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Resumen

Andizamos los factores que influyen d comercio dectrénico para €
caso espaiol. Empezamos planteando un modeo paa los
determinantes de la compra en la Web teniendo en cuenta € nexo
exigente entre la adquisicién de bienes y @ acceso y uso dd servicio
de Internet. Los resultados revelan que la accesibilidad a la Red sera €
principal factor (seguido de la renta y @ género sexud) que influye en
la probabilidad de la compra dectronica. Luego nos planteamos un
modelo condicionado a los usuarios dd comercio electrénico para los
determinantes del gasto en la Web. Descubrimos que tener en cuenta la
disparidad (disperson) en los datos sera importante para este tipo de
moddos, y paa obtener un moddo find utilizamos € dgoritmo
RETINA, que permite d tratamiento de la heterogeneidad y meora
sugtancidmente |os resultados finadles del modelo.

Abstract

In this article we andyze the factors that affect the e-commerce for the
Spanish casee. We begin with a mode <specification for the
determinants of the buy in the Web taking into account the exising
link among the acquistion of goods and the access and use of the
Internet service. The results reved that the accessbility to the Net will
be the principd factor followed by the income and the genre that
impact in the probability of the dectronic buy. Then we rasng a
model determined to the users of the ecommerce for the determinants
of the expenditure in the Web. We discover that bring it the disparity
(dispersgon) in the data will be important for this type of models, and
to obtan a find modd we use the dgorithm RETINA, which alows
the treetment of the heterogenaity and improves substantidly the find
results of the model.

Padabras clave Gasto por Internet, comercio electréonico, RETINA,
pendientes especificas, k-medias.

JEL-Code: C2, C21, C25



EL COMERCIO ELECTRONICO EN ESPANA?!

Leond Cerno
Universdad Europea de Madrid
Teodosio Pérez Amaral
Universidad Complutense de Madrid

En ege aticulo andizamos los factores que influyen & comercio
electronico para € caso espafiol. Empezamos planteando un modelo
para los determinantes de la compra en la Web teniendo en cuenta €
vinculo exigente entre la adquisicion de bienes y € acceso y uso de
sarvicio de Internet. Los resultados revelan que la acceshilidad a la
Red sera @ principa factor (seguido de la rentay @ género sexud) que
influye en la probabilidad de la compra eectronica Luego nos
planteamos un modeo condicionado a los usuarios de comercio
electronico para los determinantes del gasto en la Web. Descubrimos
que tener en cuenta la disparidad (disperson) en los datos sera
importante para este tipo de modelos, y para obtener un moddo fina
utilizamos & dgoritmo RETINA, que permite d traamiento de la
heterogeneidad y meora sustancidmente los resultados findes dd
modelo.

Palabras clave Gasto por Internet, comercio dectrénico, RETINA,
Pendientes especificas, k-medias.

1. INTRODUCCION

Dentro de las principdes caracteristicas que diferencian a los mercados virtuaes de
los mercados convencionaes destaca € hecho de que habria menos fricciones. A su vez,
una de las formas de crear poder de mercado en @ caso dd comercio virtual es reducir
lo que s denomina costes de busqueda, pues Internet ha incrementado sustancidmente
la digponibilidad de la informacion de precios y productos, permitiendo a los
consumidores identificar la mgor opcion y megorar su poscion frente a los vendedores
on-line. Es decir que los consumidores actuades han ido mgorando y fortdeciendo su

posicion a medida que d Comercio eectronico se ha desarrollado. En la literatura

! Los autores agradecen el apoyo financiero obtenido através del Proyecto Cicyt SEJ2004-06948 del Plan
Nacional de |+D del Ministerio de Educacion, Cienciay Tecnologia.



exigente se puede destacar a Clemons, Hann y Hitt (1999), Combers y Patd (1997) y
Brynjolfsson 'y Smith (1999) que andizan la conducta dd consumidor a patir de la

gparicion del comercio eectronico.

Los mercados online parecen més eficientes en términos de precios y de costes.
Algunos estudios han encontrado una disperson de precios apreciable (Bakos, 2001).
Ega disperson puede ser explicada, en parte, por la heterogeneidad de factores

epecificos tales como la confianza o & conocimiento del sitio Web o de lamarca

El andliss dd nivel de friccion de los mercados de Internet se hace desde dos puntos
de viga o0 bien comparando las caracteriticas de los mercados dectronicos y los
convencionales, o hien andizando la conducta dentro de los mercados eectronicos. El

presente capitulo se centra en la segunda opcion.

En los mercados dectronicos, la eficiencia se mide en cuaro dimensones € nive
de precios, su disperson, las dadicidades de los bienes a los precios y los costes
(Smith, Bailey y Brynjolfsson, 1999). En cuanto a la creacion de los precios, habra
factores que no han influido demasiado en la formacidn de los precios de los mercados
convencionaes, como por gemplo € efecto de los costes de blusqueda que presiona los
precios a la bga e intendfica € intento de diferenciacion para poder mantener los
precios por encima del coste margina (Peddibhotla, 2000). A su vez, d sarvicio post-
venta para ciertos tipos de bienes o incluso € efecto dd tamafio de la Red en €
equilibrio podran en principio ser tratados con eementos de la teoria microecondmica
tradiciona sobre todo utilizando los supuestos tradicionaes (por gemplo la informacién
perfecta), pero yendo més dla de la creencia comin de que los precios en Internet son
bgos porque los consumidores tienen la facilidad de encontrarlos rdpidamente. En la
investigacion reciente de Shapiro y Vaian (1999) s andiza bgo qué condiciones

ocurre todo esto.

En e presente estudio se propone una agproximacion empirica utilizando una
muestra de datos de compradores por la Red en Espafia, se mide d impacto
sociodemogréficos en € comercio dectronico y se contrastan sus implicaciones en la

demanda de bienesy servicios en la Red.



2. COMERCIO ELECTRONICO Y USO DE INTERNET

Para entender € perfil de los demandantes de bienes a través de la Red, es
importante considerar que los determinantes de la probabilidad de comprar a través de
Internet incluyen informacion acerca de los determinantes de la demanda de uso de
Internet (Cerno y PérezzAmara, 2005). Un regresor en un modelo de respuesta binaria
explica € impacto en la probabilidad de que @ agente dija una opcion particular (Train,
2002). Al explicar agui  comportamiento y los determinantes de la demanda de bienes
a través de Internet, hay que consderar a acceso y uso de Internet como una variable

explicativa
2.1.  ANALISISDESCRIPTIVO Y DEFINICION DE VARIABLES

En una primera descripcion del conjunto de datos se observa que sdlo d 3,7% de la
poblacion espafiola compra habituamente por Internet (GItimos tres meses). A
continuacion se presenta € Gréafico 1 donde se pueden ver los porcentgies del nimero

de transacciones de bienes'y servicios adquiridos a través de Internet:
Gréficol: Productos comprados através de Internet en los Ultimos 12 meses

loterias - apuestas 0.9
acciones - valores -_| 44
otros productos -:I 6,2
productos del kagar -:IB 6
ropa -:lﬂ 3
material informatico -:I 2.8
software e 1004
equipamiento -:I 10,58
misica - videos -:I 126
ibros - reistas -:I 15.7

entradas de espectaculos | 26.5

viajes - vacaciones 1411

Se observa que para la muestra estudiada los productos més demandados son las
actividades de ocio tales como los viges (41,1%) y las entradas a espectéculos (26,5%),



mientras que en contrapartida estdn la adquisicion de acciones y las gpuestas que serén

las menos demandadas, con un 4,9% y un 0,9% respectivamente.

2.1.1. CARACTERISTICASDE LOSDATOS

Los datos utilizados en este aticulo son pate de la encuesta TIC-H (2003) dd
Ingtituto Naciona de Egtadistica (INE). Se trata de los 5.273 individuos que se declaran
usuarios de Internet. A continuacion se presentan las Tablas 1 y 2 donde se definen las
variables y se presentan estadisticos descriptivos.

Tabla 1. Definicion de Variables
Variable Definicion

COMPRA Ficticia=1 9 € individuo compra por Internet
IS Q Quintii de Renta (vaidble secuencid 1-5) (=1 9 s

encuentra en d quintii mé bgo.. =5 9 s hdla en €

quintil més dto)
VIVINT Ficticia=1 9 d individuo accede a Internet desde & hogar
UsoO Cantidad de sitios donde usa Internet (de 1 a4)
USOIN Intensidad de uso de Internet (horas semanal es)
USOR Intensidad de uso del ordenador (horas semanaes)
FXH Fictica=14d d individuo es hombre
EDAD Edad dd individuo

POBLAC Tamafio poblaciond rdativo (nivel provindd)?
TOTMIEM  Cantidad de miembros en € hogar dd individuo

Tabla 2. Estadisticos Descriptivos

Desviacion
Variable Media Tipica Minimo Maximo
COMPRA 0,126 0,336 0 1
IS_Q 4,030 0,850 1 5
VIVINT 0,615 0,487 0 1

2 Serefiere al tamafio poblacional de cada provinciaalaque pertenece el individuo dividido por la
poblacion total de Espafia.



UsSO 1,490 0,653 1
USOIN 38,001 29,805 0
USOR 46,642 29,257 0
SEXH 0,519 0,499 0
EDAD 33,862 12,465 15
POBLAC 4,237 4,429 0,163
TOTMIEM 3,333 1,192 1

70
70

88
13,277
6

A patir de este primer andiss a continuacién se propone esimar un modelo para
los determinantes de la compra de bienes a través de Internet, considerando
determinantes sociodemogréficos tdes como la renta, € sexo, la edad y @ hébitat
poblaciona. También se consgderan las caracterigticas del individuo respecto d servicio
de Internet tales como e acceso desde @ hogar, € uso desde otros Stios ademés del

hogar y la intenddad de utilizacion ded servicio medida en horas semandes.

especificacion, redizada con un modelo logit binario, quedara entonces:

&P O
Ing == by +b,1S_Q +b, VIVINT +b, USD, +b, USOINT, +b, USOR +

+b, SEXO_H, +b, EDAD +b, EDAD? +b,, POBLAC, +b,, TOTMIEM, +u

(4.4)

Donde P =Pr(COMPRA) es la probabilidad de que € individuo i-ésimo compre a

través de Internet. A continuacion, en la sguiente tabla se presentan los resultados de

las estimaciones de los parametros y de los ratios de ventgja:

Tabla 3. Resultados del Modelo L ogit parala Compra por Internet

Vaiable
Dependiente:  Codficiente  Ratio de z
Compra por Ventga
Internet
Congante -6,19 --- 13,67
IS_Q 0,23 126 375
VIVINT 0,48 162 4,39



Uso 0,39 148 584

USOIN 0,01 1,00 6,31
USOR 0,01 101 261
SEXH 0,38 146 4,24
EDAD 0,09 1,09 4,01
EDAD? -0,001 099 4,22
POBLAC 0,04 1,04 4,77
TOTMIEM -0,08 092 216

Observaciones: 5.223
Log-Veosmilitud: -1773,45
C g 397,09 (Prob. = 0,000)
Pseudo R?: 0,1007

La dgnificatividad conjunta dd modelo es dta, la razon de verosamilitudes que se
obtiene es de 397,09, vaor eevado para una chi-cuadrado con 10 grados de libertad. La
bondad de guste dd modelo se la considera también como buena luego de ver € grado

de acierto de |as predicciones dentro de la muestra:

Tabla 4. Prediccionesdel Modelo Estimado

Vaor Red
COMPRA=0 COMPRA=1| Total
COMPRA=0 3.063 208 3.271
Vdor Predicho | COMPRA=1 1521 451 1.972
Total 4.584 659 5.243

El modelo predice acertadamente 3514 de las 5.243 observaciones (67,02%).
Debido a la gran cantidad de ceros dentro de la muestra, se utiliza como umbra la
proporcion de unos en la variable endogena (0,126). Con edo, la especificidad
(porcentge de aciertos igudes a 0) es de 66,81% y la senghilidad (porcentges de
aciertosiguales a 1) de 68,43%.



Hay que mantenr sSempre en mente que s eda utilizando una muedtra
condicionada a los usuarios de Internet, de manera que los resultados obtenidos y las
interpretaciones redizadas seran s0lo gplicables a esta parte de la muestra. Andizando

los valores de los ratios de ventgja, se puede decir:

Exceptuando la cantidad de miembros en € hogar, todas las demés variables
tendrén efectos positivos en la probabilidad de comprar por Internet.

El acceso a Internet en la vivienda (/IVINT) y la cantidad de lugares de uso de
Internet (USO), ambas variables referidas a los habitos de Internet del individuo,
tienen los coeficientes de mayor vaor. El acceso a Internet en la vivienda tendra
e vaor mayor en € ratio (1,62). Le Sgue la cantidad de Stios de uso de Internet
con un ratio de 1,48. Es decir que € acceso a Internet en e hogar contribuye en
la probabilidad de adquirir productos a través de la Red en un 62%, y € utilizar
e savicio en vaios dtios ademas del hogar contribuird a incrementar la
probabilidad de comprar en 48%. Estos resultados tienen l6gica ad condderar
gue antes de comprar por Internet, primero hay que conectarse a la Red, o bien

desde & hogar, o bien desde otros Sitios.

Se observa que pertenecer d sexo masculino tiene influencia en la probabilidad
de comprar por Internet. Su ratio de ventga es de 1,46. ESo sugiere mayor
afinidad del género masculino con las compras através de la Red.

La influencia de los nivees de renta también es podtiva La vaiable que
contiene sus efectos tiene un ratio de ventga de 1,26. Tendra también su logica
debido a que a haber una mayor renta habra un mayor gasto. ES decir que
también tendra una influencia pogtiva en la probabilidad de comprar por
Internet.

El habitat poblaciond POBLAC), las intensdades de uso de Internet (USOIN) y
del ordenador (USOR) también impactaran de forma positiva en la probabilidad

de compra por Internet, pero de manera menor que las detalladas en los puntos
anteriores. Los ratios de ventgja serén més cercanos a 1 (1,04 para la variable
POBLAC, y 1,01 tanto paralavariable USOIN y USOR).

El caso de la varidble EDAD es especifico debido a que esta incluida dentro del

moddo tanto en niveles como a cuadrado. Su derivada es una funcién lined en

EDAD: COMPRA/EDAD =0,09- (2).(0,001) EDAD. Es decir que a medida



gue aumenta la edad disminuyen los aumentos de la probabilidad de comprar
por Internet. El punto de inflexién donde € €efecto totd de la edad empieza a
hacer decrecer |a probabilidad seria sobre los 45 afios.

La Unica variable de las consideradas que disminuye la probabilidad de comprar

bienes y servicios en Internet sera la varidble referida d totd de miembros en €

hogar (TOTMIEM). Su ratio de ventgja esta por debgjo de 1 (0,92). Es decir que
a mayor cantidad de miembros en € hogar, menor probabilidad de adquirir
bienesen laRed.

Por Ultimo se evdUa la variacion en las probabilidades pronogticadas observando €
cambio que se produce en estas cuando d individuo adquiere una conexién a Internet
desde d hogar, pasar de utilizar Internet cada vez desde mas lugares o pasar de un

quintil de ingresos inferior a uno superior. A continuacion se presentan las sguientes
tablas:

Tabla 5. Probabilidadesde Comprar en Internet en los Distintos Niveles de Renta

Quintil de 1° 20 3 40 50
Renta
Probabilidad 0,0815 0,1004 0,1232 0,1503 0,1821
Diferencia 0,0189 0,0228 0,0271 0,0318

Tabla 6. Probabilidadesde Comprar en Internet para la Cantidad de Sitios de Uso

StiosdeUso

de Internet 1 2 3 4
Probabilidad 0,1283 0,1786 0,2431 0,3217
Diferencia 0,0503 0,0645 0,0786

Tabla 7. Probabilidades de Comprar en Internet para el Acceso desde el Hogar

Internet en
el Hogar No Si
Probabilidad 0,1171 0,1765
Diferencia 0,0479
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De estas tablas se puede decir:

Las diferencias muedtran que € mayor incremento en la probabilidad de
comprar por Internet se debe a que los individuos utilicen € servicio en muchos
gtios, sendo este incremento de un 7,86% cuando se pasa de utilizar Internet en
tres Stios a utilizarlo en cuatro.

Pasar a un quintil de ingresos superior no Sempre provoca & mismo incremento
en la probabilidad de comprar en Internet, aunque vemos que esta diferencia de
probabilidades va incrementandose a medida que se va subiendo de categoria de
renta

Como es ldgico, d contar con € sarvicio de Internet desde € hogar incrementa
la probabilidad de comprar productos en la Red, con un incremento superior a
los experimentados d pasar a quintiles superiores de ingresos (4,79% contra €
mayor incremento d pasar dd quintil 4°a 5° con una diferenciadd 3,18%).

Como conclusion de esta primera pate se puede decir que, dentro de los
determinantes considerados para la compra de bienes y servicios en la Red, los mas
importantes seran las caracteristicas de los individuos como tener acceso d sarvicio
dede la vivienda, y la catidad de lugares de uso dd mismo ademés dd hogar.
Curiosamente la intensdad de uso de Internet (horas semandes conectado a la Red)
impactara positivamente, pero no con la magnitud que lo hardn estas dos variadbles
mencionadas (acceso desde la vivienda y cantidad de lugares de uso). Las otras dos
variables que provocardn impactos podtivos en la probabilidad seran la pertenencia a
género masculino y d nivel de renta, con impactos importantes tanto una como otra
variable, pero no con @ mismo grado que bs dos mencionadas anteriormente. Esto tiene
sentido debido a que antes de comprar bienes y servicios en la Red hay que tener acceso
a la misma, y ademés hacer uso del servicio. Una vez cubierta esta parte, los factores
como d nivel de renta 0 € género también influiran postivamente en la probabilidad,

pero en menor medida.

Una vez edudiados d perfil de quién compra en la Red dentro de los que tienen
acceso a la misma, a continuacion se dabora un modeo de gasto individua en comercio
electronico para los usuarios de Internet. A continuacion se especificard y estimara una

funcion de demanda de bienes y servicios y una funcion de gasto a través de Internet

11



que sea lined, contando con la informacion de los usuarios utilizada en los apartados

anteriores y con inclusién de nuevas variables que a continuacion se describen.

3. VARIABLESPARA EL MODELO DE GASTO INDIVIDUAL

Moddizar funciones de demanda o de gasto en las telecomunicaciones generdmente
no sude ser una tarea fécil, debido a que con frecuencia la mayoria de los datos
disponibles son binarios y a veces no e tiene informacion de los precios pagados por
los consumidores. AImismo, no se tendra gran confianza acerca de una forma funciond

ni sobre la homogeneidad de los datos.

Antes de edtimar las funciones de demanda y de gasto a través de Internet, en este
gpartado se va a describir en detdle las variables que se utilizaran para tal fin. Luego se
recogera la heterogeneidad en los datos utilizando una metodologia exploratoria
hebitud: € dgoritmo k-Medias (Mac Queen, 1967; Hartigan y Wong, 1979) para

identificar los digtintos grupos con caracteristicas Smilares en los datos.

La informacion de cantidades pagadas, bienes demandados por los consumidores o
digtintos costes asumidos por los vendedores se extrae a partir de variables proxy que
contengan estos efectos. Las variables adicionales a las ya expuestas (comprar en
Internet —-COMPRA-, quintil de renta IS Q-, acceso a Internet desde & hogar —VIVINT-
cantidad de gtios en donde usar Internet —USO-, intensidad de uso del ordenador —
USOR-, Intensdad de uso de Internet “USOIN-, género —SEXH-, edad —EDAD-, tamafio
poblaciond —POBLAC- y cantidad de miembros en la familia —TOTMIEM-) se detdlan
a continuacion en d Cuadro 3, se puede observar gque en su mayoria son variables
ficticias. Otra cosa que e destaca es que ahora € indice de renta individua tiene sus

vaores originaes, es decir ya no et categorizado:

Tabla 8. Definicion de Variables Adicionales
Variable Definicion

G Gasto redlizado en productos por la Red (en euros).

12



1S indice de rentaindividua®.

P Ficticia=1d € individuo adquirié productos del hogar.

P, Ficticia=1 9 adquirié musica.

P, Ficticia=1 g adquirid libros.

P, Ficticia=1 9 adquirio ropa.

R Ficticia=1 9 adquirio Software.

P, Ficticia=1 9 adquirié materia informético.

P, Ficticia=1 9 adquirio articulos eectronicos.

P, Ficticia=1 s adquirio accionesy titulos financieros.

P, Ficticia=1 9 adquirié paguetes de vigjes.

P, Ficticia=1 s adquiri6 entradas a espectécul os.

P, Ficticia=1 9 compro loteria o rediz6 apuestas online.

P, Ficticia=1 s adquiri6 otros productos o servicios.

CANT NUmero de transacciones para adquisiciones en Internet.

FPL Ficticia=1 s laforma de pago es con tarjeta de crédito
FP2, Ficticia=1 g laforma de pago es con transferencia bancaria
FP3 Ficticia=1 g9 laforma de pago es contra reembolso
FP4 Ficticia=1 g laforma de pago es por suscripcion

A continuacidon s hace un andiss gréfico-descriptivo de las  variables
comparandolas con € gasto en la Red. La variable referida d gasto en euros en la Red
(G) e refiere d gasto redlizado durante los Ultimos tres meses. La respuesta de los
encuestados era de tres tipos. en pesetas, en euros y en categorias predefinidas de gastos
(también en pesatas y en euros). A partir de edta informacion se eabord la varigble G,

llevando todas las observaciones a valor euro (1 euro = 166,36 pesetas). En las
observaciones referidas ainterval os de gasto, se utilizé d punto medio dd mismo.

3 Explicada en detalle en el capitulo 2, esta variable esta construida a partir de agregar ponderaciones de
capital humano y no humano.
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Obsarvando @ histograma de la varidble gasto G, en nivdes y en logaritmos, se

evidencialaexigencia de vaores extremos:

Grafico 3. Higograma de Gasto en Internet (en nivelesy en logaritmos)
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Haciendo uso del agoritmo de deteccion y excluson de valores extremos de Pefia y
Yoha (1999) incorporado en RETINA vy aplicandolo d logaritmo del gasto, se detectan
y excluyen momentaneamente de la muestra 22 vaores extremos. Luego se redizan

gréficos bivariantes de la variable Gasto con agunas variables explicativas:

Gréfico 4. Gagto vs. Variables Explicativas Sdeccionadas sin Vaores Extremos
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El méodo de recogida de la informacion redizada por € INE se basd en una
combinacion de procedimientos CATI* (entrevista telefénica) y PAPI® (entrevista
persond). Para cada seccion de la muestra se dispuso de dos listas de reservas para
sudituir las incidencias en las viviendas origindmente sdeccionadas. Luego de la
recogida de datos se utilizaron digtintos tipos de dgoritmos de filtro para depurar la
muestra. Es decir que es dificil pensar que estos vaores extremos equivagan a vaores
mal registrados. Ademés, d ser una muestra de datos de corte transversd, la
heterogeneidad puede estar presente. Serd necesario recogerla en los posteriores

model os que se vayan a gudar.

A continuacion se procede a detectar grupos de individuos con perfiles homogéneos.
Para dlo se utiliza la probabilidad individud de comprar en Internet etimada en €
apartado anterior, y & kmedias. El dgoritmo de kMedias de Mac Queen (1967) es un
clésico méodo estadistico para detectar subgrupos homogéneos dentro de una muestra.
El criterio de homogeneidad que se utiliza es minimizar la suma de cuadrados dentro de

los subgrupos para todas | as variables dada por:

2

: 8§85 -y . 88
mnSCDG =g a a ()g].g - xjg) =ming a NS,
g=1j=1i=1 g=1l j=1

donde x;, esé vdor paa € individuo i delavariable j clasficado dentro del grupo

g, Y X, esla media de esta variable dentro del grupo. Se puede ver que esto es

equivdente a minimizar la suma ponderada de las varianzas de las varidbles en los
grupos. Edas varianzas grupdes s las puede consderar una buena medida de
heterogeneidad, porque d minimizarlas se obtendrian grupos més homogéneos. El

agoritmo k-Medias funciona con las siguientes etapas (Pefia, 2002):

a) Sdeccionar los k puntos més adgados entre si como centros de los grupos

iniddes

* Acrénimo de “ Computer Assisted Telephonic Interview” .
® Acrénimo de “Paper and Pencil interview”.
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b) Cdcular las digancias euclideas de cada demento a los centros de los k
grupos y asgnando a cada demento € grupo de cuyo centro eté més
proximo.

c) Definir d criterio de homogeneidad (en nuestro caso srd minimizar la
XDG) eir reasignando.

d) S luego delareasignacion € criterio no mejora, terminar € proceso.

En este caso s ha agrupado la muestra en 5 grupos a patir de intervalos de
probabilidad caculada a partir de los resultados de la etimacion dd modelo (4.4).
Aunque edta cantidad podria reducirse 0 aumentar dependiendo ddl grado de agregacion
y de homogeneidad pretendido dentro de cada grupo, sendo € maximo de grupos igua

ala cantidad de observaciones. Se tienen entonces |os siguientes grupos.

Tabla 9. Usuarios de I nternet Agrupados por Probabilidad de Compra en la Red

Probabilidad de
GRUPO Compraen Tamaio
Internet
Menos Propensos (Grupo 1) 0,010-1,101 1.757
Poco Propensos (Grupo 2) 0,101 -0,191 1.341
Propension Media ( Grupo 3) 0,191 - 0,298 1.037
Propensién Alta (Grupo 4) 0,299 - 0,429 684
Propension muy Alta (Grupo 5) 0,430-0,701 411

Incluyendo estos grupos en forma de constantes especificas dentro del moddo de
demanda de bhienes en la Red, se recoge la heterogeneidad de los datos observada mas
arriba

3.1. MODELO DE DEMANDA DE BIENESADQUIRIDOSEN LA RED

En este gpartado se estimaran los parametros de una funcién de demanda de bienes y
sarvicios en Internet. Para especificar dicho modelo se utiliza como variable enddgena
la varigble CANT, referida a la cantidad de bienes que d individuo ha adquirido en la

Red. Edta variable es € nimero de productos que los individuos han declarado comprar
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en Internet. Al ser edta una variable cuyos datos son nUmeros enteros no negativos, se
utilizard una especificacion acorde. Aunque se podria utilizar una regres6n minimo
cuadrética, sn embargo por € tipo de datos (gran cantidad de ceros, datos enteros y
ninguno negdivo) y por la forma que tiene la distribucion de la variable enddgena, los
moddos que més se utilizan son € de Poisson y € binomid negaivo, ese dltimo
utilizado sobre todo cuando los datos tienen sobredisperson. Aqui se especifica una

funcion de demanda de bienes en Internet con un modelo de Poisson para la varigble
endogena CANT, en funcion de la renta y de caracteristicas tales como cuatro formas de

pago condderadas (dentro de las caracteristicas econdmicas), € sexo, la edad, € nive
de estudios y la poblacién a la que pertenece (caracteristicas sociodemogréficas). Para
recoger la heterogeneidad incluiremos ademas congtantes especificas referidas a cuatro
delos cinco grupos detallados en la Tabla 9.

El modelo entonces queda especificado de la sguiente manera:
Inl, =CANT =a,+a,|S +a,NIVELEST, +a,SEXO _H, +a,EDAD +

¢ 8
+a POBLAC, +Q f ,FR +Q x,.GR_+U.

k=1 m=1

en donde i=1, ..., 5.218. Estos son s9lo los que s compran en Internet, las variables
son las que estén descritas més ariba en las Tablas 1 y 8 (indice de renta individud,
nivel de estudios alcanzado, pertenencia a género masculino, edad y poblacion), FR, se
refiere a las cuatro formas de pago de las compras condderadas, y GR., se refiere a los
grupos por categoria de probabilidad de comprar a traves de Internet, y donde |, es d

nimero de veces que d individuo i ha comprado por Internet en un periodo dado, y

equivde a la esperanza condiciond de una varigble deatoria con didribucion de
Poisson.

3.2. RESULTADOSY DISCUSION

La sguiente tabla muestra los resultados de la estimacion:
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Tabla 10. Resultados del M odelo de Demanda

Vaiable
Dependiente  Codficiente  Ratio de z
Edimado  Incidencia

CANT
Congtante -3,63 --- 17,08
IS 0,42 151 4,67
NIVELEST -2,20 011 4,74
SEX _H 0,12 1,13 1,93
EDAD 0,002 1,00 0,77
POBLAC 0,10 1,01 1,69
FP1 2,42 11,23 36,00
FP2 0,82 2,27 10,93
FP3 1,32 3,75 19,79
FP4 0,36 1,42 2,72
GRL -0,79 0,45 7,69
GR2 -0,22 081 284
GR3 -1,14 0,32 514
GR4 0,11 1,01 0,13
GR5 --- --- ---

Observaciones: 5.218
Log-Veosmilitud: -1.914,34
Cy  3635,19 (Prob. = 0,000)

Pseudo R: 0,4870

A partir de los resultados de la Tabla 10 podemos decir que:
El nimero esperado de aticulos adquiridos en Internet se  incrementa

notablemente con la poshilidad de pagar con tarjeta de crédito. Su ratio de

incidencia es d més grande de todos con diferencia (11,23). ESto quiere decir
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que s d individuo posee una tarjeta de crédito (FP1), incrementa su nimero
esperado de articulos adquiridos en Internet en mucho mas del doble.

La incidencia del resto de las formas de pago, aunque bastante menor que la que
produce € pago con tarjeta de crédito, también es importante. Los pagos con
transferencia bancaria (FP2) y contra reembolso (FP3) son los que inciden en
227 y 3,75 respectivamente. Observamos que € impacto del pago contra
reembolso es mayor que € pago con trandferencia bancaria. El pago por
suscripcion (FP4) es también importante, pero su incidencia es la menor de
todas (1,42).

El nivd de renta individua (representado por la variable 1S también tiene una
incidencia pogitiva en la cantidad de bienes y servicios adquiridos por comercio
eectronico. Su incidencia es de 1,51. Es decir que € incremento unitario de
vdor dd indice IS eguivde a un amento en la cantidad esperada de
transacciones para adquirir bienesy servicios en la Red del 51%.

En cuanto a las congtantes especificas de los cinco grupos de individuos, hemos
eiminado dd moddo d grupo de Ultimo intervao de probabilidad (6 de
probabilidades més dtas) para evitar problemas de multicolinedidad exacta en
la funcién de verosmilitud. Vemos que a medida que aumenta la probabilided
de comprar en Internet, como es ldgico, los ratios de incidencia tienden a
aumentar. Esto quiere decir que las personas mas propensas a comprar en
Internet adquieren mayor cantidad de productos mientras que con los menos
propensos ocurrira lo contrario.

Atributos sociodemogréficos como la edad, € nivel de estudio o d tamafio de la

poblacion tendrén una escasa influencia en la cantidad esperada de comercio en
laRed.

Resumiendo entonces, se ha consderado un modelo para los determinantes de la

probabilidad de comprar en Internet. Para €llo se ha utilizado la muestra de los que se

declaran usuarios de Internet. Una vez obtenida, se ha agrupado a los individuos por su

propensén a la compra en Internet y con esto se recogio la heterogeneidad en un

modelo de demanda de bienes y servicios a través de Internet utilizando como varigble

endbgena d nimero de bienes adquiridos a través de la Red. A continuacion se
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egpecifica y se edima una funcion de gado en comercio eectrénico lined en los

parametros.
3.3.  FUNCION LINEAL DE GASTO EN COMERCIO ELECTRONICO

La prediccion de gasto es importante desde muchos puntos de visa. Permite
evduar la conducta o descubrir perfiles dd consumidor en Internet, Srve para
determinar nuevas formas de financiacion a patir de estos perfiles, eic. En ete
gpatado se buscara obtener un modelo de prediccion para € gasto. Para dlo, a
continuacion se incluiran los grupos de la Tabla 9 en forma de condantes especificas
dentro de un modeo MCO utilizando como varigble enddgena € logaritmo dd gasto.

Laespecificacion eslagguiente:

log(G,) =g, +9,log(1S)+9,log(EDAD,) +g,SEXO_H +é’14 d,G+ gxipﬁwi (4.7)
p=1

g=1

Como s observa, s han incluido las condantes especificas d,y X,

correspondientes a los cinco grupos de individuos del gpartado anterior y a los doce
productos considerados, respectivamente.

El fin ahora es comseguir un modeo paa previSon que ademés megoraa la
egpecificacion.  Paa dlo se utilizara d dgoritmo RETINA de Péez Amard, Gdlo y
White (2003) y con d cud se sdeccionard un modelo con buena capacidad predictiva
por fuera de la muestra. En la Tabla 11 se observan las variables que incluyd RETINA
(los resultados de las estimaciones se encuentran en & Apéendice):

Tabla 11: Detdle delas Variables Utilizadas
In(G)

Variable Endogena

Variables Continuas | In(1S), In(EDAD)
Originales

Constantes Especificas | SEXO_H ,G, donde g =1, ..., 5

Pendientes Especificas | SEXO_H , G,, P, donde p=1, ..., 12
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Recordar que la varidble G; hace referencia a los cinco grupos de individuos
detectados en € apartado 3.1, y P, hace referencia a los doce grupos de bienes y

sarvicios consderados que se adquieren en Internet.

RETINA también es Util cuando no se tiene una hipdtess de especificacion clara en
cuanto a qué variables hay que consdderar en € moddo. En este caso, la inclusén de
condantes y pendientes especificas como regresores ha mejorado la explicacion de las
variaciones del gasto en Internet, y eso se nota a partir de la mgora de la previson fuera
de la muestra,  AIC y la bondad de gjuste dentro de la muestra (R*). En la sguiente
Tabla 12 se presentan los principaes resultados comparativos, en donde se destaca la
meiora en la previsdon fuera de la muestra con una importante reduccion de Error
Cuadrético Medio de Prediccidon Robusto (RCM SPE) de 1,195 a 0,689.

Tabla 12: Comparacion entre d Modelo Bésico (BLM) y é Modelo RETINA (URM)
parala Funcion de Gasto

MCO RETINA
(BLM) (URM)
Parametros 8 33
AlIC 0,356 -0,813
R2 0,260 0,779
RCM SPE 1,195 0,689

Se puede observar como la inclusén de condantes especificas, pendientes
especificas y productos cruzados de los regresores meoran los resultados globales.
Ademés ded RCMSPE, también se observa que d R? pasa de un valor de 0,260 a 0,779,
gue se puede considerar bueno, sobre todo teniendo en cuenta que esta es una medida
gue pendiza la incduson de nuevos parametros, observando que @ nimero de
parametros aumenta de 8 a 33 (e ve en la Tabla 11 que las 12 variables ficticias
referidas a los productos adquiridos solo se incluirdn como pendientes especificas).
También & AIC mgoramucho pasando del vaor 0,356 a—0,813.
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De los resultados de | as regresiones podemos decir:

Las variables continuas origindes consderadas en los BLM referidas a logaritmo

de la edad y d logaitmo de la renta, In(EDAD) y In(IS), serén ambes

dggnificativas en d moddo MCO dn condantes especificas. Sin embargo, d incluir

las congtantes especificas de los grupos vemos que solo serd Significativa d
In(EDAD).

Se observa que en  modelo RETINA los regresores origindes solo entrardn en
forma de interacciones (productos cruzados entre variables explicativas continuas) o
pendientes especificas (productos cruzados en donde una de las dos vaigbles es
binarid). Esto quiere decir que las corrdaciones individudes més dtas entre la
variable endogena y los regresores se daran cuando estos Ultimos se refieran a
interacciones 0 a pendientes especificas, y no como se presentan origindmente en €
modelo MCO.

Con respecto a los cuatro grupos de consumidores considerados, se observa que s
bien en & moddo MCO son todos significativos (8 G,, no lo incluimos evitando asi

problemas de multicolinedidad, pero su efecto eta en d témino congtante), en €
modelo RETINA € Unico grupo que gparece es d G, en forma de pendiente
especifica

Se obsarva ademas que incluir variables binarias referidas a los productos es
importante para lecoger la heterogeneidad. Se puede observar que apareceran 11 de
las 12 en & modeo MCO en forma de pendientes especificas. Esto hace que d R?
aumente (a pesar de ser una medida que pendiza la incluson de regresores) hasta
vaores aceptables que indican un guste (0,779). A su vez, d RCMSPE disminuira
cas hastala mitad pasando de 1,195 a 0,689.

Como conclusion, se puede agregar que recoger la heterogeneidad e incluir en €
modelo no linedidades en los regresores, puede meorar sustanciamente tanto d
guse como la habilidad predictiva, cuando se usan modeos sugeridos por
RETINA. A su vez observamos que los productos adquiridos a través de Internet y
consderados en la muestra seran buenos predictores de la demanda de comercio
gectronico y que los regresores continuos origindes explicardn meor  dicha

demanda a partir de ser no linedles.
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4. CONCLUSIONES

En ede aticulo se ha abordado la moddizacion de la demanda de comercio

electronico en Espafia usando tres model 0s que responden a tres preguntas.

a. ¢Quiénesusan d comercio eectrénico?
b. ¢Suuso escasud o frecuente?

c. ¢Cuanto dinero gastan?

El primer moddo eta referido d pefil dd demandante de la Red teniendo en
cuenta principdmente d vinculo exigente entre € comercio dectrénico como ta y €
acces0 Yy uso de Internet. El segundo edta referido a la cantidad de transacciones
(demanda de bienes) en la Red. El tercero corresponde a una funcion lined de gasto en

I nternet.

Los resultados de la primera especificacion confirman la exigencia de este vinculo y
de que los determinantes del demandante seran su nivel de renta, la edad y € nivel de
estudios acanzado dd individuo. El cdculo de las probabilidedes de la compra a través
de Internet revela que esta serd més sensible a los hébitos de acceso y uso de Internet.
En cambio d uso dd ordenador, € género sexud y @ hdbitat, aunque también influyen,

lo harén en menor medida

El andiss gréfico bivariante dd gasto en euros a través de la Red muedra la
exigencia de datos andmaos y heterogeneidad en los datos que deberdn ser detectados
y tratados para acanzar una representacion aceptable. Para ello se utiliza € adgoritmo k-

medias en donde se detectan 5 grupos de consumidores.

Pogteriormente se usa un segundo modelo para los determinantes de la demanda de
comercio eectronico. Para dlo se egpecifica y edtima un modelo de Poisson para la
cantidad de bienes demandados a través de la Red. Se concluye que las digtintas formas
de pago de los productos y servicios de la Red (tarjeta de crédito, transferencia bancaria,
contra reembolso) influirén notoriamente en la cantidad de bienes adquiridos, seguidos
por € nivel derentay los digtintos atributos sociodemogréficos considerados.
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El dltimo moddo planteado para tratar la demanda de comercio eectrénico serd la
epecificacion y estimacion de una funcion lined de gasto. Para td tarea se utiliza d
adgoritmo RETINA para obtener un moddo flexible con buena capacidad predictiva
fuera de la muestra RETINA generard e incluird en € modelo nuevos regresores a
partir de los origindes, que meorard susancidmente d guge y disminuird  RCMSPE
cas hastalamitad.

En cuanto a lo que se gprende a partir de estos modelos es que d perfil dd individuo
demandante de bienes y servicios en Internet en Epafia es € de una persona joven, con
esudios avanzados, perteneciente a un ambito poblaciond mediano y con un nive de
renta mediano que le da acceso a crédito y le permite redizar pagos con tarjetas de

crédito u otras maneras dternativas.

A su vez, con estos resultados se podria decir que los modelos planteados para los
determinantes del comercio electronico para este tipo de datos serian adecuados para
redizar un egtudio pormenorizado de los determinantes del comercio eectronico en
Espafia.  Se considera que la metodologia que se plantea para € tratamiento de datos de
corte transversd con heterogeneidad en la muestra se podria también utilizar en otros

contextos.

En futuras invedtigeciones seria interesante andizar pandes de daos e incluir

dinamica dentro de |os model os especificados.
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APENDICE: Funcion Lineal de Gasto recomendada por RETINA

Observaciones 614
R? gjustado 0,779
Error estandar de laestimacion 0,647
RCMSPE 0,689
AIC -0,813
Variable Coeficiente Estadistico t
Congante 7,87 5,65
Interacciones
1/(1og(EDAD))’ 29,28 3,70
(1o (EDAD))” -0,19 3,24
1/10g(1S) -0,12 1,59
Pendientes Especificas
G, /log(EDAD) -3,73 5,53
R, /log(EDAD) 0,72 2,71
R/[Iog(EDAD)|’ -0,12 1,58
P,/ gog(EDAD)*log (1S) 4,40 2,77
B, /[log(EDAD)]? -0,20 237
P, * gog(EDAD)/log(1S)g -0,43 2,46
R *log(IS) -9,54 4,35
R+ og(| S)EIZ -6,94 4,33
P,/log(EDAD) 3,04 13,63
R,*log(EDAD)*log (1S) -0,45 2,01
P, * glog(EDAD)/log(1S)g -0,11 1,46
P, /[log(EDAD)]’ -0,07 0,90
R *log(EDAD)*log(IS) -0,67 2,91
R, /[log(EDAD)]? 7,85 2,66
R *gog(IS)/log(EDAD)y 6,04 1,87
P, *log(EDAD)*log(IS) -0,21 3,36
R,/ gog(EDAD)*log (1S) -0,87 3,98
P, /log(EDAD) 2,59 2,57
P, *log(EDAD)*log(1S) -0,14 1,84
P, /@og(EDAD)*log(1S)g 1,47 1,23
P * gOg( EDAD)BZ 0,25 1,97
100,78 1,92

R, /[log(EDAD)|’
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P,/log(EDAD) -37,06 1,79
R, * gog(EDAD) /log(1S)g -0,07 5,46
R *log(1S) -0,95 6,21
R,/ §09(EDAD)*log(1S) -3,15 2,75
R,/l0g(IS) 0,90 2,49
P,* éog(EDAD)gz 0,08 4,75
R,* QOQ(EDAD)EZ 0,05 2,63
Abstract

In this article we andyze the factors that affect the e-commerce for the
Spanish casee. We begin with a mode <specification for the
determinants of the buy in the Web taking into account the exising
link among the acquistion of goods and the access and use of the
Internet service. The results reved that the accessbility to the Net will
be the principd factor followed by the income and the genre that
impact in the probability of the eectronic buy. Then we rasng a
model determined to the users of the ecommerce for the determinants
of the expenditure in the Web. We discover that bring it the disparity
(disperson) in the data will be important for this type of modds, and
to obtan a find modd we use the dgorithm RETINA, which alows
the treetment of the heterogeneity and improves substantidly the find
results of the mode!.
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