que el mensaje alcanza principalmente a usuarios que aún no 

han sido expuestos previamente o que presentan elevada predisposición a responder. Sin 

embargo, a medida que la inversión se intensifica, los usuarios potenciales se reducen, lo que 

exige que el valor ofrecido vaya más allá de los incentivos comerciales, incorporando también 

la resolución de problemas y la atención a las necesidades del usuario.  
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Por ello, el anunciante debe abordarlo no desde una perspectiva cuantitativa, sino desde una 

perspectiva cualitativa que evite los rendimientos decrecientes. Desde una perspectiva 

empírica, este fenómeno se observa en métricas de rendimiento como el CPA, en relación con 

el gasto publicitario, cuyo análisis resultará eficiente para redistribuir el presupuesto hacia otros 

canales, formatos o segmentos de audiencia.  

A ello, se le suman los efectos cruzados entendidos como posibles interdependencias entre 

acciones de marketing o publicidad en un canal o medio, que también influyen en los resultados 

obtenidos en otro canal o medio. Además, estas relaciones pueden ser complementarias o 

sustitutivas, sin tener por qué ser simétricas. En este caso, los canales de Instagram, X (antes 

Twitter), Facebook y Pinterest no deben analizarse por separado. Los esfuerzos de marketing 

en un canal pueden modificar los resultados de compra en otros canales. Esa influencia puede 

ser complementaria cuando el esfuerzo en uno aumenta los resultados en otro o puede ser 

sustitutiva si se produce el efecto inverso.  

Estos efectos pueden explorarse a partir de combinaciones de las variables de la base de datos 

empleada, como channel_used, target_audience, campaign_goal, customer_segment 

observando cómo estas interacciones modifican indicadores como conversion_rate o ROI. Así, 

cuando no se consideren efectos cruzados, el modelo no tenderá a concentrar mucho más el 

esfuerzo en el canal con mayor elasticidad propia, pudiendo infra invertir en canales más 

informativos o equilibrados.  

En conjunto, estas tres dimensiones ponen de manifiesto que la respuesta publicitaria no sea 

concebida como un proceso lineal o estático, sino como un problema analítico que exige el 

empleo de modelos que trasciendan una relación directa entre gasto y resultado.  

 

2.4 Optimización de presupuesto y técnicas robustas 

Estas dinámicas evidencian que la eficacia publicitaria no depende exclusivamente de 

la magnitud del gasto, sino también de su distribución, su intensidad y coherencia con el resto 

de las acciones del plan de marketing desarrolladas por la empresa. La optimización 

presupuestaria se considera una manifestación de la analítica prescriptiva, puesto que intenta 

recomendar la mejor acción futura y orientar la decisión hacia un objetivo concreto. En este 

sentido, constituye una extensión natural del análisis de marketing, al transformar la evidencia 
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empírica en decisiones de asignación óptima de recursos limitados entre distintas alternativas 

de inversión para maximizar resultados o minimizar costes (Lepenioti et al., 2020).  

Anteriormente, los modelos clásicos de asignación presupuestaria, como Vidale-Wolfe (Anexo 

2), explicaban la respuesta de las ventas al esfuerzo publicitario de forma agregada. La idea 

central del modelo es que las ventas de un producto en cada momento dependen de la fuerza 

expansiva de la publicidad y el efecto negativo del decaimiento vinculado al olvido (Caballero 

Fernández et al., s.f). La publicidad actúa como un mecanismo de captación y actividad de la 

demanda potencial, mientras que, de forma simultánea, el efecto alcanzado tiende a deteriorarse 

con el paso del tiempo debido a la presión competitiva o la pérdida de atención del consumidor. 

Por lo tanto, es un modelo que puede interpretarse como una representación agregada del 

comportamiento del mercado, con la existencia de la saturación de mercado mencionada en el 

capítulo anterior. De modo que, el impacto de la publicidad muestra rendimientos decrecientes 

a medida que se aumenta la proporción de consumidores alcanzados.  

La relevancia del modelo reside en que ofrece una base teórica de la literatura de marketing 

dinámico y de la investigación operativa aplicada a la publicidad. Sin embargo, presenta una 

serie de limitaciones al tener un carácter agregado que no permite distinguir entre segmentos 

de clientes, audiencias o canales. En el caso de las campañas de Social Media Ads, la asignación 

del presupuesto debe entenderse como un problema dinámico, donde el modelo Vidale-Wolfe, 

resulta insuficiente para captar la complejidad de la publicidad digital contemporánea. Se 

exigen modelos más sofisticados, ya que su funcionamiento no se mide por ventas agregadas, 

sino por una cadena de resultados inmediatos procedentes de datos detallados de los usuarios 

e información en tiempo real sobre impresiones y respuestas.  

En consecuencia, los modelos de optimización presupuestaria se estructuran teóricamente en 

torno a dos componentes principales. El primero es la función de respuesta, entendida como la 

relación cuantitativa entre un input de publicidad y un output de valor, como ventas, cuota o 

intención de compra, es decir, la relación funcional entre la presión publicitaria y el resultado 

esperado (Taylor et al., 2009). Esta función constituye la base analítica del problema de 

optimización, siendo estimada a partir de datos observados de campañas, de manera que la 

relación entre inversión y resultado no se deduzca de supuestos abstractos, sino de evidencia 

empírica. El segundo componente es la regla de asignación que determina cómo debe 

distribuirse el presupuesto disponible entre distintas alternativas en base a la función objetivo. 
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Optimizar estas decisiones puede generar incluso más beneficios para la compañía que un 

simple aumento del presupuesto sin mejoras en su estructura (Mantrala et al., 1992).  

Junto a estos elementos, en un entorno de Social Media Ads aparece la incertidumbre porque 

el problema no se resuelve con valores totalmente fijos sino a partir de parámetros estimados 

con incertidumbre. En este tipo de campañas los costes de subasta6, la presión competitiva o el 

comportamiento de la audiencia pueden variar con rapidez. Esto conduce de forma natural a la 

necesidad de emplear técnicas robustas en el modelo de optimización que ayuden a mantener 

un buen desempeño incluso cuando las condiciones reales difieran de las previstas. Entre ellas 

destacan las técnicas de regularización o tratamiento de outliers para reducir el sobreajuste y 

la sensibilidad a observaciones extremas. Su aplicación en los modelos no sustituye al enfoque 

data-driven, sino que lo complementa, al reforzar la solidez de las decisiones presupuestarias. 

Asimismo, el análisis de sensibilidad y de escenarios ocupan un lugar importante como técnicas 

complementarias para evitar que la recomendación presupuestaria no dependa en exceso de un 

único supuesto rígido.  

En definitiva, la optimización presupuestaria y las técnicas robustas aportan un marco 

conceptual para entender cómo puede orientarse la asignación eficiente del gasto publicitario 

con decisiones sustentadas en información cuantitativa y entornos cambiantes. Por ello, una 

vez establecido el marco teórico resulta necesaria para delimitar la base empírica del trabajo y 

contextualizar este análisis.  

 

3. Descripción y preparación de los datos 

3.1 Descripción del dataset 

El presente trabajo de fin de grado utiliza un conjunto de datos que contiene métricas 

de rendimiento de Social Media Ads recogidos en un dataset ficticio llamado Social Media 

Advertising Dataset. Este procede de la plataforma en línea Kaggle, un repositorio 

ampliamente utilizado en el ámbito académico y profesional que permite analizar el 

comportamiento de los usuarios ante distintos anuncios publicitarios y evaluar la efectividad 

de las estrategias de marketing digital. El análisis parte de un conjunto inicial de 300.000 

observaciones y 16 variables, susceptible de modificación tras la fase de depuración.  

 
6 Los costes de subasta hacen referencia al importe asociado a la participación y adjudicación de un espacio 

publicitario. 
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Cada registro representa una campaña publicitaria identificada de forma única dirigido a un 

segmento concreto de la población. Las filas son cada unidad de análisis, es decir, Social Media 

Ads, mientras que las columnas corresponden a diferentes variables explicativas y de resultado 

que se pueden agrupar en varias categorías. El valor del dataset reside en la combinación de 

forma simultánea de variables de inversión, métricas de respuesta y características contextuales 

de las campañas para abordar el problema de optimización de forma completa.  

En primer lugar, hay variables de identificación y metadatos, como Campaign_ID, Company 

y Date, para diferenciar entre distintas campañas, empresas y periodos temporales. Gracias a 

estas es posible tener un contexto y estructura para evaluar el desempeño entre los anuncios y 

analizar cómo evoluciona su rendimiento en el tiempo. En segundo lugar, se incluyen variables 

relacionadas con el diseño y la estrategia de la campaña como Campaign_Goal, Channel_Used 

y Duration. Estas variables permiten un aprendizaje transferible al representar decisiones 

directamente modificables en la planificación de acciones futuras. Asimismo, se incorporan 

variables relacionadas con la segmentación de la audiencia y el contexto de la campaña, tales 

como Customer_Segment, Location, Language y Target_Audience, que permiten caracterizar 

tanto el público objetivo como tener ciertas categorías que identifican la industria o vertical de 

mercado asociada a la campaña.  

En cuanto a las métricas de interacción y rendimiento, se cuenta con Clicks, Impressions y 

Engagement_Score para reflejar el interés inicial del usuario. En el marco de publicidad digital 

orientada a resultados, se utiliza la métrica estándar conocida como Clicks para medir el 

número de veces que los usuarios interactúan activamente con el anuncio al hacer clic sobre él. 

Sin embargo, en el caso de que los usuarios no interactúen también se puede medir con la 

métrica de Impressions. La diferencia fundamental radica en que los clics reflejan una respuesta 

directa del usuario, mientas que las impresiones únicamente miden la exposición del anuncio, 

aunque no exista interacción (ADD Marketing, 2024).  

Por último, las variables Conversion_Rate, Acquisition_Cost y ROI están vinculadas a los 

resultados económicos observables y eficiencia de las campañas publicitarias. Estas variables 

son las únicas que permiten vincular de forma directa la actividad publicitaria con resultados 

económicos observables y comparables. La tasa de conversión captura el comportamiento 

posterior del usuario a la exposición del anuncio desde el punto de vista del negocio. Las dos 

últimas permiten pasar de un análisis descriptivo del desempeño publicitario a un problema de 
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eficiencia económica, donde el objetivo es asignar recursos a aquellas combinaciones de 

variables que maximicen el retorno esperado.  

Con el fin de facilitar la interpretación de las variables anteriormente descritas, se presenta la 

Tabla 1 con una clasificación en función de su papel dentro del análisis.  

Tabla 1. Tipología de variables según su función analítica 

Categoría Variables incluidas 

Identificación y metadatos  Campaign_ID, Company, Date 

Diseño y estrategia de campaña Campaign_Goal, Channel_Used, Duration 

Segmentación y contexto Customer_Segment, Location, Language, Target_Audience 

Métricas de interacción Clicks, Impressions, Engagement_Score 

Resultados y eficiencia económica Conversion_Rate, Acquisition_Cost, ROI 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Avertising Dataset 

El carácter data-driven del presente trabajo se ve respaldado por la naturaleza cuantitativa y 

estructurada del dataset. Se cuenta con un gran volumen de datos como base empírica para 

tomar decisiones analíticas que no dependan de intuiciones o juicios subjetivos, sino de 

patrones observables en los datos. No obstante, para que esta información resulte 

verdaderamente útil en el contexto del modelado de respuesta publicitaria y la optimización 

presupuestaria, es necesario un proceso previo de preparación de datos y creación de variables 

derivadas.  

A continuación, la Tabla 2 enseña un resumen de las variables incluyendo su denominación, 

tipo, unidades de media y efecto esperado. 

Tabla 2. Resumen de las variables empleadas en el estudio 

Nombre Tipo Qué mide Unidades Cómo influye 

campaign_id Numérico (Int) Identificador de la campaña Número Permite diferenciar 
cada campaña 

target_audience Categórico Público objetivo de la 

campaña 

Categorías Afecta al 

rendimiento según el 

segmento 

campaign_goal Categórico Objetivo de la campaña Categorías Define la estrategia 

de marketing 

duration Categórico Duración de la campaña Días Influye en el alcance 

y resultados 

channel_used Categórico Plataforma utilizada Categorías Impacta en el 

engagement y 

conversiones 

conversion_rate Numérico (Float) Porcentaje de conversiones Proporción Indica la eficacia de 
la campaña 
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acquisition_cost Categórico porque 

contiene $ 

Coste de adquisición de 

clientes 

Dólares ($) Afecta a la 

rentabilidad 

roi Numérico (Float) Retorno de la inversión Ratio Mide la rentabilidad 

de la campaña 

location Categórico Ubicación de la campaña Ciudad Puede influir en el 
comportamiento del 

público 

language Categórico Idioma de la campaña Categorías Afecta a la 

comprensión del 
anuncio 

clicks Numérico (Int) Número de clics en el 

anuncio 

Clics Refleja el interés del 

público 

impressions Numérico (Int) Número de visualizaciones 
del anuncio 

Impresiones Determina el alcance  

engagement_score Numérico (Int) Nivel de interacción con el 

anuncio 

Escala (1–10) Mide el engagement 

generado 

customer_segment Categórico Tipo de cliente o sector Categorías Permite analizar 
resultados por 

segmento 

date Categórico Fecha de la campaña Fecha Permite analizar 
tendencias 

company Categórico Empresa anunciante Nombre Permite comparar 

campañas 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Avertising Dataset 

 

3.2  Limpieza y creación de variables 

La preparación comienza con la carga del archivo csv en la herramienta de Python y 

una inspección descriptiva. Se analizan aspectos básicos como la dimensión del dataset que se 

muestra en la Figura 1 con 300.000 observaciones y 16 variables, tipos de datos y estadísticos 

básicos.   

Figura 1. Dimensión del dataset tras su carga en Python 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

En la Tabla 3 se permite detectar problemas habituales en datasets de marketing digital. Por 

ejemplo: 

- Acquisition_Cost no está correctamente tipada para un análisis cuantitativo riguroso al 

estar inicialmente almacenada como texto (object) debido a la presencia del símbolo 

monetario $.  

- La variable Date también se encuentra como cadena de texto, a pesar de representar 

una variable temporal esencial para el análisis longitudinal de campañas. Debe 

convertirse al formato fecha estándar para poner orden cronológicamente las 

observaciones.  
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- La variable Duration, se encuentra en formato texto al tener la siguiente estructura “15 

days”. Por ello, se transforma la variable creando una nueva denominada duration_days 

como variable cuantitativa adecuada para el análisis compuesta solo por el número.  

Tabla 3. Estructura inicial del dataset antes del preprocesamiento 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Con el objetivo de facilitar la reproducibilidad del análisis y minimizar errores en fases 

posteriores, se procede a la estandarización de los nombres de las columnas. Todas las variables 

se renombran utilizando letras minúsculas, eliminado espacios y caracteres especiales, por 

ejemplo, Channel_Used se transforma a channel_used. Esto genera la Tabla 4, donde se 

muestra un conjunto de variables homogéneo y compatible con buenas prácticas en proyectos 

estructurados cuyo objetivo es extraer conocimiento útil a partir de los datos.  

Tabla 4. Estructura del dataset tras la estandarización de los nombres de las variables 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Por otro lado, los duplicados exactos son eliminados necesariamente para evitar doble conteo 

de inversión o resultados. En el conjunto de datos analizado no se identificaron registros 

duplicados exactos porque cada observación se encuentra asociada a un identificador único de 

campaña. 

Según se indica la Figura 2, la exploración de valores ausentes muestra que ninguna de las 

variables que componen el dataset empleado presenta valores nulos, lo que refuerza la 
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consistencia del conjunto de datos a nivel de campañas publicitarias individuales. No obstante, 

se incluyó un bloque de verificación y limpieza de datos dentro del proceso de preprocesado, 

como medida preventiva para confirmar la integridad del conjunto de datos tras las 

transformaciones de variables realizadas.  

Figura 2. Comprobación de ausencia de valores nulos en el dataset 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Antes de entrenar el modelo de optimización, un paso clave es aplicar las reglas de consistencia 

de la Figura 3, únicamente a aquellas variables para las que existen restricciones naturales, 

matemáticas o de negocio. En cambio, variables como Company, Language o Location no 

presentan dominios numéricos sobre los que puedan definirse rangos o relaciones aritméticas. 

Su tratamiento metodológico se basa fundamentalmente en procesos de estandarización y 

agrupaciones.  

La primera regla de validación se centra en la coherencia lógica entre las variables cuantitativas 

como Clicks e Impressions, ambas consideras como eventos observables dentro de una misma 

secuencia del funnel publicitario, donde la impresión precede necesariamente al clic. Para que 

se produzca un clic es necesario que previamente haya existido una impresión, al existir una 

relación jerárquica y lógica entre ambas variables. Esta relación se demuestra dado que el 

anuncio debe mostrarse al usuario antes de que este pueda interactuar con él, por lo tanto, el 

número de clics no puede superar al de impresiones.  

En el conjunto de datos analizado, esta relación se cumple de forma sistemática, con valores 

de impresiones que oscilan entre aproximadamente 2.000 y 120.000, y valores de clics siempre 

inferiores a dicho umbral. No solo sirve con esta restricción lógica de negocio sino también es 
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necesario forzar no negatividad como en acquisition_cost_usd o conversion_rate, ya que no 

pueden tomar valores negativos sin perder su significado empírico.  

Por otro lado, la variable conversion_rate es uno de los KPIS esenciales y se refiere al 

“porcentaje de usuarios que realizan una acción deseada en relación al total de visitantes”. Al 

ser una proporción solo puede tomar valores comprendidos entre 0 y 1 (equivalente a 0%-

100%), donde 0 indica ausencia de conversiones y 1 la conversión de la totalidad de las 

oportunidades consideradas. En un contexto, donde la presencia de valores fuera de este 

intervalo carece de interpretación empírica válida debe aplicarse una operación de acotación 

que evita que entradas inválidas degraden estadísticas, visualizaciones o modelos.  

Figura 3.  Aplicación de reglas de validación y acotación sobre variables clave del modelo 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Por último, a partir de las variables originales, se muestra en la Figura 4 como se construyeron 

indicadores clave de rendimiento como el click-through rate (CTR) y cost-per-acquistion 

(CPA), que permiten evaluar la eficiencia y eficacia de las campañas.  

Figura 4. Creación de los principales indicadores clave de rendimiento  

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Asimismo, los resultados de la Tabla 5 muestran que las métricas de rendimiento no siguen un 

comportamiento homogéneo, sino que representan variabilidad considerable entre campañas.  

Tabla 5. Estadística descriptiva de las variables clave del rendimiento publicitario  
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Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

 

3.3 Análisis Exploratorio 

El análisis exploratorio de los datos constituye una etapa preliminar a la modelización 

y optimización que permite comprender la estructura y calidad del dataset antes de iniciar con 

la aplicación de modelos analíticos más complejos. Tiene como finalidad identificar patrones 

comunes, distribuciones y relaciones iniciales sin modificar la información disponible, para 

ofrecer una primera aproximación a la relación entre las variables consideradas y la variable 

objetivo.  

En primer lugar, el dataset analizado cuenta con ocho variables categóricas reales que permiten 

caracterizar las campañas publicitarias desde múltiples dimensiones. Con el objetivo de 

identificar las variables categóricas más relevantes para el análisis del rendimiento de las 

campañas, se realizó un análisis comparativo mediante visualizaciones que permiten evaluar 

su impacto sobre métricas clave como el retorno de la inversión (ROI), el coste por adquisición 

(CPA) y el número de conversiones.  

Se analiza la variable channel_used, observándose diferencias en términos de eficiencia de las 

campañas. En particular, en la Figura 5, los canales de Instagram, Facebook y Twitter presentan 

valores de ROI elevados y distribuciones cercanas a 4, lo que indica un alto retorno de la 

inversión. En contraste, Pinterest muestra un rendimiento considerablemente menor, con 

valores de ROI por debajo de 1.5, lo que sugiere una menor capacidad para generar valor a 

partir del gasto publicitario (Anexo 3).  

Figura 5. Distribución del ROI por canal publicitario  

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 
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Estos resultados, se refuerzan al analizar el coste por adquisición (CPA) en la Figura 6, donde 

nuevamente se observan diferencias entre canales. Instagram, Facebook y Twitter presentan 

valores de CPA más bajos y con menor dispersión, lo que indica una mayor eficiencia en la 

conversión de usuarios. La presencia de valores atípicos en algunas variables derivadas, como 

el CPA o las conversiones estimadas, resulta esperable, ya que estas métricas se obtienen a 

partir de combinaciones de variables originales y pueden amplificar la dispersión existente en 

los datos. En este contexto, dichos valores no se interpretan necesariamente como errores, sino 

como observaciones extremas que reflejan la heterogeneidad propia del rendimiento de las 

campañas publicitarias. 

Dado que los valores atípicos detectados aparecen en variables derivadas construidas a partir 

de métricas publicitarias, no se optó por su eliminación automática (Anexo 4). 

Figura 6. Distribución del CPA por canal publicitario 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Asimismo, el análisis del gráfico de caja y bigotes de la Figura 7 sobre conversiones por canal 

muestra de nuevo como estos tres canales presentan medianas relativamente homogéneas en el 

rango de 1200 a 1400 conversiones. 
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Figura 7. Distribución conversiones por canal 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Desde el punto de vista de la optimización del presupuesto, estos resultados sugieren que la 

inversión debería de priorizar estos tres canales con mayor retorno y menor coste de 

adquisición. Además, muestran un patrón similar al observado en benchmarks recientes del 

mercado, en particular, sitúan el CPA de Meta Ads y Twitter/X en valores competitivos en el 

mercado.  

Esta variable se identifica como lo más influyente debido a que presenta diferencias más claras 

en métricas clave como el ROI, el CPA y el número de conversiones. Sin embargo, variables 

como target_audience o campaign_goal muestran una variabilidad más limitada en los 

resultados como se observa en la Figura 8, con distribuciones similares entre categorías. Esto 

sugiere que, en este dataset, la segmentación de la audiencia u objetivo de campaña no genera 

diferencias significativas en el rendimiento de estas.  
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Figura 8. Distribución de conversiones estimadas por audiencia objetivo 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Por otro lado, las variables de location, language o customer_segment se consideran de carácter 

contextual, ya que su impacto en el rendimiento resulta menos significativo en comparación 

con las anteriores. Esta diferenciación resulta clave para centrar el análisis y el modelado en 

aquellas variables con mayor capacidad explicativa, facilitando así la posterior optimización 

del presupuesto publicitario.  

En el análisis de las variables numéricas se observaron diferencias en términos de distribución, 

dispersión y asimetría. Las frecuencias de las variables muestran una distribución relativamente 

homogénea de las principales variables categóricas, lo que no favorece la comparación entre 

categorías. Variables como clicks, impressions y acquisition_cost_usd presentan una 

variabilidad considerable, mientras que estimated_conversions muestra una distribución 

claramente sesgada a la derecha, es decir, se observa asimetría positiva en la Figura 9. En este 

contexto, la transformación logarítmica aplicada a las conversiones permite obtener la variable 

log_conversions con una distribución más regular, lo que mejora su idoneidad para el análisis 

posterior.  
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Figura 9. Distribución de variables numéricas y evidencia de asimetría 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Dado que el dataset no incorpora una variable directa de conversiones observadas, se construyó 

una variable objetivo denominada estimated_conversions, calculada como el producto entre el 

número de clics y la tasa de conversión que si se encuentran creadas. Al ser las conversiones 

la medida directa del rendimiento de la inversión se define esta variable como objetivo, 

convirtiéndose en un problema de regresión lineal. A diferencia de métricas intermedias como 

los clicks o agregadas como el ROI, las conversiones reflejan una acción final de mayor valor 

para la empresa y permiten aproximar de forma más directa la efectividad de la inversión 

publicitaria al facilitar el análisis del impacto marginal de la inversión.  

En definitiva, se pueden sacar las siguientes conclusiones expuestas en la Figura 10 sobre el 

análisis del dataset. Se confirma la calidad y consistencia del dataset, así como la relevancia 

de métricas para evaluar el rendimiento. Destacando el canal publicitario como principal factor 

explicativo, lo que refuerza la necesidad de una asignación de inversión basada en datos.  
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Figura 10. Síntesis del proceso de preparación y análisis de datos 

Fuente: elaboración propia  

 

 

 

 

 

 

 



  31 
 

   
 

4. Metodología analítica 

4.1 Modelos predictivos de conversión   

Con el fin de modelizar la variable objetivo en función de las características de las 

campañas publicitarias, se han desarrollado distintos modelos de aprendizaje supervisado. El 

motivo de emplear este tipo de técnicas de aprendizaje supervisado se debe a la disponibilidad 

de una variable objetivo claramente definida. Se trata de “un modelo de aprendizaje automático 

que usa datos de entrenamiento etiquetados (datos estructurados) para asignar un atributo 

específico a una etiqueta” (Google Cloud, s. f., párr. 9). Por el contrario, técnicas de aprendizaje 

no supervisado, como el clustering, no resultan adecuadas para este problema, ya que su 

objetivo principal es identificar patrones o agrupaciones en los datos, permitiendo la 

segmentación de campañas, pero no modelar la relación que se busca. 

En primer lugar, la regresión lineal constituye un modelo estadístico que permite “identificar 

la relación entre una variable dependiente continua y una o más variables independientes” 

(IBM, s. f., párr. 3). Los hiperparámetros internos del modelo se han mantenido en su 

configuración predeterminada. En este caso, la variable dependiente es log_conversions y 

como variables predictoras se seleccionan acquisition_cost_usd, duration_days, ctr y 

channel_used. En el caso de esta última, se escoge puesto que es la variable que según el 

análisis exploratorio presenta una relación potencial con la variable objetivo al cambiar el valor 

medio de conversiones según la categoría.  

Por su parte, en la Figura 11 duration_days y acquistion_cost_usd muestran una correlación 

alta de 0.97, puesto que ambas variables contienen información similar dentro del conjunto de 

datos. En términos prácticos, esto sugiere que las campañas con mayor duración tienden a 

presentar mayores costes de adquisición. No obstante, se decidieron mantener ambas en el 

modelo porque su eliminación empeora el rendimiento predictivo, por lo tanto, pese a la 

colinealidad, aportan información relevante para la predicción.  
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Figura 11. Matriz de correlación entre variables de rendimiento publicitario 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Por otro lado, en la Tabla 6, la variable CTR presenta una correlación positiva moderada con 

la variable objetivo, que implica que tengan una relación relevante. Desde el punto de vista 

conceptual, esta relación resulta coherente, al reflejar el nivel de interacción generado por la 

campaña con un equilibrio entre capacidad predictiva y estabilidad del modelo. La inclusión 

de CTR mejora el rendimiento predictivo del modelo, obteniéndose mejores métricas de ajuste 

que al utilizar conjuntamente clicks e impressions.  

Tabla 6. Matriz de correlación de variables numéricas del modelo 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

La regresión lineal se seleccionó como modelo base por su simplicidad, transparencia e 

interpretabilidad, cualidades especialmente valiosas para una primera aproximación al 
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problema predictivo. Con la incorporación de PolynomialFeatures se permiten interacciones 

de segundo grado, y no patrones no lineales aprendidos de manera más libre. Por ello, se 

prueban estas mismas variables seleccionadas con el modelo Random Forest basado en un 

conjunto de árboles de decisión. Es una técnica de ensamblado que combina múltiples modelos 

individuales para mejorar la precisión predictiva. Gracias a esto se consigue una mayor 

flexibilidad para modelar relaciones no lineales e interacción complejas sin necesidad de 

especificarlas previamente. Los principales hiperparámetros del algoritmo son aquellos 

presentados en la Tabla 7.  

Tabla 7. Hiperparámetros empleados en el modelo Random Forest 

Hiperparámetro Valores Considerados Descripción 

n_estimators [100, 200, 300] Número de árboles del bosque. 
Un mayor número de árboles suele mejorar la estabilidad del modelo, 

aunque incrementa el coste computacional. 

max_depth [10, 20, None] Profundidad máxima de los árboles.  
Valores bajos reducen la complejidad del modelo, mientras que valores 

altos pueden provocar sobreajuste. 

min_samples_split [2, 5, 10] Número mínimo de muestras necesarias para dividir un nodo.  
Un valor muy bajo permite más divisiones y más profundidad, mientras 
que uno alto evita el sobreajuste. 

min_samples_leaf [1, 2, 4] Número mínimo de muestras en cada hoja.  
Valores mayores reducen la variabilidad del modelo y ayudan a evitar 
sobreajuste. 

max_features ["sqrt", "log2"] Número de variables consideradas en cada división.  
Introduce aleatoriedad y reduce la correlación entre árboles.  

bootstrap [True] Indica si se utiliza muestreo con reemplazo para construir cada árbol, 

aumentando la diversidad del modelo. 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Por último, el modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo predictivo de 

aprendizaje supervisado basado en el uso de múltiples árboles de decisión construidos de forma 

secuencial empleando la técnica de optimización del descenso de gradiente. Su estrategia de 

boosting lo diferencia del anterior modelo, ya que emplea un enfoque aditivo para corregir los 

errores cometidos por el conjunto de árboles construido hasta el momento. De forma que el 

modelo va corrigiendo desviaciones entre las conversiones observadas y las conversiones 

predichas. Asimismo, se requieren incorporar hiperparámetros adicionales comentados en la 

Tabla 8. Con el fin de evitar una elección arbitraria de estos, se definió un espacio de búsqueda 

con distintas configuraciones plausibles para los modelos de Random Forest y XGBoost. Esta 

estrategia permitió identificar, mediante validación cruzada, la combinación que ofrecía el 

mejor rendimiento predictivo. 
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Tabla 8. Hiperparámetros empleados en el modelo XGBoost 

Hiperparámetro Valores Considerados Descripción 

n_estimators [150,250] Indica el número de árboles que forman el modelo.  
Un mayor número de árboles permite mejorar la precisión, ya que el 

modelo corrige progresivamente los errores, aunque también muestra el 

tiempo de entrenamiento.  

learning_rate [0.05, 0.08, 0.1] Tasa de aprendizaje. Valores bajos hacen que el modelo aprenda de 
forma más gradual, lo que suele mejorar la generalización, aunque 

requiere más árboles para alcanzar un buen rendimiento.  

max_depth [3, 4, 5] Limita la profundidad de los árboles, una profundidad muy baja puede 

llevar al infraajuste mientras que una muy alta puede crear modelos 

demasiado complejos.  

subsample [0.8,1.0] Indica la proporción de observaciones utilizadas para entrenar cada 

árbol.  

colsample_bytree [0.8,1.0] Controla la proporción de variables utilizadas en cada árbol. Este 

parámetro reduce la dependencia entre árboles y contribuye a contralar 

el sobreajuste  

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Aunque modelos como KNN o redes neuronales pueden aplicarse a problemas de regresión, 

no se han considerado en este análisis debido a sus limitaciones en este contexto. El algoritmo 

KNN, presenta un elevado coste computacional en datasets de gran tamaño como este con 

300.000 observaciones. Asimismo, las redes neuronales ofrecen menor interpretabilidad 

porque su funcionamiento interno es más complejo y difícil de explicar y no suele ofrecer 

mejoras sistemáticas frente a modelos basados en árboles.  

Por último, con el fin de sintetizar el procedimiento seguido en la construcción de los modelos 

predictivos, en la Figura 12 se presenta el flujo metodológico aplicado.  
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Figura 12. Flujo metodológico de los modelos predictivos 

 

 

Fuente: elaboración propia  
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4.2 Evaluación de modelos predictivos 

En el ámbito de aprendizaje supervisado, los distintos modelos predictivos empleados 

para estimar el modelo de respuesta han de ser evaluados mediante diversas métricas 

cuantitativas, ya que permiten determinar si un modelo generaliza adecuadamente a datos no 

observados. En este problema de regresión lineal, donde se predicen valores continuos, las 

métricas más habituales son MAE, MSE, RMSE y R². Los resultados resumidos en la Tabla 9 

muestran que los tres modelos presentan un desempeño muy similar en términos de error. Sin 

embargo, se observan ligeras diferencias que permiten establecer comparaciones relevantes.  

Tabla 9. Resumen de algoritmos con sus resultados comentados 

Fuente: elaboración propia 

En primer lugar, el modelo XGBoost comete menos errores de predicción en comparación con 

los demás. Como en estas tres métricas un valor más bajo implica un mejor ajuste, esto significa 

que las predicciones generadas por el modelo están, en promedio, más cerca de los valores 

reales de conversiones. Un resultado cuya justificación se basa en la capacidad para modelizar 

relaciones complejas e incorporar mecanismos de regularización (Tianqi Chen & Carlos 

Guestrin, 2016).  

En contraste, Random Forest presenta un desempeño cercano al de XGBoost con diferencias 

mínimas en las métricas. Una posibilidad de esta similitud se debe a que ambos modelos se 

basan en métodos de ensamblado de árboles de decisión, con la combinación de modelos 

simples que permiten reducir la varianza del modelo y mejorar su capacidad de generalización. 

Por último, la regresión lineal presenta una diferencia marginal con respecto a los otros 

modelos sofisticados, al ser capaz de aproximar la relación entre las variables con un nivel de 

precisión muy similar.  

El análisis conjunto de las métricas de la Tabla 10 permite extraer las siguientes conclusiones:  
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- El error absoluto medio, MAE, es una métrica que mide el promedio de los errores 

absolutos entre los valores predichos y los valores reales observados, y es prácticamente 

idéntico entre los modelos, lo que indica estabilidad en las predicciones.  

 

- El error cuadrático medio o MSE en inglés, se obtiene del promedio de los errores al 

cuadrado cuya escasa diferencia observada sugiere que ninguno de los modelos 

presenta desviaciones notablemente superiores (García et al., 2024). De la raíz de esta 

métrica se obtiene el valor del RMSE, por lo que ambos contienen la misma 

información sobre el error del modelo, aunque expresada en distinta escala (Sanz et al., 

2023). 

 

- El coeficiente de determinación, denotado como R², se emplea como medida del grado 

de fiabilidad del modelo ajustado a un conjunto de datos (Martínez Rodríguez, 2005). 

Aproximadamente el 63% de la variación observada en las conversiones queda 

explicada por el modelo. El margen de mejora hace referencia a la proporción de 

variabilidad que el modelo no consigue explicar, la cual podría reducirse mejorando la 

calidad de los datos o incorporando nuevas variables.  

Tabla 10. Comparación del rendimiento de los modelos predictivos 

                                            

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

En este caso, aunque el análisis de la Figura 13 sugiere una relación aproximadamente lineal 

entre la inversión publicitaria y las conversiones, los resultados de evaluación muestran que 

XGBoost presenta el mejor desempeño global. Se opta por seleccionar este modelo de 

referencia por la importancia de maximizar la precisión de las predicciones.  
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Figura 13. Relación entre inversión publicitaria y conversiones 

                                          

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

El siguiente análisis se realiza de forma individual para cada canal, por lo tanto, los resultados 

obtenidos en términos de saturación, elasticidad y escenarios no constituyen todavía una 

decisión de asignación presupuestaria global. Servirá como base para determinar la asignación 

conjunta del presupuesto entre todos los canales. Para ello, se construye un escenario 

controlado en el que variables como duration_days, engagement_score y ctr se mantienen 

constantes en valores de referencia para aislar el efecto de la inversión sobre las conversiones. 

Estas últimas no se pueden fijar antes del lanzamiento de una campaña, sino que su resultado 

depende de su comportamiento tras ponerse en ejecución. 

 

4.3 Curvas de saturación y elasticidad   

Antes de la formulación del modelo de optimización es necesario emplear el modelo 

predictivo de referencia para estudiar empíricamente la relación entre el gasto y las 

conversiones esperadas. En primer lugar, en el marco teórico se definió el efecto de saturación 

en las campañas publicitarias como un fenómeno por el cual, a medida que aumenta la presión 

publicitaria, el impacto adicional de cada nueva exposición disminuye. Este comportamiento 

es consistente con la existencia de rendimientos decrecientes, cuya presencia se analiza 

mediante la simulación de distintos escenarios bajo el supuesto ceteris paribus7 y tres 

indicadores específicos para su detección.  

 
7 Ceteris paribus es una expresión en latín que significa literalmente “manteniendo todo lo demás constante”. 
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El primer indicador es el coste en que se incurre para adquirir un nuevo cliente o también 

conocido como CPA. En la Tabla 11, se presentan valores parecidos en los canales de 

Facebook, Instagram y Twitter, sin embargo, su combinación con la elasticidad con valor 

inferior a 1, sugiere que estos canales se encuentran en una fase cercana a la saturación. “La 

elasticidad publicitaria de la demanda se calcula dividiendo el cambio porcentual en la cantidad 

demandada entre el cambio porcentual en el gasto publicitario” (Investopedia, s.f., párr. 1, 

traducción propia). Eso significa, interpretado de forma aproximada, que un aumento del 1% 

en la inversión se asocia con un aumento cercano al 0.5% en conversiones en los tres canales. 

Por el contrario, Pinterest registra una elasticidad y CPA con valores más altos, lo que indica 

que, aunque sea menos eficiente en términos de coste medio, conserva un retorno marginal 

superior. Mantener un nivel alto en este último indicador demuestra una situación de menor 

saturación relativa.  

Tabla 11. Comparación de eficiencia y elasticidad por canal publicitario  

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Si se analiza la elasticidad por separado en tramos se puede identificar con mayor precisión las 

fases del proceso de saturación, evidenciando que la pérdida de sensibilidad ocurre de forma 

progresiva. El patrón se repite de forma casi idéntica en Instagram, Twitter y Facebook con 

una fase inicial de respuesta moderada, con mayor capacidad de respuesta en niveles 

intermedios de inversión entre 4,3 mil y 11,2 mil USD, como se ve en la Figura 14. 

Posteriormente, existe una reducción en la capacidad de respuesta a medida que aumenta la 

inversión.  
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Figura 14. Elasticidad del gasto publicitario en función del nivel de inversión en Facebook 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

El análisis conjunto de estos indicadores muestra que los canales no están en la misma fase de 

su curva de saturación, y que ningún indicador por sí solo basta para diagnosticarla. La 

saturación es útil porque transforma las predicciones del modelo en información accionable 

para la toma de decisiones. Permite identificar el punto a partir del cual los incrementos 

adicionales de gasto generan beneficios marginales cada vez menores.  

Tomando la Figura 15 y Tabla 12 como ejemplo, se observa una relación no lineal entre la 

inversión publicitaria y las conversiones predichas. En los niveles iniciales de inversión, la 

curva presenta una pendiente pronunciada, lo que indica una alta eficiencia del gasto. Sin 

embargo, a medida que aumenta la inversión, la pendiente se reduce y se evidencia la presencia 

de rendimientos decrecientes. Asimismo, se definió el punto marcado como sweet spot robusto 

entendido como el primer nivel de inversión a partir del cual se alcanza una proporción elevada 

del rendimiento máximo. En este caso, se elige un umbral del 95% por su carácter intermedio 

entre eficiencia y exhaustividad (Rothenberg, 2005).  

El máximo de conversiones se sitúa en torno a las 1.470 conversiones para un nivel de inversión 

cercano a 15.000 USD. Sin embargo, el sweet spot robusto se alcanza en los 13.500 USD, con 

unas 1.400 conversiones. Esto implica que un incremento adicional de 1.500 USD en inversión 

solo genera en torno a 70 conversiones adicionales. Por lo tanto, el resultado sugiere que el 

canal ya se encuentra en una fase avanzada de maduración. Desde una perspectiva de decisión, 

esto implica que seguir invirtiendo puede justificarse si el objetivo es maximizar volumen, pero 

no necesariamente si la prioridad es optimizar la eficiencia del gasto.  
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Figura 15. Curva de saturación y punto óptimo de inversión en Facebook 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Tabla 12. Resumen de la curva de saturación por tramos de inversión en Facebook 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

4.4 Simulación de escenarios 

Tras analizar la respuesta del mercado a la inversión publicitaria desde el concepto de 

saturación, así como de la sensibilidad de dicha relación mediante la elasticidad, el siguiente 

paso consiste en aplicar estos resultados a situaciones reales con el fin de orientar la toma de 

decisiones más adecuadas. A partir del sweet spot robusto entendido como un punto de 

referencia que captura la mayor parte del potencial del canal, se definieron cuatro escenarios 

de inversión para cada canal. Si el sweet spot robusto indica el nivel de gasto a partir del cual 

ya se han capturado aproximadamente el 95% del máximo de conversiones estimadas, resulta 

útil analizar que ocurre si la inversión se sitúa con otro valor.  

Los escenarios se construyen sobre el acquistion_cost al punto de base, no sobre el 95% 

directamente.  

- 70%: escenario prudente o conservador 

- 85% : escenario cercano al óptimo, pero más eficiente en coste 

- 100% : punto de referencia, es igual al sweet spot robusto 



  42 
 

   
 

- 115%: escenario de expansión para comprobar si compensa seguir invirtiendo 

Estos escenarios son creados siguiendo la técnica de modelización financiera conocida como 

what-if-analysis (Corporate Finance Institute, 2024). Esta permite evaluar cómo varían los 

resultados de un modelo cuando se modifican una o varias variables de entrada. En el ámbito 

de inversión publicitaria, esta herramienta permite responder a la pregunta ¿qué pasaría si se 

invierte menos, lo recomendado o algo más? Si continuamos con el ejemplo anterior del caso 

de Facebook, el sweet spot robusto se sitúa en 13.500 USD, sobre el que se construyen los 

escenarios de la siguiente manera:  

- Escenario conservador corresponde a invertir 70% de 13.500 USD 

- Escenario eficiente representa el 85% de 13.500 USD 

- Escenario sweet spot mantiene el 100% que sería 13.500 USD 

- Escenario expansivo supone el 115% de 13.5000 USD 

Una vez definidos los presupuestos, el modelo XGBoost estima para cada uno de ellos el 

volumen de conversiones esperado y el CPA asociado. Los resultados evidencian un patrón 

común en todos los canales analizados, puesto que el aumento de la inversión genera un 

incremento en el volumen de conversiones, pero a costa de una pérdida progresiva de 

eficiencia. En el caso de Pinterest, en el epígrafe de la saturación se observó como todavía 

mejora su capacidad de respuesta cuando pasa de niveles bajos a medios de inversión, entrando 

en su zona de mejor aprovechamiento algo más tarde que el resto. Mientras que en la Tabla 13, 

una vez superado ese umbral, se observa una reducción más acusada en los niveles altos de 

inversión, especialmente en el paso del escenario sweet spot al expansivo, donde el rendimiento 

marginal desciende de forma notable. Por lo tanto, como se observa en la Figura 16, el 

escenario expansivo, aunque maximiza el volumen de conversiones, lo hace a costa de una 

menor eficiencia marginal, lo que pone de manifiesto la existencia de un trade-off entre 

volumen y coste.  
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Figura 16. Comparación de conversiones estimadas según escenarios de inversión en 

Pinterest 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Tabla 13. Resultados de los escenarios de inversión por canal y métricas de eficiencia 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Desde una perspectiva de decisión, un trade-off es una situación en la que la mejora de un 

objetivo implica el deterioro parcial de otro (Zhang et al., 2021). En este caso, si se considera 

exclusivamente la eficiencia, medida a través del coste por adquisición (CPA), se observa en 

la Tabla 14 que el escenario conservador resulta óptimo en todos los canales analizados. Esta 

evidencia resulta coherente con la estructura de las curvas de saturación estimadas, donde los 

niveles iniciales de inversión se asocian a una mayor productividad marginal del gasto. 
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Tabla 14. Escenario óptimo por canal en términos de eficiencia  

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Sin embargo, si el objetivo es encontrar un equilibrio entre volumen y eficiencia, la referencia 

debe buscarse en la Tabla 15. Los niveles intermedios de inversión son, en general, los más 

adecuados desde una perspectiva de rendimiento global, poniendo en manifiesto que no 

coincide necesariamente con el de menor CPA. Por lo tanto, si el objetivo del anunciante es 

decidir dónde y cuánto invertir, la evidencia sugiere priorizar Facebook, Instagram y Twitter 

en niveles cercanos al escenario eficiente, evitando la sobreinversión en escenarios expansivos.  

Tabla 15. Escenario óptimo por canal según el equilibrio entre volumen de conversiones y 

eficiencia 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Con el fin de clarificar el procedimiento seguido en la construcción de escenarios de inversión 

y su evaluación la Figura 17 presenta de forma esquemática las principales etapas del proceso.  
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Figura 17. Flujo metodológico para la construcción y evaluación de escenarios de inversión 

publicitaria  

 

Fuente: elaboración propia 

 

4.5 Análisis de duración 

La duración de la campaña constituye otra de las variables del modelo que determina el 

periodo en el que el presupuesto se distribuye y genera impacto sobre la audiencia. En primer 

lugar, en los niveles bajos de presupuesto, las conversiones estimadas permanecen 

prácticamente invariables dentro cada tramo de duración. Por ejemplo, para las campañas de 7 

y 14 días el modelo predice aproximadamente 1.246,07 conversiones con 13.000 USD de 

presupuesto. La ausencia de diferencias relevantes en el tramo de duraciones más cortas puede 

interpretarse como que la campaña no está generando un procesamiento suficiente, como para 

traducirse en cambios apreciables en la respuesta. Esta interpretación se alinea con el estudio 

de Sang Yeal Lee y Yong-Suk Cho, quienes encuentran que la relación entre repetición y 

efectividad no es lineal y que, en marcas no familiares, el recuerdo comienza a emerger solo 
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después de varias repeticiones (Lee, 2010). En nuestro caso, a partir de los 30 días si se observa 

una mejora sostenida en las conversiones.  

Asimismo, los resultados de la Tabla 16 y Figura 18 apuntan a una interacción entre las 

variables acquisition_cost y duration_days. La segunda comienza a adquirir mayor capacidad 

explicativa cuando el presupuesto alcanza un nivel suficiente para sostener una presencia 

publicitaria continuada. Por ejemplo, la diferencia entre una campaña de 7 días y una de 60 

días es de aproximadamente 155,74 conversiones con un presupuesto de 9.000 USD, mientras 

que supera las 206 conversiones con un presupuesto de 15.000 USD. Desde una perspectiva de 

optimización, cuando el presupuesto es alto, alargar la campaña es la estrategia más rentable, 

porque la mayor duración sí se traduce en un aumento relevante de conversiones. Sin embargo, 

si el presupuesto es bajo, la mejor opción es una campaña corta y concentrada para no perder 

intensidad.  

Tabla 16. Conversiones estimadas en función del nivel de inversión y duración de la campaña 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Figura 18. Mapa de calor de conversiones estimadas según nivel de inversión y duración de 

la campaña 

 

 

 

 

 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 
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En definitiva, en los diferentes puntos abordados en la metodología del trabajo, se han utilizado 

diferentes modelos para predecir los resultados de las campañas publicitarias, obteniendo en 

general, un rendimiento similar, aunque el modelo XGBoost destaca por ofrecer una mayor 

precisión. Los resultados muestran que variables como el coste, la duración de la campaña y el 

nivel de interacción influyen directamente en las conversiones. Sin embargo, aumentar la 

inversión no siempre indica mejores resultados proporcionales, ya que a partir de cierto punto 

los beneficios crecen cada vez menos. Por ello, es importante identificar un nivel de inversión 

adecuado que permita obtener buenos resultados sin gastar de más. Se pueden sacar las 

siguientes conclusiones expuestas en la Figura 19.  

Figura 19. Análisis de modelos predictivos y principales hallazgos 

Fuente: elaboración propia 
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5.  Aplicación práctica y recomendaciones 

5.1 Marco de optimización presupuestaria 

Con el análisis del modelo predictivo y de los principales patrones de comportamiento 

del sistema se procede a la construcción de un marco de optimización presupuestaria orientado 

a transformar dichos resultados en una recomendación operativa de asignación de inversión en 

Social Media Ads.  

El objetivo de este marco es la toma de decisión sobre la combinación de inversión más 

adecuada entre los distintos canales disponibles. Para hacerlo, no solo se tiene en cuenta el 

rendimiento esperado en términos de conversiones en los canales de Social Media, sino 

también las condiciones y límites reales del entorno real de gestión publicitaria. A diferencia 

de las etapas anteriores de análisis, centradas en entender cómo se comporta el modelo 

predictivo ante distintas configuraciones de inversión, esta fase introduce explícitamente un 

problema de decisión, en el que se busca identificar la solución óptima entre un conjunto de 

alternativas. De esta manera se avanza hacia un análisis prescriptivo alineado con las 

necesidades reales de planificación.  

Un modelo de optimización suele estar compuesto de tres elementos básicos: función objetivo, 

variables de decisión y restricciones. (Martinich, s.f) 

En primer lugar, la función objetivo no busca únicamente obtener un mayor número de 

conversiones, sino encontrar una combinación que de buenos resultados sin que el coste por 

acción, CPA, tenga resultados poco realistas. Para ello, el modelo premia las opciones que 

generan conversiones de forma eficiente y penaliza por saturación las alternativas que parecen 

buenas por volumen, pero en realidad son poco eficientes.   

En segundo lugar, la variable de decisión representa una cantidad controlable del sistema, en 

este caso, consiste en elegir un único escenario para cada canal publicitario para tener una 

asignación correcta del presupuesto. La diferencia con el elemento anterior radica en que las 

variables de decisión representan la elección entre las distintas alternativas disponibles, 

mientras que la función objetivo define el criterio de evaluación que permite identificar la 

solución óptima. La optimización no incorpora todas las variables utilizadas en el modelo 

predictivo, variables como CTR o engagement no se incluyen como variables de decisión, dado 

que no son directamente controlables, sino que su efecto ya está recogido en las predicciones 

generadas por el modelo. 
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Por último, las restricciones operativas del modelo permiten delimitar el espacio de soluciones 

puesto que no todas ellas son admisibles. El modelo incorpora una restricción de presupuesto 

total de modo que la suma de las inversiones seleccionadas no puede exceder el presupuesto 

disponible. Asimismo, dado que para cada canal se han construido varios escenarios, el modelo 

incorpora una restricción de selección única por canal. Para evitar forzar una distribución 

artificial del presupuesto entre todos los canales, se incluye la posibilidad de no invertir.  

Conviene señalar que la optimización realizada se apoya en las predicciones del modelo 

seleccionado. Por tanto, los resultados obtenidos deben interpretarse como recomendaciones 

basadas en patrones aprendidos de datos históricos, y no como relaciones causales exactas. Este 

enfoque presenta como principal ventaja su aplicabilidad práctica y flexibilidad para analizar 

distintos escenarios. No obstante, las recomendaciones son orientativas y no constituyen una 

demostración causal exacta del efecto de la inversión.  

 

5.2 Resultados de la optimización presupuestaria    

El modelo de optimización desarrollado permite abordar el problema de asignación de 

presupuesto desde una perspectiva conjunta, considerando simultáneamente todos los canales 

bajo una serie de restricciones. En primer lugar, en la Tabla 17, se obtienen los resultados bajo 

un presupuesto máximo de 50.000 USD y utilizando como función objetivo la maximización 

del volumen total de conversiones dentro del presupuesto disponible. Desde una perspectiva 

empresarial, este resultado recomienda adoptar una estrategia de asignación presupuestaria 

diferenciada por canal. En concreto, la mayor asignación a Instagram y Pinterest de 27%, indica 

que estos canales presentan una mayor capacidad para transformar incrementos de inversión 

en conversiones adicionales. En el caso de Pinterest, el análisis de saturación presentaba un 

menor volumen medio de conversiones y un CPA más elevado, pero con una elasticidad 

superior, por ello, su inclusión en la solución óptima se puede justificar al margen que tiene de 

seguir generando conversiones adicionales ante aumentos de inversión.  

Por otro lado, Facebook y Twitter, aunque siguen siendo relevantes, reciben una inversión más 

moderada, en torno al 23%, al encontrarse en una fase con menor impacto marginal en el 

resultado global.  
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Tabla 17. Solución óptima del modelo de asignación presupuestaria bajo restricción de 

inversión 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

¿Por qué se elige el presupuesto de 50.0000 USD? Dado que los escenarios de inversión por 

canal se sitúan entre 11.000 y 13.000 USD, se ha seleccionado este límite máximo. Es un dato 

coherente con el rango de inversión observado, permitiendo combinar distintos escenarios entre 

canales sin exceder niveles realistas de gasto.  

En segundo lugar, cuando el objetivo del modelo no se limita a maximizar conversiones, sino 

que también se incorpora la eficiencia de la inversión, la solución óptima cambia de forma 

significativa. En este caso, en la Tabla 18 se muestra que la mejor solución es mantener niveles 

de inversión más bajos, sin gastar todo el presupuesto inicial. Se prefiere renunciar a parte del 

volumen potencial para preservar una mejor eficiencia en la asignación. Como se ha visto en 

puntos anteriores, existen rendimientos decrecientes que hacen que deje de ser necesariamente 

óptimo agotar todo el presupuesto disponible. Este comportamiento evidencia la existencia de 

un trade-off entre crecimiento y rentabilidad.  

Tabla 18. Solución óptima del modelo de asignación presupuestaria bajo restricción de 

eficiencia 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Más allá de los resultados obtenidos, el modelo desarrollado permite extraer una serie de 

recomendaciones relevantes para la gestión de la inversión publicitaria:  

- Asignar el presupuesto de forma diferenciada entre canales, priorizando aquellos con 

mayor capacidad de generar conversiones adicionales. No todos los canales responden 

igual a la inversión.  
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- No agotar necesariamente el presupuesto disponible, especialmente cuando los 

incrementos de inversión generan una pérdida de eficiencia.  

- Adaptar la estrategia al comportamiento de cada canal, teniendo en cuanta su grado de 

saturación y su capacidad de respuesta.  

En este sentido, el modelo aporta un marco estructurado que facilita la toma de decisiones, 

permitiendo priorizar entre alternativas y reducir la arbitrariedad en la asignación de recursos.  

 

6. Limitaciones del estudio 

Una de las principales limitaciones del estudio reside en la homogeneidad observada en las 

variables categóricas. Esto no solo limita la capacidad explicativa del modelo, sino también la 

utilidad de la segmentación que apenas permite identificar patrones de rendimiento 

diferenciados. Esto se observa en la siguiente Tabla 19, donde existen reducidos valores en las 

columnas between_total_ratio y eta_squared obtenidos para la mayoría de las variables 

categóricas. Estas columnas se obtienen de comparar la variabilidad entre grupos con la 

variabilidad total de una métrica.  

- Between_total_ratio: indica cuánto cambian los resultados al comparar unos grupos 

con otros.  

o Si da un valor pequeño, significa que separar en grupos apenas cambia nada.  

o Si da un valor grande, significa que separar en grupos sí cambia bastante los 

resultados.  

- Eta_squared: indica cuánto explica esa variable de grupo las diferencias en los 

resultados 

o Si da cerca de 0, esa variable casi no explica nada.  

o Si da más alto, esa variable sí que ayuda a explicar las diferencias.  

La mayor parte de la variabilidad entre grupos se explica por canal, mientras que el resto de las 

variables categóricas con valores cercanos a 0.00, muestran un comportamiento muy 

homogéneo y apenas discriminan el rendimiento.  
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Tabla 19. Análisis de la capacidad explicativa de las variables categóricas 

 

Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

En segundo lugar, la estimación de efectos dinámicos, como los de arrastre comentados en al 

apartado del marco teórico, requieren de datos longitudinales con observaciones repetidas para 

ser identificados, es decir, no sirve con tener una fecha. En este caso, la variable date no 

muestra una evolución repetida de la misma campaña en distintos momentos, por lo tanto, el 

estudio no puede estimar de forma rigurosa si la inversión publicitaria realizada en un período 

continúa generando efectos en periodos posteriores, ni estimar la intensidad de dicha 

persistencia.  

Asimismo, algunas variables utilizadas en el modelo no son independientes, puesto que se han 

calculado usando otras variables del propio dataset, como es el caso de las conversiones 

estimadas o el coste por adquisición. Esto implica que pueden generarse dependencias 

estructurales en los datos, lo que facilita que el modelo obtenga buenas predicciones. Sin 

embargo, parte de ese rendimiento puede estar influido por la propia construcción de las 

variables. Por otro lado, dentro de la fuente pública de Kaggle se menciona que este dataset es 

una base de datos ficticia. Esta naturaleza sintética implica que el conjunto de datos no 

reproduce completamente la complejidad, competencia y variabilidad en el entorno publicitario 

real. En consecuencia, se limita la generalización de los resultados a contextos reales.  

Por último, este análisis presenta la limitación de asumir que el resto de los factores permanecen 

constantes. En la práctica, el rendimiento de una campaña no depende solo de la inversión, sino 

también de otros elementos que pueden cambiar al mismo tiempo.  
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7. Conclusiones 

El desarrollo de este trabajo pone de manifiesto la necesidad de replantear la forma en 

la que se aborda la inversión publicitaria en entornos digitales. Durante mucho tiempo, las 

decisiones se han basado en intuición o en reglas simples heredadas de experiencias pasadas. 

Pero en el presente análisis se revela que este enfoque ya se queda corto. Los resultados 

obtenidos evidencian que el comportamiento de las campañas digitales responde a dinámicas 

complejas, no lineales y heterogéneas entre canales.  

Uno de los principales hallazgos es que la relación entre inversión y resultados no es 

proporcional. En la práctica, esto significa que llega un punto en el que seguir incrementando 

la inversión no solo deja de ser eficiente, sino que puede implicar un uso poco óptimo de los 

recursos. Más inversión ya no se traduce en un crecimiento significativo, sino en un aumento 

del coste por cada resultado obtenido. Esto rompe con una de las creencias más arraigadas en 

la publicidad y obliga a replantear por completo el enfoque estratégico. Ya no se trata 

simplemente decidir cuánto invertir, sino identificar con precisión el momento en el que el 

beneficio adicional deja de justificar el coste.  

En este contexto, el análisis revela que la gestión de la inversión publicitaria está atravesada 

por una tensión constante entre dos objetivos que, aunque relacionados, no siempre avanzan en 

la misma dirección. Aumentar el volumen (más conversiones, más alcance, más impacto) suele 

exigir incrementar la inversión, pero este crecimiento viene acompañado, como se ha 

observado de una pérdida progresiva de eficiencia. El modelo desarrollado evidencia que, bajo 

un enfoque orientado al crecimiento, la solución óptima tiende a concentrar recursos en 

aquellos canales con mayor elasticidad, como Instagram y Pinterest, capaces de seguir 

generando conversiones adicionales ante incrementos de inversión.  

Por el contrario, optimizar la eficiencia (reducir el coste por conversión o maximizar el retorno) 

implica, en muchos casos, contener o incluso limitar el nivel de gasto. Esta dualidad introduce 

un matriz fundamental, que consiste en que la inversión publicitaria deja de ser una cuestión 

meramente técnica u operativa, para convertirse en una decisión profundamente estratégica.  

Otro aspecto relevante es la limitación de ciertas variables categóricas para explicar las 

diferencias en el rendimiento de las campañas. A pesar de que, en la práctica, la segmentación 

suele apoyarse en múltiples dimensiones, los resultados muestran que muchas de estas 

variables apenas aportan información útil para discriminar qué es lo que funciona mejor. 

Dentro de este marco, el canal destaca como una de las pocas variables con una capacidad para 
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segmentar el rendimiento. Los canales publicitarios no solo difieren en su rendimiento, sino 

también en la forma en la que responden a la inversión. Algunos canales muestran signos de 

saturación, al alcanzar rápidamente un punto en el que aumentar la inversión apenas genera 

mejoras adicionales en los resultados. Esto suele ocurrir en entornos muy competitivos o con 

audiencias limitadas, donde la presión publicitaria es elevada y las oportunidades de captación 

incremental son reducidas. Por ello, la diferenciación entre canales no es solo una 

recomendación, sino una condición necesaria para optimizar el rendimiento global. 

Desde una perspectiva metodológica, se integran modelos predictivos con técnicas de 

optimización como vía para avanzar desde el análisis hacia la toma de decisiones informadas. 

Mientas que los modelos predictivos permiten estimar el comportamiento esperado de las 

campañas ante distintos escenarios, la optimización introduce un marco formal que permite 

seleccionar, entre las alternativas posibles, aquellas que mejor se ajustan a un conjunto de 

objetivos y restricciones reales. El análisis deja de ser meramente descriptivo o exploratorio 

para convertirse en un instrumento operativo, capaz de identificar soluciones que son 

simultáneamente coherentes desde el punto de vista teórico y viables en la práctica. 

Su principal aportación no reside únicamente en las soluciones específicas que genera, sino en 

la lógica de decisión que introduce, permitiendo abordar la asignación de recursos de forma 

coherente y basada en evidencia.  

En esta línea, resulta fundamental reconocer que el modelo desarrollado no elimina la 

incertidumbre inherente al entorno publicitario, sino que la gestiona. Las recomendaciones 

obtenidas deben interpretarse como soluciones óptimas dentro de un marco de supuestos y 

condiciones específicas, lo que implica que su validez está condicionada por la estabilidad de 

los patrones observados. La toma de decisiones no puede ser estática. Aplicar el modelo de 

optimización de forma rígida equivale a asumir que el contexto no evoluciona, cuando en 

realidad lo hace constantemente.  

En conclusión, se confirma que la optimización de la inversión publicitaria no puede abordarse 

desde enfoques parciales o simplificados, sino que exige una comprensión integrada del 

sistema en su conjunto. No se trata de proponer una solución única o universal, sino se crea un 

modelo como marco analítico flexible, capaz de adaptarse a distintos contextos, restricciones 

y prioridades. Esta aproximación contribuye a una gestión más rigurosa, transparente y 

alineada con los objetivos del negocio en la inversión en Social Media Ads.  
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  8. Declaración de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa   en 

Trabajos Fin de Grado 

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramientas 

similares son herramientas muy útiles 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 está permitido su uso en la elaboración del Trabajo fin de Grado 

para generar código porque estas herramientas no son fiables en esa tarea. Aunque el código 

funcione, no hay garantías de que metodológicamente sea correcto, y es altamente probable 

que no lo sea.  

 

Por la presente, yo, Claudia García García, estudiante de Business Analytics y Relaciones 

Internacionales de la Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado 

titulado " Modelado de respuesta y optimización presupuestaria en campañas de Social Media 

Ads con un enfoque data-driven", declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia 

Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de código sólo en el contexto de las 

actividades descritas a continuación: 

1. Brainstorming de ideas de investigación: Utilizado para idear y esbozar posibles 

áreas de investigación. 

2. Crítico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis específica que pretendo 

defender. 

3. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para 

identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado. 

4. Metodólogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas específicos de 

investigación. 

5. Interpretador de código: Para realizar análisis de datos preliminares. 

6. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras comunidades 

sobre temas de naturaleza multidisciplinar. 

7. Constructor de plantillas: Para diseñar formatos específicos para secciones del 

trabajo. 

8. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingüística y 

estilística del texto. 

9. Generador previo de diagramas de flujo y contenido: Para esbozar diagramas 

iniciales. 
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10. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender 

literatura compleja. 

11. Generador de datos sintéticos de prueba: Para la creación de conjuntos de datos 

ficticios. 

12. Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas. 

13. Revisor: Para recibir sugerencias sobre cómo mejorar y perfeccionar el trabajo con 

diferentes niveles de exigencia. 

14. Generador de encuestas: Para diseñar cuestionarios preliminares. 

15. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.  

 

Afirmo que toda la información y contenido presentados en este trabajo son producto de mi 

investigación y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han dado 

los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he explicitado 

para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente de las 

implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las 

consecuencias de cualquier violación a esta declaración. 

Fecha: 22/04/2026 

Firma:  Claudia García García 
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10. Anexos 

Anexo 1. Glosario de términos en inglés 

 

Fuente: elaboración propia 

          Anexo 2. Modelos clásicos de respuesta y asignación presupuestaria 

En el apartado de optimización de presupuesto y técnicas robustas se ha desarrollado el 

modelo Vidale-Wolfe model, como referencia principal para el análisis de la relación entre 

inversión publicitaria y ventas. Con el objetivo de complementar este marco teórico, a 

continuación, se presentan otros modelos clásicos de la literatura que han abordado el problema 

de la optimización desde diferentes enfoques.  

En primer lugar, el modelo de Nerlove-Arrow intenta explicar que la publicidad no actúa solo 

en el momento en el que se invierte, sino que deja un efecto acumulativo en el tiempo. Sirve 

para explicar el efecto dinámico de la publicidad: cómo se construye, cómo se mantiene y cómo 

se deteriora. Se trata de un modelo útil para entender la persistencia del efecto publicitario, 

pero sigue siendo bastante agregado y simplificado. No distingue bien entre canales, audiencias 

o comportamientos más complejos.  

En segundo lugar, el modelo o condición de Dorman-Steiner es un criterio de optimización que 

indica el nivel óptimo de gasto de publicidad de una empresa para maximizar sus beneficios. 

No intenta explicar solo si la publicidad aumenta la demanda, sino qué proporción de los 

ingresos conviene destinar a la publicidad. Es un modelo útil como referencia teórica, pero 

simplifica bastante la realidad. Asume relaciones estables y no recoge bien cuestiones como 

saturación, dinámicas entre canales o incertidumbre.  
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La diferencia principal de estos modelos radica en la dimensión del fenómeno publicitario que 

cada uno prioriza. El modelo de Vidale-Wolfe model explica cómo la inversión se traduce en 

ventas considerando efectos de saturación, el modelo de Nerlove-Arrow model introduce una 

dimensión temporal al recoger el carácter acumulativo y decreciente del impacto publicitario. 

Por su parte, el modelo de Dorfman-Steiner condition se centra en determinar el nivel óptimo 

de inversión desde una perspectiva económica.  

Anexo 3. Interpretación gráficos boxplot  

El diagrama de caja de bigotes o boxplot es una herramienta gráfica utilizada para 

observar la distribución de los datos de una variable. Con este gráfico se pueden observar tres 

cosas principalmente:  

- La tendencia central o mediana, que indica el valor que queda en medio cuando los 

datos se ordenan de menor a mayor. En el gráfico, aparece como una línea dentro de la 

caja.  

- La dispersión de los datos se observa en el tamaño de las cajas. La caja representa el 

rango donde se encuentra la mitad central de los valores, es decir, los valores que están 

entre el primer y tercer cuartil.  

- Los valores atípicos, aparecen como puntos individuales fuera de los bigotes del 

diagrama e indican datos que se alejan mucho del resto.  

Durante el trabajo de fin de grado, este tipo de gráfico se emplea para facilitar la comparación 

entre variables o grupos de estudio, proporcionando una visión sintética de las distribuciones. 

Anexo 4. Visualización de valores atípicos  

Se observan valores atípicos representados como puntos a la derecha del gráfico. Esto 

indica que se alejan de forma notable del comportamiento general del conjunto de datos. En el 

caso del CPA, los valores atípicos representan campañas con costes de adquisición 

significativamente superiores a los habituales.  
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Fuente: elaboración propia basada en el contenido de Social Media Advertising Dataset 

Anexo 5. Código empleado para el trabajo  

 El código empleado para este trabajo, así como la base de datos se pueden encontrar en 

el siguiente repositorio de Github o en la carpeta de Google Drive. El script contiene esquemas 

y todo el código comentado.  

- Acceso a carpeta de Google Drive con base de datos y script completo: 

https://drive.google.com/drive/folders/1yRTuAF_PUWu5R9RlTKXcNHxl-

tRXkJmO?usp=drive_link  

- Acceso al script en Github: https://github.com/2003cgg-cell/Trabajo-Fin-De-Grado---

Business-Analytics-Claudia-Garc-a-Garc-a  

- Link al dataset en kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/jsonk11/social-media-

advertising-dataset  
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