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Presentacion

La disponibilidad de datos masivos, el llamado big data, y de métodos de calculo y
procesamiento cada vez mas potentes estd afectando profundamente a los sistemas financieros
en todo el mundo. Por ejemplo, la negociacién de acciones ya no se realiza en los antiguos
edificios de las bolsas, construidos en los centros financieros de las grandes ciudades en el
siglo XIX, el de Madrid data de 1831. Las amplias salas, los parqués, donde se realizaba la
compra y venta de las acciones por los agentes de bolsa, estan siendo sustituidos por conjuntos
de ordenadores que, con métodos de inteligencia artificial, negocian automaticamente las
operaciones bursétiles. Las monedas ya no son exclusivamente controladas por los bancos
centrales y han aparecido las criptomonedas, que se escapan del control de las herramientas
financieras tradicionales. Las mayores empresas del mundo ya no son las propietarias de
grandes activos fisicos donde trabajan miles de empleados, sino aquellas basadas en utilizar
los datos para crear productos de alta tecnologia y plataformas informaticas que conectan a los
clientes con los proveedores de servicios.

Este libro presenta nueve trabajos sobre distintos aspectos de los cambios que estin
transformando el mundo financiero como consecuencia de la revolucién en el procesamiento
y la disponibilidad de grandes masas de datos. Estos trabajos fueron presentados en las
jornadas sobre “Andlisis financiero y Big Data” celebradas en Funcas el 26 de octubre de
2022, organizadas por los editores de este libro. El lector interesado puede consultar las
presentaciones realizadas en el canal de Funcas en Youtube. Esta monografia se anade a
las tres ya publicadas en esta coleccidon de Funcas sobre el efecto del big data en determinados
aspectos de la actividad econémica. Las anteriores se centraron en los métodos de prediccion,
los procedimientos de analisis econémico cuantitativo o econométrico y el marketing digital.

El primer trabajo incluido en este volumen aborda el problema de la identificacién de
variables para prever la digitalizacién de las entidades financieras, y ha sido realizado por
Santiago Carbo-Valverde, Pedro J. Cuadros-Solas, y Francisco Rodriguez-Fernandez.
Esta investigacién analiza una encuesta realizada a usuarios online de entidades bancarias y
concluye que los principales factores que predicen el grado de digitalizacion financiera son la
utilidad percibida de los consumidores sobre la banca digital para consultar saldos, transferir
dinero y relacionarse con el banco.

En el capitulo I1, Roberto Pascual evaliia como los cambios en los datos disponibles y en
la computacién facilitan la rapida comunicacién entre maquinas ofreciendo oportunidades



de beneficio de duraciéon muy corta, inferiores al segundo, lo que se conoce como negociacién de
alta frecuencia o high frequency trading (HFT). Se concluye que el efecto neto del HFT ha sido
positivo, aunque puede tener externalidades negativas tanto sobre los proveedores de liquidez
como sobre la negociacion informada.

La concesion de créditos mediante algoritmos de aprendizaje automatico se ha extendido
por las entidades financieras y Andrés Alonso-Robisco y José Manuel Carbo analizan las
consecuencias de su implantacion estudiando distintas técnicas de interpretabilidad de los
algoritmos tipo “caja negra” frecuentemente utilizados. Concluyen en la necesidad de avanzar
en la interpretacion de estos métodos autométicos para lograr una satisfactoria explicacion de
los mismos, como condicidén necesaria para dar confianza a los usuarios y a los reguladores
del buen funcionamiento de estos sistemas automatizados de concesion.

El andlisis de los mercados de valores desde la nueva perspectiva de datos masivos se
analiza en los capitulos IV y V. En el capitulo IV, Javier Nogales presenta una panoramica de
los modelos utilizados para prever el mercado de valores y como la aparicién de los métodos
automaticos basados en la rapidez de computacion y los datos masivos suponen un cambio
de paradigma en el funcionamiento de dicho mercado. En particular, los modelos de machine
learning y de aprendizaje estadistico estan permitiendo obtener rendimientos superiores al
mercado de forma consistente aprovechando las no linealidades y los efectos inmediatos
que pueden captarse con las tecnologias actuales. Este trabajo se complementa con el capitulo V
escrito por Ivan Blanco, Sergio J. Garcia y Alvaro Remesal. En él, los autores presentan
un interesante ejemplo, con datos del mercado de EE. UU.,, de cémo aprovechar el efecto
momentum o inercia frecuente en los valores cotizados para mejorar su predictibilidad utilizando
las redes neuronales profundas recurrentes con efectos dindmicos. Ambos trabajos ilustran
de forma muy clara la revolucién que se estd desarrollando actualmente en el funcionamiento
del mercado de valores.

Los nuevos sistemas de divisas, las criptomonedas, se analizan en el capitulo VI de Gian
Pietro Enzo Belloca, que estd relacionado con los dos anteriores al considerar también el
momentum o efecto de inercia en la evoluciéon de un activo para la prediccion del precio de
una criptomoneda. Este trabajo proporciona una visién general de la tecnologia blockchain
y como ha llevado al nacimiento de una nueva moneda digital. Posteriormente, se centra en
la prediccién y explotacion del efecto momentum en tres de las principales criptomonedas
bitcdin (BTC), ethereum (ETH) y litecoin (LTC), en los dos ultimos aios. Se comprueba de
nuevo que, como en la prediccion de los precios de las acciones, los modelos de aprendizaje
automatico pueden predecir, mediante el andlisis de grandes bases de datos, la volatilidad de
los precios a corto plazo, aumentando el rendimiento de la inversiéon en comparacién con los
enfoques tradicionales.

La posibilidad de explotar la informacion de las transacciones financieras para mejorar
la contabilidad nacional se aborda por Alvaro Ortiz Vidal-Abarca y Tomasa Rodrigo en
el capitulo VII. Los autores ilustran cémo las transacciones financieras de la vida diaria
constituyen una rica fuente de informacién para aproximar el comportamiento de una
economia en tiempo real. En concreto, nos permite aproximar las cuentas nacionales tanto



por el lado de la demanda, como por el de la oferta y de la renta a una frecuencia mucho mas
elevada y con un grado de detalle muy superior al incluido normalmente en las encuestas.
Esta propiedad se ilustra con el analisis del consumo espafol.

José Penalva analiza en el capitulo VIII cémo la inteligencia artificial (IA) se aplica para
fijar precios en muchos sectores como préstamos, seguros, billetes de hotel y avién, alquileres,
etcétera. En este trabajo se estudia el posible impacto de este uso de la IA, y la necesidad de
que las politicas de competencia adapten sus planteamientos a este nuevo contexto.

Finalmente, en el tltimo capitulo, J. Ignacio Conde-Ruiz, Juan José Ganuza, Manu
Garcia y Luis A. Puch abordan las diferencias de género en la investigacién econdmica desde
el aprendizaje automitico, utilizando una base de datos de resumenes de articulos publicados
en las mejores revistas de economia para demostrar que existen diferencias significativas en el
enfoque y eleccion de temas en la investigacion de hombres y mujeres. El trabajo incluye un
estudio especifico sobre el andlisis de estas diferencias en el campo de finanzas.

Confiamos en que este conjunto de trabajos serd de utilidad a una audiencia amplia
de lectores que quiera introducirse en los grandes cambios que los datos masivos estan
produciendo en las estrategias financieras. Agradecemos a todos los autores su esfuerzo y
generosidad para difundir su experiencia en beneficio de todos los lectores.

Como editores de este libro queremos agradecer el apoyo de Funcas a esta iniciativa
y, especialmente a su director general, Carlos Ocafa, que ha impulsado el area de big data
dentro de la Fundacién. Agrademos a todo su equipo las facilidades para la realizacion de las
jornadas y a la responsable de publicaciones en Funcas, Myriam Gonzalez, su eficaz trabajo
en la publicacion de esta monografia.

Santiago Carbo, Juanjo Ganuza, Daniel Pefia y Pilar Poncela

Abril, 2023







CAPITULO |

Digitalizacion financiera pospandemia: una aproximacion
basada en aprendizaje automatico

Santiago Carbo-Valverde
Pedro J. Cuadros-Solas
Francisco Rodriguez-Fernandez

Este trabajo examina cudles son los factores que predicen el grado de digitalizacién finan-
ciera en un contexto pospandémico. Usando una encuesta realizada en Espafa a 2.121 usua-
rios online —entre 18 y 70 anos- se emplea el random forest y extreme gradient boosting
para predecir el proceso de digitalizacién financiera. El estudio muestra que las técnicas de
aprendizaje automatico predicen con un elevado grado de precision el grado de digitalizacién
financiera. Los principales predictores son la necesidad/utilidad percibida sobre la banca digi-
tal para consultar saldos, transferir dinero y relacionarse con el banco.

Palabras clave: digitalizacion financiera, aprendizaje automatico, banca digital,
pospandemia.



1. INTRODUCCION

El uso de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) en el campo de la banca
y de las finanzas puede ayudar a examinar y simplificar la respuesta ante cuestiones que, hasta
este momento, eran complejas. El potencial de los algoritmos para revelar patrones en un
amplio conjunto de datos hace que el aprendizaje automatico comience a ser utilizado dentro
del andlisis financiero. En concreto, la utilizacién de algoritmos de machine learning puede
ser de interés en el campo de la digitalizacion financiera. Dicho proceso de transformacion
digital de los consumidores es especialmente complejo, ya que intervienen una combinacién
amplia de factores —sociales, conductuales, aptitudinales, perceptuales y relaciones— (Carbo-
Valverde, Cuadros-Solas y Rodriguez-Fernandez, 2020; Lin, Wang y Hung, 2020). En relacién
a las técnicas econométricas mas usadas en la literatura para estudiar fenémenos como el
grado de adopcidn de la banca digital o de determinados medios de pago digitales, el apren-
dizaje automatico ofrece la posibilidad de revelar patrones de comportamiento de los consu-
midores que, hasta el momento, no eran obvios (Cui, Wong y Lui, 2006; Bajari et al., 2015).

La aplicacién de estas técnicas sobre el proceso de digitalizacién financiera ha ganado
relevancia desde la pandemia de COVID-19. Como se ha venido observando desde la irrupcién
de la pandemia, todo el proceso de transformacién digital de las sociedades se ha acelerado
significativamente (Fu y Mishra, 2022). La pandemia ha provocado una transicién acelerada de
las empresas, consumidores y administraciones hacia un mundo mas digital y tecnoldgico. En la
mayor parte de las sociedades se evidencia un cambio en la forma en la que los distintos agentes
sociales se relacionan o interactdan. Esta digitalizacion acelerada también ha impregnado sus-
tancialmente a las finanzas. Por una parte, las instituciones financieras han visto la necesidad
de intensificar sus planes de transformacion tecnoldgica asumiendo para ello la adopcién de
nuevas tecnoldgicas bancarias —blockchain, cloud computing, biometria, inteligencia artificial o
big data-. Por lo que respecta a la demanda, los consumidores han experimentado un salto
digital en la gestion de sus finanzas. El acceso a servicios financieros online se ha populari-
zado, incluso en segmentos de poblacidon que estaban menos digitalizados antes de la pandemia
(Carbo-Valverde, Cuadros-Solas y Rodriguez-Fernandez, 2021). Ademas, lejos de ralentizarse
una vez superada la fase mas dura de la pandemia, parece seguir avanzando. Por ello, desde
el punto de vista de la demanda, es importante comprender como las personas estan respon-
diendo, a raiz de la pandemia, a dicha transformacion tecnoldgico-financiera resulta mas rele-
vante atin. Ademads, como han puesto en evidencia algunos estudios, la inclusion digital genera
una serie de beneficios para los propios clientes. En general, el acceso a servicios financieros
digitales permite a los clientes obtener unas mejores condiciones -menos comisiones- y la posi-
bilidad de reducir los costes de transaccion para acceder al crédito.

Este capitulo pretende aprovechar las ventajas que ofrecen las técnicas de aprendizaje
automadtico para examinar el grado de digitalizacion financiera de los consumidores en un
contexto pospandémico. En concreto, el presente trabajo pretende avanzar en el conoci-
miento del proceso de digitalizacién bancaria de dos formas. En primer lugar, usando las
técnicas de machine learning para mejorar la fiabilidad de las predicciones sobre el grado de
digitalizacién bancaria de los consumidores. Y en segundo lugar, esclareciendo qué tipos
de factores son los que inciden en mayor medida en dicho grado de digitalizacién.



CAPITULO I: Digitalizacién financiera pospandemia: una aproximacién basada en aprendizaje automatico

Para tratar de conseguir los objetivos propuestos, el trabajo examina el proceso de digi-
talizacion financiera considerando cuatro dimensiones diferentes de este fendmeno: la adop-
cion de la banca digital, el alcance de uso de la banca digital, la conversion en cliente de un
banco exclusivamente digital y la adopcién de medios de pagos no bancarios. El examen
diferenciado de cada una de estas dimensiones ayuda a dar una respuesta mas especifica y
detallada a las diferentes aristas que plantea el proceso de digitalizacién financiera. Desde
un punto de vista empirico, este trabajo emplea una encuesta sobre el uso de los servicios
bancarios digitales, los medios de pago digitales y la adopcién de los criptoactivos realizada
en diciembre de 2021 por 2.121 individuos de entre 18 a 70 afios residentes en Espaia. Sobre
la base de dicha encuesta, representativa de la poblacion espaiiola adulta, se emplean un con-
junto de técnicas de aprendizaje automatico. En concreto, el estudio utiliza dos de los algo-
ritmos mds populares en el campo del aprendizaje automatico supervisado: random forest y
extreme gradient boosting. Ambas técnicas presentan un conjunto de ventajas metodologicas
para tratar de responder a la pregunta de investigacion.

A modo de resumen, el presente trabajo concluye que las técnicas de aprendizaje auto-
matico son capaces de predecir con un elevado grado de precision el grado de digitalizacién
financiera de los consumidores. Ademds, muestra que los principales factores que predicen
el grado de digitalizacion financiera son la necesidad/utilidad percibida de los consumidores
sobre la banca digital para consultar saldos, transferir dinero y comunicarse con el banco. Sin
embargo, los factores sociales —edad, poblacidn, nivel de estudios, nivel de ingresos, situaciéon
laboral- son los mas relevantes para predecir quiénes usan medios de pago no bancarios y
quiénes son clientes de bancos 100 % digitales. Estos resultados sugieren que existen diferen-
cias relevantes en cémo se produce el proceso de digitalizacion financiera dependiendo de
si el proveedor de dichos servicios es una entidad financiera tradicional o si se trata de un nuevo
proveedor de servicios financieros (neobanco, fintech y/o bigtech).

El capitulo se estructura en cinco secciones que siguen a esta introduccién. En la
segunda seccion se hace un repaso por el potencial que tiene el aprendizaje automatico para
examinar el proceso de digitalizacién financiera. En la seccién tercera se describen los datos
que van a emplear para examinar la pregunta de investigacion. La metodologia empleada, con
una descripciéon pormenorizada de las técnicas de machine learning usadas, se analiza en la
cuarta seccion. La quinta seccién se centra en presentar los resultados empiricos obtenidos y
en discutir las implicaciones de dichos resultados en el entorno pos-COVID. Finalmente, la
sexta seccién presenta las conclusiones.

2. LA DIGITALIZACION FINANCIERA A TRAVES DEL MACHINE
LEARNING

Numerosos estudios han tratado de examinar como se produce el proceso de digitali-
zacion de los individuos. Es decir, qué determina que los individuos adopten el canal digital
para realizar actividades que anteriormente realizaban de una manera presencial. Si bien, exa-
minar el proceso de digitalizaciéon es complicado, ya que existen varios y complejos factores



que impulsan la digitalizacion de las personas (Pousttchi y Dehnert, 2018). En lo que respecta
a la digitalizacién financiera, varios estudios empiricos han corroborado que dicho proceso
es multifactorial (Carbo-Valverde, Cuadros-Solas y Rodriguez-Fernandez, 2020; Lin, Wang y
Hung, 2020), donde factores socioecondmicos, conductuales, aptitudinales, perceptuales y/o
relacionales juegan, todos ellos, un papel relevante.

Desde un punto de vista metodoldgico, para examinar las preferencias de los consumi-
dores con respecto al uso de los medios digitales para realizar pagos u otros servicios finan-
cieros, la mayoria de los estudios anteriores han empleado técnicas econométricas estandares.
Entre ellas, han predominado el uso de modelos de eleccién discreta (Herndndez-Murillo,
Llobet y Fuentes, 2010; Yusuf Dauda y Lee, 2015) y de ecuaciones estructurales (Aldas-
Manzano et al., 2009; Montazemi y Qahri-Saremi, 2015). A pesar de las bondades que pre-
sentan estos modelos econométricos, parece que la complejidad que caracteriza el proceso de
digitalizacién financiera puede requerir del uso de otras técnicas que permitan ser capaces
de aprovechar el uso de cantidades ingentes de datos para poder revelar patrones ocultos en
el comportamiento digital de los individuos.

En este sentido, los métodos de aprendizaje automatico se revelan como herramientas
poderosas para aportar luz acerca del comportamiento de los consumidores ( Cui, Wong y
Lui, 2006: Witten, Frank y Hall, 2019; Lecun, Bengio y Hinton,2015). La utilizacién de algo-
ritmos de aprendizaje automatico permitiria revelar los patrones complejos que impulsan el
proceso de digitalizacidn, ya que estos algoritmos pueden identificar patrones o conocimien-
tos complejos y no obvios. El uso de estas técnicas puede ayudar a los modelos econométricos
a revelar aquellos patrones de comportamiento que pueden estar mas ocultos. Algunos estu-
dios coinciden en que las técnicas de aprendizaje automético son adecuadas y efectivas para
estudios de la demanda, ya que revelan patrones complejos (Bajari et al., 2015).

Estos avances para examinar estas cuestiones relativas al comportamiento de los consu-
midores han motivado que recientes estudios las hayan comenzado a utilizar en diversos cam-
pos de la economia y de las finanzas: para encontrar patrones ocultos que pueden ser valiosos
para la toma de decisiones en marketing bancario (Miguéis, Camanho y Borges, 2017) esti-
mar las preferencias de los consumidores por productos tecnoldgicos (Chen, Honda y Yang,
2013), examinar las opciones de viaje (Hagenauer y Helbichy, 2017)/0 modelar la respuesta
del consumidor (Cui, Wong y Lui, 2006).

3. DATOS

3.1. Encuesta

El estudio empirico se basa en una encuesta realizada por la empresa IMOP para Funcas'
sobre el uso de los servicios bancarios digitales, los medios de pago digitales y la adopcion

' El presente estudio se enmarca en las actividades realizadas por el Observatorio de la Digitalizacion Financiera
(ODF) de Funcas.



CAPITULO I: Digitalizacién financiera pospandemia: una aproximacién basada en aprendizaje automatico

de los criptoactivos®. Sigue la base metodoldgica de la Survey of Consumer Payment Choice
(SCPC), elaborada por el Banco de la Reserva Federal de Boston y usada ampliamente en la
literatura académica para examinar cuestiones relativas al uso de medios de pagos (Schuh y
Stavins, 2016; Kahn y Lifares-Zegarra, 2016). En concreto, fue realizada de forma online a
2.121 residentes en el territorio nacional —peninsular e insular- de entre 18 a 70 afios.

Al tratarse de una encuesta online, es necesario advertir que el presente trabajo pretende
examinar el grado de digitalizacion financiera de la poblacién que ya tiene un determinado
nivel de capacitacion digital. Dicha eleccion metodoldgica no resta relevancia a las conclu-
siones que se puedan extraer del capitulo, ya que, segtn las estadisticas oficiales del Instituto
Nacional de Estadistica, el 91,8 % de la poblacién espaiiola entre 16 y 74 afios es usuaria, al
menos semanalmente, de internet’.

El trabajo de campo tuvo lugar entre el 30 de noviembre y el 23 de diciembre de 2021,
una vez superada la fase mas dura de la pandemia. Para garantizar la representatividad de la
muestra en el proceso de seleccién muestral se establecieron cuotas controladas por edad,
sexo, comunidad de residencia y tamafio de la poblacién. En términos agregados, el error
muestral se estima en un +2,2 % para un nivel de confianza del 95,5 %.

La relevancia del presente estudio en Espana tiene su justificacién. Por un lado, Espana
es un pais que, de acuerdo con las estadisticas nacionales, ha superado la fase inicial de
implantacion de la banca electronica. Todas las entidades financieras que operan en el pais
ofrecen a sus clientes la posibilidad de acceder a los distintos servicios financieros a través del
canal digital. Ademas, una amplia base de la poblacién espafiola, cerca del 70 % de la pobla-
cion, ha accedido en los dltimos tres meses a la banca digital, ya sea a través de la web de su
banco o accediendo con la aplicacion bancaria instalada en el mévil. Por otra parte, es uno de
los paises que ha experimentado una mayor aceleracion en la digitalizacién de la poblacién a
raiz de la pandemia (Comision Europea, 2022). Por estos motivos parece oportuno examinar
el grado de digitalizacion financiera en un pais donde los servicios bancarios digitales juegan
un papel relevante, y mas especialmente, a raiz de la pandemia de COVID-19.

3.2. Variables

La encuesta completa recoge un conjunto amplio de preguntas que dan lugar a distintas
variables que podemos clasificar en:

m Demografia, economia y trabajo: en ellas se recopila informacién socioeconémica de
los individuos como el sexo, edad, nivel de estudios, nivel de ingresos, poblaciéon y
comunidad auténoma de residencia.

> Un resumen de los principales resultados de dicha encuesta puede encontrarse en https://www.funcas.es/articu-
los/digitalizacion-financiera-en-la-pospandemia-que-ha-cambiado/
* Encuesta sobre equipamiento y uso de tecnologias de informacion y comunicacién en los hogares. INE. Disponi-

ble en: https://www.ine.es/dynt3/inebase/es/index. htm?padre=8321capsel=8324


http://www.funcas.es/articulos/digitalizacion-financiera-en-la-pospandemia-que-ha-cambiado/
http://www.funcas.es/articulos/digitalizacion-financiera-en-la-pospandemia-que-ha-cambiado/
http://www.ine.es/dynt3/inebase/es/index.htm?padre=8321capsel%3D8324

m Educacién financiera y habilidades digitales: recoge informacion sobre el nivel de
educacidn financiera de los individuos y acerca de su nivel de capacitacién para rea-
lizar determinadas actividades usando el canal digital (por ejemplo, si el individuo es
capaz de descargar la aplicaciéon moévil de su banco sin ayuda de un familiar o amigo).

m Frecuencia de uso del canal digital: recoge un conjunto de preguntas sobre la fre-
cuencia con la que se accede a la banca online. También existen preguntas sobre la
frecuencia con la que se acude a la sucursal de su entidad financiera.

m Cuentas y servicios bancarios: incluye preguntas sobre el nimero de cuentas banca-
rias y de otros servicios financieros que tiene contratados el individuo. Ademas, tam-
bién se pregunta si alguna de dichas cuentas bancarias tiene un acceso exclusivamente
digital.

m Relacion con la entidad bancaria: recoge preguntas sobre el grado de relaciéon que
tiene el individuo con la que considera su principal entidad financiera.

m Satisfaccion con la entidad bancaria: recopila la opinion del individuo acerca del
grado de satisfaccion con su entidad financiera principal.

m Percepcion canal digital: incluye un conjunto de preguntas sobre la percepcion que
tiene el usuario sobre el coste, dificultad y seguridad de la banca electrénica.

m Grado de uso del canal digital: recoge preguntas sobre el tipo de servicios financie-
ros —consulta de saldos, pagos, realizacién de transferencias y comunicacion con el
banco- que el individuo realiza a través del canal digital.

3.3. Muestra

El cuadro 1 recoge la distribucién muestral. Dichos porcentajes estan muy correlaciona-

dos con los proporcionados por las estadisticas oficiales lo que justifica su representatividad.

Cuadro 1.
Distribucién muestral
Niimero Porcentaje
Sexo
,,,,, Varon o ........\o78 5083
Mujer 1.043 49,17
Edad
,,,,, Del8a29afos . ... 44 1952
,,,,, De30a39afos .39 1693
,,,,, De40a49afios ... 547 2579
De 50 a 59 anos 392 18,48

De 60 a 70 afios 409 19,28
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Cuadro 1. (continuacién)

Distribucién muestral

Niimero Porcentaje
Hibitat
,,,,, Has 10000 habitantes 316 1490
,,,,, De 10.001 2 50.000 habicances 517 2430
,,,,, De 500012200000 habitantes 528 2489
,,,,, De200.001 2500000 habitantes 298 1405
Mis de 500.000 habitantes 462 21,78
Nivel de estudios
,,,,, Sinestudios .6 028
,,,,, Estudios primarios o equivalences 51 240
,,,,, Ensefianza General Secundaria 366 1726
,,,,, Ensefanza de Formacién Profesional 51l 2409
,,,,, Universitarios .98 4375
Posgrado o Doctorado 259 12,21
Situacion laboral
Trabaja 1.384 65,25
Pensionista/jubilado 297 14,00
En paro 212 10,00
Estudiante 182 8,58
Trabajo doméstico no remunerado 46 2,17
Tamario de la muestra 2.121 100

3.4. Dimensiones de la digitalizacién financiera

Examinar el grado de digitalizacion financiera de un individuo es una tarea compleja,
ya que el concepto de digitalizacién financiera es un concepto amplio. La interpretacion de dicho
concepto puede hacer que por “estar digitalizado” se entienda, simplemente tener acceso a
la banca electrénica o hacer un uso intensivo del canal digital. Asimismo, la digitalizacién
también puede englobar no solamente la frecuencia de uso, sino también la amplitud de las
actividades realizadas online. De igual modo, con la revolucién Fintech parte de dicho pro-
ceso de conversion en cliente financiero digital puede pasar por el uso de servicios finan-
cieros ofrecidos por entidades distintas a las entidades financieras tradicionales (neobancos,
fintech o bigtech, entre otros). En definitiva, el proceso de digitalizacién financiera no es uni-
dimensional, sino por el contrario, multidimensional. En un sentido amplio puede hablarse
de varias dimensiones de la digitalizacion. Es por ello, que, en el presente estudio, para poder
examinar con un mayor grado de profundidad el proceso de digitalizacién financiera se con-
sideran explicitamente distintas dimensiones de la digitalizacién. En concreto, se examinan
las siguientes cuatro dimensiones:

® Adopcion de la banca digital: al examinar dicha dimensién se pretende conocer qué
determina que los individuos se conviertan en usuarios frecuentes de los servicios
bancarios a través del canal digital. El elemento clave que busca identificar dicha



dimension es la frecuencia con la que el individuo hace uso de la banca digital. Dicha
frecuencia de uso determinara su grado de adopcién.

o Alcance de uso de la banca digital: con el alcance en el uso de la banca digital se busca
conocer hasta qué punto los individuos llevan a cabo una pluralidad de actividades
bancarias online. Realizar una distincién entre adopcion y alcance es relevante, un
individuo puede acceder muy frecuentemente a la banca electronica tinicamente para
realizar una tnica actividad financiera. En este caso, hablariamos de un individuo
con un elevado grado de adopcién de la banca digital, pero donde el alcance de su
uso es muy limitado. En concreto, para medir dicha dimensién se consideran cuatro
actividades financieras que pueden realizarse usando el canal digital: consultar saldos,
realizar transferencias a terceros, realizar pagos de facturas o recibos y comunicarse
con el banco.

e Cliente de un banco exclusivamente digital: con esta dimension se pretende conocer qué
determina que los individuos tengan contratada una cuenta bancaria con una entidad
financiera que sea exclusivamente digital. En la medida en la que parte de la digitali-
zacién puede pasar por entidades nativas digitales, y no por las entidades financieras
tradicionales, puede ser relevante explorar en profundidad dicha dimension.

® Adopcion de medios de pagos no bancarios: la actividad financiera donde se observa un
mayor grado de digitalizacién es en la forma de pagar. Puesto que muchos de los nue-
vos medios de pagos son ofrecidos por entidades no bancarias (sin licencia bancaria),
es relevante examinar como se produce la adopcién de dichos pagos alternativos a los
bancarios.

Para poder examinar cada una de las dimensiones en detalle, metodolégicamente, los
individuos son clasificados en diferentes categorias para cada una de las dimensiones anali-
zadas. Respecto al grado de adopcién de la banca digital, los 2.121 individuos de la muestra
son clasificados en tres categorias. Aquel conjunto de individuos que no estan digitalizados
o lo estan muy poco, ya que acceden a la banca online muy esporadicamente, es decir, una
vez al afo o casi nunca se consideran como “No digitalizados (N)”. Por su parte, identifica-
mos como “Medianamente digitalizados (M)” a aquellos individuos que acceden a la banca
online al menos una vez al mes o cada 15 dias. Finalmente, aquellos individuos que acceden
a la banca online casi todos los dias o al menos una vez a la semana son categorizados como
“Ampliamente digitalizados (A)”.

Por lo que respecta al alcance en el uso de la banca digital, los individuos son clasifica-
dos en cuatro categorias. Se consideran como “No digitalizados (N)” al conjunto de individuos
que estan fuera de la digitalizacién financiera porque no tienen acceso a la banca online o no
realizan habitualmente (al menos semanalmente) ninguna actividad financiera. La categoria
de “Poco variado (P)” la forman aquellos que solamente realizan una actividad financiera
online habitualmente (al menos semanalmente). Aquellos individuos que realizan al menos
dos actividades financieras online habitualmente (al menos semanalmente) son categorizados
como “Medianamente variado (M)”. Por tltimo, consideramos “Omnidigital (O)” a todo aquel
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individuo que realiza al menos tres actividades financieras online habitualmente (al menos
semanalmente).

La clasificacion de los individuos en base a si son clientes de un banco exclusivamente
digital es dicotémica. Se consideran “No cliente (N)” los que no son clientes de bancos exclu-
sivamente digitales y “Cliente (C)” a los que si son clientes. Del mismo modo, clasificamos
a los individuos en funcién de si hacen uso de medios de pago a través de un proveedor no
bancario (“No usuario (N )”vs. “Usuario (S)”).

4. METODOLOGIA

Como se ha apuntado anteriormente, para tratar de dar respuesta a la pregunta de inves-
tigacion del presente estudio se va a utilizar una metodologia basada en el uso de técnicas de
machine learning. En concreto, desde un punto de vista metodoldgico el trabajo se estructura
en las siguientes etapas:

1. Prediccién del grado de digitalizacion financiera de los consumidores después de la
pandemia mediante el uso de algoritmos supervisados:

» random forest
> extreme gradient boosting

2.Eleccién del algoritmo que sea capaz de predecir con mayor precision el grado de
digitalizacién financiera de los consumidores después de la pandemia.

3.Identificacién/Discriminacion de los factores que contribuyen en mayor medida a
predecir (factores de primer orden) la digitalizacién financiera de los consumidores.

4. Prediccion del perfil digital de un cliente bancario representativo

La seleccién de estos dos algoritmos —random forest y extreme gradient boosting— esta
justificada por su bondad predictiva y su explicabilidad. Por un lado, como han sefialado
diversos estudios, estos dos modelos tienen una elevada capacidad predictiva. Ademas, al
ser algoritmos menos complejos como los de deep learning o redes neuronales gozan de una
mayor explicabilidad.

4.1. Random forest

Random forest (bosque aleatorio) es un algoritmo de machine learning supervisado que
se basa en la combinacién de varios (muchos) drboles de decisién (Breiman, 2001). Dicha
técnica combina una cantidad grande de arboles de decision independientes probados sobre
conjuntos de datos aleatorios con igual distribucion. Para ello, el algoritmo sigue estos pasos:



1. Se genera un bosque de muchos arboles. Teniendo un conjunto N de observaciones
diferentes, se elegird una muestra N aleatoria con reemplazamiento.

2.Para cada nodo del drbol, se seleccionan m variables al azar de forma independiente
entre todas las M variables posibles, Luego, en las m variables seleccionadas, encuen-
tra la mejor division.

3.El algoritmo hace crecer cada arbol en la mayor medida posible.

4. Estos pasos se repiten en todos los arboles del conjunto, la prediccion serd la clase mas
votada entre todos los arboles del bosque.

La figura 1 ilustra el funcionamiento que sigue dicho algoritmo.

Figura 1.

Representacién simplificada del random forest

Como han senalado estudios previos, la utilizacién del algoritmo del random forest pre-
senta un conjunto de ventajas metodoldgicas con respecto a otros algoritmos de machine
learning supervisados. Entre estas ventajas destacan que:

m Es una técnica facil de interpretar, estable, que por lo general presenta buenas coinci-
dencias con los resultados obtenidos con otras técnicas de machine learning.

m Se puede utilizar en tareas de regresion o de clasificacion.

m El hecho de que pueda usarse para tareas de clasificacion y regresién, combinado con su
naturaleza no lineal, lo hace altamente adaptable a una variedad de datos y situaciones.
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m Puede manejar cientos de predictores sin excluir ninguno. Ademas, es capaz de iden-
tificar cudles son los predictores mas importantes, por lo que esta técnica también se
utiliza para reducir el nimero de variables empleadas en un estudio (reduccién de
dimensionalidad).

m Debido a la utilizacion de multiples arboles de decision, la varianza de la prediccion
disminuye respecto a un solo drbol de decision, lo que reduce la posibilidad de obte-
ner un modelo sobreajustado.

m Se trata de un algoritmo cuyo entrenamiento es mas simple en comparacién con otras
técnicas mas complejas (redes neurales o deep learning), pero con un rendimiento
similar.

Las ventajas que presenta el random forest para resolver problemas complejos ha moti-
vado que sea utilizado en diversos campos:

® Medicina: para analizar historiales clinicos a fin de identificar enfermedades poten-
ciales en los pacientes (Masetic y Subasi, 2016).

® Sector bancario: para deteccion de fraudes (Namiy Shajari, 2018) y clasificacién de
clientes para otorgamiento de crédito (Trivedi, 2020).

e Sector financiero en sentido amplio: para pronosticar comportamientos futuros de los
mercados financieros (Ciner, 2019).

® Marketing/Comportamiento del consumidor: para pronosticar si un cliente comprara,
o no, cierto producto (Miguéis, Camanho y Borges, 2017; Hagenauer y Helbich,
2017).

4.2. Extreme gradient boosting

Extreme gradient boosting es un algoritmo de machine learning supervisado que se basa
en la generacion de multiples modelos secuenciales de prediccion, en los que cada nuevo modelo
toma el resultado del modelo anterior, haciendo que los resultados obtenidos en cada secuen-
cia sean cada vez mas robustos, y, por tanto, obteniendo en cada iteracién resultados mas
exactos. Se trata de una técnica de machine learning que surge de la idea de que, modelos
sencillos mejorados pueden dar lugar a buenos modelos. Para ello, el algoritmo sigue estos
pasos (ilustrados en la figura 2):

1. Durante el entrenamiento, los pardmetros de cada modelo débil son ajustados itera-
tivamente tratando de encontrar el minimo de una funcién objetivo, que puede ser la
proporcion de error en la clasificacidn, el area bajo la curva (AUC), la raiz del error
cuadratico medio (RMSE) o alguna otra.

2.Cada modelo es comparado con el anterior, Si un nuevo modelo tiene mejores resul-
tados, entonces se toma este como base para realizar nuevas modificaciones. Si, por el



contrario, tiene peores resultados, se regresa al mejor modelo anterior y se modifica
ese de una manera diferente.

3.Este proceso se repite hasta llegar a un punto en el que la diferencia entre mode-
los consecutivos es insignificante, lo cual nos indica que hemos encontrado el mejor
modelo posible, o cuando se llega al niumero de iteraciones maximas definido por el
usuario.

Figura 2.

Representacién simplificada del extreme gradient boosting

Al igual que ocurre con el random forest, el extreme gradient boosting también presenta un
conjunto de bondades metodolégicas que motivan su uso en la literatura académica,
entre ellas:

m Puede utilizarse con valores faltantes (missing values). Cuando encuentra un valor
faltante en un nodo, intenta la divisién de la mano izquierda y derecha, y aprende
el camino que conduce a una mayor pérdida para cada nodo. Luego hace lo mismo
cuando trabaja en los datos de prueba.

m En comparacién con otros métodos de aumento de gradiente (gradient boosting), el
aumento de gradiente extremo utiliza una formalizacién de modelo mas regularizada
para controlar el sobreajuste.

m Es apropiado para base de datos grandes, donde el nimero de variables sea menor que
el nimero de observaciones.

m Es mas eficiente, requiriendo un menor tiempo de computacién que otros algoritmos
supervisados.
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En los ultimos afos, también viene aprecidandose como el uso del extreme gradient
boosting también se esta extendiendo a numerosos campos como:

® Medicina: para analizar historiales clinicos a fin de diagnosticar el cancer (Ma et al.,
2020).

® Sector financiero: para predecir crisis bancarias (Carmona, Climent y Momparler,
2019).

® Marketing: para predecir la popularidad online (Nguyen, 2020).

® Energia: para predecir crisis en el mercado del gas natural (Zhang y Hamori, 2020).

5. RESULTADOS

5.1. Random forest vs. extreme gradient boosting

Con el fin de seleccionar la técnica con el mayor grado de precision, siendo consistente
con el estandar utilizado en la literatura de machine learning, se designa aleatoriamente al
70 % de los datos como datos de entrenamiento (1.485 observaciones) y al 30 % restante
(636 observaciones) como de prueba. Utilizamos dicho umbral ya que la literatura empirica
ha demostrado que los mejores resultados se obtienen si la divisién de los datos esta en el
marco del 20-30 % de los datos para pruebas y del 70-80 % restante para entrenamiento.
Al hacerlo, podemos determinar la precisién del modelo asegurando que el algoritmo en
realidad estd encontrando patrones reales en los datos y que no se estd sobreajustando. El
grado de precision de ambos modelos se calcula como el porcentaje de predicciones correc-
tas (el nimero de puntos de datos pronosticados correctamente en relacion al numero total
de datos).

Como se puede observar en el cuadro 2, para todas las dimensiones consideradas, el
extreme gradient boosting es el algoritmo de machine learning que reporta los mayores por-
centajes de predicciones correctas. Para aquellas dimensiones donde los individuos estdn
clasificados en mds de dos categorias —grado de digitalizacién bancaria y omnidigitaliza-

Cuadro 2.
Precision del random forest y del extreme gradient boosting
Random forest Extreme gradient boosting
Out-of-sample (70/30 %)
% de aciertos 95 % I1.C % de aciertos 95% 1.C
. Grado de digitalizacién bancaria 79,73 (76,30-82,88) 79,96 (78,19 -81,65)
__Omnidigitalizacién 7 79,01 (76,86-81,22) 80,01 (78,24 -81,69)
Cliente banco excl. digital . 81,57 (79,52-83,49) 8538  (83,81-86,86)

Pagos no bancarios 66,11 (62,18 — 69,89) 71,52 (69,55 — 73,44)




cién- consideramos que el algoritmo ha acertado si ha sido capaz de predecir exactamente
la categoria de entre todas las posibles. En concreto, el extreme gradient boosting predice
con una precisién del 79,96 % el grado de digitalizacién bancaria y con una precisiéon del
80,01 % la diversidad del uso digital de la banca en linea. Ademas, es capaz de predecir con
una precision del 85,38 % qué usuarios son clientes de bancos exclusivamente digitales y
con un 71,52 % quiénes usan medios de pagos no bancarios. Aunque no han sido reportados
por cuestiones de espacio, las dos técnicas de machine learning empleadas presentan unos
porcentajes de predicciones correctas significativamente superiores a la obtenidas usando
modelos de eleccidn discreta (ordered logit and logit). Al usar estos modelos econométricos,
en la mayor parte de las dimensiones, el porcentaje de predicciones correctas se encuentra
cercano al 65 %.

Puesto que el extreme gradient boosting es la técnica que presenta el mayor porcentaje
de predicciones correctas, utilizaremos dicha técnica para identificar los factores que contri-
buyen en mayor medida a predecir (factores de primer orden) la digitalizacién financiera de
los consumidores.

5.2. ;Qué factores predicen mejor el grado de digitalizacién financiera?: importancia
b p ) g g p

Para tratar de discriminar cudles son aquellos factores que predicen mejor el grado de
digitalizacién financiera, en cada una de las dimensiones examinadas, vamos a calcular la

Figura 3.

Importancia — Grado de digitalizacién financiera
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“ganancia predictiva” de cada uno de los factores (variables) considerados. Podemos definir
la ganancia predictiva como la contribucion relativa de cada factor a la capacidad predictiva
del modelo. Un valor mas alto de esta métrica implica que dicho factor es mds importante
para generar una prediccion. En definitiva, con esta métrica pueden identificarse cudles son
las caracteristicas que presentan una mayor importancia para predecir el grado de digitaliza-
cién financiera.

La figura 3 muestra los veinte factores que presentan una mayor ganancia predictiva
(ordenados de mayor a menor) para predecir correctamente el grado de adopciéon de la
banca digital. Como puede observarse, los principales factores que permiten clasificar a los
individuos en funcién de su grado de adopcion de la banca digital son la necesidad/utilidad
percibida de los consumidores sobre la banca digital para consultar saldos, transferir dinero
y comunicarse/relacionarse con el banco. En especial, destaca la consulta de saldos, lo que
puede indicar que la adopcidn pasa primeramente por la necesidad de usar la banca electro-
nica para realizar tareas consultivas o informativas respecto a las finanzas personales. Tam-
bién puede observarse que, la percepcion acerca de la dificultad de uso de la banca online es
un factor que predice ampliamente el grado de digitalizacién financiera. Otros factores como
las percepciones o ideas que se tienen acerca del coste y seguridad de la banca online no expli-
can el grado de digitalizacién financiera. Asimismo, aquellos factores socioeconémicos como
la edad, el lugar de residencia (rural vs. urbano), el nivel de ingresos o la situacién laboral
parecen revelarse como factores de segundo orden para predecir el grado de adopcién de la
banca digital por parte de los individuos.

Figura 4.

Importancia — Alcance de la digitalizacién financiera

Frec_online_poscovid ] L ]

N_cuentas_bancarias
Compras_efectivo

Edad

Poblacién
Seguridad_banca_mévil
Frec_sucursal_poscovid
Situacién_laboral
N_cuentas_online
Provincia
Educacién_financiera_percibida
Coste_banca_mévil
Seguridad_pago_mévil
Seguridad_banca_online
Satisfaccién_banco
Coste_banca_online
Ingresos_mensuales
Dificultad_pago_mévil
Comunidad_auténoma
App_pagos

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4

Ganancia predictiva




La figura 4 muestra la importancia relativa para predecir correctamente el alcance en
el uso de la banca digital. Como puede apreciarse, el principal factor, y casi tnico factor, que
predice que un individuo pueda utilizar la banca online para realizar una pluralidad de acti-
vidades financieras es la frecuencia de acceso/uso de la banca online. Este resultado sugiere
que la frecuencia en el uso de la banca online permitira discriminar ampliamente quiénes son
aquellos que acometen un uso mas diversificado de la banca electrénica. En otras palabras,
dicho resultado sugiere que no es posible alcanzar un elevado grado de diversificacion de uso
de la banca online si no existe previamente el habito de acceder con una elevada frecuencia
a la banca electrénica. Otros factores como las percepciones o ideas que se tienen acerca del
coste, dificultad y seguridad de la banca digital no explican la diversificacién en el uso de la
banca online.

Figura 5.

Importancia — Cliente de un banco exclusivamente digital
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Por su parte, la figura 5 recoge la importancia relativa de los factores que predicen que
un individuo se convierta en un cliente de una entidad bancaria exclusivamente digital. Dicha
figura revela que los principales factores que predicen que un consumidor sea cliente de un
banco 100 % digital son, principalmente, la necesidad de transferir dinero a otros con el mévil
y la percepcion que se tenga acerca de la seguridad que tiene los pagos con el mévil. La rele-
vancia que tienen los factores relacionados con el mévil y con los pagos parecen indicar que
el proceso de conversion en cliente de un banco digital pasa por utilizar el mévil/smartphone
como dispositivo para gestionar las finanzas, y especialmente para transferir dinero o para
pagar. En este caso, factores como la edad si parecen ser muy relevantes para predecir si un
consumidor es cliente de un banco 100 % digital, lo que sugiere que los clientes de estos ban-
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cos digitales pueden concentrarse en determinados segmentos de poblaciéon. Ademas
del grado de adopcidn de la banca digital, también aparecen como factores de segundo orden
el grado de satisfaccion que el consumidor tiene con su entidad financiera.

Los principales factores que predicen el uso de medios de pagos no bancarios estan
representados en la figura 6. Como se puede observar, la percepcion acerca de la seguridad
que existe para realizar pagos con el mévil es el primer factor que predice que un consumidor
pague con medios de pagos ofrecidos por entidades no bancarias. Ademas, la edad también
juega un papel importante para predecir el uso de medios de pagos no bancarios, lo que
sugiere que puede existir una brecha en el uso de medios de pagos no bancarios por grupos
de edades. También se observa como el nivel de educacién financiera juega un papel relevante
en el uso de medios de pagos no bancarios. Este resultado sugiere que carencias en el nivel
de educacién financiera pueden derivar en diferencias en el grado de uso de medios de pagos
no bancarios.

Figura 6.

Importancia — Usuario de pagos no bancarios
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5.3. Tipologia de factores

Para tratar de completar el ejercicio acerca de qué caracteristicas presentan un mayor
poder discriminatorio para predecir el grado de digitalizacién financiera, basandonos en la
literatura académica, los distintos determinantes del grado de digitalizacién financiera los
agrupamos en cinco tipologias de factores. El objetivo es proporcionar una imagen mas
amplia de qué esta detrds de cada una de las diferentes dimensiones de la digitalizacién consi-
deradas. En concreto, todos los factores (caracteristicas) se agrupan en las siguientes:



m Aptitudinales: hacen referencia a aquellos determinantes referidos a la capacidad/
habilidad que tiene cierta persona para poder desempeiarse competentemente en
una actividad (ejemplo: habilidad para descargar una app bancaria sin ayuda de fami-
liares o amigos).

m Conductuales: hacen referencia a aquellos determinantes referidos a la realiza-
cién de determinadas conductas o actividades por parte de un individuo (ejem-
plo: verificar el cierre de la app bancaria o el porcentaje de compras que realiza en
efectivo).

m Relacionales (banco): hacen referencia a aquellos determinantes referidos a la rela-
cién/afeccion que el individuo tiene con el sector bancario, en particular, con su enti-
dad financiera de referencia (ejemplo: porcentaje de operaciones que realiza con su
entidad financiera principal).

m Sociales: hacen referencia a aquellos determinantes referidos al ambito socioecond-
mico y demografico del individuo (ejemplo: sexo, poblacién, nivel de ingresos).

m Perceptuales: hacen referencia a aquellos determinantes referidos a la percepcién que
el individuo tiene acerca del canal digital (ordenador y movil) en el contexto bancario
(ejemplo: percepcidn acerca del coste de la banca movil).

Para cada una de las categorias, calculamos la importancia relativa —basandonos en la
ganancia predictiva- con el objeto de conocer qué tipo de factores son los mas relevantes
para cada una de las dimensiones de la digitalizacién. Un mayor grado de ganancia predictiva
indica que ese conjunto de factores es mas relevante para predecir dicha dimension.

Figura 7.
Importancia por tipologia de factores — Grado de digitalizacién financiera
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Respecto a las dos dimensiones que tienen que ver con la digitalizacién bancaria (figu-
ras 7'y 8) —adopcion y el alcance de uso de la banca digital- se observa que los factores con-
ductuales, es decir, los habitos o costumbres adquiridas por los individuos sobre la forma de
realizar actividades financieras, son los mas relevantes seguidos de los relacionales. Por otra
parte, la mayor relevancia de los factores relacionales frente a otros como los perceptuales y/o
sociales sugieren que el grado de digitalizacion pasa en mayor medida por la intensidad de
relaciones que los usuarios tienen con su banca en comparacion a la percepcion que puedan
tener acerca de la banca electrénica o mévil. Estas figuras también revelan que, al menos para
el grueso de la poblacion, el nivel de aptitudes para usar el canal digital parece tener poca
importancia para predecir el grado de adopcién de la banca digital y la diversificaciéon de
su uso.

Figura 8.
Importancia por tipologia de factores — Alcance de digitalizacién financiera
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Por otra parte, en relacion a las otras dos dimensiones que hacen referencia al grado de
digitalizacién financiera al margen del sector bancario tradicional —cliente exclusivo digital
y uso de medios de pago no bancarios (figuras 9 y 10)- se observa que los factores sociales
—edad, poblacidn, nivel de estudios, nivel de ingresos, situacion laboral- son los mas relevan-
tes para predecir quiénes son los usuarios de medios de pago no bancarios como los clientes
de bancos 100 % digitales.

Este resultado sugiere que tanto los usuarios de los bancos 100 % digitales, o también
llamados “neobancos”, y de medios de pago no bancarios, ofrecidos por compaiiias bigtech
(ApplePay, AmazonPay, etc.) o fintech (Verse, PayPal, etc.), pueden concentrarse en determi-
nados segmentos de poblaciéon muy concreta. Ademds, se puede apreciar cémo los factores
perceptuales o relacionales juegan un papel secundario a la hora de explicar la transicién de
ser cliente de un banco tradicional a ser cliente/usuario de un neobanco o de una entidad no
bancaria.



Figura 9.
Importancia por tipologia de factores — Cliente de un banco exclusivamente digital
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Figura 10.
Importancia por tipologia de factores — Usuario de pagos no bancarios
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5.4. El perfil digital de un cliente bancario representativo

A partir de los datos de la encuesta, tratamos de predecir cudl es el perfil digital de un
cliente bancario representativo. Para ello:

1. Para cada una de las variables empleadas se calcula la mediana para conocer el com-
portamiento de un individuo representativo.
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2. Utilizando el extreme gradient boosting —que es el algoritmo con el mayor nivel de
precision- se predice cudl seria la categoria asociada a cada una de las cuatro dimen-
siones consideradas.

Tras seguir este procedimiento, se puede concluir que el perfil digital de un cliente ban-
cario representativo se corresponde con un individuo:

e Ampliamente digitalizado: accede a la banca online casi todos los dias o al menos una
vez a la semana.

e Omnidigital: realiza al menos tres actividades financieras online habitualmente (al
menos semanalmente).

® Que no acude a entidades exclusivamente digitales.
® Que es usuario de medios de pago no bancarios.

Este resultado confirma el elevado grado de digitalizaciéon bancaria del espafiol medio,
ya que hace un uso frecuente y variado de la banca digital. Ademds, también se aprecia una
adopcidn significativa de medios de pagos no bancarios. Si bien, el consumidor representa-
tivo espafiol no es cliente de entidades no bancarias, sino que los bancos tradicionales siguen
siendo los principales proveedores de servicios financieros.

6. CONCLUSIONES

El salto digital de las sociedades se ha visto acentuado con la pandemia. El COVID-19
y las medidas de distanciamiento social adoptadas han provocado que las personas hayan
adoptado el canal digital para realizar gestiones y actividades que, hasta hace poco, realizaban
presencialmente. Este salto digital también ha impregnado el ambito financiero, desde la rea-
lizacién de pagos hasta la contratacion y gestion de las finanzas personales. La pandemia ha
acelerado el grado de digitalizacion financiera de la sociedad. Si bien, a pesar del avance digi-
tal, existen diferencias en el uso del canal digital entre distintos segmentos de poblacién. En
este contexto, y una vez superada la fase mas dura de la pandemia, resulta relevante examinar
los factores que permiten predecir por qué algunos consumidores han avanzado mas su grado
de digitalizacién financiera. El conocimiento de dichos factores —sociales, conductuales, apti-
tudinales, perceptuales y relacionales— permite entender mejor cuales pueden ser las trabas o
barreras que pueden limitar la digitalizacién financiera de la sociedad.

Este estudio pretende profundizar en el conocimiento del proceso de digitalizacion
financiera haciendo uso de técnicas de aprendizaje automatico (random forest y extreme
gradient boosting). Las ventajas que ofrecen estas técnicas de machine learning en relacién
con otras metodologias es que permiten conocer de una forma mas detallada los patrones
que afectan al comportamiento digital de los consumidores en lo que respecta a la gestion
de sus finanzas personales. En concreto, el presente trabajo examina las distintas dimensio-
nes del proceso de digitalizacién financiera. Por una parte, examina la digitalizacién banca-



ria al investigar los factores que predicen la adopcién y el alcance de uso de la banca digital.
Por otro lado, también analiza el grado de digitalizacion no-bancaria al examinar los deter-
minantes que predicen la conversidon en cliente de un banco exclusivamente digital y la
adopcién de medios de pagos no bancarios. El examen diferenciado de cada una de estas
dimensiones ayuda a dar una respuesta mas especifica y detallada a las diferentes aristas que
plantea el proceso de digitalizacién financiera. Para ello, el trabajo se basa en una encuesta
sobre el uso de los servicios bancarios digitales, los medios de pago digitales y la adopcién
de los criptoactivos realizada en diciembre de 2021 por 2.121 individuos de entre 18 a
70 afos residentes en Espana.

El trabajo concluye que, en comparaciéon con otras técnicas, los dos algoritmos
empleados ofrecen mejores predicciones acerca del grado de digitalizacién financiera de
los consumidores. Ademas, los principales factores que predicen el grado de digitalizacién
financiera son la necesidad/utilidad percibida de los consumidores sobre la banca digital
para consultar saldos, transferir dinero y comunicarse/relacionarse con el banco. El princi-
pal factor, y casi tunico factor, que predice que un individuo pueda utilizar la banca digital
para realizar una pluralidad de actividades financieras es la frecuencia de acceso/uso de la
banca online. Por otra parte, los principales factores que predicen que un consumidor sea
cliente de un banco 100 % digital son, principalmente, la necesidad de transferir dinero a
otros con el mévil y la percepcion que se tenga acerca de la seguridad que tiene los pagos
con el mévil. Sin embargo, en lo que respecta a la adopcién de medios de pago no banca-
rios, la percepcidn acerca de la seguridad que ofrece el mévil como método de pago es el
primer factor que predice que un consumidor pague con medios de pagos ofrecidos por
entidades no bancarias. Ademds, el trabajo evidencia el elevado grado de digitalizacion
financiera de la sociedad espaiiola, ya que el cliente bancario representativo hace un uso
frecuente y variado de la banca digital, a lo que se une, que paga con medios de pagos digi-
tales no bancarios.

Estos resultados pueden tener importantes implicaciones para el conjunto de la indus-
tria financiera, ya que evidencian diferencias en el proceso de digitalizacién financiera en
funcion de quién es el proveedor de los servicios financieros (banco tradicional vs. enti-
dad bancaria digital). Para las entidades bancarias, estos resultados ponen de manifiesto
la necesidad de avanzar hacia aplicaciones bancarias personalizadas que mejoren la actual
experiencia de cliente con el objetivo de que éstos puedan en todo momento percibir la
banca digital como un elemento que les ayuda a realizar sus actividades financieras basicas
(consulta de saldos, realizaciéon de transferencias y comunicarse con su banco). Ademas,
entender el proceso de digitalizacion bancaria es relevante, ya que dicho proceso puede
generar externalidades positivas que van mas alla del propio ambito bancario. En muchos
casos, se observa como algunos segmentos de poblaciéon han avanzado en sus competencias
digitales gracias al uso de la banca electrénica. El aprendizaje que supone la descarga de
la aplicaciéon mévil del banco y su uso ha facilitado que el mismo usuario pueda realizar otras
actividades digitales —por ejemplo, pedir cita online a una Administracién publica o realizar
compras por internet.
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CAPITULO II

Negociacion de alta frecuencia y calidad del mercado:
revision de una década de investigacién

Roberto Pascual*

Revisamos una década de investigacion académica sobre el HFT para evaluar su impacto
sobre la calidad de los mercados financieros. Ademas de caracterizar el HFT y sus estrategias
candnicas, examinamos como cada una de ellas afecta a laliquidez y a la eficiencia en precios.
Concluimos que el efecto neto del HFT ha sido positivo. No obstante, el HFT oportunista
podria tener externalidades negativas, tanto sobre los proveedores de liquidez como sobre
la negociacién informada. Ademas, el HFT podria aumentar el riesgo sistematico y reducir la
eficiencia en precios a largo plazo al desincentivar la adquisicién de nueva informacion.

Palabras clave: HFT, negociacidn algoritmica, mercado bursatil, liquidez, formacion
de precios, eficiencia en precios, microestructura.
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1. INTRODUCCION

En las ultimas décadas los mercados financieros han experimentado una profunda
transformacion tecnoldgica. Los mercados de contacto fisico (o parqués) han quedado rele-
gados a un papel secundario (Hendershott y Moulton, 2011), mientras que el grueso de la
negociacion se realiza a través de plataformas electrdnicas. En éstas, los participantes envian
sus instrucciones de negociacion (6rdenes) al servidor del mercado (host ) de forma remota y
éste se encarga de ejecutarlas siguiendo unas reglas preestablecidas. Estos mercados virtuales
traen consigo una creciente automatizacion, esto es, la sustitucién del hombre por la maquina
en diferentes fases del proceso, como por ejemplo en la gestion del flujo de 6rdenes, el empa-
rejamiento de 6rdenes de compra y venta, la fijacién del precio de transaccion, la liquidacién
de posiciones o la transmision de la informacién tanto pre-transaccion (liquidez) como post-
transaccion (negociacion).

Los operadores mas sofisticados explotan el potencial de los mercados virtuales bus-
cando formas de negociar mas eficientes. De este modo surge la negociacion algoritmica,
o algorithmic trading (AT), el uso de programas de ordenador (algoritmos) para, de forma
automatica tomar decisiones, implementar estrategias y gestionar drdenes. El crecimiento del
AT durante las tltimas décadas ha sido exponencial, como se muestra en la figura 1. En el afio
2017, el 65 % del volumen global negociado en acciones era atribuible al AT, doblando su peso
respecto al afio 2005. Pero el AT no se limita sélo a negociar acciones. La figura 1 ilustra el
rapido crecimiento del AT en mercados de derivados y divisas, siendo practicamente inexis-
tente en 2005. Centrandonos en el caso de los mercados bursitiles, la figura 2 muestra que la

Figura 1.
Cuota global del AT

(% turnover)

Fuentes: Hong Kong Institute for Monetary and Financial Research (2021).
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Figura 2.

Cuota del AT en acciones por regién

(% turnover)

Fuentes: Hong Kong Institute for Monetary and Financial Research (2021).

presencia del AT es mucho mayor en aquellas regiones donde se desarroll6 inicialmente, es
decir, EE. UU. (65 %) y Europa (45 %), aunque se estd expandiendo rapidamente en Asia y
Latinoamérica.

Al mismo tiempo, los continuos avances de las tecnologias de la informacién y la comu-
nicacién (TIC) han permitido reducir el tiempo (y aumentar la capacidad) de procesamiento
de informacidn, asi como acelerar la comunicacion entre maquinas, lo que se conoce como
latencia. Una menor latencia posibilita explotar oportunidades de beneficio de duracién cada
vez mas corta, incluso inferiores al segundo, que, si bien siempre han estado disponibles, no
eran aprovechables a la velocidad de respuesta del ser humano. La tinica forma de explotarlas
es mediante la automatizacion de las decisiones de negociacion. La parte del AT que tiene por
objeto explotar oportunidades de beneficio ultracortas generadas por el propio proceso de
negociacion a una velocidad extrema se conoce como negociacidn de alta frecuencia o high
frequency trading (HFT). Las empresas especializadas en HFT (por ejemplo, Virtu, Hudson
River, Jump Trading, Optiver, Tower Hill, etc.) desarrollan algoritmos para negociar exclusi-
vamente por cuenta propia, es decir, con sus propios recursos. En general, podemos definir el
HFT como negociacién algoritmica en propiedad y de baja latencia.

;Cudn importante es el HFT? La figura 3 muestra la evolucion de la cuota de mercado
del HFT en EE. UU. desde 2005 hasta 2022, medida en términos de porcentaje del volumen
total negociado en délares norteamericanos. En el afio 2005 el HFT atesoraba ya el 20 % del
mercado bursétil en EE. UU,, mientras que era practicamente inexistente en Europa. Impul-
sado por una volatilidad anormalmente elevada, cuatro anos después, durante la crisis finan-



ciera de 2008-2009, el HFT alcanzaba su momento de mayor protagonismo, con cuotas del
61 % en EE. UU. y del 40 % en Europa. Mas recientemente, la cuota del HFT se ha estabilizado
alrededor del 50 % en EE. UU. y del 30-35 % en Europa.

Este rapido crecimiento ha dado lugar a un encendido debate entre reguladores (por
ejemplo, SEC, 2014; ESMA, 2015) y medios especializados (por ejemplo, Duhigg, 2009;
Bowley, 2010, 2011; Popper, 2012; Barlett y McCrary, 2015) sobre los pros y contras del HFT,
espoleado por bestsellers mundiales (Lewis, 2014) que ofrecen una visioén bastante sesgada y
negativa sobre el HFT". El mundo académico no tardé en aceptar el desafio de proporcionar
un marco tedrico sélido y un trabajo empirico riguroso con el que poder abordar e intentar
responder a las multiples preguntas, dudas y preocupaciones que el HFT despertaba. Este
trabajo resume los resultados y principales conclusiones de dicha investigacion, desde los
primeros estudios publicados, alld por el 2010, y hasta el momento en que se escriben estas
lineas, a finales de 2022.

Figura 3.

Cuota del HFT en EE. UU. y Europa
(% $Vol)

Fuentes: TABB Group, Congressional Research Service (2016), IBISWorld (2022).

John Cochrane (2013), antiguo presidente de la American Finance Association, escribe
que “desde un punto de vista social, la cuestion mas relevante sobre el HFT es si arruina los
mercados o los hace mas eficientes y liquidos” (pag. 45). Este trabajo responde a la cues-
tién planteada por Cochrane: ;Cual ha sido el impacto del HFT en la calidad de los merca-
dos financieros, entendida ésta como una funcién creciente de la liquidez y la eficiencia en
precios? Los lectores familiarizados con la literatura sobre HFT echaran probablemente de

! Véase Kovac (2014) para una discusion critica del libro de Lewis.
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menos la mencion de algin que otro trabajo. Es esperable, puesto que no pretende ser ésta
una revision exhaustiva. Los trabajos que se citan han sido seleccionados porque se consi-
deran representativos y/o porque ilustran mejor las diferentes teorias y conclusiones que se
desean exponer, sin poder (ni querer) evitar que las preferencias del autor se vean reflejadas
en alguna que otra eleccién. Para el lector insatisfecho, hay otros muchos trabajos y libros
excelentes con los que complementar este estudio?.

2. NEGOCIACION ALGORITMICA DE BAJA LATENCIA: UN MARCO
GENERAL

2.1 ;Qué caracteriza al HFT?

Hay que distinguir dos tipos de AT: en agencia y en propiedad. Los algoritmos en agen-
cia son aquellos que intermediarios y desarrolladores de software ofrecen a sus clientes (fon-
dos de inversion, fondos de cobertura) para minimizar los costes de ejecucion, el tiempo de
ejecucion o el impacto en precios de su negociacién. En este caso, la decisién de qué y cuanto
comprar o vender no la toma el algoritmo, sino un gestor de carteras; el algoritmo ayuda a
implementar dichas decisiones de la manera mas eficiente posible. Puesto que el objetivo
es ejecutar un cambio de posicidn, el AT en agencia mayormente demanda liquidez. Dado
que los usuarios tienen horizontes de inversion a largo plazo, el éxito de sus estrategias no
depende de la velocidad con la que el algoritmo implemente sus decisiones. Finalmente, el
input de estos algoritmos es estimaciones histdricas (impactos medios en precios, probabi-
lidades de ejecucion, etc.). No requieren de informacién en tiempo real mas que para hacer
seguimiento de sus propias drdenes>.

Por otro lado, los algoritmos en propiedad son desarrollados y utilizados por empresas
tecnoldgicamente sofisticadas para negociar por cuenta propia. Las empresas especializadas
en AT en propiedad se conocen como empresas de HFT. Algunos bancos e intermediarios
financieros (por ejemplo, Goldman Sachs, JP Morgan, Citigroup), asi como fondos de cober-
tura (por ejemplo, Citadel) tienen también mesas de negociacion especializadas en HFT. El
HFT explota oportunidades de beneficio cuyas duraciones se miden en unidades de tiempo
inferiores al segundo, como milisegundos (ms), microsegundos (ps) o nanosegundos (ns).
Por tanto, un HFT debe ser capaz de responder a estimulos y seiiales del mercado a veloci-
dades extremas y para ello tiene que poder acceder a la informacién que genera el mercado,

> Para revisiones de la literatura véase Biais y Woodley (2011); Foucault (2013); SEC (2014); Biais y Foucault (2014);
Goldstein, Kumar y Graves (2014); O’Hara (2015) y Menkveld (2016). Para libros sobre AT/HFT véase Aldridge
(2009); Johnson (2010); Patterson (2012); Narang (2013); Easley, Lopez de Prado y O’Hara (2013) y Cartea,
Penalva y Jaimungal (2015).

Para ejemplos especificos de algoritmos en agencia, véase Johnson (2010).



procesarla y mandar respuestas al mercado rapidamente’. Minimizar la latencia se convierte
asi en un elemento clave en el éxito de las estrategias de HFT. Para aumentar su velocidad, las
empresas de HFT invierten en tecnologia de vanguardia que utilizan para correr sus algorit-
mos. La intensa competencia con otras empresas de HFT les obliga a un reequipamiento con-
tinuo. Ademas, los negociadores de alta frecuencia (HFT) contratan servicios ofrecidos por el
mercado que permiten incrementar la velocidad con la que sus servidores se comunican con
el host. Veremos estos servicios de baja latencia en secciones posteriores.

Las empresas de HFT tienen un horizonte de negociacién, no de inversion. Los HFT
se preocupan poco por los fundamentos del valor de los activos que compran y venden, por
las expectativas a largo plazo y por el riesgo de las empresas cuyos activos negocian. Esto se
refleja en sus plazos entre constitucion y liquidacion de posiciones, que son extremadamente
cortos. Los HFT evitan mantener grandes posiciones abiertas en cualquier activo. Para conse-
guirlo, negocian en cantidades pequefias y gestionan intensivamente sus inventarios, mante-
niéndolos cercanos a cero durante y, especialmente, hacia el final de cada sesion.

Las estrategias de HFT generan un flujo de mensajes de negociacién muy intenso. Esto
es debido a que sus algoritmos monitorean el mercado en tiempo real, reaccionando a cual-
quier estimulo o sefial valiosa, no s6lo en busca de oportunidades de beneficio, sino también
para gestionar el riesgo de las 6rdenes limite almacenadas en el libro. Los algoritmos respon-
den a estas sefiales en forma de nuevas dérdenes, revisiones y cancelaciones. Asi, la actividad
del HFT se caracteriza por unas ratios de mensajes sobre transacciones o cancelaciones
sobre transacciones muy altas.

El HFT concentra su actividad, no en exclusiva, pero mayormente, en los activos mas
liquidos de cada mercado. Los activos liquidos garantizan inmediatez y, por tanto, velocidad
en la ejecucion de sus estrategias. La gestion de inventario se simplifica ya que los activos
liquidos negocian con frecuencia y es mas facil revertir posiciones. Ademas, liquidez implica
menores costes de negociacion. Debido a la naturaleza de las oportunidades de beneficio que
explotan los HFT, sus beneficios por operacién son bajos, por lo que deben mantener bajos
también sus costes de negociar. Por ultimo, la negociacién de los activos mas liquidos se
encuentra mas fragmentada, repartida entre multiples plataformas. La negociacién fragmen-
tada genera mas oportunidades de beneficio que los HFT pueden explotar. En general, liqui-
dez y facilidad de negociacién son de enorme importancia para los HFT. Precisamente por
ello, los HFT no participan en mercados OTC como, por ejemplo, el de bonos corporativos.

Por dltimo, bajo la etiqueta HFT se incluyen un rango amplio de estrategias de nego-
ciacion, que la literatura agrupa en dos grandes bloques: creaciéon de mercado, esto es, pro-
visién de liquidez, y negociacién oportunista, que incluye, por ejemplo, arbitraje de baja

* La naturaleza de estas sefiales es muy amplia, e incluye el flujo de 6rdenes y el estado del libro de érdenes (Kwan,

Philip, y Shkilko, 2022), activos financieros correlacionados (Budish, Crampton y Shim, 2015) y anuncios publi-
cos, tanto macroeconémicos como corporativos (Hu, Pan y Wang, 2017; Chordia, Green y Kottimukkalur, 2018).
Pero podrian también extraerse de fuentes menos tradicionales, como mensajes de Twitter, opiniones en redes
sociales, y mediante news analytics (Dugast y Foucault, 2018).
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latencia y negociacién direccional, que fundamentalmente implican toma de liquidez. Los
HFT que se especializan en provision de liquidez se conocen como high-frequency market
makers (HFMM), mientras que los HFT que implementan estrategias oportunistas se cono-
cen como high-frequency bandits (HFB) o quote snypers. Hablaremos de estas estrategias mas
adelante.

2.2. Un entorno favorable

La negociacion algoritmica no es un fenémeno reciente. Ya en los afios 80 del siglo XX
los inversores institucionales hacian uso de algoritmos para rebalancear sus carteras o para
negociar al precio medio ponderado (por volumen) de la sesién. El HFT, por contra, es un
fenémeno del siglo XXI, facilitado en gran medida por la creciente automatizacién de los
mercados, un entorno regulatorio favorable y la cada vez mayor fragmentacion de los merca-
dos financieros.

Piense en un mercado financiero. Seguramente, la imagen que tiene en mente es la de
un parqué (trading floor). ;El del New York Stock Exchange (NYSE), tal vez? Un parqué es un
mercado fisico, centralizado, en el que los operadores se encuentran para negociar, cara a
cara. Sin embargo, en la actualidad las plataformas de negociacion virtual han relegado estos
parqués a un papel secundario. En el NYSE, la negociacion electrénica empez6 en 1976, aun-
que limitada a érdenes pequeilas que demandaban ejecucion inmediata y que eran gestiona-
das por el especialista en el parqué®. En 1990 el parqué todavia acaparaba el 70 % del volumen
total negociado (Harris y Hasbrouck, 1996). Con los afios, sin embargo, las capacidades
del mercado electrénico fueron aumentando, de modo que a finales del siglo XX la cuota del
mercado virtual era ya del 50 % (Sofianos y Werner, 2000). Tras la introduccién de la ejecu-
cién automatica para 6rdenes pequeiias contra el libro en 2000 y del OpenBook en 2002, que
ofrecia por primera vez informacién sobre el libro de 6rdenes a operadores fuera del parqué
(Boehmer, Saar y Yu, 2005), la cuota del parqué cay6 en picado, situdndose en un 20 % en
2006. Finalmente, con la implantacion del sistema Hybrid a finales de 2006, que generalizé
la ejecucion automatica de drdenes, la cuota del parqué se situd en el 11 % (Hendershott y
Moulton, 2011). En la actualidad, los operadores del parqué trabajan mayormente érdenes
de gran tamaiio (bloques) y transacciones especialmente complejas. Como si de un piloto de
avion se tratase, el parqué interviene en el despegue (apertura), el aterrizaje (cierre) y en
periodos de turbulencias (alta volatilidad); el resto del tiempo, el mercado funciona en piloto
automatico.

En un mercado electrénico, las 6rdenes se envian remotamente, mediante terminales
de ordenador. El host se encarga después de emparejar las érdenes de signo opuesto segun la
regulacién propia de cada mercado. En ningtin momento hay contacto fisico entre los parti-
cipantes, ni se puede elegir a la contraparte. El mercado se organiza como un gran centro de

> El CATS (Computer Assisted Trading System) de 1976 del Toronto Stock Exchange, fue el primer mercado 100 %
virtual. El mercado espaiol adoptd el CATS en 1989, y no fué hasta 1995 cuando se sustituyo por el Sistema de
Interconexion Bursatil Espafiol (SIBE). En el aio 2002, el 67 % de los mercados bursatiles de todo el mundo eran
ya totalmente electrénicos (Jain, 2005).



datos, un espacio fisico para el almacenamiento del host y de los servidores de los operadores.
Estos altimos se conectan al host mediante una compleja red de fibra dptica y/o inalambrica.
Siguiendo con nuestro ejemplo, el centro de datos del NYSE se encuentra en la ciudad de
Mahwah, en el estado de New Jersey, a unos 14 kilémetros de Wall Street (Manhattan, Nueva
York), donde el NYSE mantiene el parqué.

La negociacion se desarrolla alrededor de un libro de 6rdenes, electrénico y abierto,
que constituye la unica fuente de liquidez del mercado. Siguiendo un escrupuloso orden de
llegada, el host valora la posibilidad de ejecutar inmediatamente cada orden con otra u otras
de signo opuesto almacenadas en el libro. Si dos 6rdenes llegan simultdneamente, el host
determina aleatoriamente el orden de prioridad. Si no existe contrapartida, la orden pasa a
almacenarse en el libro, salvo instruccién explicita en contra, a la espera de ser ejecutada. La
negociacion es continua, desde la apertura al cierre. No obstante, muchos mercados siguen
usando subastas (también electrénicas) para determinar el precio de apertura y/o cierre de la
sesién y para reiniciar la sesién continua tras una interrupcion, ya sea programada o forzada
(trading halt) (por ejemplo, Abad y Pascual, 2010).

Los mercados virtuales tienen muchas ventajas sobre los mercados fisicos. Ofrecen mayor
capacidad para el procesamiento de 6rdenes, lo que redunda en un mayor volumen negociado.
La velocidad con la que se procesan las drdenes es mayor, lo que permite ofrecer una respuesta
mds inmediata a las necesidades de los operadores. La cantidad de informacién que se puede
procesar y transmitir en tiempo real es mayor, lo que se traduce en una mayor transparencia y
eficiencia en precios. Los costes de operar en estas plataformas son menores, lo que conlleva
menores comisiones y mayores ganancias por negociar. Ademas, las plataformas virtuales son
mas faciles de supervisar, ya que toda la informacién se registra y almacena electrénicamente.
Diversos estudios muestran efectos positivos de la automatizacion en la calidad de los mercados.
Goldstein, Hu y Meng (2009) asocian negociacién electrénica con menores costes de ejecucion.
Jain (2005) encuentra que cambiar de negociacidn fisica a virtual conlleva un menor coste de
capital para las empresas cotizadas y una reaccion positiva en el precio a corto plazo, consistente
con un efecto positivo sobre la liquidez. Hendershott y Moulton (2011) encuentran que tras la
entrada del Hybrid en el NYSE la eficiencia en precios mejord.

Las ventajas de la negociacién virtual sobre la fisica no pueden mas que aumentar con
el tiempo a raiz del continuo progreso en las TIC. Dado que las estrategias del HFT requieren
de automatizacion y baja latencia, se benefician directamente de dicho progreso. La innova-
cion en las TIC: (a) reduce la latencia, lo que permite aumentar la velocidad a la que los HFT
pueden recibir, procesar y responder a sefiales del mercado, asi como reducir el tiempo de
ejecucion de sus Ordenes mas agresivas; (b) aumenta el volumen de informacién que puede
procesarse en un tiempo dado, reduciendo los costes de seguimiento de érdenes (monitoring)
y posibilitando explotar oportunidades de arbitraje de ultracorta duracién; (c) hace posible
los servicios de baja latencia, como la colocacion; y (d) atenua las barreras de entrada®.

¢ Por ejemplo, gracias al progreso tecnoldgico, operadores externos pueden competir con miembros del mercado en
la provisién de liquidez. De hecho, estos proveedores de liquidez endégenos (ELP) han desplazado a los creadores
de mercado tradicionales (Annand y Venkataraman, 2016). Muchos de ellos son empresas de HFT.
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La automatizacion y la innovacién tecnoldgica posibilitan las estrategias del HFT, pero
no explican su eclosion. ;Por qué se acelera el crecimiento del HFT en la primera década del
siglo XXI? Las razones hay que encontrarlas, en primer lugar, en un cambio de marco regula-
torio, tanto en EE. UU,, con la Regulation New Market System (Reg NMS), como en Europa,
con la Markets in Financial Instruments Directive (MiFID), ambas en vigor desde noviembre
de 2007. Estas iniciativas regulatorias tenian como objetivo comun reducir los costes expli-
citos (comisiones) e implicitos (iliquidez) de negociar, fomentando la innovacién en la tec-
nologia de negociacion y la competencia. Para lograrlo, facilitaron la creacion de plataformas
de negociacion alternativas (ATP/MTF) de propiedad y gestion privadas para casar drdenes
fuera de los mercados tradicionales.

El principal resultado de la aparicién de las ATP ha sido la creciente fragmentacion de
la negociacién. El caso mas llamativo es el de EE. UU. Solamente dos mercados determinan
qué empresas se admiten a cotizacion (listing exchages): el NYSE y el Nasdaq. Sin embargo,
las acciones listadas en estos mercados se negocian, simultineamente, en otras 22 ATP trans-
parentes (lit markets), que tienen la categoria de National Securities Exchanges, ademas de
en otros 69 mercados opacos (dark pools)’. Segtin el CFA Institute, en 2017 NYSE y Nasdaq
tenian una cuota del 20 % sobre el volumen negociado de las acciones listadas en sus respec-
tivos mercados. En general, los mercados transparentes (incluyendo NYSE y Nasdaq) repre-
sentan el 60 % del volumen total negociado en EE. UU,, otro 17 % es para las dark pools, y el
resto corresponde a otros mecanismos de negociacion (sistemas de internalizacién, OTC).
En Europa, el grado de fragmentacidn es menor, no obstante, igualmente significativo. Segiin
Fidessa®, en 2017 Bolsas y Mercados Espaiioles (BME) atesoraba una cuota del 47 % sobre el
volumen total negociado en los activos del IBEX-35, similar a la del London Stock Exchange
sobre los constituyentes del FTSE-100 o Euronext-Paris sobre las acciones del CAC-40.

La fragmentacion y el HFT son fendmenos simbiéticos. Por un lado, las nuevas plata-
formas de negociacidon necesitan ofrecer niveles de precios y de liquidez competitivos para
poder atraer negociacion y crecer (Menkveld, 2013). Por otro lado, los HFT necesitan de nue-
vas plataformas que satisfagan sus necesidades de automatizacion, velocidad y bajas comisio-
nes. Ademis, los entornos fragmentados generan mayores oportunidades de beneficio para
los HFT.

Un segundo factor importante para entender el boom del HFT es la crisis financiera
mundial de 2008-2009, un entorno altamente volatil que aumentd los beneficios en juego para
la industria del HFT y provocd la entrada de nuevos competidores. Este es el periodo en que
el HFT alcanzo6 una mayor cuota de mercado en EE. UU. y Europa (ver figura 3). Tras la crisis
financiera, la industria de HFT ha vivido un proceso de maduracién y concentracién. Por un

La literatura sobre fragmentacion y dark pools es casi tan extensa como la literatura sobre HFT, y esta fuera del
alcance de este trabajo. Para el lector interesado, véase O’Hara y Ye (2011); Degryse, de Jong y van Kervel (2015);
Comerton-Forde y Putnins (2015); Foley y Putnins (2016); Buti, Rindi y Werner (2017); Menkveld, Yueshen y
Zhu (2017).

https://fragmentation.fidessa.com/
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lado, los entornos estables no son favorables al HFT v, tras la crisis, los mercados tuvieron
un crecimiento mondtono. A los menores ingresos potenciales hay que afiadir un aumento
de los costes operativos (tecnologia y servicios de baja latencia). En estas condiciones, los
contendientes mas pequerfios fueron expulsados del mercado o absorbidos por las empresas
mas grandes, incrementando el nivel de concentracién de la industria (Popper, 2012). Segtiin
IBISWorld®, en 2012 habia 646 empresas de HFT operando en EE. UU. En 2017 quedaban
202 empresas y en 2022 tnicamente 130. El crecimiento del volumen de negocio en el sector
del HFT en EE. UU. entre 2017 y 2022, sin embargo, se estima en un 5,8 %, y el niimero de
empleados se ha mantenido estable, alrededor de los 4.000.

2.3. Competencia en latencia

La velocidad es central en el éxito de las estrategias de HFT. Para ganar velocidad, los
HEFT hacen todo lo posible por minimizar su latencia. La latencia de un HFT i en un mercado j
depende del tiempo que tarda el servidor del HFT i en recibir una sefial del mercado j (por
ejemplo, un cambio de precio); del tiempo que necesita el servidor del HFT i para procesar la
sefal y reaccionar a la misma (por ejemplo enviando un mensaje de cancelacién de una orden
en el libro); del tiempo que tarda esa respuesta en llegar al host del mercado j; del tiempo que
tarda éste tiltimo en procesar y ejecutar la cancelacidn; y, por dltimo, del tiempo que tarda el
HFT i en recibir algun tipo de respuesta del mercado j (p. ej., una confirmacion de la cancela-
cién). Es decir, la latencia del HFT i depende de su propia tecnologia y poder computacional,
pero también de la tecnologia del mercado j y la velocidad de la red de comunicacién entre
el HFT iy el mercado j. Por tanto, el HFT i puede reducir su latencia invirtiendo en sistemas
informaticos (hardware y software) ultrarrapidos que le permitan reducir el tiempo de proce-
samiento y reaccion ante una sefial informativa. Pero el mercado j también puede contribuir
actualizando su propia tecnologia para reducir el tiempo necesario para procesar instruccio-
nes entrantes y salientes, asi como emparejar 6rdenes y reportar transacciones.

Estas reducciones de latencia no dejan de ser un servicio que los mercados ofrecen a
los operadores de forma gratuita, pero no por motivos altruistas. En un entorno fragmen-
tado, como el descrito anteriormente, los mercados compiten entre si para atraer flujo de
ordenes, negociacién. Al fin y al cabo, los mercados son organizaciones con animo de lucro,
el volumen negociado es un determinante importante de su beneficio, y los HFT contri-
buyen significativamente al mismo, como ya hemos visto. No deberia extrafar, por tanto,
que los mercados mejoren su tecnologia para acomodar sus plataformas a las necesidades
del HFT.

El mercado j también contribuye a reducir la latencia del HFT i ofreciendo a éste ser-

vicios de baja latencia, esta vez si, a cambio de una compensacién. Uno de estos servicios es
la colocacion, evolucion natural del concepto de proximidad. Los medios de comunicacién

® https://www.ibisworld.com/united-states/market-research-reports/high-frequency-trading-industry/
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tienen corresponsales alrededor del mundo porque esperan que estar cerca de donde nace
la noticia ayude a entender mejor lo que estd sucediendo, asi como procesar y reportar mas
rapido la informacion. Traslademos este simil a los mercados financieros: los operadores que
estén mas cerca del mercado deberfan observar antes los movimientos de éste y sus respuestas
procesarse antes. En otras palabras, a mayor proximidad, menor latencia.

Antes de la automatizacidn, la ventaja de la proximidad correspondia a los operadores
que estaban fisicamente en el parqué, que podian observar lo que ocurria en el mercado antes
de que se reflejase en las pantallas de los operadores conectados de forma remota. En la era
del mercado virtual, pero antes de la eclosion del HFT, la proximidad se media por la distan-
cia geografica entre la localizacion fisica del servidor del operador y la del host. Garvey y Wu
(2010) muestran que aquellos operadores cuyo servidor esta (geograficamente) mas proximo
al servidor del mercado no sélo ejecutan sus 6rdenes mas rapidamente, sino que sus costes de
ejecucion son menores. La proximidad geografica, por tanto, aumenta las ganancias de nego-
ciar. En la era del HFT, los operadores ubican sus servidores fisicamente al lado del servidor
del mercado, en centros de datos gestionados por éste, y conectados al host mediante redes
de alta velocidad. Mientras que el HFT i que se abona al servicio de colocacién del mercado
j reduce su latencia unos pocos milisegundos, para el mercado j la colocacion es una fuente
de ingresos extra, ya que alquila el espacio fisico (rack space) para el servidor del HFT i (por
ejemplo, Bowley, 2011)".

Brogaard et al. (2015) ilustran porqué la colocacién es importante para el HFT. Ana-
lizan una mejora en el servicio de colocacion del mercado bursatil sueco (NASDAQ-OMX
Stockholm) en 2012. Las empresas que ya estaban suscritas al servicio de colocacion tenian
la posibilidad de reducir su latencia un 20 % cambiando a un servicio de colocacién mas
rapido, llamado FastColo, a cambio de pagar una cuota mas alta. Las empresas que aceptaron
la actualizacion fueron los HFT especializados en crear mercado. El estudio concluye que
éstas vieron potenciadas sus habilidades como proveedores de liquidez (vis-a-vis otras empre-
sas que no actualizaron). En particular, redujeron sus costes de proveer liquidez y, como resul-
tado, aumentaron su competitividad. Ademas, trasladaron sus menores costes a sus clientes
en forma de menores primas y descuentos por negociar. También aportan evidencia de efec-
tos positivos de la colocaciéon sobre la calidad del mercado, un resultado apoyado por otros
estudios y otros mercados (Boehmer, Fong y Wu, 2020; Frino, Mollica y Webb, 2014), inclu-
yendo el espanol (Chakrabarty et al., 2017).

Un segundo servicio de baja latencia es el acceso directo a fuentes de datos. La venta de
datos es una importante fuente de ingresos para las bolsas. En EE. UU.,, por ejemplo, las dife-
rentes plataformas de negociacién deben comunicar en tiempo real sus mejores cotizaciones
y sus transacciones a los listing exchanges, NYSE y Nasdaq. Sus Security Information Processors
(SIP) utilizan esta informacién para generar las cotizaciones consolidadas, conocidas como
Net Best Bid and Offer (NBBO). Esta informacién se almacena en la llamada Consolidated

1 En Espafia el servicio de colocacion existe desde noviembre de 2012 (Chakrabarty, Moulton y Pascual, 2017).



Tape''. La Consolidated Tape Association, que pertenece a los propios mercados, vende la
informacion a los vendors (Thomson Reuters, Bloomberg, etc.), quienes a su vez la venden a
los operadores. La participacion de cada bolsa en los ingresos de la venta de datos depende de
su contribucién al volumen de datos. Las bolsas han encontrado una forma de complementar
estos ingresos mediante la venta directa de datos a sus clientes. Por ejemplo, el NYSE ofrece
diferentes productos de venta directa, como NYSE Best Quote y NYSE Open Book, al tiempo
que el Nasdaq hace lo propio bajo el nombre de Nasdaq ITCH. Si el HFT i contrata el acceso
directo a los datos del mercado j, vera esencialmente la misma informacién que aquellos que
siguen el canal estandar, pero unos pocos milisegundos antes, y pagara més por ello'%

Diferencias en la velocidad de acceso a la informacién pueden resultar en un mayor
riesgo para los proveedores de liquidez. En EE. UU,, los HFT con acceso directo a las fuentes
de datos observan cambios en el NBBO unos pocos milisegundos antes que los proveedores de
liquidez con acceso al NBBO del SIP. Por tanto, los primeros podrian arbitrar con esta ventaja
para beneficiarse a costa de los segundos. Ding, Hanna y Hendershott (2014) encuentran
frecuentes distorsiones entre el NBBO calculado a partir de las fuentes directas de datos y
el NBBO del SIP, pero éstas duran 1,5 ms en media y abarcan apenas un 1 % de la duracién
total de una sesion. Bartlett y McCrary (2019) estiman que los beneficios brutos potenciales
por ailo para el HFT en estrategias de arbitraje basadas en dichas distorsiones serian de unos
156-214 millones de ddlares anuales para todo el mercado. Comparados con los beneficios
anuales de una sola empresa de HFT (por ejemplo, Virtu Financial gener6 700 millones de
dolares en 2016) parece una cifra mds bien pequena. Esto sugiere que el HFT paga por este
servicio para apoyar otro tipo de estrategias, como la creaciéon de mercado. Hasbrouck (2021)
estima que, con una periodicidad de 1 segundo, las cotizaciones del SIP y del flujo directo de
datos son igualmente informativas. Sin embargo, con periodicidades de 100 us o menos, las
cotizaciones del flujo directo reflejan la nueva informacion antes de forma sistematica. Por
tanto, los HFT que se subscriben a este servicio de baja latencia deberian tener cotizaciones
mas informativas y estar expuestos a un menor riesgo de seleccién adversa (Hoffmann, 2014;
Hendershott y Riordan, 2013).

Por ultimo, el HFT i también puede reducir su latencia contratando los servicios
de conectividad de alta velocidad que ofrece el mercado j. En las ultimas décadas, se han
emprendido proyectos a gran escala dirigidos a reducir la latencia en la comunicacién entre
mercados geograficamente distantes. Estos proyectos consisten en la instalacion de redes de
microondas de alta velocidad o en el tendido de cables de fibra dptica, incluso submarinos,
para transferir datos a gran velocidad entre plataformas. Un ejemplo representativo es el de
Spread Networks of Ridgeland (Laughlin, Aguirre y Grundfest, 2014; Lewis, 2014)". Se trata

' En Europa no existe un registro consolidado similar, pero su creacion es parte de los objetivos del 2020 Capital
Markets Union (CMU) Action Plan, véase https://finance.ec.europa.eu/capital-markets-union-and-financial-
markets/capital-markets-union

2 En el Nasdagq, el coste de un servidor colocado que utiliza datos SIP es de unos 7.000 délares al mes; si utiliza
acceso directo a los datos del mercado el coste se triplica.

1 Otros ejemplos serian EXA-Express y Perseus Telecom.


https://finance.ec.europa.eu/capital-markets-union-and-financial- markets/capital-markets-union
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de un cableado de fibra 6ptica de mas de 1.300 km. que conecta el centro de datos del Chicago
Mercantil Exchange (CME) con el del NYSE en New Jersey, que redujo la latencia existente en
unos 3 ms (de 16 a 13 ms). Si bien ya existia un cableado similar desde la década de los afios
80, éste estaba colocado a lo largo de las vias de tren existentes, con lo que su trazado distaba
en unos 322 km. de la distancia en linea recta entre ambos mercados. La empresa tecnoldgica
Spread Networks repard en la potencial reduccion de latencia de una configuracién mas lineal
y en 2010 complet el tendido del nuevo cableado. Las empresas de HFT se pasaron al nuevo
cableado, a pesar de ser sensiblemente mas caro. Dos afios después, sin embargo, el cable
original de Spread Networks quedé obsoleto. Las redes de microondas aparecieron como un
método mas rapido de transmitir la informacion y sin la necesidad de excavar taneles. Estas
nuevas redes redujeron inicialmente la latencia de ida y vuelta entre ambos mercados a 10 ms,
y mas recientemente a 8 ms.

En la actualidad, los operadores que negocian entre Chicago (derivados) y Nueva York
(contado) pueden elegir entre cableado de fibra dptica o red de transmisién por microondas
para recibir y enviar informacién. Si bien las redes de microondas son mas répidas, también
son mas inestables, ya que se puede interrumpir la comunicacién. Episodios de mal tiempo,
como intensas lluvias o fuertes nevadas, estan entre las causas de dichas alteraciones. Shkilko
y Sokolov (2020) estudian caidas en la red de microondas entre Chicago y Nueva York entre
2011 y 2012 debidas al mal tiempo. Durante ese periodo, la red de microondas era accesible
solo a un nimero limitado de empresas de HFT, creando una jerarquia en el mercado en tér-
minos de velocidad. Esas empresas de HFT mas rdpidas se dedicaban, principalmente, al arbi-
traje de baja latencia. Shkilko y Sokolov encuentran que, durante episodios de mal tiempo, la
velocidad de reaccion de Nueva York a sefiales procedentes de Chicago aumenta de media en
2 ms, precisamente la diferencia de velocidad entre la fibra 6ptica y la red de microondas'.
Ademas, los HFT conectados a la red de microondas paran sus algoritmos, ya sea por una
disminucién en la probabilidad de éxito de sus estrategias de arbitraje o porque se vuelven
econémicamente inviables.

Quiza el lector se pregunte hasta qué punto diferencias de latencia del orden de unos
pocos milisegundos entre las empresas de HFT se pueden traducir en diferencias significati-
vas en términos de competitividad, rentabilidad y cuota de mercado'®. Esta es la pregunta que
un estudio realizado por Baron, Brogaard, Hagstromer y Kirilenko (2019) intenta responder.
Utilizando datos del Nasdaq OMX, analizan la competencia en latencia entre las empresas
de HFT y sus implicaciones para la estructura de la industria. Sus resultados muestran que
los HFT mas rapidos generan mayores ingresos por negociar, porque son capaces de captu-
rar un mayor numero de oportunidades de beneficio. Como consecuencia, las empresas mas
rapidas acaparan también gran parte del volumen negociado por la industria del HFT.

!4 Segtn los autores, la luz cubre la distancia de Chicago a Nueva York en unos 4 ms, la sefial de microondas tarda
4,5 ms y la de fibra dptica 6,5 ms.

!> Por tener una referencia con que comparar, el ser humano requiere en media de 100 ms para parpadear, y unos
180-200 ms para responder a un estimulo visual — véase https://bionumbers.hms.harvard.edu


https://bionumbers.hms.harvard.edu

3. EL METODO CIENTIFICO Y LA IDENTIFICACION DEL HFT

;Como se mide empiricamente la actividad del HFT? Cualquier académico interesado
en el HFT desearia poder aislar las 6rdenes y transacciones de estos operadores de las del resto
del mercado. Algunos lo consiguen mediante el uso de bases de datos no publicas que identi-
fican la actividad del HFT, ya sea como industria global (por ejemplo, Brogaard, Hendershott
y Riordan, 2014, 2019; Kirilenko, Kyle, Samadi y Tuzun, 2017) o por empresa (por ejem-
plo, Baron, Brogaard, Hagstromer y Kirilenko, 2019; Boehmer, Li y Saar, 2018). Como la
gran mayoria de académicos no tiene acceso a estas bases de datos, los anteriores estudios no
son replicables, siendo la replicabilidad un aspecto fundamental en la investigacion cienti-
fica. Ademas, algunas de estas bases de datos (por ejemplo, Nasdaq HFT-data, EUROFIDAI,
ITIROC) identifican a los HFT mediante medidas indirectas (proxies). Estas bases son pues
tan fiables como fiables sean las proxies utilizadas. Finalmente, cuando los identificadores de
HFT son agregados, como suele ser el caso, toda inferencia se hace sobre un HFT genérico
mientras que el HFT engloba un conjunto muy heterogéneo de estrategias.

Las bases de datos de alta frecuencia de mas facil acceso (NYSE TAQ, Refinitive’s Tick
History Data) no proporcionan identificadores de HFT'®. Algunos estudios recurren a shocks
exogenos que afectan a la latencia del sistema de negociacién como instrumentos para iden-
tificar cambios en la actividad del HFT. Intuitivamente, cambios en la actividad agregada del
mercado dentro de ventanas de latencia ultracortas como respuesta a un shock exégeno deben
ser atribuibles mayormente al HFT. Ejemplos de shocks exdgenos serian una mejora en la
tecnologia de negociacion (Conrad, Wahal y Xiang, 2015), la introduccién o mejora en los ser-
vicios de colocacién (Boehmer, Fong y Wu, 2021), restricciones o suspensiones en la conec-
tividad (Chakrabarty, Jain, Shkilko y Sokolov, 2021), caidas en las redes de comunicacién
(Shkilko y Sokolov, 2020) o limites intencionados a la latencia (Chakrabarty, Huang y Jain,
2022). La principal limitacién de estos estudios es que se basan en eventos (shocks) singulares,
con lo que la atribucidn de los resultados al HFT es cuanto menos complicada.

Finalmente, muchos estudios académicos utilizan medidas indirectas para inferir sobre
la actividad de los HFT. Estas proxies pretenden capturar caracteristicas en los datos que es
mds probable que puedan atribuirse a la negociacién algoritmica que a la no algoritmica.
Hendershott, Jones y Menkveld (2011), por ejemplo, sugieren utilizar el flujo de mensajes
de negociacién durante un periodo dado (escalado por el volumen negociado) como proxy de
AT, basandose en la nocién de que el HFT es el principal contribuidor a dicho flujo. Un
componente importante del flujo de mensajes son las cancelaciones de 6rdenes. Desde el afio
2000, las ratios de cancelaciones sobre transacciones ejecutadas han crecido dramaticamente
(Angel, Harris y Spatt, 2015). Este crecimiento es atribuible, en gran medida, a la irrupcién
del HFT y a la creciente fragmentacién del mercado (Khomyn y Putnins, 2021). De hecho,
muchos trabajos empiricos reportan tasas de cancelaciones mucho mas altas para los HFT

!¢ Por datos de alta frecuencia se entiende datos de eventos discretos ordenados en tiempo continuo, sin agregar,
como transacciones o cotizaciones.
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que para otros operadores (por ejemplo, Friederick y Payne, 2015; Jorgensen, Skjeltorp y
Qdegaard, 2018; Malinova, Park y Riordan, 2018).

El cuadro 1 muestra valores medios de medidas indirectas de HFT calculadas con
una periodicidad de 60 segundos para las 50 empresas més negociadas en el National Stock
Exchange of India (NSE) en 2015. Las diferentes medidas se calculan con el flujo de 6rdenes
de tres tipos de operadores: los HFT, otra negociacién algoritmica (AT en agencia) y negocia-
cién no algoritmica (NAT). Puede observarse como los HFT introducen un mayor niimero de
mensajes de negociacion, asi como también cancelaciones y revisiones de 6rdenes limite, por
minuto que los demas agentes. Las diferencias son especialmente notables cuando compara-
mos con los operadores no algoritmicos.

Algunas voces consideran las elevadas tasas de cancelaciones de drdenes excesivas, el
sintoma de una disfuncionalidad (SEC, 2010), incluso el reflejo de posibles practicas frau-
dulentas (quote stuffing, spoofing, etc.) por parte del HFT (Eggington, Van Ness y Van Ness,
2016). Sin embargo, la literatura existente, como veremos, sugiere que éstas pueden gene-
rarse de forma natural por actividad de los HFMM que no es ni ilicita ni dafiina como, por
ejemplo, respuestas ultrarrdpidas a sefiales informativas generadas por el mercado (Brolley
y Malinova, 2021; Kwan, Philip y Shkilko, 2022), gestién del riesgo de seleccién adversa
(Jovanovic y Menkveld, 2016; Bhattacharya y Saar, 2021) y competencia para obtener prio-
ridad de ejecucién (Hasbrouck, 2018). Ademas, los HFMM replican sus posiciones en mul-

Cuadro 1.
Medidas indirectas de actividad del HFT
Proxy HFT Otro AT NAT

_Mensajes 65408 20412  ** 5576 Y
__Cancelaciones y revisiones 293,18 61,62 ™ 6,87 - N
__Ordenes fugaces 8224 2689 6,46 Tt
_ Quote flickering ] 13791 88,84 v 36,72 ™
__Respuestas ultrarrdpidas 3827 11,93 = 0,55 - N

Carreras estratégicas 10,49 0,51 Hork 0,02 kX

Este cuadro proporciona valores medios de medidas indirectas (proxies) de actividad del HFT, calcula-
das sobre intervalos regulares de 60 segundos. Promediamos los valores, primero, por activo y, después,
en seccién cruzada. Utilizamos datos de los constituyentes del NYFTY-50, indice representativo del
National Stock Exchange of India (NSE), durante el periodo mayo-julio de 2015. Distinguimos tres
tipos de operadores: HFT, otros AT, y negociacién no algoritmica (NAT). Las proxies son: (1) el nimero
de mensajes de negociacién introducidos relativamente cerca (<10 ticks) de las mejores cotizaciones; (2) el
numero de cancelaciones o revisiones de érdenes limitadas, siempre que éstas drdenes se encuentren rela-
tivamente cerca de las mejores cotizaciones; (3) el nimero de 6rdenes fugaces, esto es, canceladas menos
de 100 ms después de haberse introducido; (4) guore flickering, medido como el nimero de cambios en
las mejores cotizaciones; (5) el niimero de primeras respuestas a cambios en las mejores cotizaciones que
se producen en menos de 100 ms; (6) el niimero de carreras estratégicas (Hasbrouck y Saar, 2013) con
una longitud minima de 10 mensajes ligados. *** indica diferente al valor para el HFT al 1% de signifi-
catividad estadistica.



tiples plataformas a la vez (Menkveld, 2013; van Kervel, 2015), por lo que cualquier decisiéon
de cancelacion/revision en un mercado puede implicar cambios simultaneos de 6rdenes en
multiples mercados.

Al examinar el libro de 6rdenes de Island, una plataforma de negociacion electrénica
posteriormente incorporada al Nasdaq, Hasbrouck y Saar (2009) encuentran que alrededor
del 25 % de las érdenes limite introducidas son canceladas en menos de dos segundos. Lla-
maron a estas 6rdenes “fugaces”(fleeting). Aunque no asocian las 6rdenes fugaces al HFT
directamente, si las ligan al progreso tecnolédgico. Con el tiempo, el uso de 6rdenes fugaces
no ha hecho mas que aumentar. Segin la SEC (SEC, 2014), en EE. UU. el 90 % de las érdenes
limite se cancelan dentro del segundo posterior a su entrada en el sistema. El cuadro 1 mues-
tra cdmo el uso de 6rdenes fugaces (en este caso, drdenes canceladas o revisadas en menos de
100 ms) no es exclusivo del HFT, pero si son sus usuarios mas activos. Asi, la frecuencia en el
uso de drdenes fugaces es una medida indirecta de la actividad del HFT (Cartea et al., 2019).

Hasbrouck y Saar (2013) sugieren capturar estrategias dinamicas de baja latencia basa-
das en érdenes limitadas, atribuibles a los algoritmos del HFT, mediante lo que ellos denomi-
nan “carrera estratégica” (Strategic Run), en adelante SRun. Una SRun empieza con la entrada
en el sistema de una orden limite que es cancelada sin ser ejecutada. Dicha cancelacién se
liga con una nueva orden de igual signo (compra o venta) y tamailo, siempre y cuando ésta
ultima haya entrado en el sistema menos de 100 ms después. La SRun sigue adelante ligando
cancelaciones y nuevas érdenes, y termina cuando la tltima orden ligada es ejecutada o can-
celada y no hay posibilidad de ligarla a una nueva orden. Esta medida ha sido utilizada en
diversos estudios empiricos (por ejemplo, Bartlett y McCrary, 2019; Chordia y Miao, 2020).
En el cuadro 1 podemos observar que los HFT del NSE generan la gran mayoria de las SRuns.

Otra caracteristica diferenciadora del HFT es su capacidad de responder rapidamente a
cualquier sefial procedente del mercado, por ejemplo, cambios en el libro (Kwan et al., 2022),
o cambios en otros mercados, por ejemplo, derivados (Brogaard, Hendershott y Riordan,
2014). Cabe esperar que mayor competencia entre empresas de HFT se traduzca en mayor
velocidad de respuesta a cualquier sefial informativa. Asi, diferentes estudios utilizan la veloci-
dad de respuesta como medida indirecta de HFT (por ejemplo, Chakrabarty, Jain, Shkilko y
Sokolov, 2021). El cuadro 1 muestra que los HFT del NSE son los més rapidos en responder a
cambios en las mejores cotizaciones del mercado.

Para poder construir las proxies de HFT anteriores se requiere de informacién detallada
sobre el flujo de drdenes, orden por orden. Las bases de datos publicas no suelen proporcio-
nar dicho nivel de detalle. No obstante, encontramos en la literatura medidas que pueden
calcularse a partir de informacién disponible, por ejemplo, en la NYSE-TAQ. Estas proxies
miden un fenémeno conocido como quote flickering, esto es, cambios rapidos y frecuentes en
las mejores cotizaciones del mercado, cuya creciente intensidad se atribuye al HFT. Conrad,
Wahal y Xiang (2015) miden la intensidad del HFT a través del high-frequency quoting (HFQ),
que no es mas que el numero de cambios en las mejores cotizaciones en un intervalo de
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tiempo, ya sea por variaciones del mejor precio de compra (bid) o venta (ask) o por varia-
ciones en el volumen (profundidad) ofrecido a dichos precios. El cuadro 1 muestra cémo el
HFQ es mayor paralos HFT que para el resto de los operadores. Como alternativa, Hasbrouck
(2018) mide quote flickering como la desviacidn tipica de las cotizaciones (en niveles) en hori-
zontes de unos pocos milisegundos.

Chakrabarty, Comerton-Forde y Pascual (2022) estudian la fiabilidad y precision de
las medidas indirectas de HFT. Encuentran que todas estas medidas estan altamente correla-
cionadas entre si y que sefializan correctamente variaciones en la actividad real de los HFT.
No obstante, algunas medidas destacan por encima de las demas. SRun de Hasbrouck y Saar
(2013) es la medida que mejor aisla la actividad del HFT de la actividad de otros tipos de
operadores. Las medidas basadas en la velocidad de respuesta son méds efectivas a la hora
de identificar periodos/activos con mayor contribucién del HFT a la provisién de liquidez.
Asimismo, una mayor presencia de 6rdenes limite con la condicién especial immediate-or-
cancel (IOC) destaca a la hora de identificar periodos/activos con una mayor contribucion del
HFT ala demanda de liquidez.

4. LA DIVERSIDAD DEL HFT

;Qué hacen exactamente los HFT? ;Qué tipo de estrategias implementan? Los algorit-
mos de las empresas de HFT no son publicos. Por tanto, los académicos tienen que inferir, a
partir de los datos disponibles, cudles son las estrategias mas comunes entre las empresas de
HFT. Un ejemplo ilustrativo es el trabajo de Boehmer, Li y Saar (2018). Estos autores estudian
la diferenciacion de producto y la competencia en el sector del HFT, donde producto significa
estrategia de negociacién. Segun la teoria de la organizacién industrial, cuanto mas similares
son los productos de las empresas de un sector, mas competitivo es el entorno. Esta idea es
también aplicable al caso del HFT: dos empresas de HFT que apliquen la misma estrategia res-
ponderdn a los mismos estimulos y buscaran explotar las mismas oportunidades de beneficio.
Por tanto, cuanto mas similares sean las estrategias de las empresas de HFT, mas competitivo
sera el sector.

Boehmer et al. (2018) disponen del trafico de mensajes de las empresas de HFT en el
Toronto Stock Exchange, que refleja el resultado de la actividad de los algoritmos que cada
empresa utiliza para implementar sus estrategias. Se espera que cada estrategia cree un perfil
unico de mensajes, que deje huellas propias en los datos. Si esa estrategia es comin a muchas
empresas de HFT, esas huellas se repetiran en los mensajes de todas ellas, generando patro-
nes comunes. Utilizando técnicas estadisticas, identifican tres productos diferenciados que
explican el 96 % de los mensajes y el 79 % del volumen negociado del HFT que, por orden de
relevancia, serian: creacién de mercado (i.e., provision de liquidez), arbitraje y especulacion
direccional. Las dos tltimas se engloban en lo que se conoce como negociacién oportunista.

El estudio de Boehmer et al. (2018) revela, en primer lugar, una clara heterogeneidad de
productos en el sector. Ademds, muestra que se trata de una industria altamente competitiva,



ya que las empresas de HFT tienen productos muy similares. Por ultimo, si bien otras estrate-
gias son posibles, no serian representativas de lo que hace el HFT".

4.1. Creacién de mercado

Muchos HFT son creadores de mercado (CM), esto es, operadores especializados en el
negocio de proporcionar liquidez. Un CM proporciona liquidez voluntariamente. Para ello,
publica precios a los que esta dispuesto a comprar (bid) y vender (ask) un nimero limitado
de titulos del correspondiente activo, de tal forma que el ask >bid. El CM genera un beneficio
al realizar el diferencial ask-bid muchas veces a lo largo de la sesién y para multiples activos.
Este diferencial se conoce como horquilla o spread, y puede entenderse como la suma de
una prima (sobre el valor de consenso) que el CM demanda a cualquier tomador que desee
comprar el activo y un descuento que el CM solicita a cualquier tomador que desee vender
el activo. Estas primas y descuentos aumentan con el riesgo y los costes que soporta el CM
(O’Hara, 1995).

Para establecer su spread, el CM introduce 6rdenes que no demandan ejecucion inme-
diata, especificando el precio limite al que estd dispuesto a comprar y vender, asi como la
cantidad méxima que se ofrece a negociar. Ese tipo de orden se llama limite. Una orden limite
demanda ejecucién al mejor precio disponible, siempre que dicho precio no sea peor que
el precio limite especificado. Por ejemplo, la orden “comprar 100 acciones de TEF a €3,35”
indica que el operador esta dispuesto a comprar 100 acciones de Telefénica siempre y cuando
el precio sea igual o inferior a 3,35 euros/accion. Para que esta orden se ejecute automatica-
mente deberia haber en el mercado otro operador que hubiera manifestado antes su interés
de vender a 3,35 euros o menos. Si tal contrapartida no existe, la orden se almacena en el libro de
ordenes a un precio bid de 3,35 euros. En ese instante se convierte en fuente de liquidez.

El uso de 6rdenes limite implica riesgos o costes que son inherentes a la actividad del
CM. Supongamos que nuestro CM tiene su orden de TEF almacenada en el libro cuando
llegan al mercado malas noticias que empujan el precio de consenso de TEF por debajo de
3,35 euros. En ese instante, la orden del CM esta en dinero al ser una opcion de venta a un
precio por encima del valor de consenso. Si el CM no cancela su orden rapidamente se expone
al riesgo de que otro operador la tome y se ejecute en pérdidas. En un escenario alternativo,
pero de consecuencias similares, la orden del CM es tomada por un operador con acceso a
informacién privada que, de hacerse ptblica, moveria el valor de consenso por debajo de los
3,35 euros. Si el CM no deshace su recién adquirida posicion (i.e., vende las acciones de TEF)
antes de que eso ocurra, incurriria en una pérdida. El riesgo de que una orden limite se ejecute
en dinero se conoce como riesgo de seleccion adversa, y los costes asociados se conocen como
costes de seleccion adversa. Un mayor riesgo de asimetrias de informacion aumenta el riesgo
de seleccion adversa y, por tanto, las horquillas demandadas por los CM.

17 Por ejemplo, el HFT ha sido acusado de incurrir en practicas manipulativas (véase Egginton et al., 2016).
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El ejemplo anterior ilustra que una orden limite almacenada en el libro es una opcién
de compra (CALL) o venta (PUT) que el CM ofrece al resto del mercado. Como tal, toda
orden limite tiene valor, creciente con la probabilidad de que pueda entrar en dinero en algiin
momento. Mayor valor como opcién implica mayor riesgo de seleccidon adversa. De la teoria
sobre opciones financieras (por ejemplo, Hull, 2021) sabemos que el valor de un contrato
de opcioén aumenta con factores como la volatilidad del subyacente o el precio de ejercicio
(strike). Igualmente, el valor de una orden limite aumenta con la volatilidad del activo debida
anueva informacion. El strike de una orden limite es el precio limite especificado. Cuanto mas
agresivo sea el CM a la hora de fijar el strike (i.e., mas cerca del mejor ask o del mejor bid del
libro), mayor su riesgo. Cuando una opcion se puede ejercer en cualquier momento (ameri-
cana), su valor aumenta con el tiempo que esté disponible. De forma similar, mantener una
orden limite mucho tiempo en el libro aumenta el riesgo de que se ejecute en dinero. Final-
mente, el beneficio potencial del tomador que ejecuta una orden limite en dinero aumenta
con su tamarfio. Por tanto, 6rdenes grandes tienen mayor valor y acarrean un riesgo mas alto.

Un CM puede gestionar los riesgos ligados a la llegada de nueva informacion redu-
ciendo el valor de sus érdenes limite. Para ello, puede usar 6rdenes poco agresivas, de pequefio
tamarfio, evitar los picos de volatilidad, y dejarlas en el libro por periodos cortos de tiempo. No
obstante, esta estrategia pasiva podria dafar significativamente sus beneficios al aumentar la
probabilidad de no ejecucion y reducir su competitividad.

Los operadores profesionales gestionan el riesgo de sus 6rdenes limite realizando una
intensa actividad de seguimiento y evaluacién del flujo continuo de informacién que emana
del (o llega al) mercado, revisando y cancelando sus érdenes en el libro cuando perciben
una mayor exposicion. Esta actividad se conoce como supervision (monitoring). Altas tasas
de cancelaciones y revisiones de 6rdenes pueden sugerir, por tanto, gestién activa del riesgo
por parte de los CM (por ejemplo, Liu, 2009). El seguimiento de drdenes tiene un coste, en
forma de tiempo y recursos destinados a la misma. En consecuencia, el CM se enfrenta a un
tira y afloja entre costes de seguimiento y riesgo. Si los costes de seguimiento son bajos, el CM
supervisara activamente sus 6rdenes; si son altos, es mas probable que opte por una estrategia
de gestion del riesgo pasiva, asumiendo un mayor riesgo de no negociar. Los HFT confian
en algoritmos para realizar la actividad de supervisién de 6rdenes, por lo que sus costes de
supervisién son relativamente bajos. No es sorprendente, pues, que los HFT sean los opera-
dores que mas contribuyen al niimero total de revisiones y cancelaciones de 6rdenes en los
mercados actuales (por ejemplo, Khomyn y Putnins, 2021; Abad et al., 2022).

La teoria existente (por ejemplo, Hoffmann, 2014; Bogaerts y Van Achter, 2021) predice
que la combinacién de alta velocidad de reaccion e intensiva supervision de 6rdenes permite
alos HFT gestionar el riesgo de seleccion adversa mejor que otros CM. La evidencia empirica
apoya esta prediccion. Por ejemplo, Hendershott y Riordan (2013) encuentran que los HFT
que operan en el Deutscbe Borse Xetra son mas propensos a cancelar 6rdenes limite (reac-
cién) que estdn en direccion opuesta a cambios recientes en precios del mercado de futuros
(sefial informativa). Asimismo, Subrahmanyam y Zheng (2014) encuentran que los HFT del
Nasdaq cancelan 6rdenes en anticipaciéon a movimientos opuestos del precio a corto plazo.



Estos estudios sugieren que es menos probable que las 6rdenes limite de los HFT se ejecu-
ten en dinero que las de otros CM. En este sentido, Brogaard et al. (2015) muestran que las
empresas de HFT que contrataron el servicio FastColo del Nasdaq OMX experimentaron una
reduccion significativa en su riesgo de seleccion adversa vis-a-vis empresas que no lo hicie-
ron. Podemos concluir, por tanto, que los HFT gozan de una exposicion al riesgo de seleccion
adversa menor que otros proveedores de liquidez.

Junto con la supervisién de ordenes, un CM puede reducir el valor de sus orde-
nes limite utilizando érdenes de volumen oculto (por ejemplo, Bessembinder, Panayides y
Venkataraman, 2009; Pardo y Pascual, 2012). Estas permiten ocultar, total o parcialmente, el
tamano de drdenes limite en mercados que, por lo demads, son transparentes. Intuitivamente,
al ocultar la orden el CM reduce su valor como opcién. Chakrabarty, Hendershott, Nawn
y Pascual (2022) muestran que los HFT usan 6rdenes de volumen oculto, si bien en menor
grado que otros operadores.

Cuando los tomadores de liquidez que compran y los que venden no llegan al mer-
cado con la misma intensidad se producen desequilibrios en el flujo de 6rdenes, que deben
ser absorbidos por los CM. Como resultado, los CM se ven forzados a mantener posiciones
abiertas probablemente no deseadas en dichos activos durante cierto tiempo. Si la posicién es
larga, el CM se expone al riesgo de una caida de precios; si es corta, el CM se expone al riesgo
de una subida de precios. Es decir, el CM esta expuesto a fluctuaciones adversas de los pre-
cios, y este riesgo persiste hasta que revierte su inventario. Si nuestro CM es averso al riesgo,
trasladara este riesgo de gestion de inventario a sus clientes en forma de mayores spreads (Ho
y Stoll, 1983).

La teoria y la evidencia empirica existentes confirman que el HFT explota su mayor
velocidad, la supervision intensiva de 6rdenes y la fragmentacion del mercado para gestio-
nar mejor su riesgo de inventario. Por ejemplo, Ait-Sahalia y Saglam (2017) desarrollan un
modelo tedrico en el que los HFT interpretan mejor las sefiales del mercado, lo que mejora su
capacidad para predecir la direccién del flujo de 6rdenes entrante. Poder anticipar mejor los
desequilibrios entre 6rdenes de compra y venta a corto plazo les permite gestionar mejor su
riesgo de inventario, lo que se traduce en cotizaciones mas agresivas (spreads mas estrechos) y
en poder soportar rangos de inventario mds amplios. Hirschey (2021) aporta apoyo empirico
a la premisa del modelo al mostrar que, de hecho, los HFT pueden anticipar la direccion del
flujo de 6rdenes de otros operadores. Los HFT pueden utilizar su capacidad de anticipacién
para actualizar de forma 6ptima sus cotizaciones y asi gestionar mejor su riesgo de inventario.
Por otro lado, Brogaard et al. (2015) muestran que los HFMM que suscribieron el servicio
FastColo del Nasdaq OMX redujeron la frecuencia de reversion de su inventario a cero, lo que
sugiere una menor exposicion al riesgo de inventario, al tiempo que aumentaron su presen-
cia en las mejores cotizaciones, lo que refleja horquillas mas estrechas debido a sus menores
costes de inventario.

En un entorno de negociacién fragmentado pueden producirse desajustes en el espacio
entre compradores y vendedores de un mismo valor. Por ejemplo, un inversor institucional
envia una gran orden de compra de TEF a la Bolsa de Madrid, mientras otro introduce una
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gran orden de venta de TEF en el mercado alternativo Cboe. Un HFMM que opere en ambas
plataformas puede, por ejemplo, ofrecerse a comprar TEF en Cboe a, digamos, 3,3 euros la
accidn, para inmediatamente después revender los titulos en Bolsa de Madrid a 3,31 euros.
Este ejemplo ilustra que la capacidad de negociar rapidamente entre plataformas permite al
CM reducir el tiempo durante el cual su inventario estd en riesgo. Menkveld (2013) aporta
evidencia empirica de esta estrategia multiplataforma.

Ademids de mejorar sus habilidades de gestion de riesgos, la teoria (Foucault, Kadan y
Kandel, 2013) sugiere que los HFT aprovechan su mayor velocidad e intensidad de supervi-
sién para explotar oportunidades de obtener beneficios anormales en la provisién de liqui-
dez. En el ejemplo de las acciones de TEF, suponga que una orden de venta agresiva de gran
tamafio toma toda la liquidez disponible a las mejores cotizaciones bid del libro de TEF en
Cboe. Como resultado, el diferencial entre el mejor ask y el mejor bid para TEF en Cboe
es ahora inusualmente grande (digamos 0,05 euros cuando lo normal es 0,01 euros). Esto
genera una oportunidad de obtener un beneficio anormal en la creacién de mercado de TEE.
Los CM que quieran explotar esa oportunidad deben introducir una orden limite dentro del
spread actual de Cboe. Aquel que responda mas rapidamente, adquirird prioridad de tiempo
a la nueva mejor cotizacion sobre el resto y, por tanto, tendra mds oportunidades de realizar
este spread anormal. En esta linea, Hendershott y Riordan (2013) muestran que los HFT en
Xetra proporcionan liquidez cuando los diferenciales son inusualmente amplios (cuando pro-
veer liquidez esta mejor pagado) y demandan liquidez cuando los diferenciales son estrechos
(cuando tomar liquidez es mas barato).

Todo lo anterior sugiere que el uso de tecnologia de negociacién de baja latencia, junto
con una gestion activa del riesgo, potencia las habilidades de los HFT como CM. En el cua-
dro 2 se estima la horquilla efectiva exigida por los CM para los activos constituyentes del
NIFTY50 en 2013. Si el tomador es un agente informado cabria esperar que tras la tran-
saccion los precios se moviesen para reflejar la nueva informacion. Si el tomador compra
(vende) la sefial serd positiva (negativa), por lo que cabe esperar que el punto medio se ajuste
al alza (baja). En ambos casos el precio se mueve en contra de la posiciéon recién adquirida
por el CM. El ajuste en precios tras una transaccion se denomina impacto en precios. Si éste
no es cero, la horquilla realizada por el CM serd menor que la horquilla efectiva. La horquilla
realizada es pues la diferencia entre la horquilla efectiva y el impacto en precios, y mide el
beneficio del CM neto de costes de seleccion adversa.

Por ejemplo, supongamos que la horquilla de TEF es 3,45 euros (ask) y 3,43 euros (bid).
Un agente informado introduce una orden agresiva de compra que se ejecuta a 3,45 euros.
Tras la transaccion, las cotizaciones se ajustan al alza para reflejar la sefial positiva sobre el
valor del activo (compra). La nueva horquilla de TEF es 3,47 euros (ask) y 3,45 euros (bid).
El punto medio antes de la transaccion es (3,45+3,43)/2 = 3,44 euros, y tras la transaccion es
(3,47+3,45)/2 = 3,46 euros. Por tanto, se ha producido un impacto en precios de 0,02 euros. La
prima inicialmente demandada por el CM es 3,45-3,44 = 0,01 euros. Sin embargo, la realizada
es de 3,45-3,46 = -0,01 euros. Es decir, el CM pierde al negociar con un agente informado
(coste de seleccion adversa).



El cuadro 2 distingue tres tipos de proveedores de liquidez: HFT, AT de agencia y no AT.

Cuadro 2.

HFT y los costes de crear mercado

Operador Efectiva Realizada Impacto

HFT 6,68 4,88 1,08
 owar s 20 240
N s s o

Este cuadro muestra estadisticos medios diarios de horquilla efectiva, horquilla realizada e impacto en
precios para los 50 activos mds liquidos del National Stock Exchange of India (NSE) en 2015. Las
transacciones se clasifican en funcién de qué tipo de operador proporciona liquidez: HFT, otros AT, y
no AT (NAT). Para una transaccién en el momento £ la horquilla efectiva se calcula como la diferencia
entre el precio de la transaccién p, y el punto medio del libro en el momento de que esa transaccién se
produce g,, multiplicado por el signo de la transaccién x; — si es una compra, x, = 1, si es una ventax, = -1.
La horquilla realizada se calcula de forma equivalente, pero utilizando el punto medio al menos 60
segundos después, #+60. El impacto en precios es la diferencia entre el punto medio en #60 y el punto
medio en #, multiplicado por el signo de la transaccién. *** indica diferente al valor para el HFT al 1%
de significatividad estadistica.

Los HFT del NSE muestran horquillas efectivas medias mas altas, en linea con las pre-
dicciones teéricas (Foucault et al., 2013) y la evidencia empirica (Hendershott y Riordan,
2013) que sugiere que los HFT reaccionan agresivamente ante disminuciones transitorias en
liquidez. Ademas, la horquilla realizada media de los HFT, que mide los beneficios medios
del CM por operacidn, es mucho mayor para los HEFMM, lo que indica unas pérdidas meno-
res frente a agentes informados (menor riesgo de seleccién adversa). En consonancia con
esta interpretacion, las rdenes agresivas a las que los HFT proporcionan liquidez tienen un
impacto medio menor en los precios, lo que significa que los HFMM experimentan movi-
mientos adversos en precios con menor frecuencia.

Si los HFT operan con unos costes de creacion de mercado menores y, ademas, la
industria del HFT es altamente competitiva, tal y como sugiere el estudio de Boehmer et
al. (2018), deberiamos esperar que los HFMM trasladen sus menores costes de operar a
sus clientes en forma de méargenes mas ajustados. En este sentido, Hendershott y Riordan
(2013) muestran que, en Xetra, la negociacién algoritmica ofrece las mejores cotizaciones
del mercado més a menudo que la no algoritmica. Ademas, Subrahmanyam y Zheng (2014)
encuentran que en el Nasdaq los HFT colocan el 78 % de sus 6rdenes limite en los tres pri-
meros niveles del libro. La velocidad relativa constituye, por tanto, una ventaja competitiva
en la creacién de mercado.
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4.2. Arbitraje de baja latencia

Por arbitraje de baja latencia se entiende explotar oportunidades de arbitraje de muy
corta duracion entre mercados para el mismo activo o entre activos relacionados'®. Suponga-
mos un algoritmo de negociacién que busca aprovechar las oportunidades de arbitraje entre
el ETF SPY, un fondo sobre el S&P500 negociado en el NYSE, y el contrato de futuros E-mini
(ES), también sobre el S&P500, negociado en el CME. Dado que tienen el mismo subyacente,
los precios de estos activos deberian moverse al unisono. Como en cualquier estrategia de
arbitraje, el algoritmo hara un seguimiento de los precios de ambos valores a lo largo del
tiempo tratando de captar desviaciones significativas. Si, por ejemplo, el precio de SPY es alto
en relacion con el precio de ES, el algoritmo enviard inmediatamente érdenes de mercado al
CME para comprar ES y 6rdenes de mercado al NYSE para vender SPY. Nuestro algoritmo
se enfrenta a otros algoritmos similares que intentan explotar la misma oportunidad de arbi-
traje. La latencia relativa de cada arbitrajista va a ser, por tanto, fundamental para determinar
cudntas oportunidades de arbitraje explotara cada algoritmo (Baron et al., 2018).

Budish, Crampton y Shim (2015) observan que la correlacién entre las series de puntos
medios del SPY y ES es practicamente uno para frecuencias bajas, pero dicha correlacién se
rompe para frecuencias altas. Por ejemplo, para una frecuencia de 10 (1) ms la correlacién es
de sélo 0,1016 (0,0080). Esta ruptura de las correlaciones a frecuencias suficientemente altas
conlleva la existencia de oportunidades de arbitraje simples, mecdnicas, de ultracorta dura-
cion, que estan disponibles para quienes sean lo suficientemente rapidos para explotarlas.
Dada la arquitectura actual de los mercados financieros, este resultado es esperable. SPY y ES
se negocian de forma continua, simultdneamente, pero cada uno en su propio mercado elec-
trénico, con su propio libro de 6rdenes, totalmente por separado. Nada garantiza, por tanto,
que los precios de SPY y ES se muevan al mismo tiempo en frecuencias tan altas.

Budish et al. (2015) también obtienen que la correlacién entre el SPY y ES en frecuencias
altas ha aumentado entre 2005y 2011. Asi, para una frecuencia de 100 ms, la correlacién entre
el SPY y ES, cercana a cero en 2005, aumento hasta casi 0,5 en 2011. Esta tendencia creciente
refleja el impacto del HFT y su competencia en latencia. Las correlaciones han aumentado
porque el mercado se ha vuelto mas rapido y, por ende, las distorsiones en precios se corrigen
cada vez mas rapido. Aun asi, si la frecuencia es lo suficientemente alta, las correlaciones entre
el SPY y ES son esencialmente nulas. Como consecuencia de lo anterior, la duracién media de
las oportunidades de arbitraje entre SPY y ES se ha reducido con el tiempo, de una mediana
de 97 ms en 2005 a 7 ms en 2011. Esto significa que la competencia en latencia entre las
empresas de HFT ha ido subiendo el liston de cuan rapido hay que ser para poder captar
las oportunidades de arbitraje. Los beneficios en juego, sin embargo, se han mantenido esta-
bles a lo largo del tiempo y se estiman en 75 millones de délares por ao.

'8 En finanzas, el arbitraje consiste en la compra y venta simultinea de un mismo activo en diferentes mercados
con el fin de beneficiarse de pequenias diferencias en el precio. El arbitraje también puede implicar instrumentos
financieros diferentes pero cuyos precios estin tedricamente (derivados y subyacentes) o estadisticamente (por
ejemplo, acciones de Coca Cola y Pepsi) ligados.



El caso de SPY y ES sélo es un ejemplo de instrumentos financieros entre los que se
puede hacer arbitraje de baja latencia. Hay cientos de pares de instrumentos cuyos precios
estan altamente correlacionados y son suficientemente liquidos como para generar beneficios
significativos.

Ademas, actualmente el mismo activo negocia en multiples plataformas a la vez. Asi
podemos arbitrar entre el SPY en el NYSE y el Nasdaq, en acciones de TEF en Bolsa de
Madrid y en Cboe, etc. Tenemos también el arbitraje estadistico, que se realiza entre acciones
de empresas diferentes, pero altamente ligadas (Apple y Google, Exxon-Mobil y Chevron,
Lowe’s y Home Depot, etc). El fenémeno de ruptura de correlacién a altas frecuencias que
Budish et al. (2015) observan entre SPY y ES se da también entre todos estos pares de activos.

En otro ejemplo de arbitraje de baja latencia, Aquilina, Budish y O’Neil (2022) estudian
conjuntamente aquellas estrategias que implican reaccionar rapidamente a sefiales del mer-
cado para tomar 6rdenes limite que estén en dinero. Supongamos una sefial informativa tras
la cual un HFMM se apresura a cancelar o revisar cotizaciones obsoletas (sus érdenes limite
en dinero), mientras que un HFB se lanza rdpidamente a explotar oportunidades de arbitraje,
generando una carrera de velocidad entre ambos. El HEMM perdera la carrera si su mensaje
de cancelacién o revision llega después que la orden haya sido tomada por el HFB, mientras
que este ultimo sera el perdedor si su orden llega después de que el HFMM haya retirado
la orden en dinero del libro u otro HFB mas rdpido haya tomado ya la orden. El perdedor
recibird un mensaje del mercado de “fallido’, indicando que su instruccién no ha podido
ejecutarse. En cambio, el ganador recibira un mensaje de aceptacion.

Aquilina et al. (2022) tienen acceso a una base de datos tnica del London Stock Exchange
(LSE) que contiene informacién sobre todos los mensajes entrantes y salientes enviados
al/por el sistema, incluyendo los fallidos. Con ella identifican todas las carreras de veloci-
dad para los activos constituyentes del FTSE100 entre agosto y octubre del 2015. Los resultados
de su analisis muestran que estas carreras de velocidad son frecuentes (537 carreras por
activo/dia; 1 carrera por activo/minuto, aprox.), ultrarrapidas (la velocidad de respuesta del
ganador supera a la del perdedor mas rapido en sélo 5-10 ys) e importantes (representan el
22 % del volumen medio diario). En su mayoria, estas carreras las ganan las empresas de HFT
que son relativamente mds rapidas - el top 3 (6) gana el 55 % (82 %) de las carreras. Si bien
los beneficios por carrera son relativamente pequefios (2 libras en media), el beneficio total
en juego estaria en torno a los 60 millones de libras por aflo sélo en el mercado britanico.
Extrapolando al mercado bursatil global estiman un montante de 5.000 millones de ddlares
anuales. La cuantia aumentaria si se incluyeran otros activos que también negocian en merca-
dos electronicos, como futuros, divisas, deuda publica, etcétera.

4.3. Negociacién direccional

La negociacion o especulacion direccional consiste en hacer apuestas basadas en pre-
visiones de cambios en los precios a corto plazo (i.e., comprar en previsién de una subida,
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vender en prevision de una bajada). El HFT utiliza su superior capacidad y velocidad para
procesar (y reaccionar a) la informacién del mercado rapidamente e intentar predecir movi-
mientos en precios a muy corto plazo. Para establecer sus posiciones especulativas, los algo-
ritmos de los HFT negocian de forma agresiva, demandando liquidez.

Considere un algoritmo de HFT que utiliza cambios de precio en un contrato de futuro
sobre un indice bursatil como sefiales para anticipar cambios de precio en los componentes
del indice. Si el precio del futuro aumenta, el algoritmo compra agresivamente los constitu-
yentes que estdn mas correlacionados con el indice. La latencia del HFT es fundamental, ya
que éste debe actuar antes de que los precios de contado se ajusten a la seiial. Asi, Hendershott
y Riordan (2013) muestran que los HFT del Xetra son mds propensos que otros tipos de ope-
radores a comprar (vender) tras rendimientos positivos (negativos) en los tltimos 30 segun-
dos en contratos de futuro sobre el indice bursatil de referencia.

Otro ejemplo seria un algoritmo de HFT que utilice informacion en tiempo real sobre
la actividad del mercado para predecir negociacién persistente y potencialmente informada,
con el fin de anticiparse a la misma y beneficiarse después de su impacto en precios. En este
ejemplo, el HFT hace free-riding de la adquisicion de informacién valiosa por parte de otros
operadores. Hirschey (2020) estudia la negociacién anticipativa por el HFT en el Nasdaq.
Muestra que los algoritmos que trabajan las 6rdenes de los agentes informados trocean la
orden matriz (grande) en multiples 6rdenes pequefias que luego ejecutan a lo largo del tiempo
(order splitting), dejando un rastro que los algoritmos de HFT pueden seguir. Este rastro tiene
forma de niveles anormalmente altos en la autocorrelacion de la serie del volumen neto (i.e.,
volumen comprado menos vendido). La capacidad de anticipacién del HFT es mayor en el
caso de empresas pequeias, lo que sugiere que los algoritmos en agencia tienen mas dificil
ocultar su rastro a los HFT cuando operan en activos poco liquidos. Hirshey muestra también
que el diferencial entre la rentabilidad de aquellos activos que el HFT compra y aquellos que
vende agresivamente es estrictamente positivo, sugiriendo que los HFT detectan negociacion
informada y, con ello, logran prever cambios permanentes en los precios.

Esta actividad de free-riding no es inocua para los intereses de los agentes informados,
ya que crea competencia en la explotacion de la informacién. De hecho, Hirschey (2020)
muestra que la competencia del HFT aumenta los costes de ejecucion de los agentes informa-
dos, en forma de un mayor impacto en precios. Para evitar ser detectados los agentes informados
deberian negociar de forma menos agresiva. De hecho, Hirschey encuentra que cuando son
agresivos, su flujo de érdenes futuro se vuelve mas predecible y la competencia por parte del
HFT se intensifica. No obstante, negociar de forma menos agresiva, espaciando mas la ejecu-
cion de la orden en el tiempo, aumentaria el tiempo necesario para poder ejecutar un cambio
de posicion grande.

Van Kervel y Menkveld (2019) estudian el comportamiento de los HFMM cuando inte-
ractian con érdenes grandes de inversores institucionales. El estudio muestra que, inicial-
mente, los HFT proporcionan liquidez a las 6rdenes institucionales, cuampliendo con su papel
de CM. Sin embargo, cuando concluyen que estdn negociando contra 6rdenes con contenido



informativo, cambian de direccién y empiezan a competir con los institucionales. Denomi-
nan a esta estrategia back-running. El proceso de aprendizaje es lento, varias horas en media,
por lo que sélo acaban compitiendo con las 6rdenes mas grandes o que tardan mas tiempo
en ejecutarse completamente. Aun asi, el proceso es mas rapido cuando la orden grande es
de venta, ya que los institucionales son mas agresivos cuando venden, aumentando la proba-
bilidad de ser detectados. Es posible también que los inversores institucionales estén mejor
informados sobre acciones que ya poseen que sobre las que no poseen y que, por tanto, sus
ordenes de venta sean mas informativas que sus drdenes de compra. Asi, el algoritmo del
HFT podria estar programado para iniciar el back-running mucho antes sobre una orden ins-
titucional de venta que sobre una de compra. Al igual que el trabajo de Hirschey (2020), van
Kern and Menkveld (2019) muestran que estos algoritmos de HFT de deteccion de patrones
generan una externalidad negativa en los agentes informados en forma de mayores costes de
ejecucion.

Un ualtimo ejemplo de negociacidn direccional seria la reaccion a informacion publica
(news-reaction strategy). El HFT oportunista explota su velocidad para negociar con el con-
tenido informativo de una sefial publica en los instantes posteriores al anuncio y antes de
que los precios completen su ajuste. Diversos trabajos empiricos aportan evidencia de esta
estrategia, ya sea sobre anuncios macroeconémicos (Brogaard et al., 2014) o corporativos
(Chordia y Miao, 2019). Scholtus, van Dijk y Frijns (2014) estiman que un retraso de mas
de 300 ms en reaccionar a un anuncio publico reduce la rentabilidad de esta estrategia sig-
nificativamente.

El cuadro 3 proporciona un resumen de las principales ideas desarrolladas en este apartado.

Cuadro 3.

Estrategias mds comunes en el HFT

Estrategia Objetivo Ventajas Ejemplos

(a) Menores costes de
crear mercado
(seleccién adversa,
gestién de inventario,

costes operativos). (a) Provision de liquidez
(b) Bajos costes de en multiples
seguimiento plataformas
. de érdenes. simultdneamente.
Generar beneficio . .y .
., . ., (c) Mayor capacidad de  (b) Gestién activa del
Creacién de mercado. mediante la provisién . .
L repuesta para riesgo; seguimiento
de liquidez. . . .
aprovechar intensivo de 6rdenes.
oportunidades de (c) Altas tasas de
beneficio anormal cancelaciones y
en la provisién de revisiones de érdenes.
liquidez.

(d) Alta competitividad,
horquillas de precios
mds estrechas.
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Cuadro 3. (continuacién)

Estrategias mas comunes en el HFT

Estrategia Objetivo Ventajas Ejemplos

(a) Arbitraje entre futuros
sobre indices y
contado (ETF).

(b) Arbitraje

multiplataforma para

Algoritmos capaces de

Explotar oportunidades explotar oportunidades

Arbitraje de baja o de arbitraje no ! .
. de arbitraje de muy un mismo activo.
latencia. . aprovechables a la o L
corta duracién. . (c) Arbitraje estadistico
velocidad de respuesta .
entre activos
del ser humano.
altamente
correlacionados.
(d) Carreras de velocidad.
(a) Especular en el
mercado de contado
en base a sefales
Especular en base a Algoritmos capaces de provenientes del
Negociacién previsiones de cambios  reaccionar a velocidades mercado de futuros
direccional. de precios a muy corto  extremas ante sefales (b) Estrategias de
plazo. informativas. anticipacién de

negociacion informada
(c) Back-running
(d) News-reaction

Este cuadro resume las estrategias mds comunes en el HFT, su objetivo, las ventajas del HFT frente a
otros operadores y ejemplos.

5. IMPACTO DEL HFT SOBRE LA CALIDAD DEL MERCADO

En lo que resta, abordamos la principal cuestion de este estudio: ;cual ha sido el impacto
del HFT sobre la calidad del mercado? Esta labor nos permitira también exponer argumentos
tanto a favor como en contra del HFT.

Por calidad del mercado entendemos altos niveles de liquidez y de eficiencia en precios.
En finanzas, liquidez es la cualidad de poder comprar o vender cuando y cuanto uno quiera a
bajo coste y sin tener que hacer grandes concesiones en el precio. Para medir la liquidez de un
activo, hay que responder basicamente a dos preguntas: (1) ;Cudles son los costes implicitos de
comprar o vender de forma inmediata un determinado volumen de titulos? La respuesta a esta
pregunta es lo que se conoce como costes de inmediatez, y se miden mediante horquillas de pre-
cios o spreads. Un mayor spread implica mayores costes de inmediatez, esto es, menor liquidez.
(2) ;Cuanto podemos llegar a comprar o vender sin alterar significativamente el precio? La
respuesta a esta pregunta se conoce como profundidad, y depende del volumen ofrecido a (o



cerca de) las mejores cotizaciones en el libro de 6rdenes. A mayor volumen ofrecido, mayor
profundidad, es decir, mas liquidez. Mayor liquidez se asocia a menores costes de negociar y
mayor competitividad del mercado, pero también a mayor eficiencia en precios (por ejemplo,
Chordia, Roll y Subrahmanyam, 2008) y menor coste de oportunidad del capital para las
empresas cotizadas (por ejemplo, Amihud y Mendelson, 1986).

Por otro lado, un precio es eficiente si incorpora toda la informacién disponible
en un instante determinado. Un precio eficiente es un precio justo, en el sentido de que
refleja la expectativa que tiene el mercado sobre el verdadero valor del activo dada la infor-
macion disponible. Bajo la hipétesis de eficiencia los precios cambian porque llega nueva
informacién al mercado, donde nueva significa no predecible. Bajo la hipétesis de eficiencia,
desviaciones respecto al precio eficiente (ruido) son posibles, pero se corrigen rapidamente. A
la hora de medir la eficiencia en precios, los académicos responden a preguntas como: ;cuan
predecibles son los cambios de precios? ;Cuanto ruido hay en los cambios de precios? (por
ejemplo, Hendershott y Menkveld, 2014; Comerton-Forde y Putnins, 2015).

Finalmente, el proceso mediante el cual la nueva informacién se incorpora a los precios
se conoce como formacién del precio (price discovery). Las propiedades mds deseables de
todo proceso de formacion del precio serfan rapidez y precisioén. En periodos de alta intensi-
dad en la formacion del precio la volatilidad aumenta y la liquidez sufre (por ejemplo, Glosten
y Milgrom, 1985). Por tanto, cuanto mas rapidamente y de forma mas precisa se ajusten los
precios a la nueva informacién, menos duraderas seran las distorsiones en liquidez. Liquidez
y formacion del precio son, por tanto, conceptos interrelacionados. Estudios sobre el proceso
de formacién del precio, responden a preguntas como: scuanto contribuyen determinado
tipo de mensajes/operadores a la volatilidad del precio justo? ;Cudn rapido se ajustan los
precios a la nueva informacién? (por ejemplo, Hasbrouck, 1995; Brogaard et al., 2014, 2019;
Chordia y Miao, 2021).

5.1. HFT y liquidez

Hemos visto que hay dos estrategias candnicas de HFT: creaciéon de mercado y nego-
ciacién oportunista. En términos generales, la teoria existente predice un efecto positivo de
la creacién de mercado y un efecto negativo de la negociacién oportunista sobre la liquidez.

Los HFT explotan sus ventajas en tecnologia y velocidad para reducir los costes de crear
mercado. En un entorno altamente competitivo, esperariamos que los HFMM trasladaran sus
menores costes relativos a las primas y descuentos que demandan por proporcionar liquidez.
De ser asi, el spread consolidado de los HFMM deberia ser menor y la presencia de éstos en
las mejores cotizaciones ask y bid mas frecuente que para el resto de los operadores. Cabe
esperar, por tanto, que mayor actividad de los HFMM se asocie con una mayor liquidez.
Sin embargo, algunas voces criticas, tanto en el ambito profesional como en el académico,
sostienen que una dependencia excesiva en proveedores de liquidez enddgenos (como los
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HFMM) puede aumentar la fragilidad del mercado y el riesgo sistematico (por ejemplo, Anand
y Venkataraman, 2016).

En lo que respecta a la negociacién oportunista, la teoria predice que los HFB, inde-
pendientemente de si los modelizamos como arbitrajistas (Foucault, Kozhan y Wah, 2017),
especuladores (Biais, Foucault y Moinas, 2015) o news traders (Foucault, Hombert y Rogu,
2016), imponen una externalidad negativa a los proveedores de liquidez mas lentos en forma
de costes de seleccion adversa mas elevados. Se espera, por tanto, que una mayor actividad
por parte de estos HFT resulte en un aumento en los spreads y, por tanto, una menor liqui-
dez. Por otro lado, la negociacién oportunista puede acelerar la incorporacién de la nueva
informacion a los precios, lo que potencialmente puede beneficiar a la liquidez.

sQué concluye la investigacion empirica? Los primeros estudios empiricos que analizan
el impacto de la HFT en la liquidez no diferencian entre estrategias de HFT. El efecto global
del HFT en la liquidez dependera, en tdltima instancia, de la importancia relativa de cada
una de sus estrategias candnicas, lo que puede depender a su vez del mercado, periodo y muestra
de activos que se examine. Tampoco olvidemos que una empresa de HFT no tiene porqué
especializarse en una unica estrategia candnica. Asi, el flujo de mensajes de un HFT es el
reflejo de una mezcla de estrategias (Boehmer et al, 2018). Hendershott, Jones y Menkveld
(2011) examinan la relacién entre AT y liquidez en mercados norteamericanos entre 2001 y
2006, etapas donde el HFT era todavia incipiente. Recurren al trafico de mensajes, escalado
por volumen negociado, como medida indirecta de la actividad del AT. Sus anélisis revelan
que aumentos de su proxy de AT a lo largo del tiempo se asocian a mejoras en diversos indi-
cadores de liquidez. Dicha mejora en liquidez se debe, principalmente, a un menor riesgo de
asimetrias de informacion. Para establecer causalidad utilizan una mejora tecnoldgica en el
NYSE: la introduccién de Auto-Quote. Esta innovacion supuso un impulso importante para
el AT en EE. UU. ya que, por primera vez, se ofrecia informacién en tiempo real sobre las
mejores cotizaciones. Tras la introduccién de Auto-Quote la actividad del AT aument6 y este
incremento mejor6 la liquidez.

Siguiendo el mismo enfoque instrumental, Boehmer, Fong y Wu (2020) estudian la
introduccion del servicio de colocacién en 42 mercados de todo el mundo entre 2001 y 2011.
La colocacién reduce la latencia, haciendo al mercado mas atractivo para el HFT, pero no
tiene por qué verse impulsada por mejoras en liquidez, ni tener efecto alguno por si misma en
la calidad del mercado. Esto hace de la colocacion un buen instrumento para el HFT. Por su
parte, Riordan y Storkenmaier (2012) utilizan como instrumento una mejora en la tecnologia
de negociacién del Xetra, que redujo la latencia de 50 ms a 10 ms. Ambos estudios llegan a la
misma conclusién que Hendershott et al. (2011): mayor actividad del HFT se asocia a mayor
liquidez y el canal a través del cual se produce dicha mejora es una reduccion sustancial en los
costes de seleccién adversa que soportan los proveedores de liquidez.

Estos estudios primigenios tienen la limitacién de no poder distinguir la actividad del
HFT de la actividad de otro tipo de AT. En este sentido, Hasbrouck y Saar (2013) proponen
usar las carreras estratégicas (SRumns, ver seccién 3) como medida indirecta para capturar



actividad especifica del HFT vy aislar, asi, el HFT de otras formas de AT". Encuentran que
aumentos en la actividad del HFT (mas SRuns) se asocia con mejoras en liquidez. Ademads, la
literatura existente apunta a la creaciéon de mercado como la estrategia candénica dominante
en la industria del HFT. Tal dominancia podria sesgar los resultados de estos estudios, llevan-
donos a concluir que la relacidn positiva entre HFT y liquidez se extiende a toda la plétora de
estrategias que se engloban bajo la marca “HFT”.

Estudios mas recientes distinguen entre estrategias candnicas. Por ejemplo, Chakrabarty,
Pankaj, Shkilko y Sokolov (2021) examinan una iniciativa reguladora de la SEC de noviembre de
2011 conocida como CCTP (Credit and Capital Thresholds Provision), dirigida a prohibir una
practica en la industria conocida como acceso “sin filtro” o “desnudo” (unfiltered o naked) al
mercado®. El nuevo protocolo exigia a los brokers realizar comprobaciones en tiempo real de
las posiciones de sus clientes en multiples mercados e instrumentos antes de permitirles ope-
rar, prohibiendo de facto el acceso desnudo. El protocolo tuvo el efecto colateral, seguramente
no deseado, de aumentar la latencia del sistema, ya que comprobar la posicion del cliente
requeriria de tiempo adicional. No obstante, el efecto no fue el mismo para todas las empresas
de HFT, ya que algunas estaban registradas como broker-dealers, eran miembros del mercado
¥, por tanto, ya estaban obligadas a cumplir los umbrales de crédito y capital. S6lo las empre-
sas de HFT no registradas y que usaban el acceso sin filtro al mercado se vieron perjudicadas.
Chakrabarty et al. (2021) muestran que estas tltimas eran mayormente HFB, que redujeron
sustancialmente su participacién. Como consecuencia, el riesgo de seleccién adversa de los
proveedores de liquidez disminuy® y la liquidez del mercado aumenté.

Esta relacién negativa entre HFB y liquidez se ve apoyada por otros estudios. Brogaard,
Hendershott y Riordan (2017) encuentran que mientras que la venta en corto de otros
operadores mejora la liquidez al mejorar la eficiencia en precios, la de los HFT impone un
mayor riesgo de seleccion adversa sobre los creadores de mercado, lo que reduce la liquidez.
Foucault, Kozhan y Tham (2017) estudian el impacto de un cambio tecnoldgico en el mer-
cado de divisas que aumenta la velocidad relativa de los arbitrajes de baja latencia. Este shock
a la latencia aument¢ el riesgo de seleccién adversa. Por otro lado, Shkilko y Sokolov (2020)
muestran que reducciones en la latencia de los HFT que arbitran entre el CME y el NYSE
durante episodios de mal tiempo van acompafiadas de mejoras en la liquidez del NYSE. Todos
estos estudios corroboran que el HFT oportunista ejerce una externalidad negativa sobre los
proveedores de liquidez en forma de mayores costes de crear mercado.

Finalmente, Brogaard y Garriott (2019) aprovechan la entrada secuencial de once
empresas de HFT a lo largo de un periodo de cuatro afios en un mercado alternativo cana-

1 Chakrabarty et al. (2022) proporcionan evidencia empirica que apoya este supuesto.

» Es habitual que los brokers den acceso al mercado a sus clientes a través de su propia infraestructura. Esto se
conoce como direct market access (DMA). Otra practica habitual es el sponsored market access, por la que el cliente
utiliza su propia infraestructura para operar, pero con el c6digo identificador del broker. Normalmente, el broker
tendria la responsabilidad de comprobar que sus clientes satisfacen los umbrales de crédito y capital impuestos
por el mercado antes de permitirles operar en el sistema. El acceso “desnudo” implica que los clientes acceden
directamente saltindose el control del broker.
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diense, Alpha, para estudiar como la competencia entre empresas de HFT afecta a la liqui-
dez. El estudio muestra que el spread de Alpha converge hacia el spread del Toronto Stock
Exchange a medida que aumenta el nimero de empresas de HFT operando en el mercado,
sugiriendo que la competencia entre empresas de HFT tiene un efecto positivo sobre la liqui-
dez. Ademais, ese efecto es persistente y se traduce en costes de ejecucion efectivos menores
para los operadores no algoritmicos. Como cabria esperar, atribuyen la mejora de la liquidez
a la competencia entre los HFMM.

5.2. HTF y formacién de precios

;Son las transacciones y cotizaciones de los HFT informativas? Es decir, ;contribuyen
a la formacion del precio? La actividad del HFT, ;acelera la incorporacién de nueva informa-
cién a los precios? ;Ha aumentado la eficiencia en precios tras la irrupcién del HFT? En esta
seccion se exponen las conclusiones mds relevantes de la investigacién empirica que intenta
dar respuesta a estas preguntas.

Los HFB basan sus estrategias en negociar sobre sefiales ptblicas mas rapido que los
demas. Por tanto, cabe esperar que su actividad provoque que las oportunidades de arbitraje
desaparezcan mas rapidamente, que la incorporacién de nueva informacioén se acelere y que
las distorsiones en precios se corrijan mds rapido. De ser asi, el HFT oportunista deberia con-
tribuir a mejorar la formacion del precio, al menos a altas frecuencias. Esta ldgica, estandar
en modelos de negociacién con agentes informados (por ejemplo, O'Hara, 1995; Foucault,
Pagano y Roell, 2007), plantea problemas cuando se aplica al HFT. Asi, Foucault, Hombert
y Rosu (2016) proponen un modelo en el que los HFB negociando con informacién a corto
plazo imponen costes de seleccion adversa sobre agentes informados que negocian con infor-
macion a largo plazo. Si esos costes son altos, los agentes informados pueden decidir no
negociar, retrasando la incorporacién de la informacién fundamental al precio. En la misma
linea, Weller (2018) sostiene que un excesivo por parte de los HFT (recuerde la estrategia
de back-running) podria incluso desincentivar la adquisicién de informacién fundamental.
Finalmente, Dugast y Foucault (2018) proponen un marco tedrico en el que los HFT nego-
ciando rapidamente en base a informacién bruta, no contrastada, inyectan ruido en precios.
En su modelo, procesar la informacion filtra el ruido, pero requiere de cierto tiempo que los
HFT no tienen. Si el coste de la informacién bruta disminuye también lo hace la demanda de
informacion procesada y, por ende, la eficiencia en precios a largo plazo.

En cuanto a los HFMM, sabemos que su intensa actividad de seguimiento de érdenes
les permite reajustar sus cotizaciones con rapidez y frecuencia en respuesta a todo tipo de
sefales y noticias del mercado. En consecuencia, sus cotizaciones deberian incorporar infor-
macion relevante mas rapidamente, es decir, ser mas informativas sobre el verdadero valor
del activo que las de otros operadores, y sus ajustes deberfan contribuir a la formacién de
precios. Ademas, los HFMM se enfrentan a un coste de gestion de inventario menor que otros
operadores de mercado, lo que deberia traducirse en menores distorsiones en los precios cau-



sadas por la gestion de inventario (Hendershott y Menkveld, 2014), es decir, menor ruido en
precios, aumentando la eficiencia.

Los primeros trabajos empiricos en analizar el impacto del HFT en la eficiencia en pre-
cios se fijan en el efecto agregado del AT. Para el mercado de divisas, Chaboud, Chiquoine,
Hjalmarsson y Vega (2014) observan que mayor AT se asocia con mayor eficiencia en precios.
Mediante métodos estadisticos, establecen que esta relacion es causal y que tanto los HFB,
a través del arbitraje de baja latencia, como los HFMM, a través de la actualizacién rapida y
continuada de sus cotizaciones, contribuyen a hacer mas eficientes los precios de este mer-
cado. Conrad et al. (2015) encuentran que activos con mayor actividad del HFT, medida a
través del high-frequency quoting (HFQ) (ver seccion 3), tienen precios mds eficientes. Para
establecer causalidad utilizan la introduccién del sistema de negociacién Arrowhead en el
Tokio Stock Exchange en enero de 2010, que redujo la latencia del sistema. Encuentran que
mayor actividad del HFT, instrumentalizado a través del shock exdgeno, resulté en mejoras
tanto de eficiencia como de liquidez.

La informacion se refleja en las cotizaciones de los proveedores de liquidez cuando
éstos revisan sus ordenes limite en el libro como respuesta a sefiales valiosas, tanto externas
(por ejemplo, anuncios corporativos) como emanadas de la propia negociacién (por ejem-
plo, transacciones). Algunas de estas ultimas pueden reflejar a su vez seflales informativas
mds primitivas, adquiridas por agentes informados. Modelos clasicos de formacién de pre-
cios presuponen que los agentes informados toman liquidez porque su ventaja informativa
es perecedera®’. Por tanto, la demanda de liquidez es informativa porque existe una proba-
bilidad estrictamente positiva de que las 6rdenes agresivas reflejen negociacién informada.
La teoria sobre HFT predice que las cotizaciones de los HFMM incorporan la informacion
mds rapidamente, reduciendo asi las oportunidades tanto de agentes informados como de
operadores oportunistas de extraer rentas a su costa (por ejemplo, Hoffmann, 2014; Jovanovic
y Menkveld, 2016; Bhattacharya y Saar, 2021). Como resultado, el contenido informativo de
la demanda de liquidez podria haber disminuido tras la aparicién del HFT. En esta linea,
Riordan y Storkenmaier (2012) observan que tras un shock a la latencia del mercado ale-
man Xetra en 2007, el proceso de formacién del precio cambié: las transacciones se volvie-
ron menos informativas, mientras que el contenido informativo de las cotizaciones aumenté.
En consecuencia, el peso relativo de la demanda de liquidez en la formacion del precio
disminuyé.

Estudios posteriores distinguen entre estrategias de HFT. Brogaard, Hendershott y Riordan
(2014) estudian como el HFT oportunista contribuye a la eficiencia en precios. Utilizan una
base de datos no publica del Nasdaq que identifica las transacciones que involucran HFT para
una muestra de 120 activos entre 2008 y 2010. Mediante técnicas estadisticas, descomponen el
precio observado en un componente informativo (precio justo) y un componente transitorio
(ruido), para después evaluar como impacta el HFT en ambos componentes. Sus resultados

21 Véase Kyle (1985), Glosten y Milgrom (1985), Easley y O’'Hara (1987), Easley, Kiefer, O’'Hara y Paperman (1992),
Holden y Subrahmanyam (1992), entre otros muchos.
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muestran que el HFT oportunista mejora la eficiencia en precios de dos formas diferentes. En
primer lugar, negocian agresivamente en la direccién de cambios permanentes en los precios,
lo que es coherente con una exitosa negociacion direccional: anticipan cambios permanentes
en el precio a corto plazo, toman posiciones agresivamente y, al hacerlo, aceleran la incorpo-
racién de la nueva informacién. Ademas, las transacciones iniciadas por los HFT son mas
informativas que las iniciadas por otros tipos de operadores. En segundo lugar, los HFT opor-
tunistas negocian en contra de movimientos transitorios en los precios, contra desviaciones
temporales entre el precio observado y el precio justo, ayudando asi a disminuir el ruido en el
precio. Este resultado es consistente con un exitoso arbitraje de baja latencia.

El estudio anterior ignora el componente mds importante del trafico de mensajes: las
6rdenes limite. El uso intensivo de estas 6rdenes es una de las caracteristicas mas sobresalien-
tes de los mercados actuales (O’Hara, 2015). En su siguiente estudio, Brogaard et al. (2019)
proporcionan un estudio mas completo y detallado sobre el papel que el HFT juega en el pro-
ceso de formacion de precios. Utilizan datos del mercado de valores canadiense, donde iden-
tifican 61 empresas de HFT de entre un total de 1.706 operadores en el mercado. En media
por dia, los HFT aportan el 53 % del trafico total de mensajes. Este se compone en un 48 %
de drdenes limite nuevas y en un 47 % de cancelaciones/revisiones de 6rdenes limite ya en
el libro. Las 6rdenes de mercado representan menos del 5 % del total de mensajes. Ademas, el
50 % de toda la actividad se centra en las mejores cotizaciones del mercado, donde los HFT
son mucho mds activos que otros operadores.

Al estudiar el contenido informativo medio de los diferentes tipos de mensajes, Brogaard
et al. (2019) encuentran que las 6rdenes agresivas tienen un mayor impacto medio en precios,
seguidas de las érdenes limite y las cancelaciones que alteran las mejores cotizaciones. Toda
la actividad que ocurre mas alld de esas mejores cotizaciones es irrelevante en la formacién
del precio. Al comparar los mensajes del HFT con el resto de los operadores, encuentran
que las érdenes de los HFT son, en media, mds informativas que 6rdenes similares de otros
operadores. Como resultado de lo anterior, al calcular cuanto de la volatilidad del precio justo
es atribuible a cada tipo de orden (information share) encuentran que la contribucién de los
HFT es del 42,3 %, unos 10 puntos porcentuales mas que la del resto de operadores (33 %).
El resto seria atribuible a informacién no relacionada con el flujo de drdenes. A pesar de
que las 6rdenes agresivas tienen, en media, mayor contenido informativo, son mucho menos
frecuentes que las drdenes limite. Como consecuencia, las érdenes de mercado explican un
30 % de la formacion de precios mientras que las 6rdenes limite explican un 45 %. Como el
HEFT es responsable de la mayor parte del flujo de érdenes limite, se convierten también en los
principales contribuyentes al proceso de formacién del precio.

6. IMPACTO DEL HFT: OTRAS INQUIETUDES

La investigacién académica sugiere que el impacto del HFT en la calidad de los merca-
dos financieros tiene sus luces y sus sombras. Por un lado, el HFT globalmente considerado
ha contribuido a aumentar la liquidez del mercado, ha acelerado y redefinido el proceso de
formacién de precios y ha aumentado la eficiencia en precios al menos a frecuencias altas. Sin



embargo, ciertas estrategias que se incluyen dentro del paraguas del HFT generan externali-
dades negativas en otros operadores y podrian reducir la liquidez. Finalizamos este trabajo
dando unas pinceladas sobre algunas de las preocupaciones mas recurrentes relacionadas con
el HFT, expuestas por reguladores, foros de profesionales y trabajos académicos. Estas inquie-
tudes, en muchos casos, han recibido una atencién que se antoja insuficiente por parte de la
investigacion académica, por lo que podemos considerarlas como no resueltas.

6.1. La carrera tecnolégica

Las empresas de HFT compiten ferozmente entre si para explotar unas oportunidades de
beneficio que, obviamente, son limitadas. Las empresas mas rdpidas capturan un mayor por-
centaje de éstas y, con ello, una mayor cuota de mercado. Por este motivo, los HFT no reparan
en gastos para reducir su latencia relativa. Una de las principales criticas que suscita el HFT es
que esta feroz competencia en latencia puede conducir a una carrera tecnolégica que puede
no ser 6ptima desde el punto de vista del bienestar social (Biais, Foucault y Moinas, 2015)*.
El principal temor es que podria reducir la competencia en el sector, ya que las empresas de
HFT mas lentas podrian ser expulsadas del mercado. Asimismo, el alto coste de adquirir la
tecnologia necesaria para poder competir con las empresas de HFT ya establecidas podria
convertirse en una barrera de entrada para nuevos competidores. Una mayor concentracién
podria resultar en un aumento de los costes implicitos por negociar (menor liquidez) y, con
ello, un mayor coste de capital para las empresas emisoras (por ejemplo, Amihud, Mendelson
y Pedersen, 2013). Estas voces criticas apremian a los mercados a que adopten medidas para
frenar la carrera tecnoldgica.

;Coémo pueden los reguladores detener esta carrera tecnoldgica o, al menos, evitar que
sea perjudicial? Las soluciones sugeridas consisten en ralentizar al HFT para eliminar las ven-
tajas o jerarquias en velocidad, y asi conseguir un tablero de juego mas equitativo. Una posibi-
lidad es imponer una latencia minima al sistema, de manera que se reduzcan los incentivos a
adquirir la tecnologia més rapida. Otra opcidn es introducir retrasos intencionados y sistema-
ticos a la velocidad de procesamiento de 6rdenes (speed bumps) de manera que las diferencias
en latencia de apenas unos pocos milisegundos no tengan valor. Estos retrasos pueden ser
aleatorios, de forma que no sea el mismo para todos los mensajes (por ejemplo, tiempo de pro-
cesamiento + retraso aleatorio entre 0 y 10 ms), o puede ser uniforme. Pueden ser simétricos
(todos los operadores experimentan el mismo retraso) o asimétricos (por ejemplo, solamente
se ralentizan las érdenes que demandan liquidez). También es posible que discriminen entre
tipo de mensaje (por ejemplo, se aplica a todo mensaje excepto a cancelaciones)®. Observe que

2 El término utilizado es technological arms race. Arms race se puede traducir como “carrera armamentistica’, en
referencia a la competencia entre naciones para aumentar el tamaiio y la calidad de los recursos militares.

» Algunos mercados norteamericanos han experimentado ya con estas speed bumbps, por ejemplo Investors
Exchange (IEX) en 2013; Aequitas NEO Exchange en 2015, o el TSX Alpha Exchange en 2015. En Europa, el
mercado aleman Eurex Exchange impuso una speed bump sobre tomadores de liquidez aleatoria (de 1 a 3 ms) en
junio de 2019.
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estas medidas suponen una restriccion vinculante sélo para operadores cuyo éxito depende de
la velocidad. Ademds, s6lo afectan a la latencia del mercado. Hipotéticamente, el HFT podria
sustituir mayor latencia de mercado por menor latencia individual.

El 17 de junio de 2016 la SEC aprob¢ la conversion del Investors Exchange (IEX) de
dark pool a National Securities Exchange. El IEX se convirti6 asi en el primer mercado elec-
trénico en EE. UU. con un tope de velocidad, ya implantado desde su etapa anterior. En
EE. UU,, la Order Protection Rule obliga a que toda orden se dirija a aquella plataforma
que ofrezca las mejores cotizaciones ask o bid del mercado consolidado. Si ese mercado es
IEX, la orden se veria afectada por el tope de velocidad. Chakrabarty, Huang y Jain (2022)
muestran que el speed bump de IEX aumento la latencia global del sistema, ralentizando a los
operadores mds rapidos del mercado. Mas importante ain, encuentran que la liquidez experi-
mentd mejoras significativas tras la conversion de IEX, lo que sugiere que el tope de velocidad
fue especialmente dafiino para las estrategias del HFT oportunista.

Budish et al. (2015) muestran tedricamente que, en el contexto de los mercados de alta
frecuencia, el mercado continuo puede no ser un disefio dptimo al intensificar los costes de
seleccion adversa de los proveedores de liquidez. En su lugar, proponen un sistema de nego-
ciacion discreta, basado en subastas sucesivas y frecuentes (de muy corta duracion) (frequent
batch auctions o FBA). Para entender esta propuesta, considere un mercado continuo con
N participantes, todos con idénticas latencias y que reaccionan a las mismas sefiales. Pueden
elegir actuar como CM o como HFB. Supongamos que tras una senal informativa, el CM i
tiene una orden en dinero en el libro. Inmediatamente, se dispara una carrera de velocidad
entre el CM i y, potencialmente, N-1 HFB. Supongamos que los N mensajes llegan al mismo
tiempo al servidor del mercado. En un mercado continuo, el host procesa los mensajes uno
a uno en orden de llegada. Pero si llegan simultaneamente determina qué mensaje ejecutar
primero de forma aleatoria. Esto significa que, en nuestro ejemplo, la probabilidad de que
la orden del CM i se ejecute en dinero es de (N-1)/N. Ante un escenario tan desfavorable, el
CM i compensara sus altos costes de seleccion adversa manteniendo un spread ancho. En
cambio, en un mercado de negociacién discreta, las 6rdenes se acumularian durante un deter-
minado periodo de tiempo antes de casarlas, ralentizando de facto todas las 6rdenes y dando
al CM i tiempo suficiente para revisar su orden incluso si es mas lento que los HFB.

La teoria de Budish et al. (2015) predice que en un mercado continuo los costes de
seleccion adversa seran mayores que en un mercado discreto y que, por tanto, la liquidez sera
menor. Indriawan, Shkilko y Pascual (2022) utilizan el cambio de mercado discreto (subastas
cada cinco segundos) a mercado continuo del Taiwan Stock Exchange (TWSE) el 23 de marzo
de 2020 para testar empiricamente las predicciones tedricas de Budish et al. (2015). Encuen-
tran que, tras el cambio a mercado continuo, los costes de seleccién adversa en el TWSE
efectivamente aumentaron, mientras que la liquidez disminuyé. El incremento en los costes
de seleccidn adversa fue mayor entre activos mas liquidos, donde la presencia del HFT cabe
esperar que sea mayor. También observan un aumento en el volumen negociado, causado por
un mayor volumen tdxico, que asocian al arbitraje de baja latencia. Mas volumen significa
mads beneficios para el mercado, por lo que éstos podrian ser reticentes a cambiar el status quo.



Comprobar empiricamente si estas propuestas pueden ser efectivas a la hora de reducir
la intensidad de la carrera tecnoldgica es todo un reto, entre otras cosas, porque las inversio-
nes en velocidad no son directamente observables. Existe, no obstante, evidencia derivada
de la economia experimental, esto es, mercados simulados en entornos controlados. Por un
lado, Aldrich y Lépez Vargas (2020) encuentran que tras pasar de mercado continuo a FBA,
los participantes en su experimento reducen su inversiéon en velocidad entre un 36 % y un
48 %. Por otro lado, Khapko y Zoican (2021) encuentran que los topes de velocidad asimétri-
cos (aplicados sobre tomadores de liquidez solamente) reducen la inversién en velocidad en
un 20 % y el efecto es mayor si aumentamos la magnitud del retraso.

6.2. Liquidez fantasma

Aunque los estudios existentes asocian mayor HFT con mejoras en indicadores estan-
dar de liquidez, algunas voces criticas apuntan a diversos problemas que estos indicadores
podrian no captar. Uno de ellos es la llamada liquidez fantasma (ghost o phantom liquidity).
Considere que un HFT quiere comprar IBM. Para ello coloca una orden limite de compra en
el NYSE y espera. Ahora bien, dado que IBM se negocia en otras 23 bolsas (ignoremos las dark
pools por simplificar), el HFT esta perdiendo la oportunidad de negociar si la orden de venta
compatible llegase a otra plataforma. Asi que, para maximizar sus posibilidades de ejecucion,
el HFT coloca érdenes de compra limite iguales en todas las plataformas de negociacion.
Cuando se ejecute una de ellas cancelara las demas. Imagine ahora un segundo operador, mas
lento, que introduce una orden de venta con el objetivo de tomar una de las 6rdenes limite
colocadas por nuestro HFT. Al mismo tiempo, se ejecuta otra de las 6rdenes limite del HFT en
otro mercado. Como la tecnologia del HFT es mas rapida, los mensajes de cancelacion llegan
antes al host que la orden de venta. Como consecuencia, la orden del vendedor o bien no se
ejecuta o lo hace a un precio peor. Este ejemplo ilustra que, para un tomador de liquidez lento,
laliquidez observada puede ser menor que la realmente accesible. Es una liquidez fantasma
y la duplicacion de érdenes, su principal causa.

La liquidez fantasma desaparece rdpidamente del libro sin ser ejecutada. Por tanto, es
una forma inestable de suministro de liquidez. Voces criticas con el HFT cuestionan que
la mejora en liquidez atribuida al HFT sea real, sino mas bien una ilusién de liquidez, ya
que ésta unicamente existe para aquéllos que son lo suficientemente rapidos como para utili-
zarla. Esta liquidez ilusoria complica la evaluacion de la situacién del mercado y, también, el
disefio de estrategias de negociacién optimas dirigidas a minimizar los costes de negociar o
el impacto en precios.

Degryse, de Winne, Gresse y Payne (2020) estudian la liquidez fantasma en los merca-
dos europeos. Encuentran que se trata de fenémeno econémicamente significativo, siendo el
causante de una parte importante de la actividad de cancelaciones de drdenes. Ademas, veri-
fican que los HFT son los que mds contribuyen a ella (seguidos de otros AT). No es sorpren-
dente, por tanto, que se dé en mayor grado en valores con una mayor capitalizacion bursatil
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y un mayor grado de fragmentacién. El resultado probablemente mas preocupante de este
estudio es que la liquidez fantasma aumenta los costes efectivos de negociar de los operadores
mas lentos. La liquidez fantasma es, por tanto, un fendmeno no menor y que causa externali-
dades negativas sobre los operadores menos sofisticados.

6.3. HFT y riesgo sistémico

La liquidez cambia a lo largo del tiempo de forma no perfectamente predecible. Las
crisis financieras de 1987 y de 2008-2009 o la crisis del COVID-19 de 2020 son ejemplos (sin
duda, extremos) de la incertidumbre asociada a la liquidez futura tanto a nivel de mercado
como a nivel de activos individuales (por ejemplo, Rosch y Kaserer, 2014; Beber y Pagano,
2013; Chakrabarty y Pascual, 2023). Esta incertidumbre asociada a la liquidez futura aumenta
el riesgo sobre el valor de liquidacién de cualquier inversion y, por tanto, sobre los rendimien-
tos netos futuros. Este riesgo, se conoce como riesgo de liquidez.

Chordia, Roll y Subramanyam (2000) demuestran que la liquidez de activos individua-
les se mueve con la liquidez agregada del mercado. En otras palabras, la liquidez de activos
individuales es funcion de un factor comun, que es la liquidez del mercado. Llaman a este
fenémeno comunalidad en liquidez (commonality in liquidity ). Debido a la existencia de ese
factor comun, el riesgo de liquidez no se puede eliminar a través de la diversificacion. Por
tanto, la comunalidad en liquidez es una fuente de riesgo sistemético, al igual que lo es la mas
conocida comunalidad en rentabilidad.

Sabemos que los movimientos comunes en rentabilidad reducen los beneficios de la
diversificacién. Los movimientos comunes en liquidez son igualmente indeseables, porque
facilitan que shocks individuales en liquidez se propaguen rapidamente a todo el sistema, con-
tribuyendo a desestabilizar el mercado. Al igual que los inversores aversos al riesgo exigen una
prima por invertir en valores cuyos precios son mas sensibles a los movimientos del mercado,
también exigirdn una prima por invertir en valores cuya liquidez muestre una covarianza
mayor con la liquidez del mercado. Una mayor comunalidad en liquidez, por tanto, suma a la
beta del activo y aumenta el coste de capital de la empresa (por ejemplo, Acharya y Pedersen,
2005).

Hemos visto que las empresas de HFT siguen estrategias comunes y que compiten entre
ellas para explotar las mismas oportunidades de beneficio. Esto sugiere que sus algoritmos
deben ser similares y responder a las mismas sefiales, por lo que la actividad de diferentes
empresas de HFT tiene que estar mutuamente correlacionada. Diferentes estudios apoyan
este supuesto, mostrando empiricamente que la actividad de las empresas de HFT experi-
menta una correlacién mayor que la de otras empresas de inversion (por ejemplo, Chaboud
et al., 2014; Benos, Brugler, Hjalmarsson y Zikes, 2017). Esta comunalidad en la actividad



del HFT preocupa en tanto en cuanto pueda contribuir a aumentar el riesgo sistematico de
inversor y, por tanto, tener efectos negativos sobre la inversion real y el crecimiento de las
empresas.

Maceniece, Malcenieks y Putnins (2019) examinan esta cuestién aprovechando la
entrada escalonada de la plataforma de negociaciéon Chi-X en diversos mercados europeos
entre 2007 y 2009. La entrada de Chi-X constituye un buen experimento natural porque pro-
voco un aumento sustancial del HFT en Europa (Menkveld, 2013). Mediante contrastes esta-
disticos y econométricos, estos autores encuentran que mayor actividad del HFT se asocia
con mayor comunalidad, tanto en rendimientos como en liquidez, y el impacto es econémica-
mente significativo. El efecto sobre la comunalidad en rentabilidad se atribuye a las estrategias
comunes entre empresas de HFT (Boehmer et al., 2018) y a la mayor rapidez de ajuste de las
cotizaciones de los HFT a la informacién general del mercado. El efecto sobre la comunalidad
en liquidez se asocia a su intensiva actividad de seguimiento, a la correlacion entre estrategias
oportunistas que demandan liquidez, y a la tendencia de los HFMM a borrarse del mercado
cuando las condiciones no les son favorables.

En general, el HFT tiene un efecto ambiguo sobre el coste del capital de las empresas y
el nivel de inversion real en la economia. Por un lado, la actividad de creacion de mercado por
parte de los HFT aumenta el nivel medio de liquidez, es decir, disminuye los costes implicitos
de negociar en los mercados. Por tanto, una mayor contribuciéon de los HFMM a la provisién de
liquidez deberia reducir el coste de capital de las empresas a través de una menor prima por
iliquidez (Amihud y Mendelson, 1986). Por otro lado, el HFT aumenta el riesgo sistemdtico y,
por tanto, la beta de la empresa (Acharya y Pedersen, 2005). Cudl de estos efectos domina, es
una cuestion que no ha recibido aun respuesta.

6.4. Fragilidad

Otro argumento comun entre los criticos del HFT es su posible falta de compromiso
a la hora de proporcionar liquidez y cémo esto puede aumentar la fragilidad del mercado.
Recordemos, los HFMM son proveedores de liquidez endégenos (ELP), es decir, proporcio-
nan liquidez voluntariamente, para beneficiarse de ello. No tienen la obligacion de estar siem-
pre presentes en el mercado o de proporcionar liquidez en contra de la tendencia dominante
cuando hay fuertes desequilibrios de compra y venta. Existe el riesgo de que desaparezcan al
unisono en momentos de alta tension, cuando proporcionar liquidez es arriesgado, o cuando
las oportunidades de beneficio son escasas, aumentando la fragilidad del mercado y contri-
buyendo a desestabilizarlo.

Esta preocupacion es especialmente comprensible si se tiene en cuenta que estos ELP
han desplazado a los CM tradicionales. Si los primeros abandonan el barco en tiempos de

# También preocupa que pueda contribuir a desestabilizar los mercados, como veremos en la seccion 6.4.
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tormenta, los segundos no cabe esperar que se pongan al timén en su ausencia, simplemente
porque ya no les resulta rentable. No pueden cubrir sus pérdidas durante las tormentas con
los beneficios que ya no obtienen en tiempos de calma. Ademds, las empresas de HFT, por
lo general, estan poco capitalizadas, lo que significa que estan sujetas a riesgo de fallido®. En
épocas de estrés o en presencia de una perturbacion significativa en los mercados, podria pro-
ducirse una oleada de fallidos, que podria extenderse también a otras empresas, generando
riesgo sistémico.

Annand y Venkataraman (2016) estudian si los ELP (HFMM) que operan en el Toronto
Stock Exchange proporcionan liquidez de forma fiable. Al igual que Malceniece et al. (2019),
encuentran que la oferta de liquidez de los diferentes ELP esta fuerte y positivamente correla-
cionada, de forma que suele moverse de forma sincrona (comunalidad). Asi, la contribucién
global de los ELP a la liquidez de un activo concreto se mueve con su contribucion global en
todo el mercado. Ademds, la contribucién de un ELP concreto en un activo dado se mueve
con la contribucién global de los ELP en dicho activo. Finalmente, la participacion global de
los ELP varia con las condiciones del mercado: aumenta con el volumen y la frecuencia
de negociacién (menores costes de gestién de inventario), pero disminuye durante perio-
dos de fuertes desequilibrios entre compras y ventas (mayor riesgo de seleccion adversa).
Esto sugiere que la fragilidad del mercado, impulsada por el comportamiento sincrénico de
los HFMM, podria aumentar cuando las condiciones del mercado son desfavorables para la
provision de liquidez.

;Contribuye el HFT a desestabilizar los mercados? La evidencia en este sentido es
mixta. Kirikenko et al. (2017) encuentran que durante el Flash Crash del 6 de mayo de
2010, los HFMM no alteraron la dindmica de sus inventarios, a pesar de la fuerte caida
de precios. Annand y Venkataraman (2016) observan que la participaciéon de los HFT en
la provisién de liquidez aumenta con la volatilidad (periodos de estrés), posiblemente
porque mayor volatilidad se asocie a beneficios anormales en la creacién de mercado.
Chakrabarty y Pascual (2023) encuentran que tras el estallido de la crisis del COVID-19
los valores del S&P500 con mayor presencia del HFT no experimentaron una mayor
reduccion ni en la liquidez media ni en la competencia por la provision de liquidez que
aquellos activos con una menor participacion del HFT, ni siquiera en aquellos sectores
de actividad mads afectados por la crisis. Frente a toda esta evidencia positiva, Brogaard
et al. (2018) encuentran que, durante movimientos extremos en los precios de los activos
individuales, los HFMM proporcionan liquidez al resto del mercado, pero este comporta-
miento cambia cuando se producen movimientos extremos de precios simultaneamente
en varios activos. En general, la evidencia empirica existente deberia aliviar el temor de
algunos reguladores a que los HFMM pudieran retirarse en masa de la provisién de liqui-
dez en tiempos de estrés.

» Como ejemplo, vedse el caso de Knight Capital, el mayor operador en renta variable en EE. UU. en 2012, con
una cuota de mercado del 17 %. El 1 de agosto de 2012, un error de cédigo en un algoritmo provocé pérdidas
multimillonarias a la empresa en s6lo una hora de negociacion, siendo absorbida por la empresa rival Getco LLC
una semana después (https://www.henricodolfing.com/2019/06/project-failure-case-study-knight-capital.html).


https://www.henricodolfing.com/2019/06/project-failure-case-study-knight-capital.html

6.5. Formacidén de precios a frecuencias bajas

La evidencia empirica sugiere que los HFT contribuyen significativamente al proceso
de formacion del precio, pero esas mejoras se han documentado para frecuencias muy altas.
Las voces criticas con el HFT consideran estas mejoras en eficiencia irrelevantes, puesto que
la mayoria de los inversores no tienen horizontes de inversion tan cortos y las decisiones
corporativas no se toman con una frecuencia de milisegundos. La cuestion relevante deberia
ser si los HFT hacen mas eficientes los precios en frecuencias que son importantes para los
“humanos”

Dos trabajos independientes han abordado esta cuestién recientemente. Por un lado,
Chakrabarty, Moulton y Wang (2022) estudian si el HFT alivia el problema (humano) del
déficit de atencion. Varios estudios muestran que los operadores humanos se distraen facil-
mente alrededor de anuncios de beneficios cuando muchas empresas anuncian sus beneficios
simultaneamente (Hirshleifer, Lim y Teoh, 2009), cuando hay eventos deportivos importantes
(Drake, Gee y Thornock, 2015) o cerca de festivos o fines de semana (Della Vigna y Pollet,
2009). Cuando esto ocurre, los precios de las acciones infrarreaccionan al contenido de los
anuncios y, posteriormente, la informacién se incorpora a los precios gradualmente durante
las siguientes semanas. Este fendmeno se conoce como post earnings announcement drift
(PEAD). A menos que los algoritmos reflejen de algin modo los sesgos humanos de sus pro-
pios programadores, los algoritmos no deberian sufrir de déficit de atencién. En linea con este
argumento, el estudio encuentra que el HFT ayuda a paliar los efectos de la falta de atencion
en la formacién de precios, tanto a corto como a largo plazo.

Por otro lado, Chordia y Miao (2020) analizan si los HFT facilitan la incorporacion
de informacién fundamental en los precios. Al igual que en el estudio anterior, se centran
en los anuncios de beneficios. Utilizando SRun como medida indirecta de HFT (seccion 3),
analizan las rentabilidades anormales del dia del anuncio y del dia siguiente condicionadas a
la magnitud de la sorpresa contendida en el anuncio y al nivel de actividad del HFT. También
examinan el PEAD, definido como la rentabilidad anormal acumulada durante los 60 dias
siguientes al anuncio. Encuentran que la actividad del HFT mejora la eficiencia en precios.
La reaccién del mercado a la sorpresa contenida en el anuncio aumenta con la actividad del
HEFT y el PEAD disminuye, hasta el punto de ser no significativo cuando la participacién
del HFT es muy alta.

En general, estos estudios sugieren que el HFT no sélo contribuye a mejorar la eficiencia

de los precios en las frecuencias ultra altas. También mejora la eficiencia en precios en hori-
zontes que son relevantes para la toma de decisiones de inversores individuales y empresas.

6.6. Adquisicién de informacién

Un operador informado contribuye a la formacion del precio porque adquiere nueva
informacion (sefial privada) y negocia en base a ella. En cambio, cuando un HFT es el primero
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en reaccionar a una sefial proveniente del mercado de futuros, bien para tomar posiciones
especulativas o bien para ajustar sus cotizaciones en el mercado de contado, estd negociando
con una sefal publica. No obstante, al acelerar la incorporacién de ésta en el precio de con-
tado estd contribuyendo al proceso de formacién del precio. El HFT, por tanto, mejora la
eficiencia con respecto a informacion existente, ya revelada.

Cuando el HFT utiliza algoritmos de machine learning para detectar actividad infor-
mada y negociar con ella (back running), la competencia del HFT acelera la incorporacién
de la informacién privada al precio. Observe, sin embargo, que el HFT estd negociando con
informacién adquirida por otros operadores (free-riding). Ademas, estos algoritmos de anti-
cipacion erosionan las rentas que los agentes informados pueden extraer de sus sefales pri-
vadas (Yang y Zhu, 2020; Baldauf y Mollner, 2020). Si esta actividad del HFT es muy intensa
y persistente, podria desalentar la adquisicién de informacién por parte de los agentes infor-
mados. Puede darse, por tanto, la paradoja de que el HFT contribuye a la formacion del precio
respecto a la informacion disponible, al tiempo que la reduce con respecto a la informacion
adquirible.

Cuadro 4.
Impacto del HFT sobre la calidad del mercado

Dimension Conclusiones Evidencia

(a) Efecto positivo del HFT  (a) Hendershott, Jones y Menkveld (2011);
globalmente considerado. Riordan y Storkenmaier (2012);
Hasbrouck y Saar (2013); Bochmer,
Fong y Wu (2020).

(b) Efecto positivo del HFT ~ (b) Menkveld (2013); Brogaard ez al. (2015);

Liquidez
creador de mercado Brogaard y Garriott (2019).
(HEMM).

(c) Efecto negativo del HFT  (c) Brogaard, Hendershott y Riordan (2017);
oportunista (HFB). Foucault, Kozhan, y Tham (2017);
Shkilko y Sokolov (2020); Chakrabarty
et al. (2021); Chakrabarty, Huang y Jain
(2022); Indriawan, Shkilko
y Pascual (2022).

(d) El HFT contribuye a (d) Degryse ez al. (2020).

generar liquidez fantasma.

(e) EL HFT aumenta los (e) Chaboud et a/. (2014); Benos et al., 2017;
movimientos comunes en Boehmer, Saar, and Wu (2018); Macenie-
liquidez. ce, Malcenieks y Putnins (2019).

(f) La evidencia, por lo general, (f) Annand y Venkataraman (2016); Kirikenko
no apoya la hipétesis de et al. (2017); Brogaard, Carrion, Moyaert,
que el HFT aumenta la Riordan, Shkilko y Sokolov (2018);

fragilidad de los mercados. Chakrabarty y Pascual (2023).




Cuadpro 4. (continuacién)
Impacto del HFT sobre la calidad del mercado

Dimension Conclusiones FEvidencia
(a) Efecto positivo del HFT ~ (a) Chaboud ez 4/. (2014); Conrad, Wahal, y
globalmente considerado. Xiang (2015); Hu, Pan y Wang (2017).
(b) Efecto positivo del HFT ~ (b) Riordan y Storkenmaier (2012);

creador de mercado Brogaard, Hendershott y Riordan (2019);
Eficiencia y (HEMM). Chakrabarty ez al. (2022).
formacion del (c) Efecto positivo del HFT ~ (c) Brogaard, Hendershott y Riordan (2014;
. oportunista (HFB). 2019).
precio (d) Efecto positivo en la (d) Chordia y Miao (2020); Chakrabarty,
eficiencia incluso a Moulton y Wang (2022).

frecuencias bajas.
(e) El HFB desincentiva la (e) Weller (2018); Lee y Watts (2020).
adquisicién de informacién.

Este cuadro resume las principales conclusiones de la literatura académica sobre el impacto del HFT en
la calidad del mercado, y se citan los articulos mds representativos en cada caso.

Weller (2018) estudia empiricamente esta hipétesis midiendo la adquisicion de infor-
macion alrededor de anuncios de beneficios en EE. UU. condicionada al nivel de actividad
del HFT, que valora mediante medidas indirectas. Intuitivamente, cuanta mas adquisicién
de informacion se produzca, mas informacién se incorporara al precio antes del anuncio y
menor serd la reaccién del mercado al propio anuncio. Si la competencia del HFT desincen-
tiva la adquisicién de informacién, mayor sera la reaccién del mercado al anuncio publico.
Weller encuentra que la incorporacién de nueva informacion antes del anuncio cae con la
actividad de HFT, incluso hasta un mes antes de la fecha del anuncio. Muestra, por tanto, una
fuerte asociacion negativa entre HFT y adquisicion de informacién. En la misma linea, Lee y
Watts (2020) encuentran que un shock negativo a la actividad del HFT se asocia a un incre-
mento en la adquisicion de informacién previa a anuncios de beneficios.

El cuadro 4 resume las principales conclusiones de la investigacién sobre el impacto del
HFT en la calidad del mercado.

7. CONCLUSIONES

Mediante la revision de la investigacion académica sobre negociacion de alta frecuencia
o HFT desde el aito 2010 hasta la actualidad, este trabajo evalda el impacto que el surgimiento
de este nuevo tipo de participante ha tenido sobre la calidad de los mercados financieros,
entendida en términos de mayor liquidez y eficiencia en precios.

Concluimos que el HFT globalmente considerado ha tenido un efecto neto positivo
en la liquidez de los activos y mercados financieros. Este impacto se debe en gran medida
a la estrategia canonica dominante en el HFT, la creacién de mercado. Muchos HFT eligen
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la estrategia de proporcionar liquidez voluntariamente, actuando como creadores de mer-
cado enddgenos, para generar beneficios. Estos HFMM utilizan tecnologia y servicios de baja
latencia, una activa gestion del riesgo —a través del intensivo monitoreo de sus érdenes— y
una actividad simultdnea en varios mercados para conseguir ventajas competitivas frente a
otros creadores de mercado en forma de menores costes operativos, de selecciéon adversa y de
gestion de inventario. En un entorno altamente competitivo, los HFMM trasladan esa ventaja
en costes a sus clientes en forma de menores primas y descuentos por negociar, aumentando
la liquidez.

No obstante, ademas de crear mercado, los HFT también implementan estrategias opor-
tunistas como el arbitraje de baja latencia, la especulacién direccional y el news trading. Todas
estas estrategias imponen una externalidad negativa sobre los proveedores de liquidez relati-
vamente mas lentos en forma de mayores costes de seleccion adversa. La investigacion tedrica
predice, y la empirica corrobora, que mayor presencia del HFT oportunista se asocia con un
menor nivel de liquidez.

Los detractores del HFT apuntan a potenciales efectos negativos del HFT que las medi-
das estandar de liquidez dificilmente pueden capturar. Por un lado, parte de la liquidez pro-
porcionada por los HFT se evapora rapidamente, sin que pueda ser aprovechada por aquellos
operadores relativamente mas lentos. La evidencia existente indica que esta liquidez fantasma
es un fenémeno econdmicamente significativo y una fuente de externalidades negativas sobre
operadores menos sofisticados. Por otro lado, el HFT aumenta la comunalidad en rentabili-
dades y liquidez, lo que conlleva menores beneficios por diversificar y un mayor riesgo siste-
mdtico. Si el aumento del riesgo sistematico superase los beneficios derivados de los menores
costes de negociar (menores primas por iliquidez), el HFT podria traer consigo un aumento
del coste de oportunidad de las empresas y, como consecuencia, un efecto negativo sobre la
inversion real en la economia. Finalmente, depender de los HFT para proveer liquidez podria
aumentar la fragilidad el mercado, ya que estos proveedores de liquidez endégenos podrian
desaparecer al unisono cuando el riesgo de proporcionar liquidez sea anormalmente alto
o los beneficios anormalmente bajos. La evidencia existente apunta, sin embargo, a que este
temor es infundado.

Concluimos también que, tanto el HFT globalmente considerado como los HFMM y los
HFT oportunistas por separado, contribuyen a hacer los precios mas eficientes. Los HFMM
actualizan sus cotizaciones rapidamente ante cualquier seial informativa. Los HFT opor-
tunistas negocian en la direccién de cambios permanentes en los precios a muy corto plazo
o reducen el ruido en precios negociando en contra de desviaciones temporales respecto al
valor de consenso. Como resultado, tanto los cambios en sus cotizaciones como las tran-
sacciones iniciadas por los HFT contribuyen significativamente a la formacién del precio.
Voces criticas con el HFT cuestionan la relevancia de estas mejoras en eficiencia por darse a
frecuencias muy altas, a las que ni las empresas ni los operadores humanos toman decisio-
nes. Sin embargo, estudios recientes sugieren que el HFT podria también ayudar a mejorar
la eficiencia en horizontes que son relevantes para inversores y empresas. Otros seflalan que
mientras que el HFT, globalmente considerado, mejora la eficiencia en precios respecto a la



informacion existente (publica o privada), el HFT oportunista, mediante estrategias como el
back running, podria desincentivar la adquisicién de nueva informacidn, lo que podria afectar
a la eficiencia en precios a medio y largo plazo. La evidencia empirica existente apoya este
argumento.

Tras afios de mejorar la tecnologia del mercado para adaptarla a las necesidades de la
negociacion algoritmica, algunos mercados estdn empezando a buscar formas de ralentizar el
proceso de negociacion con el fin de nivelar el campo de juego en cuanto a velocidad se refiere
y frenar la carrera tecnoldgica en latencia. Algunas propuestas suponen variaciones minimas
sobre la microestructura de los mercados y son faciles de implementar, como imponer retra-
sos intencionados y sistemadticos en el tiempo de procesamiento de drdenes. Otras opciones,
sin embargo, suponen cambios drasticos y complejos, como sustituir la negociacién continua
por subastas de alta frecuencia. Estos cambios podrian encontrar la resistencia de los propios
mercados, que podrian priorizar sus propios intereses (mayor volumen, mayores beneficios
en mercados continuos) sobre los de los participantes en la negociacion (menores costes de
crear mercado, mayor liquidez, mayor bienestar en subastas de alta frecuencia).

Este trabajo muestra que bajo la etiqueta del HFT se incluyen multiples estrategias y
que, a la hora de evaluar su impacto sobre la calidad del mercado, es conveniente conside-
rarlas de forma independiente. Del mismo modo, cualquier iniciativa dirigida a restringir
la actividad del HFT o a eliminar las jerarquias en velocidad, deberia disefiarse y evaluarse
cuidadosamente en el contexto de las diferentes estrategias del HFT. Una iniciativa mal orien-
tada podria tener efectos contrarios a los deseados sobre la calidad del mercado. Cualquier
politica dirigida a estimular los efectos positivos del HFT y reducir sus costes amplificaria el
beneficio neto del HFT sobre la calidad de los mercados que, tras esta revision de la literatura, se
antoja mayormente positivo.

Con la consolidacion de la industria del HFT y tras constatar que el HFT dista de la ima-
gen perversa que retrata el bestseller de Michael Lewis, la negociacion algoritmica ha dejado
de copar los titulares de la prensa especializada. El mundo académico poco a poco va también
desviando su atencién del HFT hacia otros temas de mayor actualidad. Y es que muchas de
las cuestiones inicialmente planteadas a raiz de la eclosién del HFT parecen haber recibido ya
una respuesta satisfactoria. Por tanto, cabe esperar cierta desaceleracion en el ritmo de pro-
duccién de nuevos estudios académicos sobre HFT. No obstante, otras muchas cuestiones, no
menores, algunas sefialadas en este trabajo, se han tratado de manera tangencial y pueden dar
fruto a nuevos proyectos de investigacion que enriquezcan nuestro conocimiento sobre estos
operadores amantes de la velocidad. Habra que estar atentos.
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CAPITULO Il

Aprendizaje automatico en modelos de concesién
de crédito: oportunidades y riesgos

Andres Alonso-Robisco
Jose Manuel Carbo

En el presente capitulo analizamos las oportunidades y riesgos que supone la aplicacién de
modelos de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) en la concesion de crédito.
Para ello realizamos una revision guiada de la literatura, y acompanamos la discusién con la
realizacién de un ejercicio empirico con una base de datos de libre acceso. Por un lado, Ia mayor
capacidad de predicciéon de ML puede suponer un impacto econdémico, tanto por la provision
de nuevo negocio, como por el ahorro en capital regulatorio que una entidad financiera podria
obtener si adoptara ML en sus modelos internos. El mayor rendimiento predictivo de ML
también puede conllevar efectos positivos en la inclusion financiera, aunque estos resultados
deben ser valorados junto con nuevos riesgos que vendrian de la mano de esta tecnologia,
como son especialmente la discriminacion (sesgos) entre clases sociales, o la explicabilidad de
los resultados, la cual analizaremos usando nuevas técnicas de interpretabilidad. Concluimos
con una reflexion sobre la necesidad de lograr una satisfactoria explicabilidad de los modelos
como condicidn necesaria para la puesta en produccion de esta tecnologia financiera, dando
confianza a los usuarios de sistemas automatizados de concesién de crédito.

Palabras clave: machine learning, aprendizaje automatico, credit scoring, explicabilidad.



1. INTRODUCCION

El uso de modelos de aprendizaje automatico o machine learning (ML) esta ganando
terreno en finanzas (Alonso-Robisco & Carbo, 2022c; Fernandez, 2019; Gimeno y Sevillano,
2022) impulsado en gran medida por la suma de dos factores. En primer lugar, por el acceso a
grandes conjuntos de datos (caracterizados por volumen, variedad, y variabilidad), los cuales
requieren una tecnologia escalable para su almacenamiento eficiente, tratamiento y posterior
andlisis. En segundo lugar, por los avances en computaciéon en la nube y el uso de nuevas
técnicas de modelizacion estadistica como la inteligencia artificial (IA), de la que podemos
considerar el ML como un subconjunto. En concreto, es a partir de la década de los ochenta
cuando se populariza este tipo de modelos, permitiendo que los ordenadores aprendan auto-
maticamente de los datos sin instrucciones directas de un ser humano, simulando un com-
portamiento inteligente (Estévez, 2022). Al igual que los modelos de econometria tradicional,
el objetivo principal del ML es extraer informacién de los datos y hacer predicciones, si bien
la gran diferencia entre ambos paradigmas de modelizacién estadistica es que el uso de ML
permite tratar el proceso que gobierna los datos como desconocido (Breiman, 2001). El énfa-
sis, por tanto, no reside en modelos tedricos que describen el comportamiento supuesto de
las variables, dejandose dicha tarea a complejos algoritmos que aprenden iterativamente el
patron que describen los datos.

Este cambio en el paradigma presenta oportunidades y riesgos a la hora de su imple-
mentacién en un entorno financiero. Existe una extensa literatura académica que respalda
el potencial de esta tecnologia para resolver un elevado nimero de problemas dentro de la
gestion del riesgo de crédito (Goodell et al, 2001; Konigstorfer y Thalmann, 2020), como
por ejemplo la prediccion de impagos, el establecimiento de sistemas de alerta temprana, o la
prevencion del fraude e identificacién de comportamientos anémalos. En concreto, recientes
encuestas identifican que una de las dreas donde mas interés existe por parte de las entida-
des financieras para el uso de ML es en la concesion de préstamos (Institute of International
Finance, 2019; Jung et al, 2019). Precisamente, la posibilidad de sumar registros compor-
tamentales de los clientes (por ejemplo, a través de la huella digital) hace de esta actividad
un entorno ideal para un buen rendimiento de los modelos de ML: alta dimensionalidad de
los datos y relaciones no lineales entre las variables que describen el comportamiento de los
individuos (Berg et al., 2020).

En este contexto, las autoridades y supervisores financieros han identificado el uso del
ML como un area con gran potencial para la innovacién financiera, incluyéndolo dentro de
su dmbito de seguimiento (Alonso-Robisco & Carbo, 2022¢; Gimeno y Sevillano, 2022). De
hecho, podemos destacar iniciativas de experimentacién desarrolladas en el BIS Innovation
Hub como el proyecto Ellipse, el cual trata de combinar fuentes de informacién estructurada
y no estructurada con datos regulatorios existentes para mejorar la informaciéon sobre los
riesgos sistémicos.

Sin embargo, el elevado potencial de esta tecnologia no estd exento de riesgos. Son
numerosas las referencias académicas (Blattner, Nelson y Spiess, 2021; Tyagi, 2022) y super-
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visoras (BAFIN, 2022; EBA, 2021; Dupont, Fliche y Yang, 2020; Institute of International
Finance, 2018) que describen nuevos factores de riesgo asociados a esta tecnologia que susci-
tan preocupacion. Los modelos de ML son cada vez mas complejos, y su naturaleza de “caja
negra’ les confiere un riesgo de modelo inherentemente nuevo (Alonso-Robisco & Carbo,
2022a) en particular en el campo de la concesion de crédito, debido a las necesidades de
explicabilidad de los resultados, y al control de los posibles sesgos o discriminacién. En este
sentido, el enfoque regulador trata de evaluar el riesgo asociado al uso de sistemas basados en
IA a través de la evaluacién del potencial impacto negativo para los usuarios de los mismos.
Asi, bajo la pionera Directiva de Inteligencia Artificial propuesta por la Comisién Europa
(legislacion conocida como AI Act) un recomendador automatico de productos de inversion
o un chatbot para la interaccién con los clientes no tendria tanto impacto potencial negativo
como un sistema de evaluacion de riesgo crediticio (credit scoring), cuyas potenciales deci-
siones de denegacién de un préstamo pueden danar la solvencia de empresas e individuos.
En este tltimo caso se establece como prioritario la gestion del riesgo de modelo, y el buen
gobierno de la tecnologia, existiendo el requerimiento de cumplir con un test de conformidad
regulatorio (Floridi et al., 2022).

Dado el elevado potencial de esta tecnologia para mejorar la capacidad de prediccion,
as{ como su incipiente uso por parte de la industria financiera, y atencién captada por
los supervisores financieros, en este capitulo repasamos el estado actual de la investiga-
cion sobre el disefio e implementacion de sistemas automaticos de evaluacién y concesion
de crédito basados en ML, realizando una revisién guiada de la literatura acadé-
mica, unido a un ejercicio empirico con una base de datos de crédito de libre acceso en
https://www.kaggle.com. La seccién 2 comienza analizando las principales ventajas deriva-
das de su uso, a saber la mejor capacidad de prediccién de impagos, y su potencial para una
mayor inclusion financiera. Posteriormente, en la seccidn 3 se revisan las consecuencias no
intencionadas del uso de ML, en particular centrandose en los problemas de discriminacion
o0 sesgos entre clases sociales protegidas que se pueden ver perjudicadas por la ausencia de
juicio humano en la concesién de crédito, y en la explicabilidad de sus resultados, donde se
expone el problema sobre la discrepancia en las explicaciones que actualmente existe en la
literatura académica, ilustrandolo con un ejercicio empirico. Por tltimo, en la seccién 4 se
concluye con una serie de recomendaciones para economistas, expertos en ML, reguladores
y supervisores financieros.

2. OPORTUNIDADES

En esta seccidn, vamos a analizar las oportunidades que ofrece el uso de ML en conce-
sién de crédito. En primer lugar, analizamos las ganancias en capacidad de predicciéon con
respecto a modelos tradicionales, y lo hacemos con una revision de la literatura reciente, y
con la realizacién de un ejercicio empirico. En segundo lugar, traducimos estas ganancias
predictivas a impacto econémico. Y finalmente, analizamos el posible efecto de ML en la
inclusion financiera.


https://www.kaggle.com

2.1. Mejor capacidad de prediccién

2.1.1. Revision de la literatura

Existen numerosos articulos académicos que analizan el uso de algoritmos de ML
para la predicciéon de impagos en comparacién con técnicas estadisticas tradicionales. Este
apartado comienza repasando algunos de estos articulos a raiz de un resumen realizado en
Alonso-Robisco y Carbo (2022a). En el cuadro 1 se muestra un extracto de dichos articulos,
junto con el tipo de préstamo subyacente (corporativos, consumo, o hipotecas), el tamafio
de la muestra, el rendimiento estadistico de los modelos de ML, y el que obtienen con un
Logit tradicional. En estos articulos el rendimiento estadistico se mide normalmente usando
la métrica denominada AUC-ROC', que es un método de evaluacion de sistemas de clasifi-
cacion. La curva ROC se representa mediante la tasa de verdaderos positivos (TPR, por sus
siglas en inglés) y la tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés), para todos los
posibles umbrales de discriminacién (Fawcett, 2006). En particular:

TPR = TP / (TP+EN)
FPR = FP / (FP+TN)

Donde TP (true positives) son los préstamos que, habiendo hecho impago, estdn correc-
tamente estimados como tal; FN (false negatives) son los préstamos que, habiendo hecho
impago, son incorrectamente estimados como no impagados; FP (false positives) son los
préstamos que no impagaron, pero fueron estimados como impagos; y TN (true negatives)
son los préstamos que no impagaron y correctamente se estimaron como no impagados. Asi,
para cada posible umbral, si un préstamo tiene una probabilidad de impago mayor que dicho
umbral clasificaremos a ese préstamo como impagado. De este modo, cuanto menor es el
umbral, mayor sera la tasa TPR y menor la FPR (parte superior derecha de la curva ROC).
Igualmente, a mayor umbral menor sera la tasa TPR y mayor sera la tasa FPR (parte inferior
izquierda de la curva ROC).

Como alternativa al AUC-ROC, se muestra también en ocasiones la precision, que es
la tasa de verdaderos positivos entre el total de verdaderos y falsos positivos. Todas estas
métricas, al representar tasas de acierto o fallo, tienen un rango igual a una probabilidad de
ocurrencia, es decir, entre 0 y 100, y un mayor valor indica un mejor rendimiento estadistico.

Lo primero que destaca es que en todos los estudios revisados se encuentra una mejora
en prediccion estadistica al usar modelos de ML (como random forest, gradient boosting o
redes neuronales profundas) respecto a Logit. Estas ganancias pueden ser de hasta el 20 %.
Observamos también que no necesariamente los modelos mas complejos, como aquellos
basados en redes neuronales, predicen mejor. De hecho, los resultados de estos articulos

! Por sus siglas en inglés, Area Under the Curve of the Receiver Operator Characteristic.
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Cuadro 1.
Revisién de la literatura: precisién ML en prediccién de impagos
Autor, ano, revista Activo subyacente  Tamario muestra Prediccién ML Prediccién Logit
Jones, Johnstone y Wilson (2015) ~ Préstamos ~ 5.000 empresas Random forest 83 9% AUC
_ Journal of Banking and Finance ____corporativos __en20afos  93%AUC_ " T
Gradient
Petropoulo§ et al. (2019) Prestam.os 200.000 boosting and 66 % AUC
ECB, Working paper corporativos empresas neural net
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 78%AUC
Grabit (Gradient
Sigrist y Hirnschall (2019) Préstamos 850 préstamos a  boosting and
) i . > 66 % AUC
Journal of Banking and Finance corporativos 141 pymes Tobit)
e .......8%AUC
Moscatelli ez al. (‘2020) o Préstamos 300.000 Random forest 73.2 % AUC
_ Expert Systems with Applications consumo . empresas 759 % AUC 7T T
Butaru et al. (2916) ‘ Préstamos 1 n}lllon de  Random forest 59.2 % Recall
_Journal of Banking and Finance _____« consumo ____ préstamos 66,6 % Recall 77" T
Convolutional
g:a::;e;:;f 15/21?/712) lications Hipotecas h?ot.)(t)f(:)c(is neural net 86,6 % AUC
e e P aswavc
Grabit (Gradient
Sirignano y Cont (2019) . 120 millones  boosting and o
Quantitative Finance Hipotecas de hipotecas 1obit) 06 % AUC
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 83%AUC
Albanesi y Vamossy (2019) Préstamos 1 millén de Neural net 86 % Precisi
NBER, Working paper consumo préstamos 90 % Precision o rrecision

sugieren que los modelos basados en drboles de decisién como Random forest o XGBoost
tienen mejor rendimiento predictivo.

2.1.2. Ejercicio empirico

Cabe resaltar que los datos usados por estos articulos son de variada naturaleza, difieren
en tipo de préstamo subyacente y en el tamafio de muestra (desde unos pocos miles de prés-
tamos a millones de ellos). Por lo tanto, con el objetivo de mejorar la comparabilidad de los
resultados observados, en este apartado vamos a utilizar diferentes modelos de ML (arbol de
decisién?, XGBoost, red neuronal profunda) y un modelo Logit para predecir los impagos en
una misma base de datos, de libre acceso, de crédito al consumo. En concreto, utilizamos la
base de datos Give me some credit, accesible en la plataforma Kaggle.com. La base de datos
forma parte de uno de los concursos de prediccién mas famosos de credit scoring en Kaggle,

> Forzamos al arbol de decision a tener unicamente tres ramas, para que sea interpretable.



https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit

publicado en 2011. En las bases del concurso se menciona que se trata de datos de préstamos
al consumo, aunque no se confirma si son datos reales. Los datos se componen de un total de
100.000 préstamos etiquetados con una variable objetivo de impago con una frecuencia del
6 %. Esta variable objetivo, SeriousDlqin2yrs, es una variable binaria que determina si el prés-
tamo result6 fallido o no, en funcidn de si el prestatario ha tardado mas de 90 dias en realizar
el pago. El resto de variables cuantitativas, cuyas caracteristicas se muestran en el cuadro 2,
son las siguientes. Revolving se refiere al saldo total en tarjetas de crédito y lineas de crédito
personales excepto patrimonio y sin deuda a plazos. Las variables Age y Dependents aluden
a la edad del prestatario y al nimero de dependientes en la familia (conyuge, hijos, etc.). Las
variables MonthlyIncome, DebRatio y CreditLines referidas a la renta mensual, al pago men-
sual de deuda, pension alimenticia y costos de vida divididos por el ingreso bruto mensual,
y al namero de préstamos abiertos (a plazos, como préstamos para automéviles o hipotecas) y
lineas de crédito (por ejemplo, tarjetas de crédito), respectivamente. Las variables 30-59Days
y 90Days describen las veces que el prestatario se ha retrasado de 30 a 59 dias, y de 60 a 89
dias, respectivamente. Por tltimo, RealEstate se refiere al nimero de préstamos hipotecarios,
incluidas las lineas de crédito con garantia hipotecaria.

Cuadro 2.

Descripcion de la Give me some credit

Monthly — Credit

Income Lines

Default  Revolving Age  30-59Days DebrRatio 90Days RealEstate Dependents

mean 0.068  5.952 51.246  0.385  26.921 6635 8.752 0.216 1.054 0.852

max 1.000 50708.000 103.000 98.000 61106.500 3008750 58.000 98.000 54.000 20.000

Para realizar este ejercicio, se realiza una particion de 80 % para entrenar®, y 20 % para
testear, utilizando los modelos anteriormente mencionados y evaluando su rendimiento en
la muestra de test a través de diferentes métricas estadisticas. En concreto, se usa el anterior-
mente mencionado AUC-ROC, el recall y el FI score (otra métrica con rango entre 0 y 100,
que combina las métricas de recall y precision). En el cuadro 3 se muestran los resultados. Lo
primero que llama la atencion es que el Logit, el modelo estadistico tradicional, es el que peor
rendimiento tiene en las tres medidas. Por ello, se propone utizar un Logit al cuadrado, en el
que seleccionamos las once variables explicativas e incluimos las variables al cuadrado para

* De la muestra de entrenamiento, se selecciona un 20 % para validar. En esa muestra de validacion, se eligen entre
diferentes arquitecturas o hyperpardmetros de los modelos de ML en funcién del AUC que consiguen. En el caso
del arbol de decision, el nimero de ramas se mantiene fijo en tres para que se pueda interpretar. En XGBoost, se
elige la combinacién de numero de arboles y méximo de ramificaciones que obtiene un mayor AUC en la muestra
de validacion, y en el caso de las redes neuronales profundas, el nimero de capas internas y cantidad de nodos
por capa.
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ayudar al mismo a captar posibles no linealidades entre las variables. Su rendimiento mejora
asi considerablemente (medido en cualesquiera de las tres métricas), pero como veremos mas
adelante, la inclusién de variables al cuadrado empeorara la interpretabilidad del modelo,
lo cual en principio era una de sus ventajas. En cualquier caso, los tres modelos de ML pro-
puestos obtienen una mejor prediccion estadistica que los modelos Logit, siendo el modelo
con mejor AUC-ROC y FI score el XGBoost. Concluimos de esta manera que los resultados
estan en linea con la literatura académica antes mencionada, sumando evidencia de que los
modelos mas complejos de ML no necesariamente se comportan mejor en la clasificacion de
impagos.

Cuadro 3.

Give me some credit: métricas de rendimiento

Red neuronal

Logit Logit cuadrado  Arbol decision XGBoost profinda
AUGROC 0064 078 . 081 084 082
TPR/Recall 061 . 061 .. UYA S 074 . 075 ..
FI 0,17 0,31 0,31 0,32 0,20

2.2. Impacto econémico

Llegado este punto nos preguntamos, ;cdmo traducir esta mejora estadistica en impacto
econdémico? Existe un reducido numero de estudios que tratan de monetizar el impacto de
usar modelos de ML utilizados para tomar decisiones crediticias. Una de las propuestas pio-
neras se recoge en Khandani, Kim y Lo (2010) quienes calculan ahorros en costes de entre el
6 %y el 25 % medidos a través de las pérdidas totales por impagos usando datos de tarjetas de
crédito, o Albanesi y Vamossy (2019) quienes usan redes neuronales en un modelo de evalua-
cién crediticia obteniendo mejor rendimiento estadistico, y ahorros de hasta el 9 % medido
a través de una métrica llamada “Valor Afiadido’, siguiendo la siguiente ecuacion, que usan
para calcular el resultado neto derivado de los aciertos y errores del modelo utilizado para
tomar las decisiones de concesion de créditos:

VA=TN-By;—FN-B,-P, [1]

B,: saldo pagadores; P,,: margen beneficios; B,: saldo impagado; TN: verdaderos negati-
vos; FN: falsos negativos.

No obstante, es importante destacar que estas métricas de ahorro son retrospectivas,
ya que sobre una cartera ya concedida se calcula el impacto en términos de ahorro entre un
escenario donde se utiliza un modelo de ML, y un escenario en el que no se usa ML. Por lo
tanto, no se trata de un importe econémico que una entidad financiera pudiera materializar
para valorar si implementar esta tecnologia o no. Otra posible forma de calcular el impacto
de predecir mejor los impagos es el posible ahorro en capital regulatorio. Un reciente estudio
(Fraisse y Laporte, 2022) usa ML para predecir la probabilidad de impago de una cartera de
bonos corporativos de una entidad financiera francesa y analiza los ahorros en capital regu-



latorio que dicha entidad podria obtener si usara ML bajo un enfoque de modelos internos
(Internal Rating Based o IRB), los cuales alcanzarian hasta un 25 %. De manera similar, en
nuestro estudio (Alonso-Robisco & Carbd, 2022b) se utiliza una base de datos de crédito al
consumo de un banco espafiol para estimar igualmente el ahorro de capital regulatorio, obte-
niendo hasta un 17 % en comparacién con un célculo del riesgo de esa exposicion crediticia
usando Logit.

Para ilustrar el porqué de estos ahorros, vamos a fijarnos en la figura 1 de nuestro
articulo (Alonso-Robisco & Carbo, 2022b). En esta figura se dividen las predicciones obteni-
das con regresion logistica penalizada via Lasso* (a la izquierda) y con XGBoost (a la derecha).
Las predicciones se dividen en 50 grupos de igual numero de préstamos, de forma ascendente
en funcion de la probabilidad estimada de impago. Es decir, en el primer grupo estan las pre-
dicciones con menor probabilidad de impago, y en el dltimo grupo estan las predicciones con
mayor probabilidad de impago. La linea naranja indica la media de probabilidad estimada
de cada grupo, y la linea azul la media de impagos observados en cada grupo. Cuanto mas
cercanas estén estas lineas, mejor serd la prediccién. Se puede observar a simple vista que
las predicciones de Lasso infraestiman y sobreestiman la frecuencia observada de impagos.
También, que la probabilidad de impago presenta una distribucién donde en muchos grupos
apenas cambia, no se diferencia bien entre préstamos. De este modo, teniendo en cuenta
que el capital regulatorio es una funcién céncava y creciente de la probabilidad de impago
estimada, con el modelo tipo Lasso el capital regulatorio es mayor porque (i) tiende a sobre-
estimar para probabilidades de impago bajas v, (ii) no se pueden organizar los préstamos en
grupos tan pequeiios como se podria hacer con XGBoost, y dada la concavidad de la féormula
de capital regulatorio, cuantos mds grupos se crean (mayor granularidad), mas bajo sera el
capital regulatorio.

Figura 1.

Logit: variables mds importantes segiin coeficiente

* Un modelo paramétrico lineal que, a diferencia de Logit, incluye mecanismos para eliminar variables con poco
poder predictivo.
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2.3. Mayor inclusién financiera

La automatizacion de las decisiones de crédito ofrece la posibilidad de democratizar el
acceso a los servicios financieros. Por inclusién financiera la literatura econdmica distingue
habitualmente tres aspectos: el acceso, la disponibilidad y el uso de servicios financieros (Sarma,
2008). Ademas, la exclusién financiera suele tener carcter involuntario y estar motivada por
la carencia de ahorros, el coste de los servicios, la distancia o la ausencia de documentacion, o la
falta de educacion financiera, entre otros. No obstante, también existen causas culturales y reli-
giosas, 0 motivos como la desconfianza en el sistema financiero (Demirguc-Kunt et al., 2018).

Una de las vias mas importantes por las que la tecnologia financiera permite influir en
la inclusién financiera es principalmente a través de la recopilacion granular de datos. Por
ejemplo, el uso de la informacién con origen en la huella digital abriria posibilidades de finan-
ciacion a individuos residentes en zonas no bancarizadas (Berg et al., 2020) , pero con recurso
a otros proveedores financieros como plataformas de préstamos online (crowdlending), donde
el uso de ML es cada vez mas extendido (véase la base de datos de crédito para competicio-
nes entre cientificos de datos de Lending Club, en EE. UU.), o0 neobancos como el brasileiio
Nubank. En este sentido, Philippon (2019) apunta a que el big data tiene el potencial de redu-
cir los prejuicios negativos en la concesion de crédito, pero, a su vez, podria perjudicar la
proteccion de determinadas minorias sociales. Asimismo, (Barruetabefa, 2020) concluye que
la nueva generacion de servicios financieros accesibles a través de los moviles e internet estd
contribuyendo al progreso en el sector financiero.

Dicha transformacion se esta dando, ademas, tanto por actores tradicionales como por
nuevos agentes que estdn irrumpiendo en el mercado, ya sean grandes empresas tecnoldgicas
(bigtech) o pequeiias compaiiias especializadas (fintech). La evidencia empirica muestra que
una mayor competencia en la provision de servicios financieros estd reduciendo los costes de
informacion y transformacion asociados a la actividad crediticia (Philippon, 2019). Por ejem-
plo, un reciente trabajo (Fuster et al., 2022) estudia la diferencia en la concesion de crédito
hipotecario en EE. UU. entre fintech y bancos tradicionales, encontrando que los primeros
son capaces de procesar la informacién hasta un 20 % mas rapido sin aumentar la exposicién
a riesgo de impago. En esta linea, otros investigadores (Buchak et al., 2018) encuentran que
las empresas fintechs suelen atender a clientes con mayor nivel de renta, cobrando un dife-
rencial de tipo de interés de entre 14-16 puntos basicos, concluyendo que los consumidores
estan dispuestos a pagar por decisiones rapidas y mejor experiencia de usuario. Asi, esta parte
de la literatura académica apunta a que las empresas fintech han mejorado la eficiencia en
la provisiéon de crédito hipotecario, mostrandose como una via prometedora para reducir la
desigualdad en el acceso a financiacion.

Es importante resaltar que el origen de esta mejora en la inclusion financiera no ven-
dria Gnicamente a partir de la captura y uso de nuevos datos, sino también por el recurso a
nuevas técnicas y modelos de ML que permiten captar nueva informacién de los mismos
datos. Asi queda de relieve en diversos estudios como Huang et al. (2020) , donde se concluye
que usar big data junto con modelos de ML ofrece ventajas significativas en la prediccion de
impagos de pequefias y medianas empresas (pymes) en China, tanto por el uso de nuevos


https://www.kaggle.com/datasets/wordsforthewise/lending-club
https://github.com/rafaelnduarte/Credit_Card_Default_Prediction

datos alternativos (ventaja de informacién), como por la mayor flexibilidad de los nuevos
métodos de prediccion (ventaja de modelo). De manera similar, otros autores (Gambacorta et
al., 2019) sugieren que los algoritmos de ML pueden capturar mejor las relaciones no linea-
les entre variables en tiempos de estrés. Esto es especialmente relevante para determinadas
clases sociales como los mas jovenes, quienes suelen carecer de historial crediticio, lo cual
les imposibilita acceder a oportunidades de inversién (por ejemplo, en formacién) a través
de intermediarios financieros tradicionales. Asi se pone de relieve en Agarwal et al. (2020)
que describe como el uso de algoritmos de ML y los datos alternativos (en particular, el his-
torial de navegacion en el mévil), esta facilitando en EE. UU. la prediccién de impagos y el
consiguiente acceso a financiacion de la generacion millenial. En esta misma linea, Qi y Xiao
(2018) describen como la tecnologia de ML aplicada para la concesién de microcréditos en
China (de nuevo, donde los datos financieros son escasos o nulos), estd mejorando la calidad
de vida de las personas. En definitiva, existe evidencia que apunta hacia el potencial del ML
para contribuir a un incremento responsable de inclusién financiera, no obstante, existiendo
riesgos asociados a la adopcion de esta tecnologia (Bazarbash, 2019).

3. RIESGOS

Existe una extensa literatura que alerta de nuevos riesgos a la hora de aplicar ML en
riesgo de crédito (BAFIN, 2022; Dupont, Fliche y Yang, 2020), desde la estabilidad de las
predicciones, pasando por la transparencia de los algoritmos, o la privacidad de los datos.
Para una correcta clasificacion de estos factores de riesgo, y comprender cudles son nuevos o
genuinamente debidos al uso de esta tecnologia financiera, podemos acudir a nuestro trabajo
previo (Alonso-Robisco & Carbo, 2022a), donde se revisan y clasifican los factores asociados
al uso de ML en tres categorias: estadistica, tecnologia y conducta de mercado, tal y como se
muestra en el cuadro 4. Estos factores de riesgo estan asociados a los requisitos que se exigen
a los modelos cuantitativos usados en los esquemas de validaciéon de modelos internos (IRB).
Por ejemplo, en la validacién de modelos de IRB, se exige que los modelos cuantitativos usa-
dos no sobreajusten, y sean interpretables, lo que se puede traducir en factores de riesgo a la
hora de aplicar modelos de ML. De esta forma, encontramos hasta 13 potenciales factores de
riesgo derivados del uso de ML.

Cuadro 4.
Factores de riesgo de modelo
Estadistica Tecnologia Conducta de mercado
Estabilidad Transparencia Privacidad de datos
' Hiperpardmetros Huella'de carbono™ ™~~~ 7, Auditabilidad” ™~
Sobreajuste Dependencia de proveedores Interpretabilidad
Calibracion dindmica Cyberataques Sesgos

Preprocesamiento de datos

Fuente: Alonso-Robisco y Carbé (2022a).

En concreto, dos de estos factores destacan por encima del resto (Institute of International
Finance, 2018 y 2019), como son la interpretabilidad de los resultados y la discriminacién finan-
ciera (sesgos), de los cuales hablaremos en las siguientes secciones.



CAPITULO liI: Aprendizaje automatico en modelos de concesion de crédito: oportunidades y riesgos

3.1. Discriminacién financiera (sesgos)

Recientes estudios (Fuster et al., 2022) apuntan a que las ultimas innovaciones en tec-
nologia estadistica (asociadas a ML) han provocado un aumento en el riesgo de impactos
redistributivos en clases sociales protegidas como religion, género o raza. La pregunta sobre
si las decisiones automatizadas de concesion de crédito promueven o mitigan la discrimina-
cion es especialmente relevante en el mercado de crédito al consumo, dada su repercusion
sobre el bienestar de las familias. Estos impactos pueden venir por la mayor flexibilidad para
descubrir relaciones estructurales o por triangulacién de otras caracteristicas previamente
excluidas. Por ejemplo, a través del codigo postal se podria capturar la pertenencia a una
determinada etnia en determinadas ciudades. De este modo, a pesar de eliminar variables
sensibles de nuestra base de datos, de forma no intencionada podriamos incumplir politicas
sociales de igualdad.

En este sentido, en Fuster et al. (2022), los autores se preguntan si son mas laxas las
condiciones de los préstamos que conceden las empresas fintech o tienen mejores sistemas de
evaluacion crediticia usando ML, encontrando que los prestamistas negros e hispanos estan
desproporcionadamente més desfavorecidos por la introduccion de ML. En esta misma linea
otros autores (Bartlett et al., 2022) encuentran que aunque las fintech pueden reducir la dis-
criminacién, no la eliminan, y observan que los prestamistas negros e hispanos pagan un
diferencial positivo de interés en préstamos hipotecarios, cuyo importe ascenderia segun sus
estimaciones a 450 millones de ddlares anuales que tendrian que sobrepagar; y por ultimo,
en otro estudio (Dobbie et al, 2021) se encuentra que modelos de ML guiados por objetivos
de largo plazo pueden aumentar el beneficio de las entidades financieras y reducir los sesgos,
pero guiados por objetivos cortoplacistas penalizan a minorias como ancianos o inmigrantes.

Como conclusién de estos estudios podriamos destacar que la mejor capacidad pre-
dictiva de los algoritmos de ML proviene sensiblemente por un mejor uso de la informacién
disponible. Sin embargo, una razén importante para evaluar su impacto a la hora de usarlo
en la provision de crédito es que el reparto entre ganadores y perdedores por el uso de esta
tecnologia puede estar desigualmente distribuido en la sociedad, especialmente a la hora de
distinguir entre raza, edad o género de los consumidores o clientes. Para mitigar este riesgo
existen nuevas herramientas, como las “explicaciones contrafactuales” (Wachter, Mittelstadt
y Russel, 2017) que nos ayudan a averiguar qué factores o variables deberfan cambiar para
modificar una decisién de crédito tomada por un algoritmo.

3.2. Interpretabilidad de los resultados

3.2.1. Necesidad de interpretabilidad de las decisiones de crédito

sPor qué queremos explicaciones de las decisiones que nos afectan? Los individuos tien-
den a buscar explicaciones ante eventos que no entienden, ya que una buena explicacion
puede facilitar el aprendizaje y crear un sentimiento de confianza (Miller, 2019). En el entorno
de decisiones de crédito, la necesidad de las explicaciones cobra una especial importancia,



dado que son decisiones que pueden tener un impacto adverso en la vida de los usuarios.
De hecho, como mencionamos anteriormente, la Directiva de Inteligencia Artificial (AI Act)
incluye como actividades de alto riesgo en la aplicacion de IA aquellas relacionadas con el
riesgo de crédito, en concreto mencionando: “sistemas de IA [...] en la evaluacién de la calidad
crediticia o establecimiento de prioridad en el acceso a dichos servicios” De modo similar,
en EE. UU. existen regulaciones destinadas a eludir la discriminacién en crédito, como son
el Equal Credit Opportunity Act (ECOA) y Fair Housing Act (FHA). Ambas normativas estan
centradas en evitar el disparate treatment y el disparate impact, dos conceptos de equidad
crediticia. El primero se enfoca en si los prestamistas han tratado a los solicitantes de crédito
de manera diferente segun variables protegidas, como la raza o el género. El segundo aborda
el uso por parte de los prestamistas de practicas que puedan tener un efecto negativo despro-
porcionado en ciertos segmentos de la poblacion. Para comprobar que no se incumplen estos
dos conceptos, se exigen pruebas estadisticas y andlisis de datos que pueden ser mas difici-
les de implementar para modelos complejos de ML que para modelos estadisticos sencillos.
Ademas, se requiere a los proveedores financieros responder ante una solicitud de los clien-
tes por decision desfavorable (conocida como adverse action notice). No obstante, no existe
todavia una obligacion legal de “abrir las cajas negras’, puesto que no se reconoce el derecho
de los usuarios a acceder al cdigo de programacion de los algoritmos (Wachter, Mittelstadt
y Russel, 2017). Pero si que existe un derecho a incluir el juicio humano en las decisiones de
concesidn de crédito, tal y como se establece en el articulo 22 del Reglamento General
de Proteccién de Datos (GDPR, por sus siglas en inglés): “Todo interesado tendra derecho a
no ser objeto de una decisién basada unicamente en el tratamiento automatizado, incluida
la elaboracién de perfiles, que produzca efectos juridicos en él o le afecte significativamente
de modo similar.

Por lo tanto, queda patente que la normativa vigente exige cierto nivel de interpretabi-
lidad en los modelos cuantitativos en riesgo de crédito. Esto se traduce en un riesgo que debe
ser gestionado, porque mientras que los modelos econométricos tradicionales son inheren-
temente explicables, interpretar el resultado de los modelos de ML es mas complicado. Es
por ello que en los dltimos afos esta floreciendo la disciplina de Explainable AI (xAI), que se
centra en interpretar los modelos de ML. En este campo, cuando hablamos de interpretar un
modelo de ML, nos referimos a indicar qué variables son las mas importantes en la salida de
un modelo de ML para un individuo en particular (interpretabilidad global) y qué variables
son las mas relevantes para un conjunto de individuos (interpretabilidad global).

3.2.2. Técnicas de interpretabilidad de ML

Explainable AI engloba un conjunto amplio de herramientas (Hoffman et al., 2018).
En este articulo destacamos las conocidas como técnicas de interpretabilidad post hoc, las
cuales se pueden aplicar a cualquier modelo de ML una vez entrenado, por ello también se
les conoce como agnosticas. Algunas de las mas populares son SHAP - Shapley Additive
exPlanations (Lundberg, 2017), LIME (Ribeiro, Singh y Guestrin, 2016)° y permutation Feature

* Recientemente se ha propuesto una modificacién mds ambiciosa denominada Anchors (Ribeiro, Singh y
Guestrin, 2018).
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Importance o FI (Breiman, 2001). En general, todas ellas se basan en permutar de diferentes mane-
ras las variables de entrada de los modelos para averiguar como cambia el resultado o prediccion.
En las siguientes secciones explicamos en mas detalle como funcionan cada una de ellas.

Actualmente el uso de estas técnicas de interpretabilidad comienza a extenderse en la
investigacion académica de concesion de crédito (Tyagi, 2022), y en la propia industria finan-
ciera (Blattner ef al., 2021). Hoy entendemos ademas que diferentes usuarios de las decisiones
de crédito pueden requerir diferentes tipos de explicaciones (Davis et al., 2022). En concreto,
las entidades financieras se beneficiarian de tener capacidad de explicaciéon global (SHAB
FI) y local (SHAB LIME) de los resultados, mientras que los clientes obtendran informacién
mas valiosa a partir de ejemplos contrafactuales (Wachter, Mittelstadt y Russel, 2017) que les
ayudardn a comprender qué cambios en determinadas variables podrian significar un cambio
en la concesion o denegacion del crédito. Por otro lado, los reguladores se podrian enfocarse en
estresar el resultado de estas técnicas de interpretabilidad, tratando de asegurar su robustez.
Por ultimo, los ingenieros de datos deberan tratar de valorar la incertidumbre alrededor de
sus estimaciones (conformal ML) y la posibilidad de explicar sus resultados con modelos mas
facilmente comprensibles por otros usuarios (surrogate models).

Cabe recordar que, en ultima instancia, el uso de ML en finanzas suscita cuestiones
éticas que deben ser examinadas con cautela, tales como integridad y justicia. Si bien tanto
humanos como maquinas pueden errar en sus decisiones de concesidn de créditos, lo impor-
tante es asegurar que se estd usando el mejor juicio posible desde un punto de vista ético
(Rizinski et al., 2022), para lo cual no debemos nunca olvidar la necesidad de colaboracién
entre humanos y maquinas para lograr un proceso de decision justo y eficiente.

Permutation Feature Importance

Permutation Feature Importance (también referida en este articulo como feature
importance, o FI) es una técnica de evaluacion post hoc que mide la importancia de una varia-
ble en la prediccién del modelo en funcidn del aumento del error en la prediccién cuando
cambiamos el valor de dicha variable. Se introdujo inicialmente para el modelo random
forest (Breiman, 2001) aunque ya existen versiones agnosticas del mismo (Fisher et al., 2019).
Siguiendo con el ejemplo de datos de Give me some credit, imaginemos que hemos entrenado
un modelo XGBoost para predecir impagos, y que estamos interesados en la importancia de la
variable Revolving. En primer lugar, medimos el error en prediccion obtenido con el modelo
XGBoost. Hay diferentes medidas de error, pero dado que estamos en un problema de clasi-
ficacion donde la variable a predecir es binaria, proponemos usar como métrica (1 - AUC-
ROC), de forma que cuanto mas alto es el AUC-ROC, mas bajo es el error. A continuacion,
cambiamos el valor de Revolving de forma aleatoria, y estimamos de nuevo el error en la pre-
diccién. Repetimos el proceso n veces, para asegurarnos que los resultados no dependen de
un cambio de valor en concreto. Después de # iteraciones, comparamos el error medio de esas
repeticiones con el error del modelo original. Si la variable Revolving es importante, entonces
el error medio obtenido deberia ser mucho mayor que con el modelo original. Si la variable
no es importante, entonces ambos errores deberian ser parecidos.



El método es simple, pero tiene un gran coste computacional. Implica repetir el proceso
n veces para cada variable, por lo que cuanto mayor sea el niimero de variables, mas tiempo
llevara calcular sus importancias. Ademas, tiene dos inconvenientes adicionales. En primer
lugar, se asume la independencia de variables entre ellas, algo que puede resultar poco realista
en las decisiones de crédito. Por ejemplo, al cambiar de forma aleatoria el valor de las variables
Revolving, el valor del resto de variables no cambia, lo que podria generar situaciones poco
realistas. Por ejemplo, si suponemos que los préstamos Revolving se asocian a vencimientos
cortos, nosotros no estariamos restringiendo esta interacciéon entre ambas variables, permi-
tiendo que existieran observaciones en nuestra simulacién con vencimiento alto y estructura
Revolving, en contra de lo que observamos en la realidad. Ademas, esta técnica no puede
indicarnos la direccion del efecto de una determinada variable. Podemos saber si Revolving es
importante, pero no si los aumentos o disminuciones en el valor de la variable estan relacio-
nados con aumentos o disminuciones en la probabilidad de impago.

SHAP

SHAP es una técnica que se basa en medir la contribucién de una variable a la predic-
cion de la probabilidad de impago, para un prestatario en particular, en comparacién con la
prediccién promedio. Estas contribuciones se denominan “valores de Shapley” y nos darfan
informacion sobre la interpretabilidad local de nuestro modelo. Una vez que tenemos los
valores de Shapley para cada variable y para cada prestatario, estos se pueden sumar para
obtener la importancia global de la variable (SHAP). El proceso por el cual se calculan los
valores de Shapley puede explicarse desde la perspectiva de la teoria de juegos. El juego seria
reproducir el resultado del modelo (en nuestro caso, la probabilidad de impago). Los jugado-
res serian todas las posibles coaliciones de variables explicativas. Finalmente, la recompensa
serfa la contribucién de cada coalicion al resultado final del modelo. Veamos cémo funciona
con un ejemplo. Supongamos que disponemos de una base de datos parecida a la de Give me
some credit, pero donde unicamente tenemos tres variables explicativas: Revolving, “Edad”
e “Ingresos”, ademas de la variable binaria a predecir, “Impago”. Imaginemos que estamos
interesados en calcular la importancia de la variable Revolving en la probabilidad de impago
de un individuo dado. Primero consideremos las cuatro posibles coaliciones de variables sin
Revolving: Conjunto vacio, Edad, Ingresos, Edad e Ingresos.

Para las cuatro coaliciones, calculamos la probabilidad de impago del prestatario i con
y sin la variable Revolving. El valor de Shapley de Revolving en relacién con la probabilidad
de impago para el prestatario i es el promedio ponderado de esas contribuciones margina-
les. Para obtener la importancia global de Revolving para la prediccion de impago en toda la
muestra, repetimos el proceso para todos los prestatarios de la base de datos, y calculamos
el promedio de los valores de Shapley. Las variables con valores Shapley absolutos grandes se
consideran variables locales importantes (y, en consecuencia, igualmente con valores agrega-
dos SHAP, para una explicacion global). La técnica tiene dos problemas que también afectan a
permutation FI. SHAP hace la suposicion de que las variables no estan correlacionadas, por lo
que se generan coaliciones poco realistas. Y computacionalmente puede ser muy costoso tam-
bién. Una ventaja con respecto a permutation FI es que aporta interpretabilidad local ademas
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de la global, y ademds puede indicar la direccién del efecto de la variable en la probabilidad de
impago. O sea, nos dice si la probabilidad aumenta o disminuye cuando el valor de la variable
explicativa de interés es alto o bajo.

LIME

LIME o Local Interpretable Model-Agnostic Explanations es un modelo post hoc de inter-
pretabilidad local y agndstico. Como su nombre indica, LIME explica el resultado de modelos
de ML aproximando el modelo subyacente por uno interpretable. Los modelos interpretables
pueden ser modelos lineales con o sin regularizacion (por ejemplo, penalizando el tamaiio de
los coeficiente a través de técnicas como Lasso o Ridge), o arboles de decision sencillos. Estos
modelos interpretables se entrenan en pequeias perturbaciones de los datos de entrada ori-
ginales para predecir la prediccién del modelo original subyacente. Imaginemos que hemos
usado redes neuronales para predecir la probabilidad de impago de un préstamo concreto de
nuestra base de datos. Si queremos usar LIME para explicar la prediccion de ese préstamo, lo
primero que deberfamos hacer es perturbar las variables explicativas de este préstamo agre-
gando ruido a las variables continuas o eliminando algunas de ellas, y obtener la nueva pre-
diccién con nuestro modelo usando estos datos generados. Repetimos este proceso varias
veces, otorgando un peso a estas nuevas muestras segiin su proximidad a los datos originales.
Finalmente, usamos un modelo interpretable en estos nuevos datos, y explicamos las pre-
dicciones interpretando el modelo local. Una de sus ventajas es la relatividad facilidad para
llevar a cabo el proceso, pero LIME también tiene sus puntos débiles. El mayor problema es
la creacion de las perturbaciones de datos, sobre todo para variables categdricas. No hay un
consenso sobre cdmo generar estos datos, y se pueden crear datos poco realistas. A su vez,
las explicaciones pueden ser poco estables al depender de la perturbacion de los datos y del
modelo interpretable que se elige. Otro problema es que, a diferencia de los modelos anterior-
mente mencionados, no aporta interpretabilidad global.

3.2.3. El problema de la discrepancia en las interpretaciones

Como vemos, existe una amplia variedad de técnicas para explicar las razones por las que
un modelo de ML ha tomado una decision, lo cual a su vez puede crear un problema si existe
discrepancia entre ellas, Krishna et al. (2022). Es decir, segin la técnica utilizada, la conclu-
sion sobre qué variables han sido mas relevantes para un modelo puede variar. En Krishna et
al. (2022) se establecen una serie de entrevistas con ingenieros de datos para entender cuando
existe una discrepancia entre explicaciones. Siguiendo este articulo, hay tres dimensiones a
partir de las cuales podemos medir esta discrepancia. En primer lugar, podemos medir la
discrepancia entre explicaciones en funcién del distinto ranking de variables importantes que
ofrecen las diferentes técnicas. En segundo lugar, la discrepancia se puede medir en funcién
de la magnitud de importancia asignada por las explicaciones a las diferentes variables (las
técnicas como SHAP 'y permutation FI no solo indican el orden de importancia, también indi-
can su magnitud). Por tltimo, se puede medir la discrepancia en funcién de las explicaciones
en diferentes momentos del tiempo. La preocupante realidad es que actualmente no existe un



consenso sobre qué es una discrepancia ni sobre cdmo resolverla. Para ilustrar el problema de
la discrepancia de explicaciones proponemos de nuevo utilizar la base de datos Give me some
credit. Ademds, aiadiremos una dimension a esta discrepancia, la cual descompondremos en
dos componentes. Primero, la discrepancia entre modelos, bajo la cual un mismo individuo
que se enfrente a una decision de concesién de crédito otorgada por un modelo basado en
arboles o basado en redes neuronales, puede diferir. Para ilustrarlo, intentaremos explicar
los resultados de los cinco modelos usados en el apartado 2.1 (Logit, Logit al cuadrado, arbol
de decision, XGBoost, y redes neuronales profundas), y veremos que en funcién del modelo de
ML utilizado, encontraremos explicaciones muy diferentes. En segundo lugar, analizaremos
la discrepancia dentro del mismo modelo, es decir, usando distintas técnicas de interpre-
tabilidad sobre el mismo modelo de ML veremos cémo obtenemos resultados discrepantes
también.

Discrepancia entre modelos

Partimos del modelo Logit, que es el més sencillo de interpretar, aunque su rendimiento
en clasificacion era el mds bajo como vimos en el apartado 2.1. Dado que hemos estandari-
zado las magnitudes de las variables, podemos comparar directamente los coeficientes esti-
mados de las variables para entender qué variables son las mas importantes. Es por ello que
Logit es un modelo inherentemente interpretable, sin necesidad de aplicar ninguna técnica
de interpretabilidad post hoc. En la figura 2 podemos ver las magnitudes de los coeficientes
del Logit estimado, donde se ve claramente que la variable “Ingresos” es la mas importante,
con signo negativo, lo cual es de esperar, pues mayor nivel de “Ingresos” se asocia a menor
probabilidad de impago.

Figura 2.

Logit: variables mds importantes segin coeficiente
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En definitiva, el Logit es facilmente interpretable pero su prediccion es muy baja. Afa-
diendo variables al cuadrado podemos mejorar su poder predictivo como vimos anterior-
mente. Sin embargo, aunque todavia seria inherentemente interpretable, no es tan sencillo
explicar qué variables son las mas importante puesto que hay que tener en cuenta los términos
al cuadrado. En la figura 3 mostramos la estimacion de los coeficientes de Logit al cuadrado, y
vemos que esta vez la variable 90Days es la mds importante, con signo positivo. Sin embargo,
la segunda variable mas importante es la variable 90Days al cuadrado, con signo opuesto. Esto
sugiere que cuantas mas veces se retrase 90 dias en el reembolso de sus obligaciones, mas alta
la probabilidad de impago del prestatario. Pero a partir de un numero de dias, mayor nimero
es el retraso mas disminuye la probabilidad de impago. Esto pone de manifiesto las limitacio-
nes del Logit: a pesar de que incluir términos polinémicos para incluir no linealidades puede
ayudar en la prediccidn, esto elimina la facilidad de interpretar el resultado del modelo.

Figura 3.

Logi?: variables mds importantes segin coeficiente

A continuacion, pasamos a explicar las variables mas importantes para el arbol de deci-
sién. Al tratarse de un arbol sencillo, de solo tres ramas, podemos considerarlo un modelo
inherentemente interpretable. En la figura 4 mostramos el resultado del arbol que estimamos
en el apartado 2.1. La forma para interpretar el rbol es la siguiente: en cada ramificacién, se
muestra la variable que el modelo ha usado para ramificar la muestra en dos, de forma que
al final se creen grupos lo mas homogéneos posibles (los impagos con los impagos, y los no
impagos con los no impagos). Por ejemplo, siguiendo la figura 4, la variable mds importante
es 90Days, que es la que el modelo usa para ramificar la muestra en dos al comienzo del
arbol, dejando a la izquierda aquellas observaciones con 90Days igual a cero, y a la derecha
las observaciones con 90Days mayor a cero. En las siguientes ramificaciones se sigue usando
principalmente la variable 90Days, manteniendo a la derecha en cada ramificacién primero
las que tienen 90Days mayor a uno, y finalmente las que tienen 90Days mayor a dos. Final-
mente encontramos una ramificacién donde hay mas impagos (392) que no impago (250). El



hecho de que el arbol considere 90Days como la variable més relevante encaja con la explica-
cion de Logit al cuadrado. Sin embargo, como se aprecia en la figura 4, la variable Revolving
también se usa en muchas ramificaciones, y sin embargo no parece una de las mas relevantes
en Logit al cuadrado. Por lo tanto, aqui tenemos ya dos modelos inherentemente interpreta-
bles de ML, Logit al cuadrado y arbol, con un rendimiento de prediccion parecido, pero con
explicaciones diferentes.

Figura 4.

Arbol de decisién: variables méds importantes

Por dltimo, vamos a interpretar las variables mas importantes para los modelos XGBoost
y redes neuronales profundas. A diferencia de los tres modelos inherentemente interpreta-
bles vistos antes, para interpretar XGBoost y la red neuronal profunda es necesario usar una
técnica de XAIL En este caso, vamos a usar SHAP, cuyo funcionamiento explicamos en la
seccion anterior. Mostramos en las figuras 5y 6 el resultado de SHAP para XGBoost y redes
neuronales profundas, respectivamente. La imagen de SHAP corresponde con la salida de la
aplicacion de Python tree.shap para XGBoost y de deep.shap para redes neuronales profundas.
Las variables aparecen ordenadas de mayor (arriba) a menor (abajo) importancia. En el eje
horizontal se indica el impacto de la variable explicativa sobre nuestro objetivo a predecir. Los
puntos azules corresponden con valores bajos de la variable, y los puntos rojos corresponden
con valores altos. Por ejemplo, en 5, la variable mas relevante es Revolving, y para valores
bajos de Revolving (puntos azules), menor es la probabilidad de impago, mientras que para
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Figura 5.
XGBoost: variables mds importantes segun SHAP

valores altos de Revolving (puntos rojos) mayor es la probabilidad de impago. En el caso de
“Edad” (la quinta variable mas importante), valores altos de la misma reducen la probabilidad
de impago, y valores bajos de la variable aumentan la probabilidad de impago. Como queda
patente viendo las figuras 5 y 6, la interpretacion de XGBoost y de la red neuronal profunda

Figura 6.
Red neuronal profunda: variables mds importantes segiin SHAP




a través de SHAP es completamente diferente. Por ejemplo, la variable mas relevante para
XGBoost es la menos importante para la red neuronal. Y la tercera variable mds importante
para la red neuronal es la sexta para XGBoost. Esto es asi a pesar de haber usado la misma
técnica de interpretabilidad post hoc.

Como conclusidn, esta evidencia muestra cémo las explicaciones de los modelos inter-
pretables (Logit y arbol de decision) no coinciden con las de los modelos no interpretables.

Discrepancias dentro del mismo modelo

Ademas de las fuertes discrepancias entre diferentes modelos de ML, en esta seccion
mostraremos que también existen discrepancias dentro de un mismo modelo de ML. Vamos
a comparar la explicacién de XGBoost con SHAP 5, con la explicacién que nos brinda otra
técnica de interpretabilidad global, permutation FI (ver figura 7). En este caso, ambas técnicas
identifican como variable mas relevante Revolving, pero existen diferencias en el resto del
ranking, particularmente en cuanto a DebRatio, “Edad”, “Ingresos”, etc. Mostrando que, por lo
tanto, también puede haber discrepancias dentro del mismo modelo.

Figura 7.

XGBoost: variables mds importantes segin permutation FI

Hasta ahora hemos visto técnicas de interpretabilidad global. Pero, de modo similar,
podemos observar discrepancias también si tratamos de explicar las predicciones préstamo a
préstamo, o sea interpretabilidad local. Por ejemplo, para un mismo préstamo de la muestra,
podemos explicar qué variables son las mas importantes con valores de Shapley (ver figura 8)
o con LIME (ver figura 9). Este prestamista tiene 65 afos, una renta de 6.000 doélares,
19 “lineas de crédito’, valor de Revolving igual a 0,67, ha pagado entre 30 y 59 dias tarde
3 veces, y ha pagado 90 dias tarde 8 veces. Ambas técnicas coinciden con que 90Days es la varia-
ble mas relevante en la probabilidad de impago de este prestamista (cuanto mayor 90Days,
mayor probabilidad de impago), y que mayor “Edad” reduce la probabilidad de impago. Sin
embargo, la importancia otorgada a Revolving difiere mucho en ambas explicaciones. Mien-
tras que para LIME es la segunda mas importante, para SHAP es practicamente la menos
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importante. De nuevo, un ejemplo de discrepancia entre rankings, esta vez buscando inter-
pretabilidad local.

Figura 8.
XGBoost: variables mds importantes segiin SHAP, a nivel local

Figura 9.
XGBoost: variables mds importantes segiin LIME, a nivel local

A pesar de que pueden ser una herramienta fundamental para aplicar ML en decisio-
nes de crédito, existen todavia muchas dudas sobre las técnicas de interpretabilidad post hoc
;Como de preocupantes son las discrepancias entre técnicas? ;Como de fiables y robustas
son? ;Son suficientes como explicacién? (Miller, 2019). Motivados por estas preguntas, existe
una literatura incipiente que trata de usar datos sintéticos para responder a algunas de estas
preguntas. Generar datos sintéticos permite controlar y conocer la verdadera naturaleza de
la relacién entre variables, pudiendo comprobar hasta qué punto las explicaciones de las téc-
nicas de intepretabilidad coinciden con las relaciones verdaderas entre los datos. Si bien, no
existe un procedimiento estandarizado sobre cdmo crear estos conjuntos de datos sintéticos.
Por ejemplo hay estudios que (Barr et al., 2020) usan copulas gaussianas y demuestran que la
correlacion de variables redundantes puede afectar a las explicaciones dadas por SHAP. En
esta linea, otros estudios (Aas, Jullum y Leland, 2021) modifican la implementacién de SHAP
para poder aproximar mejor las explicaciones cuando las variables explicativas tienen cierto
nivel de dependencia. También usando datos sintéticos, estudios como Hall et al. (2021) y




Zhang et al. (2019) demuestran que existen varias fuentes de incertidumbre e inestabilidad
para LIME. Por ultimo mencionar que en nuestro trabajo (Alonso-Robisco & Carbo, 2022d)
proponemos la generacion de datos sintéticos para crear un entorno controlado donde rea-
lizar un stress test de estas técnicas. Nuestros datos generados representan escenarios simila-
res a las condiciones normalmente observadas en entornos de crédito, y nuestros resultados
sugieren que SHAP es mejor que permutation FI capturando caracteristicas relevantes, aun-
que las explicaciones pueden variar significativamente segun las caracteristicas del conjunto
de datos y el modelo ML utilizado, por lo tanto, se requiere cautela para generalizar unas
conclusiones sobre la precision de estas técnicas.

4. CONCLUSIONES

Los modelos de ML pueden revolucionar el campo de la concesion de crédito, creando
sistemas automdticos de decisién que mejoren tanto la experiencia del usuario (por ejemplo,
la velocidad de concesion del crédito), sin empeorar la exposicion de riesgo de los proveedo-
res de crédito (Gambacorta et al., 2019). Estas mejoras se deben tanto a la capacidad de esta
tecnologia financiera para gestionar grandes cantidades de datos (big data), como a la mayor
flexibilidad de estos modelos predictivos para captar relaciones no lineales entre las variables
(Fuster et al., 2022; Gimeno y Sevillano, 2022; Hoftman ef al., 2018). De hecho, como hemos
visto, su mayor rendimiento estadistico se puede llegar a traducir en clasificaciones mas gra-
nulares del activo ponderado por riesgo, derivando en un menor consumo potencial de capi-
tal regulatorio (Alonso-Robisco & Carbo, 2022d); Fraisse y Laporte, 2022) e inclusive, a gran
escala, en mayor inclusion financiera (Berg et al., 2020; Buchak, 2018; Barruetabefia, 2020).

No obstante, el uso de ML trae consigo una serie de consecuencias no intencionadas, en
la forma de nuevos factores de riesgo (Alonso-Robisco & Carbo, 2022a). Son de especial rele-
vancia para los supervisores financieros la discriminacion y la interpretabilidad de los resul-
tados (BAFIN, 2022; Blattner, Nelson y Spiess, 2021; Dupont, Fliche y Yang, 2020). En cuanto
a la discriminacion, el uso de ML puede dificultar el cumplimiento de determinadas politi-
cas de equidad en la concesion de crédito (Philippon, 2019). Esta preocupacion se sostiene
en numerosos estudios que demuestran que los sistemas de concesién de crédito basados en
ML perjudican especialmente a minorias sociales o a la poblacion de elevada edad (Bartlett
et al., 2022; Dobbie et al., 2021). Por ello, nuevos actos legislativos dedicados a la regulacion
de los sistemas basados en inteligencia artificial, como por ejemplo, la Directiva Europea de
Inteligencia Artificial (AI Act) clasifican el uso de esta tecnologia para la concesién de cré-
dito como un area de alto riesgo, debido al potencial impacto negativo en la solvencia de las
empresas y el bienestar de las personas que se enfrentan a este tipo de decisiones automati-
zadas. En cuanto a la interpretabilidad, la reciente normativa sobre privacidad de los datos
(GDEPR, por sus siglas en inglés), establece la necesidad de transparencia e inclusion del juicio
humano en decisiones donde se hace un perfilado del riesgo de los clientes. Esto puede ser
un problema en la aplicacion de ML en crédito debido a la dificultad para explicar las deci-
siones de estos modelos. Existen herramientas novedosas que podrian ayudar a mitigar estos
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problemas de explicabilidad, conformando un campo conocido como Explainable AI (xAl).
Dentro de este campo, pueden ser de especial interés para el uso en sistemas de evaluacién del
riesgo crediticio las conocidas como técnicas de interpretabilidad post hoc, las cuales pueden
ser utilizadas para explicar los resultados de cualquier modelo de ML previamente entrenado.

En este capitulo, para ilustrar tanto las oportunidades derivadas de la mayor capacidad
predictiva de estos modelos, como los nuevos riesgos asociados a la explicabilidad de sus
resultados, realizamos un ejercicio empirico con una base de datos de libre acceso denomi-
nada Give Me Some Credit. Estimamos cinco modelos de ML comunmente utilizados para la
predicciéon de impagos, como son Logit, arboles de decision, random forest, XGBoost y redes
neuronales profundas. Tras evidenciar su mejor rendimiento estadistico tratamos de inter-
pretar sus resultados a través de tres técnicas: SHAB, permutation FI y LIME, poniendo de
relieve la existencia de un problema por la discrepancia de explicaciones (Krishna et al., 2022),
tanto dentro de cada modelo, comparando distintas técnicas de interpretabilidad; como entre
modelos, usando la misma técnica, pero aplicada a distintos modelos predictivos.

Sin duda, para lograr una implementacién de esta tecnologia a mayor escala en el sis-
tema financiero sera necesario lograr robustas herramientas que logren satisfacer las nece-
sidades de explicacion de todos los agentes que intervienen en un proceso de concesion de
crédito: entidades financieras, consumidores, reguladores y cientificos de datos (Davis et al.,
2022). La solucion a los problemas derivados del uso de sistemas de ML posiblemente no
radique en usar exclusivamente mdas ML (xAI), por lo que debemos prestar especial atencion
al uso responsable de esta tecnologia, siguiendo unos principios éticos (Rizinski et al., 2022),
sin olvidarnos de que esta tecnologia no es sustitutiva de la actual econometria, sino comple-
mentaria (Alonso-Robisco & Carbo, 2022¢); Kaji et al., 2020). Por ello, concluimos con un
llamamiento hacia la colaboracién interdisciplinar, entre economistas e ingenieros, haciendo
especial énfasis en la formacion en técnicas de ML a los profesionales del sector financiero,
gestores de riesgos, y economistas dedicados a la investigacion académica (Athey e Imbens,
2019).
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CAPITULO IV

{Es posible batir a los mercados financieros usando
herramientas de big data y de machine learning?

Francisco J. Nogales*

Una de las premisas de la teoria econdémica financiera es la hipdtesis del mercado eficiente:
los precios de los activos financieros incorporan toda la informacién publica disponible. El
consenso actual es que los mercados financieros no son 100 % eficientes en todo momento,
por lo que siempre existen pequefias anomalias que pueden ser explotadas para generar
rentabilidades por encima del mercado.

En este trabajo se revisardn las herramientas de machine learning propuestas en los ultimos
afios, en el contexto del big data financiero, para explotar las mencionadas anomalias, y
desarrollar estrategias automaticas de inversion para tratar de batir a los mercados.

Palabras clave: aprendizaje automatico, estrategias de inversion, grandes volimenes
de datos, interacciones y no linealidades.

* El autor agradece el apoyo financiero del Gobierno de Espana a través del proyecto de investigacion
PID2020-116694GB-100.



1. INTRODUCCION Y MOTIVACION

Empecemos definiendo en primer lugar qué se entiende por un mercado, y qué significa
batir al mercado. La definicién estaindar de mercado viene dada por un indice financiero,
que es una media ponderada por la capitalizacidon bursatil de cada una de las companias que
componen el indice. El indice financiero mas conocido en el mundo es el Standard & Poor’s
S&P 500.

A continuacidn, en la figura 1, se muestra la composicion del S&P 500 a fecha 31 de
marzo de 2022. Se puede observar cémo el indice esta fuertemente concentrado en pocas

empresas. En particular, diez empresas representan el 30 % del indice.

Figura 1.

Porcentaje de capitalizacién de las empresas componentes del S&P 500

Fuente: Standard & Poor’s, Slickcharts.

En la figura 2 se presenta la composicion de un indice internacional a fecha enero de
2022. También se observa cdmo unos pocos paises estin sobreponderados en el indice, en
particular EE. UU. representa el 60 % de la capitalizacion bursatil mundial.

En el mercado espaiiol, el indice mds conocido es el Ibex 35, representando a las
35 compaiiias con mayor volumen negociado. De nuevo, solamente cuatro compaiias repre-
sentan mas del 40 % de la capitalizacion total. En resumen, un mercado es un indice finan-
ciero habitualmente concentrado en unas pocas componentes.

Una vez fijado un indice de mercado concreto, podemos definir el término batir al
mercado como la habilidad de conseguir mejores rentabilidades por unidad de riesgo, de
forma consistente y prolongada, que el propio indice.
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Figura 2.
Porcentaje de capitalizacién de los paises con mayor capitalizacién bursitil en el mundo

Fuentes: Credit Suise, FTSE.

Desde los aflos sesenta, una de las premisas populares de la teoria econdémica finan-
ciera es la hipdtesis del mercado eficiente: en todo momento, los precios de los activos
financieros incorporan toda la informacion publica disponible. Por tanto, si dicha hipétesis
es cierta, no hay forma de batir al mercado: esto es, no seria posible desarrollar estrategias de
inversién que obtengan rentabilidades, de forma consistente y prolongada, por encima de la
media del mercado (representado por un indice, por ejemplo, el S&P 500).

Por otra parte, son bien conocidos inversores (Buffet, Lynch), companias (AQR,
Renaissance), y estilos de inversion (momentum, value) que han obtenido rentabilidades
superiores al mercado a lo largo de los afios. Ademads, existe evidencia de que ciertas estrate-
gias y estilos de inversion (por ejemplo, momentum y value investing) que también son capa-
ces de batir al mercado de forma consistente en el largo plazo.

Por estos motivos, actualmente existe consenso al pensar que los mercados financie-
ros no son 100 % eficientes en todo momento, por lo que siempre pueden existir pequeias
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anomalias (desviaciones de la eficiencia) que pueden ser explotadas por los inversores para
generar rentabilidades por encima del mercado.

Y es en este contexto donde las herramientas de big data y de machine learning resultan
prometedoras para explotar anomalias, ya que actualmente existen grandes volumenes de
datos de activos financieros capaces de procesar y extraer informacion valiosa. Esta informa-
cion es el punto de partida para que modelos recientes de ciencia de datos (estadistica avan-
zada y herramientas de machine learning) puedan encontrar relaciones complejas entre dichos
activos, y conseguir asi predicciones suficientemente precisas que logren batir al mercado.

Pero la principal cuestion permanece: ;hasta qué punto estas nuevas herramientas pue-
den conseguir mejores rentabilidades del mercado? Las anomalias que aparecen en los mer-
cados son pequeiias, complejas, y dindmicas en el tiempo (pueden permanecer, pero también
desaparecer), y por tanto la predictibilidad futura de las rentabilidades (en base a datos pasa-
dos) también sera pequeia. En lenguaje estadistico, significa que la ratio seiial-ruido en los
datos financieros es muy proxima a cero.

En este articulo se hard un repaso a las herramientas de estadistica avanzada y de
machine learning que han ido apareciendo en los tltimos afios. Estas herramientas, en el
actual contexto de big data financiero, tratan de explotar al maximo la baja predictibilidad
existente, para desarrollar estrategias de inversion que intentan batir al mercado: el conocido
valor del big data financiero. Con este repaso, se analizara si es posible batir al mercado, en
qué condiciones, y hasta qué punto.

En particular, en la seccion 2 se introduciran los modelos avanzados de estadistica para
reducir la variabilidad explicada en el valor esperado de las rentabilidades. En la seccién 3 se
presentaran los ultimos avances en machine learning para explotar la escasa predictibilidad
existente, y desarrollar asi estrategias automaticas de inversién basadas en las predicciones de
las herramientas de machine learning. En la seccion 4 se mostrard una aplicacion real donde se
comparan todas las herramientas presentadas, y se mide la ganancia econémica de las mismas
a través de un backtesting exhaustivo en el mercado de acciones de EE. UU. La seccién 5 trata
de analizar las relaciones entre los predictores y las rentabilidades a predecir. Finalmente, la
seccién 6 presenta las principales conclusiones del trabajo.

2. METODOLOGIA ESTADISTICA: MODELOS FACTORIALES

El modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) permite describir la relacién entre el riesgo
asociado al mercado y la rentabilidad asociada a cada activo (o compaiiia que cotiza en bolsa).
Por tanto, es un modelo econométrico que establece una relacion lineal entre la rentabilidad
esperada para una compaiia y el riesgo. En concreto, si definimos la rentabilidad en t para

i P

cada activo financiero i como R, =~ , donde el precio p estd ajustado por dividendos, el

P

modelo CAPM (Sharpe, 1964; Lintner, 1965) se define como:
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E(R) - rF= /31' (E(Rw) — ?’f), (1]

donde E(R)) representa la rentabilidad esperada del activo i, r;es la rentabilidad del activo libre
de riesgo, y E(Ry) es la rentabilidad esperada del indice de mercado.

La ecuacioén [1] representa un modelo estadistico que reduce la dimensionalidad en los
mercados (por ejemplo, miles de stocks) a través de un factor comun. El parametro 3 permite
medir la sensibilidad de las rentabilidades de los activos frente al mercado. El factor comuin
(rentabilidad del mercado, Ry) es capaz de explicar el 70 % de variabilidad en la seccién
cruzada del panel de rentabilidades. Este hecho marca el inicio de los ETF (Exchange Traded
Funds) en los noventa. Pero, por otra parte, el modelo deja un 30 % de variabilidad no expli-
cada, que puede ser explotada para tratar de batir al mercado.

El modelo de Fama-French de tres factores, Fama y French (1993, 1996), expande el
modelo CAPM para tratar de reducir su variabilidad no explicada. Para ello, el modelo de
Fama-French anade dos factores de riesgo nuevos: el factor valor y el factor tamario. Esto es,
este modelo incorpora el hecho de que, a lo largo del tiempo, las compaiiias pequeiias (baja
capitalizacion bursatil) han batido al mercado de forma consistente (en comparacion con las
compaiifas grandes). Y de igual forma, las compaiiias baratas (alto valor contable respecto a
su valor bursatil) han obtenido mejores rentabilidades que las compaiiias caras.

En concreto, el modelo calcula dos nuevos factores de la siguiente forma. El factor
tamano, SMB (small minus big), ordena para un periodo concreto, todas las acciones de
empresas en el indice en funcién de su capitalizaciéon bursatil. Y crea una cartera que compra
las acciones con mayor capitalizacién bursatil y vende aquellas con menor capital, calculando
finalmente la rentabilidad de esa cartera en ese periodo. De igual forma, el factor valor, HML
(high minus low), ordena para un periodo concreto, las empresas en funcién de la ratio valor
contable/valor de mercado (book to market). A continuacién se compran las acciones mas
baratas (mayor book-to-market) y se venden las mds caras (menor book-to-market), y final-
mente se calcula la rentabilidad de esa cartera en ese periodo.

El modelo de Fama-French de tres factores se define como:
R — Tpe = oG + ﬁM,i (Rui; — T’ﬁz) + ﬁs,i SMB, + ﬁH,l HML, + ¢, (2]

donde R;, representa la rentabilidad de una accién/fondo/estrategia i en t, ry, es la ren-
tabilidad libre de riesgo en t, Ry, es la rentabilidad del mercado en ¢, SMB, representa la
rentabilidad del factor tamafio en t, y finalmente HML, representa la rentabilidad del factor
valor en t.

El modelo [2] es capaz de explicar mds de un 90 % de variabilidad en la seccién cru-
zada para carteras diversificadas. Los principales factores que explican la variabilidad entre
rentabilidades son sensibles al mercado, al tamaiio de la empresa, y a su valor (medido como
la ratio book-to-market). Cualquier rentabilidad por encima de la esperada se atribuye, por
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tanto a un riesgo no sistémico. La exposicion al riesgo de cada empresa a cada uno de los tres
factores se mide con el correspondiente parametro f. Finalmente, el parametro & mide el
comportamiento de una empresa o estrategia (rentabilidad ajustada por riesgo): si es signifi-
cativo, la rentabilidad obtenida no se explica solamente por estos factores comunes, sino que
pueden existir otros (quizas especificos) que habria que considerar. Por tanto, el parametro «
resulta util para saber si se bate al mercado, o para evaluar habilidades en gestién de fondos.

Por tanto, el modelo [2] explica una gran variabilidad en carteras diversificadas y
permite calcular las rentabilidades ajustadas por riesgo («) de una cartera o estrategia para
evaluar su comportamiento respecto al mercado. Pero todavia presenta una variabilidad no
explicada (alrededor del 10 %) que puede ser reducida introduciendo mas factores de riesgo.
Desde los afios noventa, se han propuesto mas y mas factores de riesgo para reducir dicha
variabilidad y ademds poder medir de forma mas precisa las habilidades de un inversor («).

Entre los factores de riesgo mas conocidos, destacan (usando terminologia inglesa,
habitual en mercados financieros):

Cuadro 1.

Factores de riesgo mds conocidos desde los afos noventa

Firm size Small stocks outperform large stocks

Value High book-to-market ratio stocks outperform low book-to-market ratio stocks
Momentum Winner stocks over the last 12 months outperform loser stocks

Investment Conservative investment firms outperform aggressive investment firms
Profitatility Profitable firms outperform less profitable firms

Low volatility Low volatility firms outperform high volatility firms

Los factores de riesgo del cuadro 1 han sido capaces de batir al mercado (« significativa
en largos periodos del pasado), pero tienen un comportamiento ciclico. Esto es, un factor de
riesgo puede haber batido al mercado en un periodo de tiempo donde otro factor no ha sido
capaz de hacerlo. La figura 3 ilustra este comportamiento ciclico. Se puede observar cémo los
factores de riesgo que baten al mercado en determinados afios no son capaces de batirlo en
afos posteriores.

Desde los afios noventa, cientos de articulos y factores de riesgo se han ido proponiendo,
tratando de explicar aun mas la variabilidad en la seccion cruzada de las rentabilidades espe-
radas. En concreto, Harvey, Liu y Zhu (2016), analizan al menos 316 factores (anomalias) de
la literatura que han batido al mercado de forma consistente, y concluyen que las anomalias
que aparecen en los mercados son pequeias, complejas, y dindmicas en el tiempo. Y muchas
de ellas son consecuencia de p-valores significativos pero espurios, algo habitual cuando se
realizan cientos de test de hipétesis para validar si una estrategia ha logrado batir al mercado
en el pasado. La figura 4 muestra la evolucién del nimero de articulos y anomalias que han
ido apareciendo en publicaciones cientificas desde los aflos sesenta.
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Figura 3.

Naturaleza ciclica de los factores de riesgo

Fuente: ERI Scientific Beta.

Figura 4.

Evolucién del nimero de anomalias y factores encontrados
en la literatura académica

Fuente: Harvey, Liu y Zhu (2016).




Como se puede observar en la figura 4, la propuesta de nuevas anomalias o factores
crece considerablemente a partir de los aftos 2000. De hecho, el presidente de la American
Finance Association en 2011, John Cochrane, llegé a decir en su discurso presidencial (Johtn
Cochrane, 2011): “financial academics and practitioners have created a zoo of factors. Most
of the supposed market anomalies academics have identified don’t exist, or are too small to
matter”. Por tanto, de los cientos de factores en el zoo, scuales son fruto del azar o de sesgos
de seleccion?

Si que hay ciertos factores de riesgo que parecen persistir a lo largo del tiempo, siendo los
mas conocidos: beta, size, value, momentum, profitability, quality, term, carryy low volatility.
En todo caso, debido a que la ratio sefial-ruido en los datos financieros es muy préximo a cero,
cabe esperar que la predictibilidad futura de las rentabilidades (en base a datos pasados) sea
escasa.

Es en este punto donde puede resultar muy conveniente el uso de herramientas avan-
zadas de estadistica y de machine learning, con el objetivo de explotar al maximo la escasa
predictibilidad observada en los mercados financieros. En concreto, estas herramientas tratan
de identificar a priori los factores que batirdn al mercado en el futuro en base a su comporta-
miento ciclico. Por tanto, es importante considerar una gran diversidad de factores para diver-
sificar su exposicion a los distintos periodos de tiempo y minimizar asi el riesgo asociado.
Ademds, estas herramientas permiten explotar no linealidades e interacciones entre los facto-
res (predictores) y las rentabilidades futuras de las compaiiias. Finalmente, las herramientas
avanzadas de estadistica y de machine learning pueden presentar problemas de sobreajuste, es
decir, son capaces de predecir bien el pasado pero mal el futuro. Es, por tanto, necesario saber
manejar bien dichas herramientas para mitigar este problema.

En la siguiente seccion se repasaran las herramientas mas avanzadas capaces de explotar
la baja predictibilidad en los mercados financieros.

3. METODOLOGIA DE MACHINE LEARNING

Las herramientas de machine learning ponen el énfasis en reducir el error de predic-
cién de rentabilidades futuras, mientras que los modelos estadisticos tratan de explicar las
diferencias entre rentabilidades pasadas. En concreto, el siguiente modelo estadistico es una
extension del modelo factorial [2]:

Rt,i =+ ﬂ:rft té,; [3]

donde R;; representa las rentabilidades de (miles) de compaiiias, y f; son (cientos) de factores
(predictores) que explican las rentabilidades de forma lineal. Es un enfoque explicativo por-
que las relaciones se analizan en el mismo tiempo t.

En cambio, el enfoque de machine learning es predictivo, y consiste en desplazar una
posicion el tiempo en el modelo anterior:
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Rt+l,i =a; + ﬁzrf; te.,; [4]

Este desplazamiento temporal implica que el enfoque de machine learning no pueda
conseguir una predictibilidad superior al 2 %, mientras que el enfoque estadistico puede
explicar mds de un 90 % de variabilidad.

La cuestion importante que surge ahora es: ;sera posible batir al mercado con menos de
un 2 % de predictibilidad?

En primer lugar repasemos qué herramientas analiticas son capaces de conseguir una
predictibilidad del 2 %. Posteriormente veremos como se pueden disefiar estrategias de inver-
sién a partir de predicciones poco precisas.

Las herramientas de Ciencia de Datos engloban tanto modelos avanzados de estadistica
como algoritmos de machine learning, y son aptas para tratar de predecir variables en grandes
conjuntos de datos (big data). En concreto, las herramientas avanzadas de estadistica tratan
de estimar el modelo [4] asumiendo una relacién lineal entre los factores (predictores) y la
respuesta (rentabilidades). Como la cantidad de rentabilidades a predecir en cada instante
t es muy elevada (orden de miles) y la cantidad de factores también (orden de cientos), se
requieren herramientas avanzadas capaces de estimar bien dicho modelo tratando de evitar
problemas de sobreajuste. Las mejores herramientas de estadistica son extensiones de mini-
mos cuadrados, donde bien se afiaden términos de regularizacion para reducir el sobreajuste
(Lasso, Elastic Net), o bien se trata de reducir la dimensionalidad de los factores (PCR, PLS).

Por otro lado, las herramientas de machine learning tratan de relajar la hipdtesis de
linealidad en el modelo [4], y capturar asi posibles no-linealidades e interacciones entre fac-
tores. Por tanto, en lugar de estimar el modelo [4] de forma explicita, estas herramientas
entrenan una funcién no explicita en su lugar: R,,; = map(f)) + &.,. Entre las herramientas
de machine learning para este tipo de datos destacan: combinaciones de arboles de decision
(random forests y gradient boosting), y las redes neuronales.

Finalmente, hay que mencionar que para capturar la naturaleza dindmica en los mer-
cados financieros, los modelos anteriores se reentrenan cada cierto tiempo (cada mes o cada
afo). En la siguiente seccién veremos como estas herramientas son capaces de capturar parte
de la escasa predictibilidad presente en los mercados financieros. Pero una vez capturada esta
predictibilidad, ;como se pueden disenar estrategias de inversion que exploten bien las pre-
dicciones para tratar de batir al mercado?

En principio se pueden disefiar muchas estrategias de inversion automiticas, con cierto
sentido de optimalidad. Markowitz (1952) propuso una estrategia de diversificacién 6ptima
teniendo en cuenta las rentabilidades esperadas de cada compaiiia, y la matriz de covarian-
zas asociada a ellas. En nuestro contexto, parece inviable calcular la matriz de correlaciones
entre miles de rentabilidades de distintas compaiiias. Una estrategia mds factible en la prac-
tica consiste en diversificar entre las distintas compaiiias usando solamente la informacién




de las rentabilidades obtenidas mediante las herramientas de Ciencia de Datos anteriores.
En concreto, y dado un mes determinado, se pueden ordenar todas las companias en base a
sus predicciones para el préximo mes. Una vez ordenadas, se pueden comprar las compaiias
con predicciones mas altas (aquellas por encima del percentil 90 %) y vender (o descartar)
aquellas con predicciones més bajas (aquellas por debajo del percentil 10 %). Para comprar o
vender compaiiias se pueden usar los mismos pesos para todas ellas y asi simplificar ain mas
la estrategia.

En la siguiente seccién se muestra la aplicacién de estas ideas en el mercado de
EE. UU. donde se realiza un backtesting de distintas estrategias desde 1960 a 2016, conside-
rando un total de 30.000 companias en ese periodo, con una media de unas 6.000 rentabili-
dades a predecir cada mes. Ademads, se consideran alrededor de 100 caracteristicas de cada
compaiiia (factores), decenas de variables macroeconémicas, mds sus posibles interacciones:
en total, alrededor de 1000 predictores cada mes.

4. APLICACION: EMPIRICAL ASSET PRICING VIA MACHINE LEARNING,
REVIEW OF FINANCIAL STUDIES, 2020

La siguiente aplicacion estd extraida de Gu, Kelly y Xiu (2020). Es este articulo, los auto-
res realizan una comparacién exhaustiva de diferentes herramientas de estadistica avanzada
y de machine learning para medir la ganancia econémica de las mismas. A continuacion se
muestra un esquema del backtesting realizado en el articulo.

Para cada mes t, desde el afio 1987 a 2016:

= Se estiman distintos modelos estadisticos y de ML, explicados en la seccidon anterior,
usando el conjunto de predictores (factores). Estos modelos utilizan informacion de
los 30 anos inmediatamente anteriores (mds de 18 aflos para entrenamiento, y 12 afos
para su validacion).

= Una vez los modelos han sido entrenados con informacién previa, se usan para pre-
decir la rentabilidad en el ¢ + 1 para todas las compaiiias disponibles en ese mes.

= Se ordenan, de mayor a menor, todas las predicciones del paso anterior, y se desarrolla
la siguiente estrategia de inversion: comprar las compaiiias en el percentil 10 % supe-
rior de las predicciones (con el mismo peso) y vender las compaiias en el percentil
10 % inferior.

= Finalmente, se evaltia el comportamiento estadistico y econdmico en t + 1 de todas las
herramientas consideradas.

Cabe destacar que, debido a que las herramientas de ML tienen un alto coste computa-
cional, dichas herramientas se reentrenan (en el Paso 1) cada doce meses.
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En la figura 5 se ilustra el backtesting propuesto en Gu, Kelly y Xiu (2020).

Figura 5.
Esquema de backtesting

Fuente: Gu, Kelly y Xiu (2020).

En color azul se muestran los meses utilizados para entrenar los modelos. Se comienza
con 18 meses, y luego se va aiadiendo un mes segin avanza el backtesting. En color verde
se muestra la ventana de validacién (donde se optimizan hiperpardmetros presentes en las
herramientas de ML), que consta siempre de 12 meses. Finalmente, en color rojo aparece el
mes a predecir en el Paso 2 del esquema anterior. En total, el backtesting consta de 30 meses
donde se realizan predicciones (muestra test).

La figura 6 muestra la comparacion de las distintas herramientas consideradas (13 en
total) en términos del R? obtenido en el periodo de test (out-of-sample), que es una medida de
precision de las predicciones.

En concreto, el cuadro muestra el comportamiento de distintas herramientas analiticas:
OLS (ordinary least squares) es una regresion lineal considerando todos los factores dispo-
nibles, OLS-3 es la misma regresion, pero considerando solamente los 2 factores de Fama-
French (tamafio y valor) y el factor momentum, PLS (partial least squares) es una variante
de regresion lineal que proyecta conjuntamente los predictores y la variable respuesta en un
nuevo espacio, PCR (principal component analysis) es una regresion lineal considerando las
primeras componentes principales de los predictores, ENet (elastic net) representa una ver-
sién regularizada de regresion lineal, GLM (generalized linear model) es una extensiéon no
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Figura 6.

Comportamiento estadistico de las distintas herramientas

Fuente: Gu, Kelly y Xiu (2020).

lineal de la regresion multiple, RF (random forest) representa una combinacion de arboles de
decisién, GRBT (gradient boosted regression trees) representa otra combinacion de arboles
pero de forma secuencial, y finalmente NN (neural network) son distintas arquitecturas de
redes neuronales considerando desde una capa hasta cinco (NN1, ..., NN5).

La primera fila del cuadro en la figura 6 muestra cémo herramientas tradicionales (OLS)
obtienen una muy baja precision (R? negativo o muy préximo a 0). Las herramientas basadas
en estadistica avanzada (PLS, PCR, ENet y GLM) consiguen mejorar la precision, llegando a
obtener un R? alrededor de 0,27 %. Pero las herramientas de ML (RF, GBRT, NN) consiguen
aumentar mas la precision, llegando a obtener un R? = 0,4 en el caso de las redes neurona-
les (NN). Estos resultados indican el valor de incorporar interacciones complejas entre los
predictores, que son capturadas por las herramientas de ML, y en menor medida por las de
estadistica.

En resumen, el R? (out of sample) es menor del 1 % para las herramientas de ML mas
avanzadas (muy baja predictibilidad). Sin embargo, la figura 7 muestra cémo la estrategia de
inversién (Paso 3 en el backtesting) es capaz de explotar esta baja predictibilidad para conse-
guir un buen rendimiento econdmico.

En concreto, la figura 7 muestra la rentabilidad acumulada de las distintas estrategias
de inversion (con las posiciones cortas y largas), e incluye como benchmark (en color negro)



CAPITULO IV: ¢Es posible batir a los mercados financieros usando herramientas de big data y de machine learning?

Figura 7.

Comportamiento econémico de las distintas herramientas

Fuente: Extraido de Gu, Kelly y Xiu (2020).

la rentabilidad acumulada del indice de mercado (S&P500). Se observa cémo las estrategias
basadas en redes neuronales (especialmente NN4, en color rojo) dominan claramente al resto
de estrategias. Mds concretamente, las herramientas avanzadas de estadistica baten al mer-
cado ligeramente, mientras que las basadas en ML logran batirlo de forma mas clara, siendo
los modelos basados en redes neuronales los mas prometedores: obtienen Sharpe ratio anua-
lizado (rentabilidad anual entre volatilidad) de 2.45, y alphas significativamente positivos.

En resumen, las herramientas avanzadas de ML consiguen explotar la escasa predictibi-
lidad existente para obtener una alta ganancia en términos econdémicos.

5. INTERPRETABILIDAD DE LAS HERRAMIENTAS DE MACHINE
LEARNING

Las herramientas de machine learning, debido a que estiman el modelo R, = map(f,) + &
de forma no explicita, no resultan adecuadas para entender de qué forma los factores (predic-
tores) ayudan a explotar mejor la predictibilidad. Pero en los ultimos afios han ido apareciendo
herramientas que ayudan a entender mejor estas relaciones. En particular, las herramientas
de interpretabilidad en machine learning analizan la importancia de cada variable en las pre-
dicciones obtenidas, asi como ayudan a entender mejor las relaciones entre los predictores, y
como dichas relaciones evolucionan con el tiempo.

En general, cuanto mas poder predictivo tiene un modelo, menor es su capacidad inter-
pretativa, como muestra la figura 8.
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Figura 8.
Capacidad predictiva de modelos vs. interpretabilidad

Fuente: @ManoMano.

En la aplicacién financiera de la seccion anterior, las herramientas de interpretabili-
dad analizan la importancia de cada factor considerado para cada modelo. La importancia se
mide en términos de mejora del error de prediccion para cada factor considerado. Ademads,
estas herramientas ayudan a entender la relaciéon marginal (no lineal) entre un factor y las
predicciones de las rentabilidades. La figura 9 muestra la importancia de los 20 predictores
mds importantes para uno de los mejores modelos predictivos (red neuronal de tres capas).
La importancia de las variables se ha normalizado para que sume 1 y sea mas facil su inter-
pretacién.

Figura 9.

Importancia de los predictores en la respuesta

Fuente: Gu, Kelly y Xiu (2020).
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De la figura 9 se deduce que los predictores dominantes para ese modelo estan relacio-
nados con momentum, liquidez y volatilidad. La figura 10 muestra el impacto marginal (para
cada modelo) de un factor sobre las rentabilidades. Este impacto se consigue medir (para un
predictor) asumiendo que el resto de predictores permanece fijo. La figura muestra, para dis-
tintos modelos, el impacto marginal de 4 de los factores mas importantes. En modelos lineales,
este impacto seria lineal.

Figura 10.

Efecto marginal de un predictor en la respuesta

Fuente: Gu, Kelly y Xiu (2020).

En concreto, la figura 10 identifica patrones no lineales en términos de predictibilidad,
que los modelos lineales no son capaces de capturar, o los identifican con un efecto nulo. La
figura superior izquierda muestra que los retornos esperados decrecen con el tamafio para los
modelos basados en machine learning, mientras que los modelos estadisticos no encuentran
relacién. La figura superior derecha muestra que los retornos actuales son crecientes con los
retornos encontrados en los ultimos doce meses, pero las herramientas de machine learning
logran modelar dicho crecimiento de forma no lineal. Algo similar ocurre en la figura inferior
izquierda, donde las herramientas de machine learning logran capturar una relacion decreciente
no lineal entre los retornos y su volatilidad. Finalmente, la figura inferior derecha muestra que
todos los modelos apenas encuentran relacién entre los retornos y los devengos.

Estas relaciones no lineales explican parcialmente por qué las herramientas de machine
learning son capaces de predecir algo mejor que las herramientas avanzadas de estadistica.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha analizado si es posible disenar estrategias de inversion basadas en
big data y en machine learning para tratar de conseguir mejores rentabilidades (por unidad de
riesgo) que los indices representativos de los mercados financieros. La principal conclusién
es que si es posible aunque no es sencillo, debido a que la predictibilidad futura de las ren-
tabilidades (en base a datos pasados) es muy pequeria. Esto es, en los mercados financieros
la ratio sefial-ruido de los datos es muy baja. Pero los resultados mostrados en la aplicacién
de este trabajo muestran que pequeilas mejoras en las predicciones pueden dar lugar a gran-
des mejoras en las rentabilidades, explotando interacciones y no linealidades presentes en
los datos para incrementar el valor econdmico. En concreto, las herramientas de machine
learning, usando como input un gran volumen de datos sobre miles de compaiiias y varia-
bles macroecondmicas) son capaces de explotar un escaso 1 % de predictibilidad existente, y
conseguir asi un alto rendimiento econémico (Sharpe ratio anualizado superior a 2 a lo largo
de 30 meses).

Por tanto, las herramientas de machine learning resultan ser muy prometedoras para
predecir miles de rentabilidades futuras en los mercados financieros. Ademas, las recientes
herramientas de interpretabilidad de estas herramientas tratan de intuir el impacto (no lineal)
de los predictores en la respuesta a lo largo del tiempo.

La evidencia empirica de este trabajo estd basada en el analisis de Gu, Kelly y Xiu (2020)
en el mercado de acciones de EE. UU. En DeMiguel et al. (2022) se presenta una evidencia
empirica similar en fondos de inversion de EE. UU., mostrando la robustez de las herramien-
tas de machine learning en distintos mercados.
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CAPITULO V

Aprendizaje profundo para series temporales en finanzas:
aplicacion al factor momentum
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Este trabajo demuestra la capacidad predictiva de las redes neuronales recurrentes Long
Short-Term Memory (LSTM) para predecir series temporales financieras. Las arquitecturas
LSTM son herramientas de prediccion de secuencias de datos con escasa implantacion
hasta ahora en el ambito académico de las finanzas. Nuestra aplicaciéon de las redes LSTM al
factor momentum genera predicciones con R?* fuera de la muestra y ganancias en términos
econémicos que son superiores al 2 %. Los resultados demuestran el poder predictivo de los
modelos LSTM y sirven como punto de partida para analizar de manera mds exhaustiva series
temporales financieras mediante estas arquitecturas.
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momentum.
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1. INTRODUCCION

La tarea de prediccion de la rentabilidad de los activos financieros, es decir, determinar
cuando y por qué distintos activos financieros tienen distintas rentabilidades, se remonta a los
mismos origenes del estudio de las finanzas (Bachelier, 1900; Granger y Morgenstern, 1970,
Fama et al., 1969). Las diferentes teorias sobre la eficiencia de los mercados financieros sugie-
ren que cualquier tarea de prediccion de rentabilidad es un ejercicio futil. La teoria del Paseo
Aleatorio implica que la rentabilidad de los activos financieros no puede predecirse en fun-
cién de su rentabilidad pasada (Fama, 1970). A su vez, las teorias de equilibrio con arbitraje
suponen que el rendimiento esperado de un activo financiero solamente refleja su exposicién
a fuentes de riesgo sistematicas (no diversificables) (Ross, 1976).

No obstante, la literatura académica en finanzas, con una atencion especial a la ren-
tabilidad en el mercado bursatil, ha generado una multitud de estudios sobre la potencial
existencia de variables que permiten predecir la rentabilidad de los activos financieros (e.g.,
Campbell y Shiller, 1983; Fama y French, 1993; Fama y French, 2015; Harvey, Liu y Zhu, 2016;
McLean y Pontiff, 2016; Hou, Xue y Zhang, 2020). En muchos casos, estos resultados sugieren
la existencia de oportunidades de inversidon rentables al alcance de cualquier inversor, que
generan altos niveles de rentabilidad ajustada al riesgo asumido, dando lugar a multitud de
hipoétesis sobre sesgos conductuales para explicar las anomalias observadas'.

En este estudio describimos un modelo general y no lineal para series temporales basado
en redes neuronales profundas con el objeto de predecir la rentabilidad de una de las estrate-
gias mas estudiadas en el mundo de las finanzas: momentum. Esta estrategia hace referencia
a una anomalia, ampliamente documentada empiricamente, que indica que los activos que
han tenido mejores (peores) retornos en el pasado tienden a tener mejores (peores) retornos
también en el futuro. El uso de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) como
las redes neuronales profundas permite, de modo natural, asimilar las dindmicas complejas
y especificas que subyacen a la rentabilidad de esta estrategia de inversion. Los resultados
de la estimacién muestran que el modelo basado en redes neuronales profundas tiene una
capacidad predictiva fuera de la muestra (out-of-sample) significativa en términos estadisticos
y econdémicos. Los resultados ilustran la relevancia de dindmicas no lineales que dificilmente
pueden capturarse en modelos econométricos tradicionales.

El modelo predictivo presentado en este estudio estd basado en técnicas de machine
learning aplicadas a datos en los que existe una relacién secuencial entre observaciones,
en este caso una relaciéon temporal. De manera especifica, el modelo predictivo utiliza una
arquitectura de redes neuronales Long Short-Term Memory (LSTM) que trata de capturar de
manera flexible las relaciones no lineales entre las rentabilidades pasadas y futuras. Ademas
de otras ventajas computacionales, la arquitectura LSTM es capaz de “guardar” informacién
remota en el tiempo que la propia red identifica como relevante a la hora de predecir la evo-
lucién temporal de una serie.

' Analisis tedricos en este sentido son los trabajos de Daniel et al. (1998), Hong y Stein (1999), Hirshleifer
y Luo (2001) o Alti y Titman (2019), entre otros muchos.
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Este estudio, por tanto, ofrece dos contribuciones. En primer lugar, presenta un modelo
predictivo que puede capturar la predictibilidad de la serie temporal de la rentabilidad diaria
del factor momentum. Es decir, desarrollamos un modelo lo suficientemente general para
poder predecir la persistencia en la rentabilidad de los activos financieros. En segundo lugar,
aplica de manera novedosa en la literatura académica de finanzas las arquitecturas LSTM de
redes neuronales profundas para la prediccion de series temporales. Las redes LSTM, pro-
puestas inicialmente por Hochreiter y Schmidhuber (1997), estan disefiadas para descubrir
de modo flexible patrones “ocultos” en las series temporales con interacciones no lineales.
Este tipo de arquitectura de prediccién de datos se encuentra entre las arquitecturas con
mayor éxito a nivel comercial dentro de la inteligencia artificial, siendo aplicadas para el reco-
nocimiento automatico de voz (como Siri o Alexa). No obstante, el uso de estas arquitecturas
hasta ahora ha sido escaso en el ambito académico de las finanzas.

A nivel general, los ejercicios de prediccion de rentabilidades en la seccién cruzada
(cross section) se basan en aproximar la esperanza condicionada de las rentabilidades en base
a una o varias caracteristicas:

E [rt,t+1|-xt] = F(xr) [1]

donde F (.) es una funcién que transforma caracteristicas, x;, de los activos en un periodo ¢
en una prediccion de su rentabilidad en el siguiente periodo. Por su parte, 7., representa
la rentabilidad obtenida entre el instante ¢ y el instante t + 1. En este ejercicio de prediccion
queremos entender si los activos con valores altos de ciertas caracteristicas generan rentabili-
dades distintas frente activos con valores bajos de esas mismas caracteristicas.

Las caracteristicas predictivas, x,, bien pueden ser variables que reflejan, entre otros, las
distintas exposiciones a las fluctuaciones del mercado, los distintos tamafos de las empresas,
o diferentes ratios de valoracién que combinan precios de mercado y variables contables. A
su vez, las caracteristicas incluidas en x; bien pueden ser las rentabilidades pasadas del activo,
X; = T, donde h puede ser un horizonte temporal arbitrario y, por tanto, .., representa la ren-
tabilidad entre el instante t—h y el instante t. Precisamente, desde Jegadeesh y Titman (1993),
una amplia literatura ha analizado la existencia de momentum, o inercia, en la rentabilidad de
los activos financieros en el medio plazo. Los activos que han generado una rentabilidad
relativamente alta en el pasado reciente tienden a generar una rentabilidad relativamente alta
en el medio plazo. Y al contrario, activos con una rentabilidad relativamente baja en el pasado
reciente tienden a generar una rentabilidad relativamente baja en el medio plazo®. Este tipo de
predictibilidad supone uno de los mayores desafios a las teorias de eficiencia de los mercados.

Multitud de analisis empiricos han verificado la generalidad de la anomalia momentum
debido a su amplia presencia en multiples activos financieros, multiples periodos de tiempo y
por su robustez en multiples analisis estadisticos. Con mucha frecuencia, los modelos explica-

> Ademas, esa relacion se revierte en el largo plazo. Los activos “ganadores” pierden parte de su valor en el

largo plazo, al contrario que los activos “perdedores” (Jegadeesh y Titman, 1993).




tivos del rendimiento de los activos financieros suelen incorporar un factor momentum para
tener en cuenta la aparente y mecdnica persistencia de la rentabilidad, aunque siga habiendo
un amplio debate académico sobre los origenes e interpretacion de esta anomalia (Fama y
French, 2015; Cochrane, 2007).

La existencia de momentum da lugar a estrategias de inversion, en principio rentables,
basadas en la explotacion de la persistencia en la rentabilidad. Es decir, supongamos que en cada
momento de tiempo construimos una cartera que adquiere el 10 % de las acciones con mayor
rentabilidad en un horizonte temporal pasado h (esta cartera la denominamos como d1),

rt‘f}7 ,» y vende en corto el 10 % de las acciones con menor rentabilidad en ese mismo hori-

. d10 .
zonte (esta cartera la denominamos como d10), rZ,,, donde h puede ser, por ejemplo,
om

. /. o1 M
12 meses. La literatura empirica ha mostrado que la rentabilidad de esta cartera, 7., , es
sustancialmente positiva para periodos de inversion, s, de entre 6 y 18 meses.

La media obtenida en los estudios empiricos de la rentabilidad de la estrategia
momentum, representada por la serie temporal 7", es significativamente alta. No obstante,
debido a que la cartera momentum tiene una composicién que varia en el tiempo, las dinami-
cas de esa persistencia tienen caracteristicas particulares. En primer lugar, la serie temporal es
predecible en funcién de su pasado (Huang, 2022). En particular, la autocorrelacion de i;Affl'”
es negativa. En segundo lugar, la trayectoria pasada de la serie es importante. Por ejemplo, en
la seccién cruzada, las series con menos cambios repentinos tienden a mostrar mayor pre-
dictibilidad (Da et al., 2014). Ademas, la persistencia en la rentabilidad es mayor en aquellos

activos que acumulan mayor rentabilidad en el periodo mas reciente (Blanco et al., 2023).

Por tltimo, la tercera caracteristica propia de la anomalifa momentum es que la estrategia
estd sujeta a rentabilidades negativas extremas (crashes) (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel
y Moskowitz, 2016). Con relativa frecuencia hay periodos en los que la cartera de activos
“ganadores” muestra un rendimiento marcadamente inferior a la cartera de activos “perdedo-
res”. Esto suele ocurrir cuando la cartera de “perdedores” de manera stbita experimenta una
reversion en su rentabilidad. La existencia de estos crashes reduce el atractivo de la estrate-
gia momentum y puede explicar la existencia de una rentabilidad extraordinaria, o “alfa” No
obstante, estrategias momentum que ajustan la inversion por el nivel pasado de volatilidad de
los componentes de la cartera tienden a salir indemnes de estos periodos con rentabilidades
negativas extremas.

Este tipo de caracteristicas especificas sugieren la existencia de no-linealidades rele-
vantes en la dindmicas de momentum. No obstante, cada una de estas caracteristicas se ha
estudiado de manera separada. La cuestidn es, por tanto, si podemos obtener un modelo pre-
dictivo que, de manera flexible, sea capaz de incorporar todos estos aspectos y permita obte-
ner una prediccién de la rentabilidad de la estrategia momentum. Concretamente, queremos
saber si es viable predecir el grado de persistencia en la rentabilidad de los activos financieros
0, en otras palabras, si podemos predecir hasta qué punto la rentabilidad pasada de la cartera
momentum supone una seial informativa de su rentabilidad futura.
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En este estudio, mediante la aplicacién de arquitecturas LSTM, hacemos frente a la tarea
de predecir la serie temporal de rentabilidad diaria de momentum capturando su complejo
comportamiento. De un modo general, nuestra tarea de prediccion se resume en la estima-
cion de una funcién H tal que:

Mom _ H(xril,..., X _k )+8

tt+s t

2]

K . .z

Donde cada uno de los argumentos {xz—/} _, esun vector con informacion sobre la ren-
1 . J= . .

tabilidad de los activos que conforman la cartera momentum en diferentes horizontes pasados

y & es un término de error.

Los resultados de nuestro andlisis muestran una capacidad predictiva de los modelos
LSTM superiores al 0,5 % en términos de R? que también implican ganancias de utilidad
econdémicamente relevantes del uso del modelo propuesto respecto a una prediccién sola-
mente basada en la media histérica (Campbell y Thompson, 2008). De entre todos los mode-
los explorados, el mayor poder predictivo estd generado por el modelo que solamente utiliza
informacién sobre las series de rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias.

Las ganancias de prediccién son significativas en términos estadisticos y también en
términos econémicos. Un inversor con preferencias media-varianza estaria dispuesto a pagar
alrededor de un 2 % de su riqueza, anualmente, por acceder a una estrategia basada en el
modelo que mejor predice la serie temporal del factor momentum, en comparacioén con una
estrategia que utiliza la media histdrica para predecir la rentabilidad. Esto es, la prediccién
con arquitectura LSTM es capaz de capturar de manera notable las no-linealidades intrinsecas
al factor momentum sin que esto implique mayor riesgo.

Todos los diferentes modelos analizados generan predicciones que, en muchos periodos,
no muestran gran variacion respecto a la rentabilidad observada del factor momentum. No obs-
tante, los modelos tienden a predecir con mucha precision los periodos en los que se produ-
cen rentabilidades negativas extremas en el factor momentum, que suelen estar marcados por
episodios de alta volatilidad. Por tanto, observamos empiricamente coémo los modelos LSTM
encuentran estrategias de inversién que son capaces de anticipar las rentabilidades negativas
extremas, crashes, y generar ratios de Sharpe’ del orden de 0,5.

La investigacion en finanzas cada vez hace un mayor uso de técnicas de aprendizaje
automatico para analizar bases de datos masivas (big data). Uno de los desafios fundamenta-
les de los ejercicios de prediccidn en series temporales de rentabilidad es la proporcién exce-
siva de ruido” que contienen estas series temporales en relacion a la informacion relevante
sobre la rentabilidad esperada de un activo. Esto es, los precios de los activos financieros
incorporan informacién y se mueven por multiples motivos que no estan relacionados con
su verdadera rentabilidad esperada. Por tanto, la tarea fundamental para cualquier modelo de

* La ratio de Sharpe se define como la rentabilidad en exceso sobre el activo libre de riesgo entre la volati-

lidad de la rentabilidad de la estrategia.




prediccién de rentabilidad, y en el caso particular de este estudio basado en la arquitectura
LSTM, consiste en aglutinar de manera eficiente la informacion relevante para predecir la
rentabilidad esperada del factor momentum.

La literatura académica, hasta el momento, se ha ocupado principalmente de explotar
herramientas de aprendizaje automatico como método de seleccién de predictores de la ren-
tabilidad entre una amplia variedad de candidatos. Rapach et al. (2013) representa el primer
andlisis que introduce herramientas especificas de machine learning, en este caso una esti-
macién LASSO, a la prediccion de rentabilidades financieras. Chinco et al. (2019) también
utilizan la estimacion LASSO para la prediccidon de rentabilidades minuto a minuto. Gu et
al. (2018) emplean una lista exhaustiva de herramientas de aprendizaje automatico para ana-
lizar la predictibilidad de la rentabilidad de las acciones. Kozak et al. (2020) también explotan
la metodologia LASSO para, desde un punto de vista bayesiano, seleccionar entre multiples
caracteristicas aquellas que determinan el factor estocéstico de descuento. Han et al. (2019)
proponen procedimientos para predecir las rentabilidades en la seccién cruzada entre més de
cien caracteristicas*.

Los estudios anteriores se centran en la predictibilidad en la seccion cruzada, esto es,
en las diferencias entre activos que predicen las diferencias en rentabilidades. Otra linea
de investigacion parte de la literatura que explora la predictibilidad de la rentabilidad del
mercado en su conjunto a través de una serie de indicadores econémicos y financieros
como ratios de valoracion, tipos de interés, o inflaciéon®. Moskowitz et al. (2012) muestran
que carteras formadas por activos con rentabilidad pasada positiva generan rentabilidades
extraordinarias, aunque la significatividad de estos resultados es disputada por Huang et
al. (2020). Rapach y Zhou (2019) aplican el método de seleccion de Han et al. (2019) para
predecir la rentabilidad del mercado. Fama y French (2020) sugieren utilizar los coeficien-
tes sobre los factores sistematicos estimados en la seccién cruzada como factores en la serie
temporal para ajustar los modelos de valoracién. Engelberg et al. (2021) muestran que las
caracteristicas medias de los factores en la seccién cruzada no pueden predecir la rentabi-
lidad de mercado.

El articulo de Dong et al. (2021) supone el trabajo mas parecido al que se presenta en
este estudio. En su trabajo, Dong et al. (2021) emplean metodologias de aprendizaje automa-
tico para determinar la predictibilidad de la rentabilidad de mercado usando las rentabilida-
des pasadas de las carteras que explican la rentabilidad de los activos en la seccién cruzada
(factores). En el caso de nuestro trabajo, también realizamos una tarea de prediccidn, en este
caso para la rentabilidad de una anomalia en concreto, momentum, utilizando exclusivamente
informacion pasada sobre esa misma anomalia.

Otros trabajos que explotan machine learning para predecir la rentabilidad en la seccién cruzada con mal-
tiples predictores son Chinco, Clark-Joseph y Ye (2019), Freyberger, Neuhierl y Weber (2020), Avramov,
Cheng y Metzker (2021), Cong et al. (2021), Liu, Zhou y Zhu (2021), Gu et al. (2021).

> Trabajos clasicos en este sentido son, por ejemplo, Nelson (1976); Campbell (1987); Fama y French (1988,
1989); Péastor y Stambaugh (2003, 2009).
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Las arquitecturas LSTM no se han explotado por ahora con frecuencia en la literatura
académica. Como excepcion, Chen et al. (2021), utilizan una arquitectura LSTM para extraer
informacion de distintas variables macroeconémicas y para estimar el factor estocastico de
descuento. Nuestra aplicacion se basa en la prediccion de la rentabilidad de momentum uti-
lizando informacion pasada sobre la rentabilidad de sus componentes sobre distintos hori-
zontes. De este modo, nuestro trabajo conecta con la literatura sobre modelos autorregresivos
heterogéneos (Hizmeri et al., 2022; Corsi, 2009; Bollerslev et al., 2016). Nuestro modelo tiene
en cuenta la relevancia de distintos horizontes predictivos, pero de una manera no lineal y
flexible.

El resto de este trabajo se organiza como sigue. En la secciéon 2 describimos la metodo-
logia de investigacion. En particular, describimos detalladamente los aspectos mas relevantes
de las redes neuronales recurrentes y su version LSTM. En la seccion 3 presentamos los resul-
tados de prediccion para el factor momentum. La seccién 4 presenta las conclusiones.

2. METODOLOGIA

2.1. Datos

En este estudio analizamos la serie temporal del factor momentum generado por las
acciones de empresas cotizadas en Estados Unidos (NYSE, Nasdaq y AMEX). La fuente de
datos es la pagina web del profesor Kenneth French. Para construir ese factor, en primer lugar,
cada dia se ordenan las acciones de mayor a menor rentabilidad en los doce meses anteriores,
excluyendo el mes mas reciente®. En el modelo de prediccién utilizamos la informacion sobre
la series temporales de rentabilidad diaria generadas por el 10 % de acciones con mayor ren-

tabilidad’, »”', y por el 10 % de acciones con menor rentabilidad, »*'°.

Por su parte, la serie de rentabilidad diaria del factor momentum, r"*", proviene de la
diferencia en rentabilidades diarias entre el primer y el tercer tercil de la distribucion de renta-
bilidad en los doce meses anteriores. El retorno de cada tercil se calcula utilizando la media de
la rentabilidad entre empresas con capitalizacion bursatil mayor a la mediana y empresas con
capitalizacién bursitil inferior a la mediana (datos obtenidos de la pagina web del profesor
Kenneth French).

Para estimar el modelo de prediccién transformaremos las rentabilidades diarias para
construir rentabilidades sobre distintos horizontes. De manera formal, definimos la rentabili-
dad acumulada entre el periodo ty ¢ + s por la cartera p como:

La exclusion del mes mads reciente se debe a la existencia de reversién en el corto plazo debido a factores
de microestructura del mercado que pueden contaminar la selecciéon en base a rentabilidades pasadas
(Jegadeesh, 1990; Lehman, 1990; Jegadeesh y Titman, 1993).

La composicion de dl y d10 se actualiza de manera diaria, ver detalles en la pagina web del profesor
Kenneth French.
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2.2. Redes neuronales recurrentes

Los modelos de prediccion basados en redes neuronales representan uno de los nicleos
fundamentales de los métodos de aprendizaje automatico o machine learning. En diversos
campos, desde la genética, hasta el reconocimiento del lenguaje, las redes neuronales han
demostrado ser una herramienta versatil, eficiente y escalable para realizar ejercicios de pre-
diccién. Pese a que el concepto de “red neuronal artificial” fuera desarrollado en los afos
60, las redes neuronales se han popularizado en las tltimas dos décadas®. Esto se debe a:
1) la existencia y acumulacién de una cantidad ingente de bases de datos masivas en las que
las redes neuronales suelen rendir de manera notable respecto a otros métodos de machine
learning y 2) el desarrollo de las tecnologias de computacién que ha permitido manejar can-
tidades ingentes de datos e implementar algoritmos de optimizacién con miles (o millones)
de parametros.

Dentro de las redes neuronales, existe un método especializado en el procesamiento de
secuencias de datos, ya sean series temporales, audio, notas musicales o texto, para desarro-
llar modelos predictivos. A este tipo de arquitectura se le denomina red neuronal recurrente
(RNN). Las RNN son modelos de aprendizaje profundo que intentan capturar las dinamicas
de secuencias a través de conexiones recurrentes. Las RNN consisten en una version especial de
red neuronal que se aplica a cada elemento de la secuencia, manteniendo siempre los mismos
parametros, y que aprende de la informacién pasada de la serie.

En nuestra aplicacion, el objetivo consiste en predecir la rentabilidad del factor
momentum a 25 dias, "7 basidndonos en informacion pasada sobre la rentabilidad de las
carteras ' y /' en distintos horizontes. Utilizamos estos inputs para el modelo debido a
que la diferencia entre "' y ' tiene capacidad predictiva sobre la rentabilidad del factor
momentum (Huang, 2021). Asumamos que en el modelo de prediccién incluimos dos hori-
zontes: la rentabilidad en el dia actual y la rentabilidad en los 60 dias anteriores. Por tanto, en

. . mom .
el momento s, el vector de inputs que para predecir 7;,,,s viene dado por:

_{.da1 a1 d10 _.d10
xs - {(rs > rs—éO,s )’ (rs s Kx—60,.9 )}

donde cada input tiene una dimensién 1 x 4. La estructura mas simple de una red neuronal

recurrente aparece en la figura 1. Para generar una prediccion 7" » el modelo se nutre de

informacion sobre una secuencia de inputs {x[, j} _,» donde el pardmetro K indica el nimero
-

8 El nombre de red neuronal se origind bajo la hipdtesis de que las neuronas animales funcionan de manera

parecida a este tipo de arquitectura de computacién. No obstante, la investigacién en biologia muestra
que esta representacién es una mera aproximacién metaférica del funcionamiento real de las neuronas
animales.
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de retardos que utilizamos para predecir el output en el momento t. Cada input x, se intro-
duce por separado en una “celda de activacion” A cuyos parametros son independientes del
momento de tiempo. La celda de activacion genera un “estado” i, combinando el input x, y la

variable de “estado” generada en el elemento anterior de la serie:
he= & (xwsn + by + by)

donde ¢(.) es una funcién no lineal, “funcién de activacién’, y se asume que h_{t-K-1}= 0.
Wy, Wi, ¥ by son pardmetros, o “pesos’, a entrenar. En particular, w, es un vector de pesos con
dimensién igual a la dimension de x,, mientras que los otros dos elementos, en este modelo
mas sencillo, son escalares.

El nombre de red neuronal recurrente proviene precisamente del hecho que la activa-
cién en cada elemento de la secuencia depende de la informacidn especifica de ese periodo
e incluye informacién acumulada en el periodo anterior. El modelo incluye una especie de
“memoria” en h,_j, ya que depende de la informacion aprendida en elementos anteriores de la
secuencia. En el modelo RNN més sencillo, la prediccién 7,775 para una secuencia de inputs
vendra dada por otra transformacion no lineal del input final y el estado en h,_;:

~mom

Trvas = f(xthy +h_w, + by)

donde f (.) es una funcién lineal o no lineal, mientras que w,,, w,, y b, son parametros a esti-
mar. Este proceso de propagacion en el tiempo finalmente genera un valor de la funcién de
pérdida que compara el rendimiento real con el generado por el modelo®. Por ejemplo, si la
funcién de pérdida viene dada por el error cuadratico medio, tendriamos que dentro de un
subconjunto de observaciones 7 (mini-batch):

donde |7 indica la cardinalidad del subconjunto.

Como analogia, podemos entender una RNN, y la arquitectura LSTM que describi-
mos mas adelante, como una versidn especial de un modelo autorregresivo con hetero-
geneidad, donde la realizacidn de la serie temporal en el futuro depende de la realizacién
pasada de la serie vista desde diversos horizontes temporales. La capacidad adicional de
prediccién surge de la no-linealidad de las activaciones entre los distintos elementos
de la secuencia.

° Las arquitecturas RNN también permiten una diversidad de disefios de inputs y outputs que obviamos en
la descripcién ya que no los aplicamos en nuestro ejercicio de prediccion. Las arquitecturas RNN pue-
den ser, entre otras, secuencia-a-secuencia, donde queremos predecir el output en todos los elementos,
o vector-a-secuencia, donde utilizamos un tnico input para predecir una secuencia. Ver, por ejemplo, el
capitulo 14 de Geron (2019) para una descripcién mas pormenorizada.




Figura 1.
Estructura de una red neuronal recurrente unicapa
FLis
XK X1K-1 Xt-K-2 oo e Xt1

El esquema anterior puede generalizarse incrementando el nimero de “neuronas” por
celda. En tal caso nos encontrarfamos con un vector de estados h,en cada momento del tiempo,
en vez de un escalar, e incrementariamos la dimension de los pesos a entrenar con el modelo.
Lo anterior también puede combinarse con una estructura jerarquica, una “red profunda’, con
distintas capas donde el estado de cada capa depende no sélo del input en el momento actual,
X, y de los estados anteriores A, ,, sino también de los estados obtenidos en las capas “infe-
riores” en el mismo elemento s. Si denominamos como hlfl) el estado de la secuencia en el
elemento s en la capa I la recurrencia de la red neuronal se puede expresar como:

B = (Rl Al )

con la normalizacién x, = A’ . La figura 2 ilustra este tipo de arquitectura con dos capas.
Como en la arquitectura basica anterior, la celda A se nutre de los inputs x, y de los estados
de la celda A en el elemento anterior de la secuencia. Por su parte, la celda B se nutre de los
estados generados por la celda A y por los estados de la celda B en el elemento anterior de la
secuencia.

El entrenamiento de las RNN usa la misma légica de propagacién inversa que se usa
en las redes neuronales artificiales. No obstante, en el caso de las RNN, en cada elemento de
la secuencia se mantienen los mismos pesos de las diferentes capas. La dindmica de entrena-
miento de una RNN puede resumirse en tres pasos:

= Dados unos pesos, evaluar el error de predicciéon de la red en el subconjunto 7°
mediante la evolucidn secuencial, en orden cronolégico, de los estados e inputs.

= Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a cada uno de los pesos
a entrenar sin tener en cuenta su repeticion en cada elemento, es decir, como si la red
tuviera pesos distintos en cada elemento.
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Figura 2.
Estructura de una red neuronal recurrente con 2 capas
FLi2s
XK XK1 XtK-2 cee Xt1

= Agregar los gradientes calculados en el paso anterior para cada uno de los pesos que
se comparten en cada elemento de la secuencia. Actualizar los pesos usando el criterio
de descenso de gradiente y volver al paso inicial hasta cumplir el criterio de con-
vergencia.

Las arquitecturas anteriores tienen una estructura comun en la que el estado h; sola-
mente captura informacién de los elementos anteriores en la secuencia. Otros modelos de
redes recurrentes permiten que el estado también incorpore informacién de los elementos
posteriores. Por ejemplo, en una tarea de reconocimiento de escritura puede ser necesario y
mas efectivo utilizar informacion posterior para entender mejor el contexto y reducir ambi-
gliedades. Este principio también es aplicable a las series temporales en finanzas donde que-
remos extraer las sefiales mas informativas para poder predecir la evolucion futura de los
precios de activos financieros®.

!0 El funcionamiento de las redes RNN es andlogo a los modelos de extraccion de sefnales en series tempora-
les con procesos de Markov ocultos. El capitulo 22 de Hamilton (1994) presenta una introduccion a estos
métodos. La estimacion de estos modelos con procesos ocultos conlleva la estimacion de las probabilida-
des de los estados no observables. Para ello, es ttil explotar informacion sobre el pasado e informacién
sobre el futuro de la serie. Esto es, conocer el estado oculto en el futuro es informacién util para estimar
el estado oculto en el momento actual, del mismo modo que es util conocer el estado oculto en el pasado.
La diferencia entre estos métodos es que las redes RNN intentan recoger los factores no observables que
determinan la serie temporal teniendo en cuenta interacciones no lineales y sin realizar hipotesis sobre la
distribucion de las variables aleatorias.




Las redes neuronales recurrentes que permiten el entrenamiento hacia delante y hacia
atras en el tiempo se denominan redes bidireccionales. La figura 3 ilustra el funcionamiento
de este tipo de red. Las redes bidireccionales incorporan celdas como la celda B en el grafico,
que genera un estado nuevo utilizando informacion del futuro. De manera formal, si g, repre-
senta el estado generado en direccién cronoldgicamente inversa, cada nuevo estado se nutre
del input en el momento sy del estado g en el momento posterior:

9= & (XWyy + goaw, + by)

Donde asumimos que g_ {t}= 0. Por su parte, la celda C permite combinar el aprendi-
zaje generado de manera independiente por las celdas A y B siguiendo distintas direcciones.
Para generar una prediccion final, los estados {(h.\,, gx)};o pueden combinarse en una capa
adicional, D, al estilo de una red neuronal artificial tradicional (perceptrén multicapa o MLP)

Amom

para generar una prediccion final del output, 7”777

~mom

Viisas = f(hwhy +gw,, +by)

donde /1 y g son vectores de dimensién 1 x (h x K) cada uno que resultan de la concatenacion
de los estados.

Figura 3.
Estructura de una red neuronal bidireccional
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La dindmica de entrenamiento de una RNN bidireccional consiste en los siguientes
pasos:

1. Dados unos pesos, evaluar los estados A, y g, de modo separado en el subconjunto 7

2.Evaluar el error de prediccién de la red dados los estados h, y g, junto a los pesos de la
capa final de prediccion.

3. Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a los parametros de la
capa final de prediccién.

4. Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a los pardmetros de las
capas de propagacién temporal.

5. Agregar los gradientes calculados en el paso anterior para todos y cada uno de los
pesos que se comparten en cada elemento de la secuencia. Actualizar todos los pesos
usando el criterio de descenso de gradiente y volver al paso inicial hasta cumplir el
criterio de convergencia.

En principio, el disefio de las arquitecturas RNN puede resultar muy adecuado y efi-
ciente para manejar informacion en forma de secuencias. No obstante, las RNN tienen dos
graves problemas en la practica. En primer lugar, el entrenamiento de la red requiere una
propagacion inversa, hacia atras en el tiempo, que debe realizarse a través de los K niveles
de cada secuencia que se introduzca en el modelo. Esta propagacion hacia atras en el tiempo
genera una cadena de productos de matrices que facilmente genera inestabilidades numéricas
cuando se ejecuta el descenso de gradiente (explosion o desaparicion del gradiente). Como
consecuencia de lo anterior, los modelos RNN conllevan un entrenamiento con una gran
demanda en términos computacionales.

En segundo lugar, los estados generados por los modelos RNN no permiten tener en
cuenta que algunos elementos alejados de la secuencia puedan tener una relevancia conside-
rable en el output actual. La estructura de las RNN hace que los elementos alejados pierdan
relevancia de manera exponencial. También puede haber informacién reciente que no aporte
poder predictivo y que sea mejor “olvidar” Incluso podemos esperar algin tipo de cambio
estructural en la serie que pueda afectar a la capacidad predictiva del modelo, de modo que
sea mdas adecuado “resetear” el modelo. Las arquitecturas que utilizamos para desarrollar
nuestro modelo predictivo de momentum nos permiten, o al menos aspiramos a ello, recoger
este tipo de comportamientos en las series temporales, permitiendo a su vez menores costes
computacionales.

2.3. Redes neuronales recurrentes con LSTM

El disefio de las arquitecturas LSTM afronta el desafio de preservar la informacién de
largo plazo relevante y de ignorar la informacién de corto plazo irrelevante (Hochreiter y
Schmidhuber, 1997). El modelo LSTM consiste en el diseiio de una celda que absorbe el input




actual y el estado anterior y selecciona la informacion a absorber. Para ello, en el interior de
la celda LSTM se realizan ciertas operaciones a través de las denominadas “puertas légicas”
(gates). El entrenamiento de los parametros incluidos en esas puertas légicas permite a la
arquitectura filtrar qué informacién nueva aprender en el estado y qué informacion ignorar.

En cada elemento de la secuencia la celda LSTM se nutre del input x;,, con dimensién
1 X d, y del estado en el elemento anterior 4, ,, con dimensién 1 x h. Esta informacién es
procesada de manera independiente por tres distintas puertas logicas: Input, Forget y Output.
Las tres puertas logicas tienen valores en (0, 1) al tener asociados una funcién de activacién
sigmoidal, 0 (z) = (1 + exp (—z))". Formalmente, las tres puertas logicas se calculan como:

it =0 (xthi + ht—IWhi + bi)’
fi= o (xWs+ h Wi+ by,
0;,=0 (XtWoi + ht—lwha + bo)

donde W, W, W,; € R™"y W, Wy, W, € Ry b, b; b, € R son parametros a entrenar.
Ademis, en este paso inicial se determina una “memoria candidata’, ¢,, que podra incorpo-
rarse a la memoria a largo plazo segtin el resultado de la puerta l6gica Input. ¢,, con dimen-
sién 1 x h, se calcula a partir de x, y h,_, y viene dada por una funcién de activacion tangente
hiperbolica, tanh(z) = (exp(z) — exp(—z))/(exp(z) + exp(—z)), que genera valores restringidos
en el rango (-1, 1):

5: = tanh (xthg + hH th + bc)

Figura 4.

Estructura de puertas légicas y memoria candidata

4 )
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donde W,, € R*"y W), € R™ y b, € R™ son pesos a entrenar. El proceso de calculo de las
tres puertas logicas y la memoria candidata esta ilustrado en la figura 4.

La celda LSTM tiene dos puertas logicas dedicadas a determinar el grado de incor-
poracién y “olvido” de la memoria a largo plazo. La puerta légica Input determina el grado
de incorporacién de informacién creada en ¢, . La puerta logica Forget determina el grado de
memoria heredada del elemento anterior, ¢, € R, que se mantiene. La memoria a largo plazo
se actualiza mediante la siguiente ecuacion:

¢=£0ca,+i O ¢

donde el operador © representa la multiplicacién de matrices elemento por elemento. f; e i,
se encuentran en el intervalo (0, 1) y determinan, respectivamente, el grado eliminacién de
memoria pasada y el grado de incorporacién de informacion presente a la memoria actual. El
disefio de las funciones de activacién permite aliviar el problema de explosién/desaparicién
del gradiente, mientras que el mantenimiento de la memoria ¢, permite capturar la relevancia
de las dependencias de largo plazo entre los elementos de la serie.

Figura 5.
Estructura de celda LSTM
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El dltimo paso consiste en definir el estado ht originado en la celda LSTM:
h, = o, ® tanh(c,)

Sila puerta légica Open, o,, se aproxima a 1 el modelo permite acceder a toda la memo-
ria a largo plazo hacia la prediccion del estado. En caso contrario, cuando o, se aproxima a 0,




se retiene la informacion dentro de la celda y no se pasa al siguiente elemento. La estructura
final de una celda LSTM esta ilustrada en la figura 5. El estado h, también puede utilizarse
como input para la prediccién o como input para una capa superior de otra celda LSTM.

Figura 6.
Estructura de celda LSTM y output de estado
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La arquitectura LSTM, pese a su aparente complejidad, permite un entrenamiento “mas
fluido” con respecto a las RNN basicas. Esto se debe a que en una RNN basica la cantidad de
informacién absorbida en cada periodo de tiempo a través de h,_, es independiente del ele-
mento de la secuencia en el que nos encontremos. Mientras tanto, en una LSTM las puertas
légicas f, y i, permiten que la informacion absorbida sea especifica en cada elemento de la
secuencia. Es mas, al ignorarse cierta informacion, el modelo puede filtrar informacion de
elementos lejanos que sea relevante para la prediccion.

2.4. Disefio de la arquitectura de aprendizaje

Para la estimacion del modelo se ha recurrido a una arquitectura compuesta por 5 capas
de redes LSTM (bidireccionales) con 50 neuronas cada una de ellas que se completan, tras
cada una de ellas, con un capa de dilucién (dropout) del 20 %. El dropout es un técnica de
regularizacién que pretende mitigar posibles problemas de sobreajuste en la arquitectura. Por
ultimo, tras la salida de la ultima capa LSTM, la arquitectura incluye tres capas perceptrén
multicapa (“MLP” o capas densas) de 30, 20 y 10 neuronas, respectivamente. La funcién de
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activacion utilizada es la tangente hiperbdlica (“tanh”) para las capas LSTM y la funcion rec-
tificadora (“ReLu”) para las capas MLP. La figura 7 ilustra la arquitectura y los principales
hiperparametros utilizados.

El entrenamiento y desarrollos de la arquitectura ha sido realizado con Tensorflow-
Keras yla arquitectura ha sido entrenada en Google Cloud mediante el uso de GPU (“Graphics
Processing Unit”) por sus ventajas computacionales.

Figura 7

Estructura de la arquitectura y principales hiperpardmetros

Como describimos anteriormente, para entrenar y evaluar el modelo utilizamos datos
diarios del factor momentum desde el aio 1926 hasta la actualidad, afio 2022. Para obtener las

Amom

predicciones 7 utilizamos una secuencias de inputs {x”j}[fil con K = 60. Del total de
observaciones, se han utilizado para el conjunto de entrenamiento 7, = 12.410 observacio-
nes, para el conjunto de validacién'! 7, = 3.013 observaciones, y se han reservado 7; = 9.284
observaciones para el conjunto de test. De esta forma, considerando la secuencia temporal, el
periodo de entrenamiento y validacién irfa desde el afio 1926 hasta el afio 1983, reservando

desde 1984 hasta el afio 2022 para el test.

2.5. Medicién de la capacidad predictiva y valor econémico

Para medir la capacidad predictiva del modelo desde un punto de vista estadistico, uti-
lizamos como referencia un modelo de prediccién que utiliza la media histdrica de la rentabi-

"' El conjunto de validacién se ha utilizado exclusivamente para la detencion temprana, early stopping, del
entrenamiento.




lidad 7,55 en el conjunto de las muestras de entrenamiento y validacion, 7" . Los errores
de predicciéon del modelo de referencia y del modelo LSTM vendran dados por:

~ — mom _ —mom
€y = iias

~ —_ mom _ ~Amom
€5t = lisas — s

Por tanto, el error cuadratico medio de las predicciones de cada modelo se puede expre-

sar como:
Ef?]\\/[j— Ze for je MLS}
|T| teT;

donde |7;| indica el numero de observaciones en la muestra test. Una vez calculados los erro-
res de prediccion de ambos modelos podemos construir el estadistico R}, de Campbell y
Thompson (2008):
ECM
—_—
ECM,,

El componente predecible de las rentabilidades es muy escaso, pero Campbell y
Thompson (2008) sugieren que un R, superior a un 0,5 % implican ganancias de utili-
dad econdmicamente relevantes. Ademas, para comprobar la significatividad estadistica de la
estimacién del R, , realizamos el contraste de hipétesis de Clark y West (2007) que puede
implementarse a través del siguiente modelo de regresion:

R(Z)OS =1-

2
A2 A2 —mom ~mom _
€ " CLs, +(r _’?,z+25) =HteE

El estadistico t asociado al estimador MCO del coeficiente y en la regresién anterior
sirve para contrastar las siguientes hipétesis:
<0;H,:R;

0O0s

H,:R}

0O0s

>0

Es decir, rechazamos la hipétesis de que la prediccién LSTM es igual o peor que la media
histérica cuando el p-valor del contraste unilateral de significatividad de la estimacién de y es
suficientemente pequefo.

Ademads de comparar la capacidad predictiva de los modelos en términos estadisticos,
también comparamos el valor econémico generado para un inversor representativo. Consi-
deramos un inversor con preferencias media-varianza que distribuye su riqueza entre bonos
sin riesgo y una estrategia momentum. Dependiendo del método de prediccién usado por el
inversor, los pesos de la estrategia momentum en la cartera vendran dados por:

—mom f
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donde I’,‘i .25 es la rentabilidad libre de riesgo a 25 dias y 7y captura la aversion al riesgo del
inversor'?. Siguiendo los procedimientos de la literatura (Dong et al., 2021), asumimos que
y toma un valor de 3 y que el inversor estima la volatilidad de la rentabilidad de momentum
6, usando la varianza de las rentabilidades en los anteriores doce meses. La utilidad de cada
estrategia viene dada por:

U, :7—% 57 para j € {M,LS}

J J

donde 7; es la rentabilidad media de la estrategia j respecto a la rentabilidad libre de riesgo
y &, esla desviacion tipica de la rentabilidad. Para determinar el valor econémico creado
con el modelo de predicciéon LSTM respecto a la media historica, calculamos la diferencia de

utilidades A=U,,-U,, .

Ya que utilizamos datos diarios para estimar el modelo de prediccién a 25 dias, para
cada modelo y cada dia obtenemos 25 carteras activas, de las cuales solamente una se rebalan-
cea. Por tanto, calculamos por separado la utilidad generada por cada cartera entre sus fechas
de rebalanceo a lo largo de la muestra de test y posteriormente calculamos la media entre las
25 carteras.

Un aspecto relevante para sefialar es que la estrategia que utiliza la media histérica para
determinar el peso de la cartera momentum puede parecer una opcién inferior. Sin embargo,
Welch y Goyal (2008) muestran que la media histdrica es una opcién competitiva en relaciéon
a los modelos lineales tradicionales para predecir la rentabilidad. Ademas, la estrategia de
inversién de la cartera media-varianza estd ajustada mediante una estimacién de la volatili-
dad usando la volatilidad pasada. Este tipo de ajuste suele generar rentabilidades superiores a
carteras que no estan ajustadas por volatilidad (Moreira y Muir, 2017). Ademas, en el caso de
momentum, ese ajuste es suficiente para reducir la exposicion a los episodios de rentabilidad
negativa extrema o crashes (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel y Moskowitz, 2016).

3. RESULTADOS

El cuadro 1 presenta los resultados de la prediccion out-of-sample de cada uno de los
modelos LSTM entrenados, donde la referencia en cada caso es la prediccion de rentabilidad
que utiliza la media histérica en las muestras de entrenamiento y validacion. La columna 1
muestra que el estimador R, es superior al 0,5 % en todos los modelos, lo que implica
ganancias de prediccion relevantes, desde el punto de vista estadistico y econémico, del uso
del modelo no lineal respecto a una prediccion solamente basada en la media histérica. El
mayor poder predictivo esta generado por el modelo que solamente utiliza informacién sobre
las rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias, R}, del 2,49 %. Cuando
incluimos mas informacién en el modelo afiadiendo la rentabilidad a 60 dias y a 240 dias

2 La informacidén sobre la rentabilidad libre de riesgo también se ha extraido de la web de Kenneth French
y se corresponde con la rentabilidad diaria de las letras del Tesoro de EE. UU. con vencimiento a un mes.




como elementos del vector x,, el poder predictivo se reduce. Este resultado evidencia cierto
exceso de ajuste (overfitting) en las muestras de entrenamiento y validacién cuando incluimos
mas informacién en el modelo LSTM. En términos estadisticos, en tres de los cuatro modelos
podemos rechazar la hipétesis nula de que el modelo LSTM sea igual o inferior en términos
de errores de prediccién comparados con la prediccion basada en la media histérica.

En términos de valor econdémico para un inversor con preferencias media-varianza, la
columna 2 muestra las ganancias de utilidad generadas por los modelos LSTM. En consonan-
cia con los estadisticos R, de la columna 1, los modelos LSTM generan una ganancia de
utilidad con respecto al modelo de prediccién de referencia. De nuevo el modelo que genera
una mayor ganancia de utilidad es el que combina informacién de las rentabilidades de las
carteras momentum a un dia y a 120 dias.

Pese a lo anterior, un aspecto a destacar es que el ranking de estrategias basados en
valor econémico no sigue el mismo orden que en términos de poder predictivo. Paraddji-
camente, la peor estrategia en valor econdémico es la que utiliza un conjunto mas amplio de
informacién. Esto se debe a que el R es una medida que captura puramente la capacidad
predictiva, sin distinguir entre compensacion por el riesgo (“beta”) y compensacion por erro-
res de valoracion (“alpha”). Ademas el ECM de la estrategia puede estar muy influenciado por
eventos extremos en los que el modelo predice extremadamente bien. El modelo que utiliza
mas informacién puede ser mas preciso en media pero generar una variacion excesiva en la
rentabilidad, como de hecho mostraremos a continuacién.

Cuadro 1.
Poder de prediccién out-of-sample y valor econémico
Modelo (1) )
Réos (%) A%)
0,536
e ey R
2,486*
Bt () 72 N P
1,896*
e e Y
2,100
LSTM 1-60-120-240 (0,099) 0,568

La figura 8 ilustra la capacidad predictiva del modelo como proporcion de la variaciéon
global de la rentabilidad asociada al factor momentum. Los paneles representan, en lineas
sélidas, las predicciones de rentabilidad realizadas por cada modelo LSTM. Las lineas dis-
continuas representan la rentabilidad real del factor momentum. Los modelos generan pre-
dicciones en general de rentabilidad positiva con poca variacién en relacion con la variacién
real de la rentabilidad. No obstante, los modelos tienden a predecir una rentabilidad negativa
en la serie temporal en ciertos periodos sefialados, que suelen estar marcados por episodios
de gran volatilidad. Por tanto, los modelos LSTM consiguen poder predictivo por encima
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de una simple media histdrica al aprender la relacion entre volatilidad de la rentabilidad de
momentum y la realizacién de rentabilidades negativas.

Figura 8.
Rentabilidades modelo LSTM vs. factor momentum
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La figura 9 muestra la rentabilidad acumulada por las distintas estrategias por encima
de la rentabilidad libre de riesgo en el periodo out-of-sample, expresada en logaritmos. En
todos los paneles, a modo de referencia y en una serie temporal con puntos, se muestra la ren-
tabilidad acumulada de una estrategia “Buy&Hold” que invierte todos los fondos del inver-
sor en la cartera momentum?®. Esta estrategia genera una rentabilidad positiva a lo largo del
periodo, pero muy influenciada por el crash sufrido por la estrategia en 2009.

A su vez, la serie temporal con lineas discontinuas muestra la rentabilidad acumulada
por la estrategia que determina el peso sobre la cartera momentum utilizando la media hist6-
rica, denominada estrategia “Base”. Como muestra la figura, esta estrategia bate la rentabili-
dad de la estrategia “Buy&Hold”. Esta mayor rentabilidad se explica fundamentalmente por

" Ya que en cada momento hay 25 carteras activas, cada punto en el grafico muestra una media con ventana
movil de 25 observaciones pasadas.



su minima exposicién al crash de 2009 y corrobora la efectividad de la ponderacion por la
volatilidad pasada (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel y Moskowitz, 2016).

Por su parte, cada uno de los paneles de la figura 9 representa en una linea continua la
rentabilidad acumulada por las cuatro estrategias basadas en los modelos LSTM. Los cuatro
modelos de prediccion son capaces de batir a las otras dos estrategias de referencia en tér-
minos de rentabilidad acumulada. La mayor rentabilidad acumulada estd generada por la
estrategia que utiliza las rentabilidades de las carteras momentum a un dia, a 60 dias y a 120
dias. Las ganancias de las estrategias LSTM se basan en una prediccion notable del crash de
2009 por parte de todos los modelos.

Figura 9.

Rentabilidad acamulada estrategias LSTM
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Para completar el analisis de los resultados, el cuadro 2 muestra algunos estadisticos
descriptivos adicionales de las estrategias. Los resultados muestran como las estrategias basa-
das en LSTM generan una rentabilidad media a 25 dias considerablemente mayor que las
estrategias “Base” y “Buy&Hold”. La volatilidad de las estrategias LSTM son relativamente
superiores a la estrategia “Base”, pero sus ratios de Sharpe muestran que la compensacion en
rentabilidad por unidad de riesgo es sustancialmente mayor.
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La comparacion entre los distintos modelos LSTM ofrece una vision analoga a los resul-
tados presentados anteriormente. La estrategia que solamente utiliza informacién sobre las
rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias supera en términos de relacién
rentabilidad-riesgo a las otras estrategias, pese a no conseguir la rentabilidad media mayor.
Ademas, el signo de la asimetria de esas rentabilidades se invierte con respecto al resto de
estrategias (excepto para el modelo que utiliza el mayor nivel de informacién) sugiriendo
una menor exposicion a rentabilidades extremas negativas, como también indica el valor de
curtosis (7,4 respecto a 9,3 de la estrategia “Buy&Hold”).

Cuadro 2.
Estadisticos de las distintas estrategias
Modelo Rentabilidad  Volatilidad Ratio de Asimetria Curtosis
media (%) (%) Sharpe

Buy&Hold 0,649 5,068 0.24 -0.996 9.298
CBase 0744 4526 0344 0038 7002
CLSTM160 0919 5160 0419 - 0085 6696
CIST™M1120 098 4700 0508 0267 7492
CLSTM160-120 1,096 5832 0476 - 0244 6427
CLSTM 1-60-120-240 092 5302 0404 0219 8298

4. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos analizado la capacidad de las arquitecturas de redes neuronales
Long Short-Term Memory (LSTM) para predecir la serie temporal del factor momentum. La
arquitectura LSTM supone una de las herramientas mas potentes en el campo de machine
learning para realizar predicciones en datos con forma de secuencia, pero ha sido aplicado
de manera muy limitada en el area académica de las finanzas. Por su parte, la anomalia
momentum supone uno de los fendmenos mas analizados en el ambito de las finanzas por
su prevalencia en el tiempo y su marcado cardcter de “anomalia” que desafia a las teorias de
eficiencia.

Los resultados sugieren que los modelos LSTM pueden predecir de manera notable la
serie temporal del factor momentum y anticipar episodios de rentabilidad extrema. Las estra-
tegias de inversién que resultan de los modelos LSTM dominan considerablemente a una
estrategia basada en la media histérica, incluso ponderando las estrategias por la volatilidad
pasada del factor momentum. Las ganancias en la prediccion se traducen en medidas de R?
fuera de la muestra (out-of-sample) y ganancias econdmicas de mas del 2 %.

Diversas lineas de trabajo pueden continuar el analisis realizado en este estudio. En
primer lugar, las arquitecturas entrenadas son relativamente sencillas y estan destinadas a
ilustrar el poder predictivo de este tipo de modelos. Determinar la capacidad predictiva de
estos modelos necesita un analisis mas exhaustivo de las arquitecturas, los hiperpardmteros y




la informacién usada en el modelo. Segundo, resulta de interés aplicar las arquitecturas LSTM
para comprobar su poder predictivo respecto a otros factores y anomalias analizados en la
literatura. Finalmente, queda la tarea pendiente de refinar la interpretabilidad de la informa-
cion absorbida por las redes LSTM. Para ello, someter el entrenamiento de la arquitectura a la
intuicién econdémica nos puede servir para detectar los patrones relevantes de predictibilidad
de las series temporales en finanzas.
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CAPITULO VI

Aprendizaje automatico aplicado a la compraventa
de criptomonedas

Gian Pietro Enzo Bellocca*

En los ultimos afios, las criptomonedas se han convertido en un nuevo activo financiero,
atrayendo el interés especialmente de los pequefios inversores privados. Estudios recientes
muestran que este nuevo mercado es particularmente inestable y propenso a anomalias de
precio como el efecto momentum. Este trabajo tiene como objetivo proporcionar una visiéon
general de la tecnologia blockchain y cémo ha llevado al nacimiento de una nueva moneda
digital. Posteriormente, se centra en la prediccion y explotacion del efecto momentum durante
la actividad de inversidn, centrandose en los periodos recientes de mercado alcista (2021) y de
crisis (2022). En concreto, los modelos de aprendizaje automatico pueden predecir, mediante
el analisis de grandes bases de datos, la volatilidad de los precios a corto plazo, aumentando el
rendimiento de la inversion en comparacion con los enfoques tradicionales.

Palabras clave: blockchain, criptomonedas, aprendizaje automatico, comercio de
criptomonedas.

* El autor agradece a la profesora Pilar Poncela el apoyo brindado para la realizacion de este trabajo.



1. INTRODUCCION AL MERCADO DE LAS CRIPTOMONEDAS

Las criptomonedas son un mercado joven y poco estructurado que tiene caracteristicas
y comportamientos muy distintos de los que se encuentran en los mercados tradicionales,
donde se negocian productos como acciones, bonos, divisas, materias primas y derivados.
Antes de introducir el concepto de criptomoneda y explorar las peculiaridades de su mercado,
en este capitulo se presentan las principales caracteristicas de las monedas fiduciarias (fiat), de
los pagos electronicos y de la cadena de bloques (blockchain), que han llevado al nacimiento
de esta nueva forma de moneda digital.

1.1. La moneda fiduciaria

Una moneda es una unidad econdémica de valor que funciona como un medio de inter-
cambio reconocido en una economia. Con el fin de realizar su tarea de la manera mas efi-
ciente posible, una moneda debe poseer caracteristicas precisas como ser fungible, duradera,
portétil, reconocible y estable. Inicialmente, la moneda, en forma de dinero, tom¢ la forma
de una moneda compuesta por metales preciosos, como el oro y la plata. Por lo tanto, el valor de
cada moneda era dado por la cantidad de metal precioso de la que estaba compuesta la misma
moneda. Posteriormente se introdujo un tipo de moneda en papel, cuyo valor estaba repre-
sentado por un bien material llamado subyacente, que a menudo era un metal precioso. Esto
permitid facilitar enormemente el transporte y, por lo tanto, el intercambio de dinero. Mas
tarde, el 15 de agosto de 1971, con el fin de los acuerdos de Bretton Woods sobre la conver-
tibilidad del dinero en oro, termino la era del dinero basado en subyacente y comenz6 la del
dinero fiduciario.

El dinero fiduciario es una moneda emitida por un organismo gubernamental, que no
estd respaldada por una mercancia fisica como el oro o la plata, sino mas bien por una autori-
dad central. A diferencia de la forma anterior de dinero, cuyo valor se define por el valor del
subyacente, el valor del dinero fiduciario se deriva de la relacion entre la oferta y la demanda
y de la estabilidad del gobierno emisor. Muchas monedas actuales son monedas fiduciarias,
como el délar estadounidense, el euro y muchas otras monedas mundiales importantes. El
dinero fiduciario toma principalmente la forma de dinero efectivo, generalmente monedas y
billetes que, cuando se transfieren a otra persona, formalizan automaticamente la transferen-
cia del valor que representan, sin la necesidad de involucrar a un tercero en la transaccion. En
efecto, la principal ventaja del efectivo reside en el hecho de que su posesion certifica también
la posesién del valor que representa. Ademas, el efectivo permite a cualquiera participar en el
sistema de pagos, sin barreras ni exclusiones. Entre las desventajas, sin embargo, encontramos
la necesidad de estar fisicamente presentes en el momento de la transaccidn, el alto riesgo de
robo y falsificacién y la dificultad en el seguimiento de los pagos por parte de los organismos
de control financiero y fiscal.

Como se mencioné anteriormente, las monedas fiduciarias tradicionales necesitan un
sistema centralizado y una figura de garantia, como gobiernos y bancos centrales, que pue-
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dan garantizar el valor del dinero y gestionar su emision. Un ejemplo es el euro, gestionado
por varios organismos institucionales, entre ellos el Banco Central Europeo (BCE), encar-
gados de su correcto funcionamiento. En particular, los paises que han adoptado la moneda
comun europea han encomendado al BCE la ejecucién de la politica monetaria, que consiste
en aumentar o disminuir la emisién de dinero, con el objetivo de estimular el crecimiento
econémico y garantizar la estabilidad de precios manteniendo una baja inflacién.

1.2. Pagos electrénicos

Un sistema de pago electrénico permite transferir dinero electrénicamente a través de
los llamados cash data files. Este tipo de archivos permite acceder a las ventajas del dinero en
efectivo, y también es capaz de moverse libremente en las redes electrénicas, lo que facilita el
movimiento de dinero a través de transferencia bancaria, correos electrénicos o redes socia-
les, sin exigir a las dos partes interesadas que estén en el mismo lugar para realizar la tran-
saccion. Una de las mayores debilidades de estos archivos de datos es que se puede duplicar
facilmente y sin coste alguno (problema de doble gasto). Como resultado, no se pueden usar
los datos en efectivo como un sistema de pago seguro y eficiente. Para superar este problema, los
sistemas de pago electrénico se basan en una autoridad centralizada, normalmente un banco,
que verifica la legalidad de los pagos y realiza un seguimiento del estado de las distintas cuen-
tas bancarias y de su valor monetario. En este tipo de sistema de transferencia de dinero,
cuando un comprador inicia un pago enviando un pedido, la autoridad centralizada se ase-
gura de que el comprador tenga los fondos necesarios para la transaccion y actualiza las cuen-
tas de las dos partes involucradas. Sin embargo, un sistema de pago centralizado requiere
fiabilidad y seguridad. Los agentes implicados deben confiar en la autoridad central a la que
delegan el poder de mantener la contabilidad correctamente actualizada, sin tomar posesion
del dinero. Ademas, los sistemas centralizados son vulnerables a ataques de hackers y fallos
técnicos, por lo que, se deben garantizar que los fondos estan seguros en todo momento.

1.3. Blockchain

La tecnologia blockchain fue introducida en 2008 por un individuo o grupo de desarro-
lladores anénimos bajo el seudénimo de “Satoshi Nakamoto’, y consiste en un libro mayor
digital descentralizado, que registra una serie de transacciones. Su nombre proviene de los
términos bloque y cadena introducidos por Satoshi Nakamoto. De hecho, en una blockchain,
todas las transacciones se agrupan en bloques que luego se encadenan secuencialmente. De
esta manera, toda la cadena de bloques representa un registro completo de toda la historia
de las transacciones.

En la cadena de bloques, cada bloque no solo contiene detalles sobre la transaccion y su
marca de tiempo (timestamp), sino también un valor aleatorio (nonce) y el valor hash del blo-




que anterior. Este valor hash, que consiste en una serie de longitud fija que identifica de forma
unica el bloque, se utiliza para verificar la integridad y la correccién de la cadena de bloques
al almacenar los detalles de una transaccion. El valor hash se produce utilizando una funcién
hash criptografica especifica, que asigna datos de transacciones a una serie de longitud fija
compuesta de nimeros y letras. Por lo tanto, cualquier cantidad de datos siempre producira
una serie alfanumérica de la misma longitud, dependiendo de la funcién hash utilizada. Este
sistema criptografico permite evitar cualquier tipo de cambio fraudulento de datos dentro de
los bloques, ya que cualquier tipo de cambio conduciria también a un cambio en los valores
hash respectivos. Para aiadir un nuevo bloque a la cadena es necesario que las transacciones
contenidas en el bloque y el bloque sean verificadas por la mayoria de los nodos descentrali-
zados que forman la red, a través de un mecanismo de consenso. Este mecanismo garantiza
que toda la informacién que se agregard sea valida y establece las reglas que los nodos deben
seguir para llevar a cabo las verificaciones necesarias. Prueba de trabajo (Proof of Work -
PoW) es el mecanismo de consenso mas popular, en el que se basa el algoritmo Hash Cash,
utilizado por varias criptomonedas, incluido bitcéin. Con este algoritmo, un nuevo bloque
se valida a través de un proceso de extraccion (mining), que recompensa al primer nodo que
resuelve un problema matematico complejo. En el caso de las criptomonedas, el premio con-
siste en una nueva moneda generada o una porcion de ella. La probabilidad de verificar un
nuevo bloque y recibir la recompensa depende de la capacidad del nodo extractor, llamado
minero, en resolver el problema matemdtico. Este problema complejo consiste en encontrar
un valor aleatorio (nonce) que, combinado con el valor hash de las transacciones y el encabe-
zado del bloque anterior, produce un valor dado preciso. Cuando uno de los nodos encuentra
una posible solucién al problema, lo envia a los otros nodos de la red, que luego pueden
verificarlo. Si la mayoria de los nodos estan de acuerdo con el resultado, el bloque se verifica y
se agrega a la cadena de bloques. El nodo que produjo la solucion es recompensado posterior-
mente. Cuanto mas tiempo pasa usando PoW, mayor es la dificultad en la extraccién, lo que
conduce a una mayor dificultad para que los mineros obtengan la recompensa. Por lo tanto,
los mineros se enfrentan a altos costes con objeto de poseer el mejor hardware para vencer a
la competencia y a los costes de la electricidad. Otro mecanismo de consenso popular es la
prueba de participacion (Proof of Stake - PoS), en la que la capacidad de validar un bloque de
transacciéon depende de la cantidad de criptomonedas que posee el minero. Por lo tanto, este
protocolo recompensa a los mineros no por su esfuerzo para resolver problemas matematicos,
sino por la cantidad de moneda acumulada por el nodo. Cuanto mayor sea la cantidad, mayor
sera la potencia de mineria.

Otra caracteristica importante de la tecnologia blockchain es el cifrado asimétrico, que
permite al usuario proteger su propiedad digital y transferir informacidén cifrada. Todos los
miembros de la cadena de bloques tienen dos claves, una privada y otra publica. La primera,
visible solo para el propietario, permite acceder a la cuenta especifica del usuario y se utiliza
como firma digital para las transacciones. La segunda es la direccién de una cuenta indivi-
dual. Para entender mejor el concepto de claves, podemos tomar como ejemplo el correo
electronico. En este caso, la clave publica representa la direcciéon de correo electronico de
un usuario, mientras que la clave privada es la contraseiia para acceder a esa cuenta
de correo electrdnico especifica. Al conocer la direccién de un usuario, se le puede enviar un
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correo electronico, pero para acceder a una cuenta especifica y enviar correos electrénicos
desde ella también se debe conocer su contrasefia. Del mismo modo en la cadena de bloques,
al conocer la clave publica, se pueden enviar criptomonedas a esa cuenta especifica, pero para
acceder a ella o enviar criptomonedas desde ella, se debe conocer la clave privada relacionada,
que pertenece a un propietario especifico. Las claves publicas y privadas de un usuario se
guardan en un monedero digital, en linea (hot storage) o fuera de linea (cold storage).

La cadena de bloques ofrece muchas ventajas sobre un sistema de pago normal, pero
también tiene algunas desventajas que deben tenerse en cuenta. La principal ventaja es, sin
duda, el sistema descentralizado que permite transacciones fiables sin la necesidad de un ter-
cero. El sistema distribuido también permite una mejor tolerancia a los errores y una mayor
resistencia a los ataques. Ademas, la cadena de bloques permite transacciones mas rapidas
con menores costes que los sistemas tradicionales, asi como el acceso completo a todo el his-
torial de transacciones de la red, de una manera totalmente transparente para sus usuarios.
En cuanto a las desventajas, sin duda, la mayor es la actividad de extraccion. Como ya se ha
descrito anteriormente, esta ultima requiere inversiones en hardware cada vez mas avanzado
y unos costes energéticos elevados. Otro gran problema es la seguridad. En caso de pérdida
de la clave privada del usuario, ya no sera posible acceder a la correspondiente cuenta, y los
recursos depositados se perderdn para siempre. Ademds, una vez que se envia una transac-
cidén, no puede cancelarse para recuperar los recursos enviados. La transparencia total tam-
bién puede tener un impacto negativo en la privacidad y la reputacion del usuario, ya que
todos pueden acceder al historial de toda la red. Por tltimo existe el riesgo econémico debido
a la naturaleza volatil de las criptomonedas, lo que las convierte en una herramienta débil para
usar como reserva de valor.

1.4 El mercado de las criptomonedas

En los ultimos treinta afios se han propuesto varias alternativas para los sistemas
de pago. En la década de 1990, Digicash Inc introdujo eCash, que se considera la primera
moneda digital similar a las criptomonedas modernas; sin embargo, no super6 la burbuja
de internet de principios de la década de 2000. Soluciones mas modernas fueron propuestas
por PayPal, Google y Apple, pero todos estos sistemas digitales siempre se basan en monedas
fiduciarias, y se utilizan principalmente para compras en linea en plataformas de comercio
electrénico o para la gestion de tarjetas bancarias. De manera diferente, las criptomone-
das se presentan como un nuevo instrumento financiero viendo también la primera y mas
conocida aplicacién de la tecnologia blockchain. Aprovechando esta nueva tecnologia, se
ha construido un sistema de pago distribuido disponible en internet, que proporciona la
integridad de las transacciones, sin necesidad de una autoridad central. Este sistema de pago
descentralizado se utiliza como una red de intercambio directo para esta nueva forma de
dinero digital, y no solo como una forma de comprar en linea. Con mas de 3.000 monedas
y una capitalizacién global del mercado de mas de 1 billén de ddlares, el mercado de las
criptomonedas se ha convertido en una importante realidad financiera. La primera moneda




introducida es bitcdin que ocupa una cuota de mercado del 38 % del total'. A continuacién,
en el cuadro 1, se muestra una breve lista? de las diez principales criptomonedas basadas en
la capitalizacion de mercado.

Cuadro 1.
Top 10 criptomonedas por capitalizacién de mercado en fecha 19/11/2022
Rango Criptomoneda Precio Capitalizacion de mercado  Monedas en circulacion

S S Bitcsin $16.641,67 $319.673.440.976 19211512
2 Ethereum = $1207,65 $147.748.194.141 122.373.866
B S Techer S 100  $65891.584.463 65.944.935.626
4 USDCoin_ _ $100  $44386.336.278 44.378.144.428
R BNB . $270,72 $43.308.820429 159.973.276
L6 Binance USD__ _ $100 $22.876.078976 22.872.131.211
A XRP ] $03795 ... $19.094.085.360 50.298.735.565
K SO Cardano . $0324 . $11.149.733.980 34.411.552.943
9. . Dogecoin $008396 . $11.138.768.715 132.670.764.300

10 Polygon $ 0,8609 $7.517.278.844 8.734.317.475

Con la llegada de bitcdin se desarollé considerablemente el mercado de las criptomo-
nedas, tanto en términos de activos negociados como en el niumero de inversores y empresas
que operan en él. A largo plazo, el precio de bitcéin, asi como el de otras criptomonedas, ha
aumentado constantemente, aunque el mercado ha estado sujeto a varios periodos de bur-
buja seguidos de otros tantos de crisis. Estas han provocado la desaparicién de varias crip-
tomonedas y empresas que operan en el mercado. Las diferentes monedas intercambiadas
difieren en el tipo de cadena de bloques adoptada y su utilizacién final. Por ejemplo, en los
ultimos afos se han introducido varias monedas estables (stablecoins), que tienen como obje-
tivo facilitar las actividades de intercambio y proteger contra la alta volatilidad del mercado,
vinculando el valor de la moneda estable con el de las monedas fiduciarias u otros activos.
Otras, como ethereum, se han convertido en la base para plataformas de contratos inteligen-
tes (smartcontracts), lo que ha llevado al desarrollo de mercados secundarios como el de los
non-fungible tokens (NFT). Otras nacieron por pura diversion y con fines humoristicos, pero
fueron capaces de hacerse con una gran parte del mercado, creando una categoria aparte, la de
las meme-coins. Las dificultades iniciales de acceso al mercado, debido a la creaciéon y uso
de una billetera encriptada, se han superado gracias a la aparicion de numerosas plataformas de
intercambio, que permiten poseer e intercambiar criptomonedas de manera mas facil y
rapida. Estas plataformas, aunque han hecho que el mercado sea mas estructurado y acce-
sible, no siempre lo han hecho mds estable. Dichas plataformas han permitido la entrada de
numerosos pequefios inversores, mas interesados en las posibilidades especulativas que en
invertir en una nueva clase de activos y en nuevas tecnologias. Muchas plataformas también
han estado sujetas a fallos de seguridad que han llevado al robo de dinero, propiedad de usua-

! Fuente: www.coin360.com

2 Fuente: www.coinmarketcap.com
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rios registrados. Ademas, al estar poco reguladas, las empresas propietarias de intercambios
tienden a realizar también una gestion especulativa, poniendo en riesgo los depésitos de los
usuarios en tiempos de crisis del mercado. El crecimiento de estas compaiiias y su gran inter-
conexiéon mediante la posesion cruzada de criptomonedas propietarias (BNB, FIT token,
OKB, KuCoin, HT, CRO) y monedas estables también ha aumentado enormemente el riesgo
sistémico del mercado de las criptomonedas. Por ejemplo, el reciente colapso de la plataforma
FTX, a través de la depreciacion de su criptomoneda FTX token (FT'T), ha afectado a varios
fondos de inversion y a compaiifas de cambio de moneda. Otro ejemplo reciente involucré a
la moneda estable terraUSD. La empresa en gestiéon no pudo mantener el valor de la moneda
estable vinculada al délar estadounidense debido a un ataque especulativo. Esto llevo a la
depreciacion del valor de terraUSD, causando grandes pérdidas entre los inversores y las pla-
taformas que la utilizaban. Todos estos problemas hacen que el mercado de las criptomonedas
sea extremadamente inmaduro y particularmente arriesgado. La alta volatilidad, las quiebras
y el fraude todavia lo hacen poco adecuado para actividades de inversion tradicionales y a
largo plazo, siendo més adecuado para especulaciones a corto plazo.

2. EFECTO MOMENTUM EN LOS MERCADOS FINANCIEROS

En este capitulo se proporciona una introduccion del efecto momentum en los mercados
financieros y, en particular, en el mercado de las criptomonedas. Ademas, en los apartados
siguientes se analizan algunos modelos para explotarlo durante la actividad de inversién.

El funcionamiento y las causas del efecto momentum en los mercados financieros debe
buscarse en el método con el que se determinan los precios de los productos financieros segun
las dos teorias principales, la de las finanzas tradicionales y la de las finanzas conductuales.
La teoria de las finanzas tradicionales utiliza una serie de hipétesis que definen el comporta-
miento de los inversores y las condiciones en las que operan, con el fin de comprender la dind-
mica y dar forma al funcionamiento de los mercados financieros. Esta teoria afirma que los
inversores se oponen al riesgo, tienen acceso completo a la informacion sobre los mercados
y toman decisiones racionales para maximizar los beneficios, sin ser influenciados por otros
factores. Ademds, los modelos basados en esta teoria requieren un mecanismo de arbitraje efi-
ciente, que permita que el precio de los productos financieros permanezca anclado en el valor
de equilibrio, corrigiendo répidamente cualquier cambio. Muchas de las hipétesis en las que
se basan las finanzas tradicionales a menudo son poco realistas, ya que suponen un mercado
ideal. En la década de los ochenta, un gran nimero de investigadores e inversores comenza-
ron a encontrar una serie de resultados empiricos incompatibles con el equilibrio de precios
y los modelos de mercado eficientes. Estos hallazgos llevaron al desarrollo de una nueva teoria
para fijacion de precios llamada finanzas conductuales. Mas concretamente, el nuevo modelo
de comportamiento intenta explicar las anomalias detectadas basandose en dos pilares fun-
damentales. El primer pilar, relativo a la psicologia del inversor, afirma que los operadores en
los mercados no acttian racionalmente. A diferencia de los modelos financieros tradicionales,
el inversor se ve afectado por algunos prejuicios (sesgo) y de la informacién que recibe. El
segundo pilar, por el contrario, defiende la ineficacia del sistema de arbitraje, reconociendo asi
la posibilidad de una desviacién prolongada de los precios de su valor de equilibrio.




Entre las anomalias estudiadas por las finanzas conductuales estd también el efecto
momentum, que consiste en la autocorrelacién positiva de los precios. Esto, por ejemplo,
puede ocurrir durante un mercado alcista, donde el aumento de los precios empuja alos inver-
sores a comprar para especular (fear of missing out). Del mismo modo, durante un periodo de
crisis y bajada de precios, los inversores se ven presionados a vender para tratar de contener
las pérdidas, empujando asi los precios cada vez mas bajos. Se han encontrado pruebas de
este mecanismo en los principales mercados, empezando por el estadounidense (Jegadeesh y
Titman, 1993). También, Lansdorp y Jellema (2013) observaron un comportamiento similar
en el mercado de valores durante la burbuja de las empresas. El alto nivel de especulacion
alcanzado durante la burbuja también atrajo el interés de los pequeiios inversores, quienes
poco informados sobre los productos y servicios en los que estaban invirtiendo, compraban
las acciones de las empresas tecnoldgicas atraidos por las altas ganancias realizadas. Ademas,
Rouwenhorst (1999) muestra cémo la dificultad para obtener informacién hace que los mer-
cados emergentes sean particularmente vulnerables al efecto momentum.

2.1. Evidencia del efecto momentum en el mercado de las criptomonedas

El mercado de las criptomonedas es un caso nuevo y relativamente inexplorado de mer-
cado muy vulnerable a las anomalias descritas por las finanzas conductuales. Esto se debe a
su alta volatilidad en comparacién con los mercados tradicionales. Estudios recientes han
analizado su eficiencia, las propiedades de memoria larga y la persistencia de los precios
(Bartos, 2015; Urquhart, 2016; Bariviera, 2017), la existencia de burbujas (Corbet, Lucey y
Yarovaya, 2018), su competitividad (Gandal y Halaburda, 2014), la predictabilidad de los pre-
cios (Plastun et al., 2021) y la presencia de anomalias (Kurihara y Fukushima, 2017).

La influencia del efecto momentum en el mercado de las criptomonedas se debe a sus
afinidades con los mercados emergentes, como la baja regulacion y la falta de informacién
confiable. Esto hace que las grandes instituciones financieras no tengan la autorizacién o el
interés de operar en este mercado, dejandolo principalmente en manos de pequefios fondos o
individuos. Ademas, la complejidad de los activos negociados a menudo no permite invertir
de manera consciente. Los inversores con menos experiencia, al encontrar extremadamente
complicado desarrollar su propio analisis de la evolucién de los precios, se dejan guiar por los
rumores y el deseo de especular, y no por un interés real en las tecnologias blockchain. Algu-
nos estudios recientes se han centrado en el efecto momentum y la volatilidad de los precios
en el mercado de las criptomonedas. Chevapatrakul y Mascia (2019), basandose en el modelo
autorregresivo, muestran que los inversores estan listos para abandonar el mercado en los dias
en que los precios tienden a caer, y a realizar compras masivas durante las semanas en que los
precios estan en fuerte aumento. Sin embargo, no se han encontrado resultados significativos
durante periodos mas largos, lo que sugiere que el mercado de las criptomonedas se carac-
teriza por una dindmica mucho mas rapida que los mercados en los que se negocian activos
tradicionales. Mas tarde, Caporale y Plastun (2020) muestran la presencia de patrones en la
evolucién de los precios de las criptomonedas como resultado de una reaccién de precios
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excesiva, llamada sobrerreaccion (overreaction). En particular, como consecuencia de una
reaccion positiva o negativa excesiva, los precios tienden a aumentar o disminuir mas durante
ese mismo dia y, en algunos casos, también durante parte del dia siguiente, mostrando rastros

Figura 1.

Rendimiento horario promedio de bitcéin en dias de reaccién excesiva (positiva
y negativa) y en dias normales en el periodo comprendido entre 2015 y 2019




de un efecto momentum a corto plazo. Ademads, se ha identificado la posibilidad de detectar
los dias atipicos antes del final del dia, y asi poder aprovechar el siguiente efecto momentum
para obtener un beneficio. El sistema de seguimiento utiliza un comportamiento inusual de
los rendimientos por hora durante los dias en que se produce una reaccién excesiva de los
precios. Especificamente, en dias de reaccidn excesiva positiva o negativa, los rendimientos
por hora son significativamente mads altos o bajos que los rendimientos por hora alcanzados
durante los dias considerados normales.

La figura 1 muestra este comportamiento para bitcéin, comparando los rendimientos
horarios medios de los dias normales y de los dias caracterizados por una reaccién excesiva.

3. MODELOS PARA LA EXPLOTACION DEL EFECTO MOMENTUM
EN LA ACTIVIDAD DE INVERSION

Este capitulo presenta dos modelos para la prediccion del efecto momentum que sigue
una reaccion excesiva del precio de las criptomonedas. Estos modelos son basados en los
hallazgos que se muestran en la seccién 2 y se utilizan como estrategias en la actividad de
inversion. El primero es un enfoque heuristico propuesto por Caporale y Plastun (2020). El
segundo utiliza el aprendizaje automatico para desarrollar una nueva estrategia de inversion
que aumente la eficiencia y rentabilidad de la anterior desarrollado por Bellocca et al. (2022).

3.1. El enfoque heuristico

El método de deteccién de la reaccidn excesiva de los precios propuesto por Caporale
y Plastun (2020) es un método heuristico basado en la inspeccion horaria de los precios de
las criptomonedas. La deteccion se lleva a cabo mediante el uso de dos umbrales de precio
predefinidos, que también sirven para activar las operaciones comerciales.

Los umbrales adoptados en el método heuristico se calculan utilizando el rendimiento
medio diario de la criptomoneda y su desviacién estandar. Los rendimientos diarios (R;) se
calculan como sigue:

R; = (Close; / Open,— 1) * 100 % (1]

donde R; es el rendimiento del dia i en %, Openi es el precio de apertura del dia i y Close; es
el precio de cierre del dia i. Los dos umbrales se calculan para cada dia de funcionamiento
utilizando datos histdricos. Para ello, los datos se dividen en dias de rendimiento positivo
y negativo. Los dos subconjuntos se utilizan para calcular los umbrales de precio positivo y
negativo, respectivamente. El dia i se caracterizara por una reaccion excesiva positiva si:

Ri> (R, +k*a0,) (2]
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y se caracterizard por una reaccion excesiva negativa si:
Ri<(R, - k*0,) [3)

donde R, es el rendimiento diario medio durante # dias, o, es la desviacion tipica durante n
dias y k es un numero positivo que indica de deviaciones tipicas que estamos considerando
para definir los umbrales.

El rendimiento diario medio y la desviacién tipica para un periodo de n dias se calcu-
laran como sigue:

R =35 [4]

=1 N

El método heuristico compara el precio actual con los umbrales para asignar el dia de
negociacion actual a una de las siguientes categorias: reaccién excesiva positiva, reacciéon
excesiva negativa o dia normal. Para hacerlo, realiza una comprobacién de precio por hora
a fin de detectar si el precio de la criptomoneda considerada es superior a uno de los dos
umbrales calculados diariamente. Si el precio supera un umbral determinado, el dia actual se
clasifica con la etiqueta de reaccién excesiva correspondiente. Al final del dia, una prediccién
es correcta si el precio de cierre diario todavia esta por encima del nivel de umbral. El sistema
de trading propuesto por Caporale y Plastun (2020) utiliza estas lecturas para abrir posiciones
largas o cortas si el umbral superado es positivo o negativo, respectivamente. Todas las posi-
ciones se cierran al final del dia.

3.2. El enfoque de aprendizaje automdtico

El término aprendizaje automatico fue introducido por Arthur Samuel en los afios 50
para describir tareas de reconocimiento de patrones. A partir de ese momento, el uso practico
de las técnicas de aprendizaje automatico ha abarcado varios sectores, especialmente el eco-
ndémico y financiero, gracias a su capacidad de analizar grandes cantidades de datos, incluso
aquellos poco estructurados. Entre las diversas aplicaciones encontramos el analisis de docu-
mentos legales y datos bancarios internos para resolver problemas de cumplimiento bancario,
combatir el fraude y prevenir el lavado de dinero. Un segundo dambito de aplicacién es el
relativo a la gestion del cliente. De hecho, utilizando el aprendizaje automatico, los bancos y
las instituciones financieras han desarrollado chatbots y robo-advisor capaces de mejorar el
servicio al cliente y ofrecer servicios para la creacion y gestion automatica de una cartera de
inversion. Otra aplicacion es la gestién de riesgos, tanto la de mercado, mediante las previ-
siones de la evolucion de los precios, como la de crédito, mediante el andlisis de la situacion
financiera de los solicitantes de préstamos. La dltima aplicaciéon importante es, sin duda, la




actividad de inversion. Los complejos sistemas informaticos implementados por bancos y
fondos consiguen que las decisiones de trading sean extremadamente répidas, llegando a rea-
lizar millones de operaciones diarias (high frequency trading). Estas decisiones implican el uso
del aprendizaje automatico, por ejemplo, mediante el analisis de sentimientos aprovechando
enormes cantidades de noticias de articulos, blogs y sitios web, redes sociales y archivos mul-
timedia como videos y audios. Varios estudios académicos han analizado la posibilidad de
aprovechar las técnicas de aprendizaje automatico para predecir la evolucién de los precios
en el mercado de valores (Bustos y Pomares-Quimbaya, 2020; Huang et al., 2019; Ozbayoglu,
Gudelek y Sezer, 2020; Rundo et al., 2019), pero pocos trabajos han intentado reutilizar los
sistemas comerciales modernos en el mercado de las criptomonedas. Un ejemplo es Attanasio
et al. (2019), que han estudiado la aplicacién de algunas técnicas de clasificacion (Support
Vector Machine y Decision Trees) para predecir el precio de las criptomonedas durante el dia
siguiente a la prediccién. Otros estudios (Lahmiri y Bekiros, 2021; Livieris et al., 2020) se cen-
traron en las técnicas de aprendizaje profundo (Deep learning), explorando diferentes tipos
de datos de entrada, como informacién econémica financiera o informacioén relacionada con
la blockchain en la que se apoya la criptomoneda analizada. Otra serie de trabajos investiga
el uso de enfoques ensemble como Random Forests y Stochastic Gradient Boosting Machine
(Derbentsev et al., 2021) y el algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (Sun, Liu y Sima,
2020). Por ultimo, algunos estudios han utilizado técnicas de mineria de texto usando datos
de redes sociales, tales Twitter (Kraaijeveld y De Smedt, 2020) o GitHub y Reddit (Glenski,
Weninger y Volkova, 2019) para predecir los precios de las principales criptomonedas. Sin
embargo, todas las estrategias anteriores se caracterizan tipicamente por un alto grado de
ruido, lo que hace que el proceso de inferencia sea complejo y no sea facil de explicar.

Bellocca et al. (2022), a diferencia de los trabajos anteriores en los que se investigaba la
posibilidad de predecir los precios de las criptomonedas a corto plazo, proponen una nueva
estrategia basada en el aprendizaje automatico para prever la aparicion de una reaccién exce-
siva. El enfoque propuesto aprovecha las propiedades del mercado destacadas por recientes
evidencias empiricas (Caporale y Plastun, 2020) junto con el poder predictivo de los modelos
de aprendizaje automatico, para contrarrestar la mayor desventaja del método heuristico, es
decir, la generacion de sefiales comerciales falsas. El objetivo es, otra vez, prever si un dia de
actividad se caracteriza por una reaccién excesiva de los precios, de modo que pueda utilizarse
esta informacion durante la actividad de inversién. A diferencia de la estrategia heuristica,
que realiza una inspeccion horaria del precio para detectar una reaccion excesiva y generar
senales, la estrategia de aprendizaje automatico utiliza datos de granularidad diaria para hacer
una prediccién sobre el siguiente dia de actividad. El modelo propuesto es el siguiente:

Oc (di+l) :_ﬁ; (Sc (di)a Sc (di—l)s e Sr: (di—WH)) [6]

donde f,() es la funcién de prediccién y O, es el indicador que se quiere predecir. Especifica-
mente, O, indica si el dia de operacion d;,, para la criptomoneda c es un dia de reaccion exce-
siva, positiva o negativa, o un dia con una tendencia de precios normal. Los datos de entrada
utilizados por el modelo son un conjunto de datos histéricos, que describen ¢ durante el dia
actual d;, en el que se hace la prediccién, y los dias anteriores d;_y, di_s, ... , di-w 1. W indica
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el tamafo de la ventana de datos histéricos utilizados para la prediccion. Para generar las
etiquetas de clase O, correctas, utiles para entrenar y verificar la precision del clasificador, se
utilizan los valores umbral definidos por Caporale y Plastun (2020). Para generar los valores
umbral se ensayaron diferentes valores de W, comprendidos en el intervalo [50,360] dias, y
de k, incluidos en el intervalo [0,2]. Los datos de entrada utilizados para entrenar al clasifica-
dor no se limitan sélo a los precios y volumenes historicos de negociacién. De acuerdo con
Attanasio, Cagliero y Baralis (2020), las variaciones de precios diarias se describen con una
serie de indicadores técnicos preestablecidos (Murphy, 1999), con el fin de resumir el estado y
las tendencias de la criptomoneda. El conjunto de los 22 indicadores técnicos utilizados tiene
como objetivo senalar si el precio de la criptomoneda esta siguiendo una tendencia, evaluar la
fuerza de esta tendencia y detectar evidencia de efecto momentum.

Finalmente, la estrategia de trading basada sobre el enfoque que utiliza el aprendizaje
automatico difiere de la que se basa en el método heuristico. En este caso, al disponer de la
etiqueta diaria desde el inicio del dia, se abren inmediatamente las posiciones correspondien-
tes sin realizar un anélisis de los precios por hora para la generacién de sefiales de compra o
venta. Todas las operaciones se cierran al final del dia, como en la estrategia heuristica.

4. APLICACION EMPIRICA

Este apartado presenta la aplicaciéon empirica. Después de mostrar la metodologia uti-
lizada en Bellocca et al. (2022) para comparar la eficiencia del modelo heuristico y el modelo
basado en aprendizaje automatico, se presenta la aplicacion empirica de este trabajo. El
objetivo es ampliar el andlisis realizado anteriormente, proporcionando una evaluaciéon mas
exhaustiva de los resultados de la prediccién y la inversion en diferentes condiciones de
mercado.

4.1. Estrategias previas

Bellocca et al. (2022) comparan los resultados obtenidos replicando el enfoque heuris-
tico de Caporale y Plastun (2020) y los obtenidos con diferentes clasificadores de aprendizaje
automatico a través de extensas pruebas retrospectivas. Para ello, recopilan datos histéricos
diarios® sobre un conjunto de criptomonedas que luego dividen en dos intervalos de tiempo.
El primer intervalo de datos se utiliza para entrenar los modelos de aprendizaje automatico,
proporcionando informacién sobre los indicadores técnicos y la clasificacion correcta de la
reaccion excesiva para cada dia de actividad que contiene. La parte restante de los datos se
utiliza para la evaluacién de los diferentes modelos, comparandolos también con los resul-
tados obtenidos siguiendo la estrategia heuristica de Caporale y Plastun (2020). El estudio
incluye tres de las principales criptomonedas: bitcéin (BTC), ethereum (ETH) y litecoin
(LTC). Los intervalos temporales van del 2 de septiembre de 2015 al 31 de diciembre de 2019

* Fuente: Kraken exchange APIs y www.cryptodatadownload.com
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para el entrenamiento de modelos, y del 1 de enero de 2020 al 31 de diciembre de 2020 para la
evaluacion.

La prediccién se configura, como se mencioné anteriormente, como una tarea de cla-
sificacion de tres clases, con el objetivo de predecir situaciones de reccién excesiva positiva o
negativa o dias neutros. Los algoritmos de clasificacion considerados son los siguientes:

m Multi-Layered Perceptron (MLP): un perceptrén multicapa (MLP) es una clase com-
pletamente conectada de red neuronal artificial de retroalimentacién. Esta compuesto
por al menos tres capas de nodos: una capa de entrada, una capa oculta y una capa
de salida. A excepcion de los nodos de entrada, cada nodo es una neurona que utiliza
una funcién de activacion no lineal. En el aprendizaje supervisado el entrenamiento
se realiza a través de la retropropagacion, una generalizacion del algoritmo de mini-
mos cuadrados medios.

m Gaussian Naive-Bayes (GNB): Naive Bayes es un grupo de algoritmos de clasificacion
de aprendizaje automatico supervisados basados en el teorema de Bayes. Gaussian
Naive Bayes soporta caracteristicas de ingreso (classification features) de valor conti-
nuo y conforme a una distribucién gaussiana (normal). El modelo se construye sim-
plemente encontrando la media y la desviacion estandar de los puntos dentro de cada
clase. Luego, en cada punto de datos, se calcula el z-score (distancia entre ese punto y
la media de clase dividida por la desviacion estandar de clase) para asignar cada punto
de datos a la clase mas cercana.

Figura 2.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando GNB con dos clases
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m Multinomial Naive-Bayes (MINB): este algoritmo es un método de aprendizaje proba-
bilistico adecuado para la clasificacién con caracteristicas discretas. La distribucién
multinomial normalmente requiere conteos enteros, pero también puede trabajar con
conteos fraccionarios.

m Random Forest (RFC): el bosque aleatorio (Random Forest) es un método de aprendi-
zaje ensemble utilizado principalmente para la regresion y la clasificacién, que opera
construyendo una multitud de arboles de decisiéon durante la fase de formacion.
Su aplicacion a problemas de clasificacién se llama clasificador en bosque aleatorio
(Random Forest Classifier), que consiste en un estimador que entrena a un nimero
de clasificadores en drbol de decision sobre varias submuestras del conjunto de datos
disponible y utiliza el promedio para mejorar la precisién predictiva y controlar el
sobreajuste (overfitting).

Figura 3.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el bosque aleatorio con tres drboles
de decisién

m Support Vector Machine (SVM): una maquina vectorial de soporte es un algoritmo de
aprendizaje automdtico supervisado que se puede utilizar para tareas de clasificaciéon
y regresion. En la tarea de clasificacion (Support Vector Classifier) funciona mapeando




puntos de datos a un espacio de alta dimension y luego encontrando el hiperpla-
no 6ptimo que divide los datos en dos clases, maximizando el margen entre las dos
clases.

Figura 4.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el SVC en dos dimensiones

m Logistic Regressor (LG): la regresion logistica es un ejemplo de algoritmo de apren-
dizaje supervisado. Se utiliza para predecir la probabilidad de un resultado binario,
como verdadero o falso, o resultado no binario (regresién logistica multinomial),
basado en observaciones previas de un conjunto de datos. En el caso de la clasifi-
cacion binaria, la probabilidad siempre oscila entre 0 (falso) y 1 (verdadero) y se
calcula utilizando una funcién sigmoide, utilizada para convertir datos en un valor
entre 0y 1.

m K-Nearest Neighbors (KNN): vecinos mds cercanos (KNN) es un algoritmo de apren-
dizaje supervisado utilizado para la clasificacion. Mediante el modelo KNN, un objeto
se clasifica por un voto de pluralidad de sus vecinos, con el objeto asignado a la clase
mas comun entre sus k vecinos mds cercanos.

Para mejorar el rendimiento de la clasificacion, se optimizan los parametros de cada
algoritmo de aprendizaje mediante busqueda exhaustiva (exhaustive grid-search). La valida-
cion se realiza utilizando una validacién cruzada dividiendo los datos en k fracciones (k-fold
cross-validation), con un nimero de fracciones igual a 5. Por tltimo, en la fase de prueba se
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Figura 5.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando la regresion logistica binaria

Figura 6.
Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el KNN con k=3




utiliza para cada algoritmo de aprendizaje la configuracion mas eficaz en términos de F1*
ponderada obtenida en la fase de validacion.

4.2. Extensién de la aplicaciéon empirica

Las pruebas realizadas por Bellocca et al. (2022) se centran solo en 2020, un afno pre-
dominantemente poco agitado para el mercado de las criptomonedas. De hecho, solo en los
ultimos meses de este afo, se ha producido un aumento en la volatilidad que ha llevado al
precio de bitcoin a superar sus maximos histéricos alcanzados tres afios antes, en diciembre
de 2017. La intencién de este trabajo es probar los modelos presentados anteriormente, tanto
heuristico como basado en el aprendizaje automatico, en una etapa diferente del mercado.
El periodo que va desde principios de 2021 hasta finales de 2022 brinda esta oportunidad,
ya que se caracteriza por un fuerte mercado alcista antes, y un periodo de caida de precios
posterior. En particular, el nuevo periodo de valoracion se divide en dos partes, utilizando
el 10 de noviembre de 2021, fecha del maximo histoérico de bitcéin, como punto de division.
Los dos periodos de evaluacion son una fase alcista del mercado (del 1 de enero de 2021 al 10
de noviembre de 2021) y una fase bajista (del 11 de noviembre de 2021 al 20 de noviembre de
2022). Esta division permite estudiar la eficiencia de los métodos de prevision y la actividad
de inversion en ambos escenarios de marcado.

En cuanto a la fase de entrenamiento del clasificador, se utilizan todos los datos dispo-
nibles antes del primer dia de prueba. Por esta razdn, el segundo segmento de prueba tiene un
mayor intervalo de entrenamiento. Ademds, la mayor disponibilidad de datos para monedas
nacidas después de bitcoin, ethereum y litecoin permite incluir otras monedas, como ripple
(XRP), tron (TRX) y monero (XMR), a fin de ampliar la muestra a una parte mas grande del
mercado.

5. RESULTADOS

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de los dos métodos, heuristico
y de aprendizaje automadtico, tanto en la prediccion de los dias de reaccién excepcional como
en su eficiencia en una simulacién comercial. Para empezar, se resumen brevemente los resul-
tados derivados del trabajo anterior (Bellocca et al., 2022) basado en los datos relativos al
ano 2020, a fin de compararlos posteriormente con los nuevos obtenidos analizando los dos
afos siguientes. También se presentan algunos resultados obtenidos mediante simulaciones
de inversion cruzada, para analizar mejor la correlacién de bitcoin con otras criptomonedas
en periodos de alta volatilidad.

5.1. Resultados anteriores

Los resultados de prediccion de reacciones de precios excesivas presentados por Bellocca
et al. (2022) muestran que los métodos de aprendizaje automatico superan el enfoque heu-

* La puntuacién F1 se define como la media armoénica entre la precision y el recuerdo. Se utiliza como medida
estadistica para evaluar el rendimiento de la clasificacion.
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ristico en términos de F1 ponderada, pero no hay un mejor método para todas las criptomo-
nedas analizadas. Ademds, las simulaciones de inversion realizadas implican dos estrategias
diferentes, como ya se ha mencionado anteriormente. En concreto, la estrategia de trading
heuristica realiza un control horario de los precios. Cuando el precio alcanza el umbral posi-
tivo o negativo, se abre una posicion larga o corta correspondiente. En contraste, la estrategia
de negociacion basada en el aprendizaje automatico no adopta el seguimiento horario de
precios. Esta utiliza las etiquetas producidas por el clasificador para abrir una posicién larga o
corta dependiendo de si la etiqueta calculada al comienzo de cada dia de negociacién es posi-
tiva o negativa. Ambas estrategias cierran sus posiciones al final de cada dia de negociacion.
Los resultados operativos de Bellocca et al. (2022) muestran que las estrategias basadas en el
aprendizaje automatico abren menos posiciones que la estrategia heuristica, con un mayor
porcentaje de operaciones rentables y, por lo tanto, reduciendo las pérdidas. Estos valores
confirman que el método de deteccion basado en el aprendizaje automético es més eficaz para
evitar la generacion excesiva de sefales, a pesar de que solo tiene datos anteriores al dia ope-
rativo actual. Ademas, el rendimiento total y el rendimiento medio por operacién obtenidos
por las estrategias de aprendizaje automatico son mas altos. Esto se debe a que el aprendizaje
automatico permite abrir posiciones desde el comienzo de cada dia de reaccién excesiva, sin
esperar a que el precio alcance uno de los dos niveles umbral. De esta manera es posible entrar
en el mercado desde una mejor posicién que la estrategia heuristica, pudiendo asi aprovechar
no sdlo el efecto momentum, sino también la reaccién excesiva de precio que se manifiesta en
ese dia especifico, aumentando los beneficios. Los mejores resultados operativos de las tres
criptomonedas se obtienen mediante el uso de los algoritmos KNN y SVC, con rendimientos
totales superiores al doble de los obtenidos con la estrategia heuristica.

5.2. Nuevos resultados

Los resultados que se presentan a continuacion se obtienen con nuevas pruebas a lo
largo de dos fases diferentes del mercado: mercado alcista y mercado bajista. En las pruebas
del primer periodo contemplado se incluyeron seis criptomonedas diferentes: BTC, ETH,
LTC, XRP, TRX y XMR. Dado que los datos sobre las monedas mas pequeiias (TRX y XMR)
todavia no estan disponibles para el segundo periodo, desafortunadamente, para estas tltimas
monedas no se pueden presentar los resultados durante el mercado bajista. Al igual que con
el trabajo anterior, se prueban diferentes valores de W'y k para generar umbrales, obteniendo
nuevamente los mejores resultados con W=50 y k=1. A continuacién se comentan los resul-
tados obtenidos con esta configuracion.

5.2.1. Prediccion de reacciones excesivas

Los cuadros 2 y 3 muestran los resultados de la prediccién de reacciones excesivas
durante los dos periodos considerados. En cuanto al rendimiento en el mercado alcista
(cuadro 2), se puede observar que la puntuacién F1 estd en linea con los valores registra-




dos para el ailo 2020 (>0.70), excepto en algunos casos. De hecho, GNB, SVC y LG mues-
tran poca eficacia en la prediccion de reacciones excesivas para BTC, ETH y TRX, con una
drastica disminucién en el valor ponderado de F1. En los demds casos, comparando el
método heuristico con los algoritmos de clasificacion se encuentran puntuaciones simila-
res sin un mejor global. De lo contrario, si se observan los resultados en el mercado bajista
(cuadro 3), se puede observar que estos son mucho mejores, con la puntuacién F1 mas alta
obtenida siempre mediante el uso del aprendizaje automadtico. La caida de las puntuaciones
en la fase alcista (2021) se debe a la diferente situacion del mercado en el periodo de entre-
namiento y evaluacion. De hecho, antes de 2021, el mercado de criptomonedas nunca habia
alcanzado los niveles de precios y volatilidad como en ese aflo. Esta situacion de volatilidad
solo se observé en 2017, cuando el mercado de las criptomonedas todavia estaba escasamente

Cuadro 2.

Valores de F1 ponderadas para cada modelo de clasificacién
por el mercado alcista

Modelo BTC ETH LTC XRP TRX XMR
_HE 072 078 075 078 ! 076 077 .
_GNB__ 002 001 070 068 017 075 .
CKNN 074 ! 064 ¢ 0,78 077 074 .1 078 .
LG 048 ! 037 077 079 . 014 ¢ 0,80
_MLp 059 058 068 1 076 1 045 073 .
_MNB__ 075 . 077 ! 078 . 080 076 078
_REC 074 072 076 ¢ 080 072 079 .

SVC 0,24 0,01 0,70 0,75 0,20 0,75

Nota: Los mejores resultados para cada criptomoneda se indican en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Cuadro 3.

Valores de F1 ponderadas para cada modelo de clasificacién
por el mercado bajista

Modelo BTC ETH LTC XRP
,,,,,,,, HE 05 07 076 074
,,,,,,, GNB o078 079 077877
,,,,,,, KNN .. o7v 072 078 075
,,,,,,,, s ..o o7 .08 076
mee o 072 ] 072 .. 076 072 .
,,,,,,, MNB o78 077 078 076
o REC 075 ! 078 ] 079 ] 076

SVC 0,66 0,63 0,78 0,76

Nota: Los mejores resultados para cada criptomoneda se indican en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.
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poblado. Ademas, los umbrales se calculan en los 50 dias anteriores, actualizando con mucho
retraso los valores de media moévil y desviacion estandar, a pesar de que el mercado presenta
una dindmica muy rapida y una alta volatilidad. En contraste, en el siguiente periodo de valo-
racién (2022), los modelos pueden contar con un periodo de entrenamiento que también
incluye el periodo de alta volatilidad del mercado alcista (2021). De este modo, se pueden pre-
decir mejor las reacciones de precios excesivas, incluso en un mercado de tendencia opuesta.

5.2.2. Resultados de las simulaciones de inversion

Los cuadros 4 y 5 presentan los resultados de las simulaciones de inversion correspon-
dientes a los dos periodos considerados. En particular, para cada criptomoneda se proponen los
resultados de la estrategia heuristica y los dos mejores algoritmos de clasificacion, evaluados en
términos de operaciones rentables, rendimiento total y rendimiento promedio por operacion.

Cuadro 4.
Resultados operativos en el mercado alcista
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 37 21 55,76 -0,87 -0,02
BTC KNN 9 6 66,67 17,57 1,95
,,,,,,,,,,,,,, SVC 258 134 5194 5856 023
HE 33 18 54,55 27,01 0,82
ETH MLP 137 73 53,28 124,06 0,91
,,,,,,,,,,,,, MNB 27 14 5185 -l471 054
HE 33 19 57,58 0,73 0,02
LTC KNN 1 1 100,00 19,36 19,36
,,,,,,,,,,,,,, SVC 74 A7 6351 100,68 136
HE 30 18 60,00 23,04 0,77
XRP MLP 35 24 68,57 89,21 2,55
,,,,,,,,,,,,,, SVC 70 39 5576961 099
HE 34 16 47,06 4,08 0,12
TRX KNN 27 19 70,37 15,75 0,58
,,,,,,,,,,,,,, SvC_ 2575793 10436 039
HE 31 15 48,39 -18,19 -0,59
XMR KNN 8 6 75,00 16,75 2,09
MLP 19 15 78,95 41,01 2,16

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Los resultados del periodo alcista (cuadro 4) muestran como la estrategia de apren-
dizaje automadtico puede lograr mejores resultados en las tres métricas analizadas. Ademas,
los mejores algoritmos de clasificacion son siempre KNN, SVC y MLP. Los dos primeros ya
habian demostrado ser los mejores también en las simulaciones de inversion realizadas sobre



Cuadro 5.
Resultados operativos en el mercado bajista
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 35 24 68,57 37,21 1,06
BTC KNN 66 30 45,45 10,02 0,15
GNB 24 13 54,17 -10,27 -0,43
HE 43 26 60,47 48,22 1,12
ETH KNN 47 27 57,45 55,04 1,17
,,,,,,,,,,,,,, LG 1544 AT 038
HE 36 21 58,33 39,41 1,99
LTC KNN 11 7 63,64 16,67 1,52
,,,,,,,,,,,,,, SVC 12 9. 7500 2367 L97
HE 38 18 47,37 8,91 0,23
XRP GNB 20 11 55,00 23,43 1,17
SvC 52 29 55,77 21,91 0,42

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

el afio 2020, superando siempre los resultados de la estrategia heuristica y abriendo menos
posiciones totales y mds rentables. Al contrario, durante el mercado alcista, las simulacio-
nes que emplea el clasificador abren mas posiciones que la heuristica, con la excepcion de
KNN, que logra alcanzar porcentajes de operaciones rentables y rendimientos medios muy
elevados. SVC y MLP en cambio abren un mayor nimero de posiciones, aumentando enor-
memente los beneficios totales. En concreto, estas dos técnicas no obtienen buenos resultados
de clasificacidn, sino altas ganancias cuando se aplican al mercado. Esto se debe a que clasi-
fican erréneamente muchos dias normales como dias de reaccién excesiva positiva, dismi-
nuyendo su puntuacién de F1 y aumentando el nimero de sefiales longas. De esta manera,
pueden aprovechar las numerosas subidas diarias que caracterizan el mercado alcista en el
que operan, acumulando una alta ganancia total. En el periodo bajista (cuadro 5) la situacién
cambia ligeramente. La caida de los precios frena los rendimientos de todas las estrategias.
KNN y SVC siguen siendo los mejores, aunque con resultados menos brillantes que en el
periodo anterior. El nimero de posiciones abiertas también disminuye, lo que demuestra
que la formacién adicional en un periodo de alta volatilidad (2021) permite a los algoritmos
de aprendizaje automatico mejorar sus capacidades predictivas, como ya se ha mencionado
anteriormente comentando los resultados de la clasificacion.

5.2.3. Resultados de las simulaciones de inversién cruzada

Dado el alto dominio del mercado mostrado por bitcdin, se proponen mas simulaciones
de compraventa basadas en una estrategia cruzada. Especificamente, se utilizan predicciones
generadas por clasificadores entrenados en datos de bitcéin para generar seiiales de mercado
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para otras criptomonedas. Las simulaciones se limitan a los mejores clasificadores en térmi-
nos de rentabilidad para bitcdin, es decir, KNN y SVC para el periodo alcista y KNN para el
periodo bajista.

Cuadro 6.
Resultados operativos en el mercado alcista con prediccién cruzada
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 33 18 54,55 27,01 0,82
ETH MLPgrc 9 7 77,78 31,92 3,55
,,,,,,,,,,,, MNByrc 258 147 5698 17554 068
HE 33 19 57,58 0,73 0,02
LTC KNNr¢ 9 7 77,78 20,71 2,30
,,,,,,,,,,,, SVCpre 258 137 5310 838 033
HE 30 18 60,00 23,04 0,77
XRP KNN3rc 9 6 66,67 6,67 1,85
,,,,,,,,,,,, SVCyre 258 133 5155 0 19864 077
HE 34 16 47,06 4,08 0,12
TRX KNNgrc 9 7 77,78 8,14 0,90
,,,,,,,,,,,, SVCypre .. 258 134 5194 137,12 053
HE 31 15 48,39 -18,19 -0,59
XMR KNN;rc 9 7 77,78 26,70 2,97
SVCsre 258 149 57,75 86,33 0,33

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Los cuadros 6 y 7 muestran los resultados obtenidos comparandolos con la estrategia
heuristica clasica utilizada en cada criptomoneda. En cuanto al mercado alcista, las predic-
ciones realizadas sobre el bitc6in son efectivas para predecir movimientos de precios de otras
criptomonedas. Esto demuestra una fuerte correlacién de estas tltimas con la principal y més
antigua criptomoneda en el mercado. KNNy; ¢ se muestra nuevamente eficiente en reportar

Cuadro 7.
Resultados operativos en el mercado bajista con prediccién cruzada
. Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
Moneda Modelo [nversiones rentables rentables % total % medio %
ETH HE 43 26 60,47 48,22 112
,,,,,,,,,,,, MNBgrc 66 33 5000 09 00l
LTC HE 36 21 58,33 39,41 1,09
,,,,,,,,,,,, KNNgre 66 34 5152 338 051
XRP HE 38 18 47,37 891 0,23
KNN3grc 66 34 51,52 22,17 0,34

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.




operaciones rentables, obteniendo también altos rendimientos medios. SVCpy ¢ genera un
gran numero de sefiales a expensas de la precision, permitiendo maximizar los beneficios. El
mercado bajista vuelve a ser mas dificil para las estrategias basadas en el aprendizaje automa-
tico, con el modelo heuristico obteniendo mejores resultados que KNNy;c.

6. CONCLUSIONES

Después de presentar las principales caracteristicas de la tecnologia blockchain, este tra-
bajo resume los pasos que llevaron al nacimiento y desarrollo de las criptomonedas y su mer-
cado. Aunque esta version moderna del dinero digital aporta varios beneficios de seguridad
y no necesita una autoridad central, la alta volatilidad de los precios de estos nuevos activos
todavia no permite utilizarlos como moneda alternativa a las modernas monedas fiducia-
rias. La alta frecuencia y la magnitud de las variaciones de precios también han atraido a
un gran numero de pequefios inversores, que solo estan interesados en las oportunidades
de ingresos, lo que hace que el mercado sea extremadamente inestable. Algunos estudios
también muestran que este mercado estd sujeto a algunas de las anomalias estudiadas por
las finanzas conductuales, incluido el efecto momentum. La segunda parte de este trabajo se
centra precisamente sobre este tltimo, ofreciendo una visiéon general de como se puede pre-
decir el efecto momentum en el mercado de las criptomonedas, y como se puede aprovechar
para generar beneficios mediante la realizacién de operaciones diarias. Después de presentar
dos estrategias de inversion diferentes basadas en un modelo heuristico y otro de aprendi-
zaje automatico y los resultados obtenidos por ellos en una fase de mercado de movimiento
lateral, se amplia el estudio a un periodo caracterizado por una alta volatilidad. Aunque la
estrategia heuristica presentada es rentable, muestra algunas limitaciones. El uso del aprendi-
zaje automatico permite aumentar la eficiencia de la estrategia de inversion, haciéndola mas
rentable, pudiendo procesar mas informacién en forma de indicadores técnicos. Por lo tanto,
el aprendizaje automatico es una herramienta valiosa para usar en actividades de inversion,
aunque tiene algunas desventajas. En primer lugar, la dificultad de predecir los precios reales
obliga a utilizar modelos de clasificacion, que solamente pueden utilizarse para predecir ten-
dencias, generando asi sefales de inversion a corto plazo. Ademds, las tendencias analizadas
son atribuibles a la psicologia y al comportamiento de los inversores, ya que resulta compli-
cado identificar el valor intrinseco de los activos. El mercado de las criptomonedas acentta
estas limitaciones al ser un mercado poco estructurado y muy volatil, poblado por inversores
no institucionales que negocian con activos cuyo valor intrinseco a menudo es imposible de
evaluar. Por esta razon, estas estrategias aiin requieren un alto control, para poder interceptar
grandes cambios o alteraciones del mercado, que podrian socavar su rentabilidad ya que los
modelos estan entrenados con datos histéricos.
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CAPITULO VII

Transacciones financieras y economia en tiempo
real y alta definicidon: el consumo espanol

Alvaro Ortiz Vidal-Abarca*
Tomasa Rodrigo

Las transacciones financieras que ocurren de manera natural en la vida diaria constituyen una
rica fuente de informacién para aproximar el comportamiento de una economia en tiempo
real y en alta definicién. La informacién anonimizada, procesada y agregada adecuadamente
nos permite aproximar las cuentas nacionales tanto por el lado de la demanda, de la oferta y
de las rentas a una frecuencia mucho mas elevada a la oficial y con un grado de detalle muy
superior al incluido normalmente en las encuestas. En este capitulo presentamos como utilizar
los datos de transacciones financieras para el anélisis del consumo espaiiol. El uso del big data
nos ayuda a complementar a las estadisticas oficiales y abre una ventana de oportunidades en
el diseflo y ejecucion de politicas inteligentes.

Palabras clave: big data, consumo, cuentas nacionales.
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1. INTRODUCCION

Desde hace décadas la inteligencia artificial ha venido desarrollandose de manera ver-
tiginosa. La aceleracién de esta tendencia no es casual, y es el resultado de la convergencia
en el tiempo de avances paralelos en diferentes frentes. El primero de ellos, y quizds el mas
obvio, es el aumento de la capacidad de procesamiento de la informacién cuya velocidad es
exponencial y vertiginosa. Esto ha reforzado un segundo avance, el rapido desarrollo de nue-
vos algoritmos y modelos que nos permiten dia a dia mejorar las reglas de decision, acceder a
nuevos datos y elaborar modelos para tratar fendmenos cada vez mas complejos. Por tltimo, y
no menos importante, las dos han permitido un aumento rapido tanto de la digitalizacién de
la informacién como de su procesamiento o conversion en informacién estructurada.

La cantidad de datos digitalizados ha aumentado a una velocidad asombrosa. Hoy en
dia, practicamente el total de la informacién disponible en internet estd digitalizado mien-
tras que la capacidad de generar nueva informacion de los diferentes dispositivos aumenta
segundo a segundo. Lo que entendemos por datos también estd cambiando y un porcentaje
creciente de la nueva informacion que se genera lo hace de manera no estructurada.

La Comision Econdémica para Europa de las Naciones Unidas (UNECE) ha clasificado
la informacion big data segiin sea de origen humano, generada por maquinas o procesada.
Entre la informacién de origen humano destaca la informacién no estructurada en forma de
textos, imagenes o videos (redes sociales, blogs, documentos personales, correo electrénico,
mensajes de texto, busquedas en internet, fotografias, audio y video...) y que hoy en dia pode-
mos convertir en datos gracias a los avances en la capacidad de procesamiento y el desarrollo
delos algoritmos de procesamiento de lenguaje natural (NLP), asi como o algoritmos de redes
neuronales utilizados para el tratamiento de imagenes y videos. El desarrollo de la tecnologia
y los numerosos dispositivos y sensores existentes en las calles o en las casas han permitido
generar una ingente informacién proveniente de las maquinas. Por ultimo, un tercer grupo
de informacioén es aquella registrada y procesada por empresas publicas y privadas. Entre las
primeras, cabe destacar los datos generados por parte del sector piblico en forma de registros
publicos. Entre los datos privados, una de las fuentes de informacién que se ha desarrollado
mas rapidamente, y principal objeto de andlisis de este capitulo, son los datos agregados y
anonimizados que provienen de las transacciones financieras.

El funcionamiento de los sistemas de pago modernos y de las instituciones financieras
genera un registro completo de las transacciones diarias que se genera en tiempo real. Cada
compra, cada débito, cada transferencia que realizamos deja una huella digital que termina
registrandose como si de un gran libro de contabilidad se tratara. Esta gran cantidad de datos
naturales y no estructurados sobre las transacciones, junto con los ricos metadatos asociados,
esta cada vez mas al alcance de los investigadores y promete reconfigurar la medicién econé-
mica. Cabe destacar que estos datos financieros, a diferencia de otros datos en tiempo real y
alta definicion, como los generados por la sefial emitida a partir de terminales mdviles o los
generados de las aplicaciones de movilidad, nos permiten monitorizar actividad econémica
a través de movimientos financieros reales (como las compras) abarcando todos los sectores
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de actividad, convirtiéndose asi en una valiosa fuente de informacién para monitorizar la
actividad.

Por diferentes motivos, esto no ha pasado desapercibido para la academia, las agencias
nacionales de estadistica y los responsables de la politica econémica, que vienen reafirmando
desde hace unos afios que los datos de transacciones financieras desempefaran un papel cada
vez mas importante en la contabilidad nacional del siglo XXI (véase, por ejemplo, Lewis, 2020
y Ehrlich et al., 2022).

En este capitulo mostramos como podemos utilizar los datos de transacciones finan-
cieras para replicar las cuentas nacionales. Nos centraremos en el caso del consumo de los
hogares dada su relevancia (55 % del PIB). Ademads, mostraremos cémo podemos utilizar esta
informacién para el desarrollo de indicadores de actividad en tiempo real y, dada su elevada
granularidad, en alta definicion.

En el primer apartado describimos brevemente la literatura reciente sobre el uso
de los datos de transacciones financieras en tiempo real. Nos centraremos en la descripcion de
las diferentes datos financieros que han sido utilizados por los trabajos recientes, asi como las
ventajas e inconvenientes de utilizar este tipo de informacion frente al uso de los indicadores
tradicionalmente utilizados por las agencias estadisticas.

En un segundo apartado describimos cémo podemos utilizar los datos financieros de
pagos de los individuos a las empresas para replicar el consumo. Aparte de detallar los dife-
rentes medios de pago, realizamos una descripcion del proceso de limpieza y procesamiento
de los datos para alcanzar una medicién completa del consumo, en lugar de analizar sola-
mente los datos de tarjetas de crédito y de débito como la mayoria de los trabajos existentes.

Aunque una de las propiedades mas destacadas de este tipo de transacciones es la posi-
bilidad de registrar la actividad econémica en tiempo real, no menos importante es el com-
ponente de alta definicién que presentan los datos de transacciones. En el tercer apartado
mostramos como la alta granularidad de estos datos se esta traduciendo en un aumento nota-
ble de las posibilidades que ofrece para el analisis econémico, sobre todo en el desarrollo de
cuentas distributivas del consumo e ingresos.

La alta definicion de los datos, abre la puerta al uso de indicadores big data para el desa-
rrollo de politicas econdmicas inteligentes. La alta granularidad de las transacciones supone
una ventaja notable para los policy-makers a la hora de desarrollar politicas inteligentes. El
hecho de que podamos acceder a la informacion de los individuos y empresas en alta defini-
cién permite enfocar y dirigir las politicas econémicas alld donde mas se necesitan o donde
pueden lograr un mayor impacto en términos de bienestar.

Por tltimo, y a modo de conclusidn, introducimos un conjunto de reflexiones analizando
las ventajas de la informacién proveniente de las transacciones financieras, aventurandonos a
sefialar algunos de los aspectos que vayan a tener mas importancia en los proximos aios.




2. TRANSACCIONES FINANCIERAS EN TIEMPO REAL: LITERATURA
RECIENTE

La medicién detallada del ciclo econdmico y sus componentes (consumo privado, inver-
sién) ha constituido desde hace décadas un ingrediente clave en diferentes campos tanto de
andlisis como de politica econémica. Para ello, los economistas hemos utilizado tradicional-
mente la informacién elaborada por organismos nacionales de estadistica, diferentes ministe-
rios o bancos centrales en forma de indicadores de diversa indole (PIB, consumo, produccién
industrial, desempleo, etc.) para evaluar el estado del ciclo econdmico. En términos generales,
esta informacion tiene como base la informaciéon que proviene de encuestas a una muestra
representativa de individuos o empresas sobre cuestiones de diferente indole (decisiones de
compra, decisiones de inversion,. . . ).

La informacién que proviene de las encuestas tiene ventajas y desventajas. Entre las ven-
tajas, las encuestas estan disefiadas para ser consistentes con el sistema de cuentas nacionales
y ser representativas de la poblacién. No obstante, también existen inconvenientes como la
baja frecuencia de los datos, el nimero limitado de los encuestados, los retrasos en la publica-
cion de estadisticas clave como el PIB, la baja granularidad de la informacién en algunos casos
y las frecuentes revisiones de la informacién. Ademds, existen problemas de caracter logistico
como los elevados costes y la cada vez menor participacion en las encuestas.

Recientemente los investigadores y analistas han recurrido a los datos de las transaccio-
nes financieras para complementar la informacién tradicional. A pesar de que se les etiqueta
también como “No tradicionales”, la informacion de las transacciones financieras lleva con
nosotros mucho tiempo. La relacion entre las transacciones financieras y la actividad eco-
ndémica tampoco es nueva y forma parte ya de trabajos seminales de grandes autores como
Keynes, Fisher y muchos otros. No ha sido, por tanto, extraio que estos datos que “ocurren
naturalmente” (Bean, 2016) comenzaran a explotarse masivamente a medida que la capacidad
de proceso de las computadores y el desarrollo de nuevos algoritmos lo fueran permitiendo.

Pero la informacion que proviene de las transacciones financieras tiene también venta-
jas y desventajas. Entre las ventajas podemos destacar las siguientes:

= Al provenir de registros, y no de encuestas, la informacion puede ser igual de precisa
si la informacién es suficientemente representativa y estd debidamente procesada.

= El nimero de registros supera con creces normalmente al de los encuestados y la
informacion posee un elevado grado de granularidad o alta definicién.

= La informacién se procesa casi en tiempo real y suele ser de caracter diario. Esto
supone una ventaja notable para los responsables de politica econémica, pues su res-
puesta a las condiciones econémicas puede ser mucho mas inmediata. De hecho, la
necesidad de reaccionar rdpidamente a las cambiantes condiciones econdémicas tras
la crisis del COVID-19 ha potenciado, sin duda, el uso de los datos de transacciones
financieras en la evaluacion del estado de la actividad econémica.
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= Las transacciones estan geolocalizadas, por lo que el potencial para el analisis a nivel
desagregado es muy elevado.

= Por ultimo, el coste de este tipo de informacién es mucho mas bajo para las oficinas
estadisticas. Esto es especialmente relevante para el desarrollo de estadisticas en los
paises en vias de desarrollo.

Sin embargo, también existen inconvenientes a la hora de utilizar este tipo de informa-
cion para el seguimiento de la actividad econémica:

= Aunque numerosos, los datos no recogen una muestra de la poblacion sino de los
clientes de la entidad financiera. Esto es muy relevante, pues la existencia de sesgos
puede limitar la precisién de la informacién al evaluar el ciclo econémico.

= En la mayoria de los casos, las bases de datos de transacciones de las instituciones
financieras no fueron disefiadas para el andlisis econémico o para ser consistentes
con las cuentas nacionales. Existen, por ejemplo, transacciones con tarjetas de cré-
dito que no constituyen un gasto de consumo privado (pago de impuestos o compra
de bitcoines con tarjetas, por ejemplo) o bien corresponden a una exportacion de
bienes y servicios (como el gasto con tarjetas de un no residente en Espana). Tener
acceso a los datos brutos de transacciones financieras no garantiza que vayan a poder
ser utilizados inmediatamente para el analisis. En términos generales hay un trabajo
exhaustivo de procesamiento del dato antes de poder utilizarlo para el analisis.

= El tratamiento de los datos financieros tiene que cumplir en todo momento con la
regulacion y preservar la privacidad de los individuos.

= El coste de procesamiento del dato para las entidades que proporcionan los datos es
normalmente elevado.

Aunque el procesamiento de estos datos no es sencillo y no esta exento de costes, las
numerosas ventajas en su utilizacion han llevado a analistas e investigadores a trabajar y mejo-
rar continuamente su calidad. En este sentido, es clave que analistas e instituciones privadas
y publicas continden trabajando para garantizar la consistencia de esta informacién con las
estadisticas oficiales. El desarrollo de un procesamiento de los datos consistente con los prin-
cipios clave de las estadisticas oficiales (representatividad, estabilidad, consistencia...) es clave
para el futuro de esta informacién como herramienta de analisis econdémico. Sélo asi se puede
garantizar la robustez y la confianza en este tipo de informacién para poder complementar
con éxito a las fuentes de informacién tradicionales provista por los organismos oficiales.

Aunque en términos generales nos referimos a estos datos como transacciones finan-
cieras, su naturaleza y su utilizacion puede ser muy distinta. Baker y Kueng (2022) resumen
bien la evolucion en el uso de los datos de transacciones financieras que se ha producido en
los ultimos afios en tres grandes grupos:




= Una primera oleada de trabajos comenzé a explotar los datos de las cuentas de los
intermediarios bursatiles o brokers. A partir de ellos, algunos investigadores comen-
zaron a explorar y entender mejor como los inversores tomaban sus decisiones. A tra-
vés de sus analisis encontraron diferencias por género o como los inversores cometian
errores sistematicos que penalizaban la tasa de retorno de las inversiones.

= A partir de principios de la década de 2010, comienzan a surgir trabajos que explotan
datos detallados de las transacciones de las cuentas bancarias. Estos datos son sumi-
nistrados bien por entidades bancarias individuales, bancos online o asociaciones
de bancos. Dado que los bancos ofrecen una amplia gama de servicios a los clientes
(cuentas corrientes, tarjetas de débito y crédito, hipotecas, préstamos al consumo...),
estos datos ofrecen la posibilidad de observar no sélo los flujos completos de gastos
e ingresos, sino también varios tipos de activos, el comportamiento de los préstamos
y otra informacién demografica. Como veremos mads tarde, algunos de estos datos
como los de transacciones de tarjetas resultaron ser muy relevantes en 2020 durante
la epidemia del COVID-19 y los confinamientos.

= Una opcioén mas limitada ha sido obtener acceso a los datos de las transacciones direc-
tamente de las empresas de tarjetas de crédito (véase, por ejemplo, Einav y Klenow,
2021) o de los emisores de tarjetas de crédito (por ejemplo, Gathergood et al., 2021).
El aumento de las aplicaciones de pago, como Apple Pay, Venmo y AliPay, ha creado
nuevas vias para observar directamente las transacciones de gasto de los hogares en
grandes sectores de la poblacién de muchos paises.

= Los analisis de la ciencia del comportamiento (Behavioural Economics) se han visto
beneficiados del trabajo pionero de un ecosistema emergente de productos y aplica-
ciones fintech. Entre los datos que proveen estas startups se encuentran los que agre-
gan y hacen un seguimiento de las distintas cuentas financieras de un cliente, y los
que se centran mas en un objetivo final concreto, como aumentar las tasas de ahorro
o ayudar a pagar las deudas.

Pero sin duda alguna, la mejor demostracion de las ventajas de estos datos ha sido su uso
durante la crisis sanitaria generada por el COVID-19 que arrasé la economia mundial durante el
primer trimestre de 2020. La pandemia y los confinamientos que se implementaron en muchos
paises para combatirla generaron una crisis econémica sin precedentes. La crisis provocd una
recesion subita, sin precedentes en términos de magnitud y velocidad de propagacién. Dada la
incertidumbre del evento, los datos tradicionales que habian sido utilizados en anteriores oca-
siones no lograban proporcionar una vision rapida y certera de lo que estaba ocurriendo.

La rapidez con la que se produjo la crisis durante los dias del final de primer y princi-
pios del segundo trimestre de 2020 generd una elevada incertidumbre sobre la magnitud de
la crisis y las politicas que se debian implementar para combatirla. En este sentido, la lenti-
tud y desfase con la que se publican los indicadores econémicos tradicionales no ayudaban
a la toma de decisiones. Ante ello, muchos investigadores comenzaron a hacer uso de los
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datos de transacciones financieras para analizar en tiempo real lo que estaba ocurriendo en la
economia.

La mayoria de estos trabajos se centraron en los datos de transacciones de tarjetas para
elaborar un seguimiento en tiempo real de la magnitud de la crisis. La respuesta fue relativa-
mente rapida y algunos documentos de trabajo se publicaron solo un par de meses después
del estallido del COVID-19. La mayoria de estos trabajos se enfocaron en paises desarrollados
como Andersen et al. (2020a) para Dinamarca y Suecia; Chetty et al. (2020) y Cox et al. (2020)
para los Estados Unidos; Chen et al. (2021) para China; Carvalho et al. (2021) y Aspachs
(2021) para Espaia; Chronopoulos, Lukas, Wilson (2020) y Hacioglu, Kanzig, Surico (2020)
para el Reino Unido, y Bounie, Camara, Galbraith (2020) en el caso de Francia. S6lo un par
de estudios han extendido este trabajo empirico a las economias emergentes, como el caso de
Carvalho et al. (2021) que utiliz6é informacién de tarjetas de crédito y débito como proxy del
consumo en Turquia, México, Colombia, Pert1 y Argentina, o Chen (2021) que utiliz6 datos
de consumo online para China.

En nuestro caso (Carvalho et al., 2021) pronto comenzamos a descubrir algunas de las
caracteristicas de la crisis y de los efectos de los confinamientos en el consumo en los diferen-
tes paises analizados: una caida sin precedentes del consumo media del 40-45 % consecuen-
cia de los confinamientos, con una elevada propagacién en los distintos paises, con mayor
intensidad en aquellos sectores sujetos a las restricciones (como por ejemplo servicios), con
un mayor efecto relativo en los segmentos de renta més elevados pero que, afortunadamente,
fueron seguidos de una recuperacién también sin precedentes.

3. RE-CONSTRUYENDO EL CONSUMO A TRAVES
DE LOS MEDIOS DE PAGO

Para la construccién de nuestros indicadores de consumo en tiempo real y alta defini-
cién nos basamos en el universo de operaciones financieras realizadas por clientes particu-
lares de BBVA en Espafia en el periodo 2015T2 a 2021T4. A diferencia de otros trabajos
previos, como destacamos previamente, vamos mas alld del uso de datos de transacciones
de tarjetas de crédito y débito y consideramos todos los medios de pago a través de los cuales
los individuos pueden consumir, capturando de forma mas precisa la dindmica del consumo
total y entendiendo la evolucién desigual de cada componente. Concretamente, medimos el
consumo realizado con tarjeta de crédito y débito en puntos de venta (TPV) fisicos y virtuales
(comercio electrénico), que suponen un 26,5 % y un 8,5 % del consumo total respectiva-
mente; el consumo realizado a través de domiciliaciones bancarias, cominmente utilizadas
para el pago de suministros del hogar como agua, electricidad, gas y comunicaciones (telé-
fono, red wifi, television a la carta, etc.), con un peso del 20 % del consumo total; el consumo a
través de transferencias monetarias, ligado sobre todo a la compra de bienes duraderos como
vehiculos (5 % del consumo total); el pago de alquileres, que se trata del mayor componente
del consumo (cercano al 25 % del total); y finalmente el efectivo, aproximado a través de las
retiradas de efectivo en los cajeros BBVA y ventanilla, que representa el 15 % del total.




Los indicadores construidos a partir de estos datos siguen los principios de contabi-
lidad nacional para replicar las estadisticas oficiales del consumo agregado en las cuentas
nacionales elaboradas por el INE. Para ello es importante entender los métodos utilizados
por el INE, que estan avalados y en linea con el sistema de cuentas nacionales de Eurostat.
La informacién base en el caso del INE proviene de la Encuesta de Presupuestos Familiares
(EPF), que mide el consumo individual y de los hogares en los distintos grupos demograficos
y tipos de productos y servicios. En esta encuesta, se define un conjunto de 2.275 secciones
censales en funcién del tamaio del municipio, el empleo, la edad, la educacion y otras carac-
teristicas socioeconémicas. Dentro de estas secciones, se seleccionan aleatoriamente diez
viviendas para participar en la encuesta durante dos afios, con una rotacién escalonada en
la que la mitad de la muestra se sustituye cada afo. Los hogares registran sus gastos durante
un periodo de dos semanas donde a cada compra se le asigna una clasificaciéon basada en el
sistema de cinco digitos de la clasificacién individual de consumo por finalidad (COICOR,
por sus siglas en inglés: Classification of Individual Consumption by Purpose). Los pagos recu-
rrentes se estiman por el importe de la tltima factura emitida. En el caso de los hogares que
son propietarios de sus viviendas, el INE imputa el valor de consumo de los servicios de la
vivienda utilizando informacion sobre el tamafio de la casa y los precios locales de alquiler,
ademas de las estimaciones subjetivas de los encuestados.

Para convertir los datos de gasto de BBVA en una encuesta de consumo hay dos temas
esenciales a tratar. El primero es la definicién de la muestra: tenemos que asegurar que el
conjunto de clientes de BBVA es representativo de la poblacién nacional. El segundo es que
no todo el gasto de los consumidores equivale al consumo. El gasto en productos fuera del sis-
tema de clasificacion COICOP no se considera consumo en cuentas nacionales. Sin embargo,
los datos de gasto del banco no siguen esta clasificacién para limpiar las observaciones no
asociadas a consumo, por lo que es necesario hacer una asignacion de dicho gasto a COICOP
para desestimar todo lo que no se considera consumo. Otro aspecto relevante al que le tene-
mos que prestar atencion es a la estimacion de los servicios de vivienda, que son una parte
importante del consumo total (25 %), pero no se observan directamente en los datos de gasto
de quienes son propietarios y ocupan sus viviendas.

3.1. De clientes BBVA a poblacién representativa

El conjunto de clientes particulares de BBVA que realizan al menos una transaccion
relacionada con el consumo entre 2015 T2 y 2021 T4 es de 10.270.041, lo que supone un 26 %
del total de la poblacién adulta Espaia en 2021, que asciende a 39.177.710. Muchos de estos
clientes gastan con poca frecuencia a través de nuestro sistema bancario. Para asegurar una
vinculacién de los clientes que nos permita seguir mejor su trazabilidad, definimos un panel
de clientes activos que realizan al menos diez transacciones relacionadas con consumo en
cada trimestre. De esta forma, nos quedamos con 1.827.866, excluyendo auténomos cuyas
transacciones podrian reflejar insumos de produccion en lugar de consumo. Ademas, este
panel de clientes activos durante todo el periodo de estudio nos asegura que cualquier creci-
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miento observado en el gasto agregado esta impulsado por el aumento del gasto de nuestros
clientes y no por un aumento de la cuota de mercado de BBVA.

Sobre este conjunto de clientes activos, estudiamos la distribucién de su ubicacion geo-
gréfica, de su residencia, edad, sexo e ingresos del distrito, comparandolos con los de todos
los espanioles registrados en el censo (figura 1). Para cada cliente de BBVA se observan datos
de edad, género y domicilio. Los graficos de barras comparan la distribucion de las caracteris-
ticas de los clientes activos con los datos del censo espaiiol en 2018. Para construir la distribu-
cion de la renta del distrito, utilizamos la informacién que proporciona el INE sobre la renta

Figura 1.

Distribucién sociodemogrifica de los clientes activos




media de los residentes de cada seccion censal en Espaia (36.581 en total)'. Sobre la base
de la renta media, agrupamos las secciones censales en quintiles dentro de cada una de las
52 provincias espafiolas y trazamos la distribucidn de la poblacion espaiiola en cada quintil.
A continuacion, asignamos los clientes activos a las secciones censales en funcién del cédigo
postal y trazamos la distribucion entre los quintiles.

En general las distribuciones estan claramente relacionadas, pero existen discrepancias
relevantes a solventar: por ejemplo, los clientes activos de BBVA estan sobrerrepresentados en
una region concreta, entre los hombres y entre las personas de mediana edad. También es mas
probable que vivan en distritos con mayores ingresos. Es por ello, que necesitamos convertir
esta muestra en representativa reponderando el consumo de cada grupo como explicamos en
el apartado 3.2.3.

La estructura familiar de los clientes activos es importante para determinar su consumo,
pero no se observa directamente en los datos. Es por ello que la inferimos vinculando a cada
cliente activo con el conjunto de otros clientes BBVA (estas relaciones se establecen sobre
informacién tokenizada, sin poder identificar la identidad del cliente) que hayan firmado
conjuntamente un contrato financiero (por ejemplo, que sean cotitulares de una cuenta ban-
caria, responsables conjuntos de un préstamo, etc.) en cualquier momento de la muestray que
residan en el mismo c6digo postal al final de la muestra. Esto crea una estimacion inicial del
nimero de personas en el hogar de cada cliente activo ademas de él mismo. En estos casos, se
unen los clientes en un solo hogar generando 1.589.280 grupos de hogares.

Figura 2.
Tamaio del hogar: dato BBVA vs. dato oficial

! Esta informacion existe para todas las comunidades autdnomas excepto para el Pais Vasco y Navarra. Ceuta y

Melilla son pequenos enclaves que no estan subdivididos en secciones censales.
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En los casos en los que un cliente activo no estd emparejado con ningun otro cliente de
BBVA, pero figura como casado, suponemos que reside con otra persona, por ejemplo, un
conyuge. Por tltimo, BBVA registra para cada cliente el nimero de adultos dependientes en
el hogar. Si después de los pasos anteriores un cliente activo se agrupa con menos personas de
las que aparecen como adultos dependientes, registramos el nimero de miembros adicionales
del hogar igual al nimero de adultos dependientes. La figura 2 compara la distribucién resul-
tante del tamafio de los hogares segtin nuestro procedimiento de agrupacién con los datos
oficiales. En general encontramos bastantes similitudes entre ambos grupos.

En resumen, contamos con una muestra de 1.827.866 clientes activos que forman
1.589.280 hogares, cuyo gasto en consumo observamos entre 2015 y 2021. En el caso de la
Encuesta de Presupuestos Familiares del INE, contaron con 40.285 adultos y 19.170 hogares.
De esta forma, nuestros datos incrementan significativamente el nimero de individuos cuyo
consumo se puede registrar, lo que a su vez permite un corte mucho mas fino de los datos.
Ademas, a diferencia de nuestros datos, no se puede hacer un seguimiento del gasto a lo largo
del tiempo de los individuos con los datos oficiales, dado que ningtin hogar participa en la
EPF durante mas de dos afios.

3.2. Del gasto al consumo

El siguiente reto es convertir los datos de gasto individual en datos de consumo. Para el
consumo no relacionado con la vivienda, utilizamos los datos de transacciones para clasifi-
car las compras individuales en dos grupos, las relacionadas con el consumo y los que no lo
estan. En el caso de que correspondan a datos de consumo, les asignamos una categoria de
consumo de acuerdo a la clasificacion COICOP. Por otro lado, para el consumo de vivienda,
estimamos un modelo de regresion simple que predice los pagos de alquiler observados
de las caracteristicas de los hogares con objeto de imputar los pagos mensuales de vivienda de
todos los clientes activos.

3.2.1. Consumo no relacionado con la vivienda

De acuerdo a la definicién de gasto en consumo final de cuentas nacionales, elimi-
namos las transacciones bancarias que no se ajustan a esta definicién como por ejemplo
las transferencias a instituciones de inversién o los pagos de impuestos y clasificamos cada
transaccién en categorias de consumo de acuerdo a la clasificacion COICOP a nivel de dos
digitos (cuadro 1).

Hay tres modos de transaccion distintos en los datos —gastos con tarjeta, adeudos en
cuenta y transferencias bancarias no periddicas- y cada uno tiene una estructura distinta para
categorizarlos. En el caso de las tarjetas nos basamos en el c6digo de cliente comercial (MCC)




Cuadro 1.
Categorias de consumo COICOP (dos digitos)

Categoria Descripcion
,,,,,,,, 01 Alimentosy bebidas no alcohdlicas
,,,,,,,, 02 Bebidasalcohdlicas, tabaco y narcéticos
,,,,,,,, 03  Ropaycalzado
,,,,,,,, 04 Vivienda, agua, clectricidad, gas y otros combustibles
,,,,,,,, 05 Mobiliario, equipamiento doméstico y mantenimiento rutinario del hogar
,,,,,,,, o6 Sad
,,,,,,,, 07 Transporte
,,,,,,,, 08 Comunicaciones
,,,,,,,, 0  Ocoyculwra
,,,,,,,, 10 Educacién
,,,,,,,, 11 Restaurantesyhoteles ...
12 Bienes y servicios diversos

o identificador del comercio, que es un sistema estandarizado para clasificar las actividades
comerciales. Hay un total de 835 MCC, lo que permite desagregar con precision las categorias
de gasto y asignarlas a una categoria COICOP, con dos excepciones. En primer lugar, hay
MCC que se refieren al consumo genérico. El ejemplo mas destacado es la retirada de efectivo
en cajeros automaticos. En segundo lugar, un nimero limitado de MCC se refiere a las ventas
de minoristas multiproducto, como los supermercados. En estos casos, utilizamos las estadis-
ticas publicadas sobre la distribucién de las ventas en las categorias COICOP por sectores para
imputar el gasto en estos establecimientos.

Para las operaciones de adeudo en cuenta, principalmente pago de facturas de suminis-
tros de energia, telecomunicaciones, seguros... , utilizamos la misma aproximacién. Nos basa-
mos en la empresa que recibe el pago para asignarla a una categoria COICOP a través de su
identificacion fiscal o c6digo CNAE. Las transferencias ordinarias son el medio de pago mas
complicado de clasificar. Si identificamos a la contrapartida como una empresa, clasificamos
las transferencias utilizando, como en el caso de adeudos, la informacién fiscal y publica de
la empresa. El cuadro 2 presenta el nimero y el volumen de las transacciones realizadas por

Cuadro 2.

Volumen de datos de consumo de clientes activos (todo el periodo)

Categoria de gasto Volumen de transacciones Niimero de transacciones
Transacciones presenciales con tarjeta ¢ 60.319 millones de euros 1.772 millones
Transacciones online con tarjeta 11.858 millones deeuros 313 millones
___Adeudosencuenta 66.036 millones de euros 752 millones

Retiradas de efectivo 64.592 millones de euros 359 millones

Transferencias excl. renta 11.148 millones de euros 15 millones
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los clientes activos de nuestra muestra que clasificamos como relacionadas con el consumo,
desglosadas por tipo de transaccion.

El valor total del gasto es de aproximadamente 200.000 millones de euros, que engloban
3.000 millones de transacciones totales. Aunque las transacciones con tarjeta constituyen la
gran mayoria del total de transacciones, su valor total es comparable al de los adeudos en
cuenta.

La figura 3 muestra la distribucion de las categorias de consumo segtin el medio de
pago. Se observa una importante heterogeneidad entre ellos. El gasto en alimentacién cons-
tituye una parte sustancial del gasto con tarjeta presencial. El transporte representa casi la
mitad de las transferencias no periédicas, mientras que los pagos de suministros se realizan
principalmente mediante adeudos en cuenta.

Por tltimo, excluimos de la muestra a los clientes activos cuyo consumo no relacionado
con la vivienda es elevado en relacién con los ingresos medios de su seccién censal, elimi-
nando asi valores atipicos de la distribucién.

Figura 3.
Distribucién del consumo por COICOP por medio de pago




3.2.2. Consumo relacionado con la vivienda

Para la medicién del consumo en vivienda, el primer paso es identificar todos los pagos
de alquiler utilizando los términos “alquiler” o “renta” en castellano y otros idiomas regiona-
les. Excluimos las transacciones que incluyen ademds términos que indican que el pago del
alquiler es para un bien que no es la vivienda, como un garaje, una plaza de aparcamiento o
un coche. También imponemos un valor minimo de 100 euros para que una transaccion se
considere alquiler.

La unidad natural de andlisis del consumo relativa a la vivienda es el hogar, por lo que
buscamos los pagos realizados por todos los individuos que componen los hogares, sean o
no clientes activos. A continuacién, sumamos todos los pagos de alquiler a nivel de hogar y
mes, obteniendo 437.307 hogares que tienen al menos un pago de alquiler. Para evitar el ruido
derivado de los hogares con pocas observaciones mensuales de alquiler, nos centramos en los
hogares con pagos de alquiler no ausentes en, al menos, 70 de los 81 meses totales de nuestra
muestra, quedandonos con 32.127 hogares.

Para el modelo de estimacion del alquiler, utilizamos los ingresos (que representan indi-
rectamente la calidad de la vivienda), los pagos de suministros (que representan indirecta-
mente el tamano de la vivienda) y la ubicacién geografica. Para los ingresos nos basamos en
los datos BBVA sobre los ingresos mensuales procedentes de los salarios, las prestaciones
publicas y las pensiones, y calculamos los ingresos medios semestrales de los hogares. Los
pagos de suministros se calculan a partir de la tabla de adeudos en cuenta. Solamente mante-
nemos en la muestra de estimacién los hogares que tienen al menos un mes de pagos de sumi-
nistros e ingresos observados. Esto reduce el niimero de hogares objeto de estudio a 16.977.

Para la localizacion geografica, buscamos definir unidades geograficas que estén lo sufi-
cientemente pobladas de hogares como para poder estimar los efectos fijos de forma fiable.
Por ultimo, realizamos una regresion de los pagos mensuales de alquiler por hogar sobre los
efectos fijos de la unidad geografica, los ingresos y los pagos de suministros mediante mini-
mos cuadrados ordinarios. Cuando no se dispone de informacién sobre los ingresos o los
suministros para elaborar el registro de un mes determinado, utilizamos la media del hogar
en todos los meses.

El cuadro 3 muestra los resultados. Aunque es sencillo, el modelo explica el 40 % de la
variacion de los pagos de alquiler, y ambas covariables continuas son altamente significati-
vas y contribuyen a un elevado R2 dentro de la region. Los coeficientes estimados implican
que un cambio de una desviacion estandar en los ingresos desplaza los pagos de alquiler en
70 euros al mes, es decir, un 0,28 del IQR de la distribucién general de los pagos de alquiler. El
impacto de los suministros es mas moderado, con un cambio de una desviacién estandar que
desplaza el alquiler en sdlo 21 euros.

A continuacién, utilizamos nuestra regresion de alquileres estimada para imputar los
alquileres mensuales a todos los hogares. Cuando un hogar se encuentra fuera de las unidades
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Cuadro 3.
Regresién modelo de alquiler
Variable Modelo Conjunto en estudio
.. 0,0884
| Geocnsuminiswosalbogr 00008
Iner 0,0362
glesos 0,0011)
,,,,,,,,,,, Namero de hogares 16977 15512
Ntmero de observaciones 1.134.735 15.512
R | 22 S
oo Rajusado 03765
,,,,,,,,,,,,,, DentrodeR* 01200
MSE raiz 204.614,4 221,64

geograficas definidas para la muestra de estimacion, lo asignamos a la unidad mas cercana
basandonos en la distancia del centroide. Cuando no se dispone de informacién sobre los
ingresos o suministros para elaborar el registro de un mes determinado, utilizamos la media
del hogar en todos los meses. Si un hogar no tiene registros de suministros o ingresos, impu-
tamos la media de la unidad geografica.

Para elaborar una primera estimacién de la precision fuera de la muestra, considera-
mos los 15.512 hogares para los que observamos entre 50 y 70 pagos mensuales de alquiler
y calculamos el error cuadratico medio del alquiler imputado con respecto al alquiler real
para un mes elegido al azar para cada hogar. El error cuadratico medio s6lo aumenta lige-
ramente en comparacion con la muestra de estimacién, lo que sugiere que nuestro modelo
de alquiler, aunque sencillo, se generaliza bien fuera de la muestra. Los promedios también
se ajustan bien: el alquiler medio real es de 551 euros y el alquiler medio imputado es de
538 euros.

3.2.3. Ponderacién de hogares y demogrifica

El proceso descrito da lugar a una medida de consumo no relacionado con la vivienda
cI.NH para cada cliente activo 7, y a una medida de consumo de servicios de vivienda definida
a nivel del hogar h. El ultimo paso para producir medidas de consumo agregadas es ajustar
estos totales en funcion de la vivienda y la estructura demografica. Es importante tener en
cuenta la estructura de los hogares porque una parte del gasto de cada cliente activo se realiza
potencialmente en nombre de otros. Por otro lado, como no tabulamos el gasto de los clientes
no activos (excepto en vivienda), estamos perdiendo la parte de su gasto que beneficia a clien-
tes activos. Para equilibrar estos efectos, adoptamos el siguiente esquema de ponderacién.
A(i)(O(i)) es el conjunto de clientes activos (otros) del hogar de i. Asi, el consumo ponderado
del hogar es:




NH 1

c = stA(i)cl +clf(i)
o la)+0.500()

Supongamos primero que un hogar esta formado sélo por clientes activos. En ese caso,
la formula anterior agrega el gasto de todos los miembros y lo divide en partes iguales. Si
el hogar también contiene miembros no activos, aplicamos una ponderacién adicional a la
baja que trata a cada cliente no activo como 0,5 de un cliente activo. Los clientes no activos
comparten el consumo de los clientes activos, pero también generan potencialmente gasto de
consumo fuera del universo BBVA. La ponderacién a la baja de 0, 5|O(i)| tiene en cuenta estas
fuerzas contrapuestas.

De esta forma, agregamos el gasto individual a nivel de género (g), grupo de edad (a) y
quintil de ingresos del distrito (q). Dado que los quintiles de distrito se forman por separado
para cada regidn, esta tltima variable garantiza también la representatividad regional. Asi,
se define ¢, como la suma de acuerdo a la férmula anterior de todos los clientes activos
en la celda (g, a, g) calculada en el momento t. Dependiendo del contexto, t puede ser anual,
trimestral, mensual, etc. Para agregar entre celdas en cada periodo de tiempo t, tenemos en
cuenta los desequilibrios demograficos entre la muestra de clientes activos y los datos censales
espaioles de 2018. Se define xy”ZEq como el recuento total de adultos espaioles segtn los datos
censales en la celda (g, a, g) en 2018. Asimismo, se define x;)7 ~como el recuento total de
clientes activos en la celda (g, g, q) en el afio T que depende del periodo de interés ¢. El con-
sumo total en cada celda en el momento t es:

o IVE
W 9,a.9
Cigaq = Crigaq | BBV a
X (.
(t)g.a.q

El consumo agregado es la suma de todas las celdas, mientras el consumo del cuartil
regional del distrito (q) es la suma de todas las categorias de género y edad manteniendo (q)
fija, y asi sucesivamente. El consumo especifico de cada categoria se obtiene considerando
unicamente el subconjunto de ¢, que pertenece a la categoria COICOP de interés. Con esta
ponderacién corregimos los desequilibrios demograficos en la elaboracién de medidas de
consumo agregadas. Para el analisis de las cuentas nacionales distributivas y la dindmica
del consumo necesitamos una muestra representativa a nivel nacional del consumo indivi-
dual. Para ello, para cada celda demogrifica (g, g, q) en el ailo 7 extraemos con reemplazo de la
poblacién de clientes activos xy”ZEq veces. Esto produce una muestra nacional de tamafio igual
a la poblacion adulta espafiola para la que se puede realizar un analisis distributivo.

4. EL CONSUMO EN TIEMPO REAL TR

Con la metodologia descrita en la seccién anterior, agregamos todas las observacio-
nes de consumo con frecuencia trimestral para formar una medida de consumo nacional
agregada y compararla con el consumo final de los hogares oficial publicado por el INE. De
igual manera, comparamos el desglose del consumo de cada categoria COICOP entre nues-
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tros datos y los oficiales. En ambos casos la correlacion entre nuestros indicadores y las cifras
oficiales es significativamente alta, a pesar de los enfoques y metodologias distintas para llegar
a las cifras agregadas, con la ventaja de que nuestros indicadores tienen una frecuencia diaria,
pudiendo dar respuestas rapidas a la evolucién del consumo, asi como gran detalle regional,
sectorial y por caracteristicas del consumidor. De esta forma, describimos a continuacion la
evoluciéon del consumo diario; el consumo agregado de los hogares a nivel provincial; una
medida de alta frecuencia de la cesta de consumo de los hogares nacionales; y un desglose del
consumo por medio de pago. Estos ejemplos ponen de manifiesto como nuestros datos pue-
den ayudar a generar nuevas medidas relevantes para el desarrollo de politicas, no presentes
en los datos oficiales.

4.1. Relacién con la contabilidad nacional

La estimacién del consumo de los hogares en las cuentas nacionales se basa en diversas
fuentes de informacién, como las ventas de las empresas registradas a través de encuesta y
los requisitos de informacién obligatoria, los datos administrativos sobre, por ejemplo, las
compras de automoéviles, y las encuestas a los hogares para compras especificas, por ejemplo,
el Panel de Consumo Alimentario. Estas diversas fuentes de datos se combinan después en
un modelo estadistico y el INE publica el consumo final de los hogares con una periodicidad
trimestral y presenta los desgloses por COICOP con una periodicidad anual.

La figura 4 compara las series agregadas trimestrales del INE en términos reales, tanto
en niveles como en tasas de crecimiento intertrimestral, con nuestros datos, excluyendo los
efectos estacionales en ambas series. Las series se deflactan utilizando el indice de precios
al consumo (IPC) oficial definido a nivel de mes-region-COICOP. Ambas series tienen una
alta correlacién tanto en niveles como en tasas de crecimiento con frecuencia trimestral pese
a que se construyen de forma distinta. Aunque seguimos cuidadosamente las definiciones
de la contabilidad nacional al disefiar qué transacciones filtrar, obtenemos el consumo agre-

Figura 4.
Consumo agregado de BBVA frente a la contabilidad nacional (real)




gado mediante una simple suma ponderada sobre las medidas de consumo individuales, a
diferencia del SEC (Sistema Europeo de Cuentas, que el INE utiliza para elaborar las cuentas
nacionales), que define un complejo conjunto de procesos para combinar multiples fuentes de
datos en los agregados de las cuentas nacionales.

Una discrepancia notable en las series se produce durante la crisis del COVID-19,
cuando observamos que tanto la caida como la recuperacion del consumo son mas estables
segun nuestra medida que segtn los datos oficiales. Es dificil determinar cudl de estas series
es mas precisa en captar la dindmica del consumo durante la crisis. Una hipétesis es que los
datos oficiales utilizan como insumo las ventas de las empresas, pero que durante y después
de la pandemia los consumidores comenzaron a adquirir insumos de empresas diferentes a
las incluidas en el modelo del INE. Esto implicaria que captariamos un mayor consumo y por
tanto generariamos un nivel mds alto.

A nivel sectorial, comparamos la distribucién del consumo agregado entre las categorias
COICOP segun las cuentas nacionales y la EPF con nuestros datos en 2019. En estos altimos,
distribuimos el efectivo entre las categorias COICOP utilizando los mismos porcentajes que
observamos para el gasto con tarjeta presencial. El supuesto es que el gasto en efectivo y en
tarjetas presencial son sustitutos y, por tanto, deberian gastarse en articulos relacionados. La
figura 5 compara los niveles (logaritmicos) de consumo de las diferentes medidas con nues-
tros datos. En general, existe una estrecha relacion entre los niveles de consumo especificos
COICOP de las cuentas nacionales y los de la EPF y nuestros datos. Sin embargo, nuestros
datos tienen una mejor representatividad de las cuentas nacionales: el error absoluto medio
con respecto a las cuentas nacionales (EPF) es de 0,266 (0,333) puntos logaritmicos en todas
las categorias COICOP. La mayor diferencia aparece en COICOP 2 “Bebidas alcohdlicas y

Figura 5.
Distribucién del gasto en las categorias de la COICOP
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tabaco”. Los hogares parecen especialmente propensos a infradeclarar el gasto en esta catego-
ria debido a la estigmatizacion social, mientras que nuestros datos coinciden con las cuentas
nacionales. La mayor divergencia entre los datos naturales y las cuentas nacionales se da en
COICOP 3 “Vestido y calzado” Esto se debe probablemente a la atribucién de dinero en efec-
tivo en proporcion al gasto con tarjeta presencial, donde esta COICOP esta sobrerrepresen-
tada (como se ve en la figura 3).

Por ultimo, para mostrar el valor anadido de la medida de consumo total construida,
mostramos la comparativa de nuestros datos con los datos oficiales si tenemos en cuenta una
medida de consumo agregada derivada unicamente del gasto con tarjeta. El gasto con tar-
jeta se ha utilizado recientemente para rastrear los efectos del COVID-19 en varios trabajos
(Andersen et al., 2020; Carvalho et al, 2021). ;Hasta qué punto el gasto con tarjeta nos per-
mite monitorizar el consumo agregado? En la figura 6 se representan las mismas curvas que
en la figura 4, pero utilizando tinicamente la parte del consumo derivada del gasto con tarjeta,
incluida la retirada de efectivo con tarjeta. La serie de datos de tarjetas tiene una escasa cober-
tura agregada del consumo de las cuentas nacionales. Ademds, su tasa de crecimiento tiene
un notable sesgo al alza que no estd presente en la medida completa del consumo construida.
La tasa media de crecimiento intertrimestral del consumo oficial de los hogares entre 2016 y
2021 es del 0,55 %, mientras la tasa de crecimiento de la medida completa de consumo es del
0,83 % v la tasa de crecimiento de la medida de consumo basada en tarjeta es del 2,01 %. Es
por tanto que el gasto con tarjeta tiene notables limitaciones para monitorizar la evolucién
del consumo.

Figura 6.
Consumo agregado de BBVA frente a la contabilidad nacional (solo tarjetas)

4.2. Nuevos indicadores del dato en tiempo real y alta definicién

Una de las principales ventajas de nuestros datos es su alta granularidad, pudiendo pro-
ducir nuevas medidas de contabilidad nacional que van mds alla de lo que ya esta disponible
en los institutos de estadistica. A continuacién mostramos varios ejemplos que lo ilustran.




4.2.1. Cuentas nacionales en alta frecuencia

En tiempos de alta incertidumbre econémica como los actuales es importante comprender
cémo evoluciona la economia en tiempo real. La definicién de t en ¢!, , , depende del usuario
y puede ajustarse a la frecuencia que se necesite. Para ilustrar una version de alta frecuencia
del consumo agregado, la figura 7 toma ¢ como un dia. La vivienda se imputa a nivel mensual,
por lo que la dividimos por igual entre todos los dias de un mes determinado. Ademas, para
evitar que los grandes pagos en un solo dia influyan en la medida (por ejemplo, las fechas
periddicas en las que se pagan las facturas de suministros), calculamos una media mévil no
centrada de 28 dias. Por ultimo, tenemos en cuenta la estacionalidad diaria trazando las tasas
de crecimiento interanual con respecto a los dias comparables (por ejemplo, el crecimiento
del consumo desde el primer domingo del afio ¢ — 1 hasta el primer domingo del afio t). Como
cabria esperar, la serie diaria es mas volatil —en parte debido a los problemas de calidad de los
datos en 2015 T2-2016 T4~ que la serie trimestral, pero también es capaz de captar el impacto
econémico de las grandes perturbaciones. La caida del consumo agregado debida al confina-
miento del COVID-19 es severa e inmediata.

Otra medida de alta frecuencia que resulta de interés es la cesta de consumo de los
consumi- dores. La figura 7 muestra la evolucién de las cuotas de consumo de las categorias
COICOP con una frecuencia mensual, donde de nuevo se observa un cambio drastico debido
al COVID-19. El gasto en restaurantes y hoteles se desploma en 2020, mientras que otras
categorias, como la comunicacion, permanecen relativamente estables a lo largo de la muestra.

Figura 7.

Crecimiento del consumo diario (media mévil interanual de 28 dias)
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4.2.2. Cuentas nacionales geogrdficamente detalladas

Otra de las ventajas de nuestros datos es el detalle geografico, que nos deja una huella
precisa la evolucion y desigualdades del consumo a nivel regional. La despoblacién rural ha

Figura 8.

Distribucién del consumo por persona por comunidades auténomas




sido una de las principales preocupaciones de la ultima década, pero no existen estadisticas
regionales nacionales que permitan estudiar esta desigualdad regional con detalle. En Espaia,
el INE elabora estimaciones del PIB a nivel regional, pero sin desagregar el consumo y en
ningun caso elabora estadisticas oficiales a un nivel provincial mas detallado. Es aqui donde
nuestros datos, de nuevo, aportan un valor diferencial.

La figura 8 ilustra la desigualdad provincial medida con nuestros datos. Para cada una
de las 52 provincias espafiolas, calculamos el consumo agregado mensual desestacionalizado
y lo dividimos por el niimero de adultos de la provincia. En general, se observa una masa de
provincias en el centro de la distribucién y una larga cola derecha de provincias de mayor
consumo. De esta forma, estas estadisticas pueden constituir una importante base de datos
para el disefio de politicas “inteligentes” que permitan atacar la desigualdad geogréfica regio-
nal en Espafia.

4.2.3. Cuentas nacionales por medio de pago

Como hemos destacado a lo largo del capitulo, nuestro estudio monitoriza las transac-
ciones financieras de todos los medios de pago a través de los cuales se efectua el consumo.
Aunque existen algunas encuestas que recogen la frecuencia con la que los individuos utilizan

Figura 9.

Distribucién por medio de pago
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los diferentes medios de pago, éstas no se restringen a los pagos relacionados especificamente
con el consumo, por lo que nuestros indicadores aportan un valor diferencial. La figura 9
muestra la evolucién del medio de pago utilizado a lo largo de nuestro ejercicio. Se observa
un aumento constante del uso de las transacciones online y un descenso marcado del uso del
efectivo.

5. LA ECONOMIA EN ALTA DEFINICION: LA DISTRIBUCION
DEL CONSUMO EN LAS CUENTAS NACIONALES

Una vez bien procesados y clasificados segin los principios de contabilidad nacional,
los datos de transacciones financieras logran una alta correspondencia con las cuentas nacio-
nales publicadas por el INE (Buda et al., 2022). Esto supone que, ademas de utilizar estos
datos para el seguimiento del consumo en tiempo real, los microdatos subyacentes pueden
ser utilizados para construir cuentas nacionales distributivas del consumo. Es decir, pueden ser
utilizados para describir la distribucion de los niveles de consumo y sus categorias por diversas
variables como nivel de consumo, renta, edad... incluyendo cuestiones relacionadas como la
desigualdad y su distribucién en el tiempo en linea con los trabajos desarrollados por Piketty
et al. (2018).

Desde el trabajo seminal de Piketty, Saez, Zucman (2018), ya existen cuentas nacionales
distributivas de la renta para un gran numero de paises incluido Espaiia. Esta metodologia
es macroconsistente en el sentido que combina los agregados de las cuentas nacionales exis-
tentes, los censos, las encuestas de hogares y los microdatos de los impuestos sobre la renta.
Sus trabajos han tenido una gran repercusion en los debates académicos y publicos sobre la
desigualdad de ingresos y su evolucion en el tiempo.

Sin embargo, y hasta donde sabemos, las cuentas nacionales de distribucion del con-
sumo son practicamente inexistentes. Nuestras cuentas nacionales distributivas del consumo
captan el 100 % del consumo agregado, lo que nos permite calcular el consumo para cada
percentil de la distribucién del consumo de forma coherente con los agregados macroeco-
nomicos.

La figura 10 representa la distribucion transversal del consumo a través de los percen-
tiles de consumo en 2017, con el eje Y representando el consumo medio anual de un adulto
espailol en un percentil determinado de la distribucién de consumo. El consumo medio de
los adultos derivado de esta distribucion coincide con la cifra de consumo agregado espaiiol
por adulto, que en 2017 se situaba en 16.907 euros (56 % del PIB por adulto en Esparfia). Esta
distribucion es ademas muy similar cuando se compara con la distribucion equivalente de la
Encuesta de Presupuestos Familiares Espariola (EPF).

Un primer indicio de la magnitud de la desigualdad en el consumo viene dado entonces
por el hecho de que el adulto medio espafiol en 2017 consumi6 14.971 euros, un 12 % menos




Figura 10.

Distribucién del consumo en Espana: big data vs. Encuesta
de Presupuestos Familiares

que el consumidor medio en Espafia. La desigualdad del consumo se ve reforzada al obser-
var directamente las colas de la distribucion del consumo. Asi, el consumidor adulto tipico
en el percentil 90 de la distribucién del consumo de 2017 consumié aproximadamente dos
veces mas que el consumidor medio (28.115 euros). En otras palabras, la conocida relacion
entre los percentiles 90 y 50 (p90/p50) en 2017 es de 1,87. Si nos acercamos mas a la cola de
la distribucién del consumo, el consumidor medio del 1 % superior consumi6 unos 68.893
euros, lo que implica una relaciéon p99/p50 de 4,6. En el extremo opuesto, un adulto tipico
en el percentil décimo inferior de la distribucién de consumo de 2017 consumié sélo 7.869
euros, aproximadamente la mitad del consumidor adulto mediano y 3,6 veces menos que el
10 % superior entre adultos.

Hasta ahora, hemos centrado nuestra atencion en la distribucién del consumo total por
adulto. Sin embargo, la elevada granularidad de nuestro trabajo nos permite desglosar los
resultados del consumo por las principales categorias de consumo oficiales (COICOP) como
hemos mostrado en secciones anteriores.

Podemos obtener un resumen de la informacién de la desigualdad por tipo de consumo
agrupando las categorias en dos grandes subgrupos: necesidades basicas y bienes de lujo?.

> Para ello Incluimos en las necesidades de consumo los alimentos y bebidas no alcoholicas (categoria 01 de la
COICOP), el alcohol y el tabaco (02), el vestido y el calzado (03), el gasto en vivienda y suministros (4A y 4B) y
la salud (06). Por el contrario, incluimos en el gasto de bienes de lujo, el menaje de hogar (05), el transporte (07),
las comunicaciones (08), el ocio y la cultura (09), la educacién (10), los restaurantes y hoteles (11), los bienes
y servicios diversos (12) y la categoria residual no clasificada, los gastos no clasificados. Procedemos a nuestro
andlisis basandonos en estas agrupaciones.
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La figura 11 muestra la distribucién del consumo por percentiles y categorias durante el
afio 2017. Si tenemos en cuenta en primer lugar la cuota de gasto en necesidades (represen-
tado por tonalidades marrones y naranjas), éstas constituyen el 57,4 % del consumo total del
adulto medio en la distribucién del consumo. En consonancia con el concepto de necesida-
des, este porcentaje disminuye fuertemente a lo largo de la distribucién del consumo, repre-
sentando el 67 % del consumo total de los adultos del 10 % inferior, el 49 % del consumo total
del 10 % superior y sélo el 29 % del 0,1 % superior. Un resultado importante es que, aunque
el consumo total de articulos de primera necesidad aumenta con el consumo total (como se
desprende del panel (a) para los niveles de gasto), la desigualdad de consumo implicita deri-
vada del consumo de articulos de primera necesidad es algo menor que la del consumo total.
Por ejemplo, la relacién p90-p50 es de 1,60 (en relacion con el 1,87 del consumo total) y la
proporcion del 10 % superior del consumo agregado de articulos de primera necesidad es de
0,19 (en relacién con el 0,22 del consumo agregado total).

Figura 11.

Distribucién del consumo por percentiles y categorias en 2017

Por el contrario, la distribucién del consumo de bienes de lujo es muy desigual. En
efecto, el 50 % inferior de la distribucion del consumo sélo representa el 24 % del gasto total
en lujo, mientras que el 10 % superior representa un desproporcionado 30 %. Como era de




esperar, el consumo de bienes de lujo se concentra en la parte superior y, por ejemplo, repre-
senta el 71 % del consumo del adulto medio en el 0,1 % superior de la distribucién del con-
sumo. En resumen, y complementando toda esta informacién con el indice de Gini como
medida para resumir la desigualdad en la distribucién, los resultados presentados implican
que el consumo de bienes de lujo estd distribuido un 38 % de manera mas desigual que el
consumo total.

Otra de las ventajas de los datos de las transacciones financieras es que incluyen infor-
macion adicional sobre cada consumidor (edad, genero, ingreso, provincia...), por lo que
podemos presentar estas cuentas distributivas del consumo desagregadas por caracteristicas
demograficas.

Como ejemplo las figuras 12a y 12b, que muestran la distribucién del consumo de 2017
por grupos de edad y género. En la primera, el eje Y indica tanto el consumo total medio
de los adultos en una categoria de edad determinada como su desglose entre las categorias de
consumo COICOP. La pauta de consumo en forma de U invertida reflejada en la literatura’
es también evidente en nuestra muestra, en la que observamos que el consumo de los adultos
crece a lo largo de los 20 y los 30 afos, alcanza su maximo en la mediana edad y disminuye
suavemente a partir de entonces. Es decir, a lo largo del ciclo vital se observa un aumento
del 20 % en el consumo desde la juventud hasta la mediana edad, seguido de un descenso del
mismo tamaio en el consumo hasta la vejez. Dada la elevada granularidad de los datos es
posible explorar los ricos metadatos asociados a cada transaccién para obtener una conta-
bilidad distributiva de esta U invertida por edad y categorias de consumo. En particular, se
confirma que el descenso del consumo después de la edad media es en parte el resultado de un
descenso en el consumo de restaurantes y hoteles, transporte y, en menor medida, ropa y cal-
zado. A diferencia de los resultados de Aguiar y Hurst (2013) para EE. UU.,, también encon-
tramos un papel importante para la disminucién de los gastos de educacién, de ocio y cultura.

La informacién nos permite extender el andlisis a la diferencias de género (figura 12b).
Aqui, el consumo agregado muestra una brecha de género del 6 % en el consumo en 2017. El
hombre adulto medio en Espafia consumi6 17.390 euros, mientras que la mujer adulta media
consumié aproximadamente 1.000 euros menos, con 16.399 euros. Curiosamente, esta dife-
rencia no es constante a lo largo del ciclo vital de hombres y mujeres. Tanto los hombres como
las mujeres muestran un claro perfil de ciclo vital que alcanza su punto maximo en la mediana
edad, pero la brecha de consumo entre ambos sexos es mayor para los que tienen entre 20 y
30 anos, y luego disminuye lentamente hasta alcanzar un minimo casi paritario para los que
tienen entre 50 y 55 aflos, mientras que vuelve a abrirse a partir de los 60*.

Vedse Aguiar y Hurst (2013); Ferndndez-Villaverde y Krueger (2007), entre otros.

Este hecho es coherente con una penalizacién de la brecha de ingresos de género ampliamente documentada
debido a las interrupciones de la trayectoria profesional durante las edades tipicas de maternidad: véase, por
ejemplo, Guvenen, Kaplan y Song (2020) como estudio reciente.
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Figura 12.

Distribucién del consumo en Espafa por edad y género (2017)

a. Grupo edad b. Género

6. UTILIZACION DEL BIG DATA PARA POLITICA ECONOMICA

Las posibilidades de obtener la informacién big data de las transacciones financieras
en tiempo real y alta definicion convierten a este tipo de datos en idoneos para ser utiliza-
dos en materia de politica econdmica. En particular, hay una tendencia creciente durante los
ultimos afios a utilizar estos datos como indicadores para el seguimiento en tiempo real de la
actividad econdmica, el analisis de la heterogeneidad y desigualdad y el analisis de inferencia
causal para la evaluacion de politica econdmica.

La inmediata disponibilidad de los datos favorece una rdpida respuesta en términos de
politica econdmica, tal como se pudo apreciar durante el COVID-19, sobre todo en el primer
y segundo trimestre de 2020. El uso de esta informacién ofrece la oportunidad de extraer
sefiales econdmicas casi en tiempo real y anticipar series econémicas antes de que se publi-
quen las cifras oficiales.

La informacion obtenida de las transacciones financieras se ha utilizado bien para
evaluar directamente la actividad econdmica en tiempo real. En el caso de Espafa tanto
Carvalho et al. (2021) como Mestre et al. (2022) mostraron ya en 2020 como utilizar los datos
de transacciones con tarjetas para el seguimiento de la actividad econdémica. Mds reciente-
mente, Buda et al. (2022) muestra como se puede hacer un seguimiento en tiempo real no sélo
del consumo de tarjetas (cerca de un 35 % del total) sino del resto de las transacciones comple-




tando asi el 100 % del consumo y sus categorias oficiales (que se publican con mas de un afno
de retraso oficialmente). La informacién de las transacciones puede ser introducida también
en modelos de nowcasting junto a otras variables.

El analisis de la heterogeneidad y las cuentas distribucionales de la renta o el consumo
también se ha visto reforzado con los datos de las transacciones financieras. Este puede cons-
tituir un elemento importante dentro del campo del anilisis de la desigualdad de la renta
(Mestre et al., 2022 y Buda et al., 2022) y del consumo (Buda et al., 2022). Este ultimo trabajo
(Buda et al., 2022) muestra un elevado grado de consistencia de la distribucién de la renta con
las nuevas cuentas distribucionales de la renta GRID para la economia espafiola y un elevado
grado de ajuste en la desigualdad del consumo con la obtenida en la encuesta oficial de pre-
supuestos familiares. La alta granularidad de los datos también ha sido utilizada para analizar
el impacto de la inflacion en la renta de las familias a través de diferentes canales (Cardoso et
al., 2022).

7. CONCLUSIONES

Los abundantes datos de transacciones financieras que se producen de forma natural
pueden utilizarse a un coste relativamente bajo para generar informacién compleja, cuida-
dosa, precisa y exhaustiva sobre la actividad econdmica. Nuestro trabajo aboga por el uso
de estos datos tanto para la construccion de cuentas nacionales agregadas y su utilizacién en
tiempo real, asi como la informacién que se genera en alta definicién en forma de cuentas
distributivas para el estudio de la microestructura de la actividad econdémica.

La disponibilidad en tiempo real de la informacién del consumo total (55 % de la
economia del PIB espaiiol) constituyen un avance notable para el campo de la coyuntura eco-
ndémica. No menos importante, es el hecho de que las doce categorias oficiales también estan
disponibles en tiempo real, cuando son oficialmente publicadas una vez al afo.

Ademis, las buenas propiedades de agregacion de los datos permiten un analisis distri-
butivo del consumo agregado, proporcionando una descripcién rica y macroconsistente de
la desigualdad del consumo y su evolucién temporal. Todo esto es posible porque los datos
de las transacciones, una vez organizados adecuadamente, pueden desplegarse como una
encuesta de consumo de alta calidad, a gran escala y en tiempo real, que contiene tanto infor-
macién sobre las decisiones de consumo de millones de individuos como ricos metadatos que
etiquetan miles de millones de transacciones.

Evidentemente, hay una plétora de covariables adicionales dentro de los datos de tran-
sacciones financieras que pueden utilizarse para ir mds alld del consumo y hacer un mejor
seguimiento de otras dreas de la actividad econdmica. Por ejemplo, los datos de las transaccio-
nes incluyen una gran cantidad de informacién a nivel de empresa que puede utilizarse para
comprender la actividad de produccién.
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Creemos que también es posible analizar mas a fondo el funcionamiento del sector exte-
rior y la actividad gubernamental, o generar tablas de insumo-producto regionales y secto-
riales, un objeto clave para las cuentas nacionales. Por tltimo, volviendo al consumo, a nivel
microecondmico también es posible aumentar nuestro panel de consumo con otras covaria-
bles (principalmente la renta y la riqueza), lo que permite comprender mejor las decisiones de
consumo-ahorro y ayudar al desarrollo de la teoria econdémica.
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CAPITULO VIII

éSuena la inteligencia artificial con carteles virtuales?

Jose Penalva*

La inteligencia artificial (IA) se aplica como instrumento para fijar precios en muchos sectores
mads alla del comercio electrénico. Se utiliza para fijar tipos de interés de préstamos, seguros,
billetes de hotel y avidn, alquileres, etc. En este capitulo discutimos, en el contexto de nuevos
resultados que analizan el comportamiento de algoritmos en el marco de la fijacién de precios,
el posible impacto de este uso de la IA, y hasta qué punto las politicas de competencia pueden
seguir aplicando recetas antiguas o han de adaptar sus planteamientos a este nuevo contexto.

Palabras clave: inteligencia artificial, competencia, teoria de juegos, politica de precios.
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1. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y LA FIJACION DE PRECIOS

Phillip K. Dick escribié una novela corta (magnificamente reinventada como la pelicula
Blade Runner) en la que describe un futuro distopico donde un cazarrecompensas llamado
Rick Deckard se dedica a “retirar” (matar) androides que vuelven al planeta Tierra sin autori-
zacion. La novela gira alrededor de las cuestiones morales que surgen sobre las leyes a aplicar
a androides que son cada vez mas dificiles de distinguir de los humanos. El titulo de este
capitulo distorsiona libremente el titulo original de la novela (;Suefian los androides con ove-
jas eléctricas?) como analogia a los problemas mucho mas concretos y limitados a los que se
enfrentan las autoridades de la competencia a la hora de lidiar con la cada vez mayor parti-
cipacion de la inteligencia artificial (IA) en el proceso de fijacién de precios. Y, en particular,
si las interpretaciones de las leyes desarrolladas para lidiar con comportamientos humanos
poco competitivos necesitan modificarse cuando los precios se fijan mediante IA.

A dia de hoy, la IA ocupa un espacio cada vez mayor en la fijacién de precios y otras deci-
siones econdémicas. La irrupcién de la IA como instrumento en la fijacién de precios empezd
en segmentos muy especializados y cada vez mas los humanos delegan en ella decisiones
sobre precios en diferentes ambitos. Las primeras aplicaciones aparecen a la hora de fijar
los precios de billetes de avién y habitaciones de hotel. Hoy en dia encontramos programas
de IA especificamente disefiados para estos sectores que se encargan de todo el proceso de
fijacion de precios y lo hace de manera automatica y dindmica, como por ejemplo el programa
Airline Dynamic Pricing de la empresa PROS. Para hoteles existen programas parecidos (en
la dimensién de fijacion de precios) como Revpar Guru, de Rate Shopper.

Los mercados financieros han resultado ser un campo abonado para la IA hasta tal punto
que dominan ciertos mercados como los de acciones. Empresas como Virtu y Citadel se han
convertido en las principales empresas de mediacion y provisién de mercados en las bolsas
electronicas de todo el mundo, y lo hacen mediante algoritmos que utilizan IA. Pero ésto no
ocurre solo en las bolsas. Por ejemplo, Munich Re es una de las empresas lideres en el sector
del seguro de automocion, y utilizan la IA en su software de fijacién de precios, AutoML. En
el mercado de préstamos también encontramos programas de valoracion de riesgos y fijacion
de precios como Sopra Banking Suite, Lendstream, o HES Loanbox. Y, naturalmente, con el
crecimiento del comercio electrénico, la IA juega un papel cada vez mayor en las politicas de
precios. Una parte muy significativa de las ventas en la plataforma Amazon se llevan a cabo en
tiendas que usan la IA para fijar precios, con programas como Amazon Algorithmic Reprice
(de Feedvisor), PricingPRO (de PROS), o Incompetitor (de Intelligence Node).

Este crecimiento en el nimero y uso de IA para fijar precios es algo que preocupa a los
reguladores, entre otras razones porque consideran que existe un riesgo muy real que el uso
de IA en la fijacion de precios pueda estar facilitando que los precios aumenten y se manten-
gan por encima de su nivel competitivo (véase los documentos de la Competition & Markets
Authority (2018, 2021), la OCDE (2017), y la Comisién Europea (2017)). Como muestra de
este fendmeno podemos leer en un articulo online reciente en propublica.org una investiga-
cion periodistica que relaciona el incremento sustancial en los precios de los alquileres de


https://feedvisor.com/amazon-repricer/
https://feedvisor.com/amazon-repricer/
https://www.intelligencenode.com/solutions/by-need/price-optimization-intelligence/
https://www.intelligencenode.com/solutions/by-need/price-optimization-intelligence/
https://www.intelligencenode.com/solutions/by-need/price-monitoring-software-for-ecommerce/
https://www.propublica.org/article/yieldstar-rent-increase-realpage-rent
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viviendas y locales en diversas ciudades de EE. UU. con la compra y aplicacién del programa
RealPage, o el trabajo de investigacion de Assad et al. (2021) que asocia aumentos de precios
de la gasolina con la adopcién de programas de gestion de precios automatizados.

Para poder plantearnos como regular la IA en su aplicacién al problema de fijacion de
precios, un problema fundamental es entender qué tipo de comportamiento es capaz de generar
y qué le lleva a fijar precios mas o menos competitivos. Para esto hay que tener en cuenta
que en el problema de fijacién de precios los algoritmos no son pasivos. Estos reaccionan a
lo que pasa a su alrededor, y a su vez, lo que hace un algoritmo afecta a lo que observan los
demas, y esta interaccion puede ser muy compleja. Muchos de los algoritmos de IA se han estu-
diado en problemas aislados, pero cuando se implementan, muchas veces acaban interactuando
entre ellos, y no sabemos hacia dénde les lleva el delicado baile de precios digital que se genera.

En este capitulo se describe el trabajo de investigacion que el autor estd llevando a
cabo con sus compaiieros del Oxford-Man Institute, Alvaro Cartea y Patrick Chang, y con
Harrison Waldon de la Universidad de Texas, en Austin. En este trabajo, plasmado en dos
articulos cientificos (Cartea, Chang y Penalva, 2022; Cartea ef al., 2022) se utilizan las herra-
mientas de aproximacion estocastica para desarrollar un sistema de ecuaciones que permite
describir cdmo interacttian los algoritmos cuando juegan unos contra otros. Aplicando estas
ecuaciones encontramos que si la IA utiliza uno de los algoritmos de referencia, Q-learning,
la interaccidn entre algoritmos puede generar precios altos y colusion tacita, sin necesidad de
comunicarse entre ellos. También encontramos que los algoritmos aprenden a coordinarse
de maneras inesperadas dando lugar a patrones de comportamiento sorprendentes.

2. EL JUEGO DEL PRISIONERO: COMPETENCIA Y COLUSION

El proceso de fijacién de precios es muy complejo y una de las principales razones por
las que la IA aporta valor en tantos sectores es porque puede incorporar de manera rapida,
sistematica, y efectiva muchas variables relevantes. Pongamos por ejemplo la fijacién de pre-
cios (intereses) de préstamos. En este mercado el riesgo de crédito es fundamental a la hora de
elegir el tipo de interés que ofrecer. Si fijas un tipo de interés muy alto pierdes clientes, y si lo
fijas muy bajo tienes muchos clientes que por su perfil de riesgo te pueden generar mas costes
que beneficios. Pero determinar el perfil de riesgo y, por lo tanto, un tipo de interés adecuado
depende de muchas variables: la situacion financiera y patrimonial del cliente, su historial,
su situacion laboral, etc. La IA ofrece la posibilidad de combinar de una manera rapida y efi-
ciente mucha y muy variada informacion sobre los clientes, lo que facilita el analisis del perfil
de riesgo de los clientes y por tanto el tipo de interés adecuado. En el eCommerce, la IA te
permite recopilar y combinar informacién muy variada no solo de potenciales clientes sino
también de la situacién del mercado, sobre todo qué precios estan ofertando tus competido-
res, y asi optimizar la estrategia de precios. De la misma manera, compafiias aéreas y hoteles
utilizan la IA para, entre otras cosas, identificar patrones de demanda que les permita obtener
una mejor combinacién de precios por asiento y ocupacion. En todos estos casos, ademas




de la importancia de una agregacion y procesamiento de informacion adecuados, la seleccion de
la politica de precios 6ptima incluye dos caracteristicas principales y comunes: la primera
es que con un precio mas bajo atraes mas consumidores, y la segunda es que la IA permite
recoger datos y revisar precios continuamente. Estas dos caracteristicas son las que queremos
capturar en nuestro modelo de competencia entre algoritmos.

Cuadro 1.
Castigos en el dilema del prisionero
Castigo Jugador 2
Jugador 1 Callar (C) Delatar (D)
Callar@ ____ Castigobajo, castigo bajo Castigo mdximo, sin condena
Delatar (D) Sin condena, castigo méximo Castigo alto, castigo alto

Como modelo, el juego del dilema del prisionero (DdP) nos permite capturar de una
manera sencilla esta interaccion estratégica en un contexto de competencia entre dos partici-
pantes. En la version clésica del DAP dos participantes deciden entre dos acciones: callar (C) o
delatar (D). Dependiendo de lo que hagan los dos, los resultados que obtiene cada uno varian
tal y como se describe en el cuadro 1. En caso de que ambos elijan C, ambos iran a prisién
pero durante un periodo relativamente corto de tiempo, ya que las pruebas en su contra estan
limitadas. Si ambos elijen D acaban mucho peor, ya que los dos generan nuevas evidencias en
su contra. Pero no reciben el castigo maximo por haber cooperado con el fiscal, delatando al
otro. Sin embargo, lo peor que puede pasar es que uno se calle (C) y el otro delate (D). En este
caso, uno recibe la pena méxima, y el otro se libra de la carcel. La propiedad que caracteriza
al DAP es que lo éptimo es D, independientemente de lo que haga el oponente. Si el oponente
calla, lo mejor es delatar para asi librarse de la carcel. Si el oponente delata, lo mejor es delatar
también para reducir condena. Por lo tanto, segun el concepto de solucién de Nash, el tnico
equilibrio posible es (D D). A pesar de que ambos preferirian la situaciéon en la que ambos
callan, (C C), al decidir a nivel individual lo que es 6ptimo hacer acaban los dos peor, (D D).

La relacion entre el DAP y el problema de fijacién de precios se ve si cambiamos la inter-
pretacion de lo que significan C y D. En el problema de fijacién de precios los participantes
deciden qué precios poner a los productos que venden. La accion C, se interpreta como ofer-
tar un precio alto, mientras que D es ofertar un precio mas bajo. Si ambos ofertan un precio
alto estan cooperando (C) para sostener beneficios entre competidores, mientras que al bajar
precios se desvian (D) a un precio mas competitivo. En términos de incentivos, la estructura
es la misma que en el DdP: en lugar de recibir un castigo bajo por callar, lo que ocurre es que
se obtiene un beneficio alto si ambos eligen precios altos (C C). En lugar de recibir un castigo
mas alto por delatar, se obtiene un beneficio mas bajo si se eligen precios bajos (D D). Y final-
mente, si uno fija un precio alto (C) y el oponente uno bajo (D), el oponente se lleva todo el
beneficio y el otro no vende nada. Para que la situacion entre el DdP y el problema de fijacién
de precios sea esencialmente la misma, es fundamental que el beneficio del oponente que fija
precio bajo (D) cuando el otro fija precio alto (C) sea mayor que el beneficio que obtendria si
ambos se repartieran el mercado con precios altos (C C), pero esto no es dificil que se cumpla.
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Por todo esto se utiliza el modelo del DAP para estudiar problemas basicos de compe-
tencia en fijacion de precios. Y dada su sencillez y amplia utilidad, el modelo del DdP se ha
estudiado en profundidad. Lo que hemos descrito es el modelo one-shot o estitico. El modelo
donde los participantes juegan una sola vez. En términos de implicaciones para la fijacién
de precios, el hecho de que el unico equilibrio de Nash de este juego (estatico) sea que los
dos fijen precios bajos, (D D), implica que el resultado de la competencia en precios lleva a
precios bajos, a pesar de que los competidores preferirian coordinarse para poner precios
mds altos y obtener mayores beneficios. Pero si el juego se repite, es decir, si los participantes
juegan repetidamente al DdP la interaccion estratégica se complica. Los jugadores empiezan
a tener en consideracion las consecuencias de sus decisiones no s6lo durante la partida de
DdP que estdn jugando ahora, sino también el efecto que puedan tener estas decisiones en
futuras rondas del DdP. En tal caso la teoria de juegos también nos dice (por medio de lo que
se conoce como el Folk Theorem, o teorema de tradicidn oral) que la competencia en precios
repetida puede dar lugar a precios altos en el DAP. De manera mas concreta, el teorema dice
que cuando ambos oponentes interactiian de una manera repetida, los beneficios obtenidos
de cooperar (C C) se pueden obtener como parte de un equilibrio de Nash del juego repe-
tido. Esencialmente, la teoria establece que puede ser 6ptimo para ambos oponentes fijar y
mantener precios altos (C) cuando hay una interaccion repetida como la que permite la IA.
La interaccién repetida introduce la posibilidad de iniciar con precios altos (C C), y si alguien
se desvia y baja precios (D), se puede responder bajando todos los precios en el futuro, lo que
comunmente se describe como una guerra de precios. La amenaza de una guerra de precios
hace que el posible beneficio temporal de recortar precios hoy, no compense la futura pérdida
de beneficios que provoca el abandonar la actual situacién de cooperacién y entrar en un gue-
rra de precios. Por lo tanto, la posibilidad de futuras represalias en el juego repetido hace que
sea posible generar incentivos para sostener acciones que no son éptimas en el corto plazo (y
por lo tanto, no forman parte de un equilibrio de Nash en el juego estatico). Y, en el caso de
la competencia en precios, la interaccién repetida puede dar lugar a una falta de competencia
en precios.

Esta posible falta de competencia en precios es uno de los principales problemas al que
se enfrentan las autoridades de competencia de todo el mundo, ya que daia a los consumido-
res, que son los que acaban teniendo que decidir entre pagar precios mas altos o ser excluidos
del mercado. El argumento fundamental sobre el que se basan las autoridades de competencia
es la presencia de colusion. Colusion, segun la teoria econdmica, es la practica de sostener
precios altos por medio de un mecanismo de premio-castigo (PC), o, en un lenguaje mds
coloquial, de palo y zanahoria. El concepto fundamental es que el uso de mecanismos de PC
implica una estrategia consciente y voluntaria de intentar sostener precios por encima de sus
niveles competitivos (precios supracompetitivos) y, por lo tanto, la causa de que los precios
sean altos. En base a este argumento, la adopcién por parte de competidores de estrategias
colusivas es una practica anticompetitiva y por lo tanto perseguible y punible.

Las autoridades de competencia han desarrollado estrategias y métodos para identificar
y perseguir posibles casos de colusién entre humanos. En la practica, a la hora de perseguir
colusion las autoridades de competencia intentan demostrar que existe algin tipo de acuerdo




(contractual o no) entre competidores para implementar estos tipos de estrategias de PC. En
consecuencia, lo fundamental es que haya algtin acuerdo o conspiracién para no competir,
ya que la ley no obliga a competir. Y para demostrarlo, tradicionalmente las autoridades de la
competencia tienen que encontrar evidencia convincente de que los comportamientos obser-
vados no podrian ocurrir de manera independiente, y que los actores han tomado decisiones
que han servido como instrumento de comunicacion entre las partes.

3. <COMO APRENDE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL MIENTRAS COMPITE?

Los métodos de las autoridades de competencia y las estrategias de prueba y evidencia
se han desarrollado en un contexto donde los precios los fijan humanos. Pero la pregunta que
nos surge es si estos métodos son apropiados en un contexto donde los precios se establecen
por medio de algoritmos. Para intentar responder a esta pregunta, el primer paso es compren-
der cémo se comportan estos algoritmos y para ello hablaremos primero de cémo funcionan
los algoritmos de IA de una manera general.

Como dijimos anteriormente, las empresas usan IA para combinar informacién y
utilizarla en la toma de decisiones. Podemos pensar en la IA como una caja negra donde
se introduce informacion y de la que se obtiene una propuesta de decisiéon (un precio).
Existen varios tipos de cajas segtin el método de aprendizaje que utilicen. En el caso que
nos ocupa hablamos de Reinforcement Learning (RL) como método de aprendizaje, el
tipo de aprendizaje que hay detras de los algoritmos de DeepMind de Google para jugar
al ajedrez (AlphaZero) y al Go (AlphaGo). La IA que utiliza RL lo que hace, basicamente,
es usar datos para experimentar con diversas acciones. Las acciones generan diferentes
recompensas y el algoritmo las emplea para reforzar aquellas acciones que den mejor
resultado y reducir el valor (debilitar) aquellas acciones que den peor resultado. Cuando
hablamos de aprendizaje algoritmico o de cémo aprende la IA nos referimos a como
cambia la estructura interna (los valores que se asignan a las diferentes acciones) de los
algoritmos en respuesta a su entorno. Se ha demostrado que este tipo de algoritmos en
un entorno de decisiéon fijo, como por ejemplo cuando se utiliza la IA para organizar
horarios o clasificar imdgenes, se comportan muy bien en el sentido de que son capaces
de generar reglas de decisién dptimas o cuasiéptimas de manera rapida y auténoma (sin
supervisién humana). Esto las hace especialmente atractivas a la hora de tomar decisio-
nes rapidamente en entornos muy complejos.

Sin embargo, tenemos mucha menos informacién sobre el comportamiento de estos
algoritmos en entornos dinamicos, como el que nos ataile. El problema de aprendizaje de
un algoritmo en un contexto de interaccién estratégica con otros algoritmos de aprendizaje
es mucho mds complejo. En nuestro caso, los algoritmos toman decisiones sobre precios
que generan (o no) compras, y esto se traduce en beneficios que utiliza el algoritmo como
recompensa para aprender. Al haber dos (o mas) algoritmos aprendiendo a la vez en un juego
donde las acciones de un participante afectan las recompensas del otro, el entorno se vuelve
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cambiante en el sentido de que las recompensas recibidas por los algoritmos cambia a la
vez que los algoritmos modifican su estrategia (aprenden). En términos tedricos esto implica
que el entorno se vuelve no-estacionario, lo que supone un problema a la hora de definir
lo que significa una accién éptima. Lo que es 6ptimo en un momento dado puede dejar de
serlo en el siguiente debido a que los algoritmos al aprender cambian su comportamiento y,
por tanto, las recompensas que puedan recibir tanto ellos como sus contrincantes.

La mayor parte de lo que sabemos sobre el aprendizaje algoritmico en estos entornos se
ha obtenido en base a estudios de simulaciones en los que se generan numerosas secuencias
de interacciones entre algoritmos y se estudian las estadisticas obtenidas de las trayectorias
de las estrategias de los algoritmos en cada simulacién (como por ejemplo en Calvano et al.,
2020). En estas simulaciones el aprendizaje tiene un fuerte componente aleatorio lo que genera
mucho ruido en las trayectorias, tal y como se ilustra en la figura 1. En esta figura se describen
las trayectorias de dos jugadores (algoritmos 1y 2), en un juego simétrico de fijacién de pre-
cios (DdP) en el que tienen que elegir entre dos acciones, a, y a,. En la abscisa de la figura 1
tenemos la probabilidad de que el jugador 1 (el algoritmo 1) elija la accién a, = C (y por
lo tanto con la probabilidad complementaria elegird la accién a, = D), y en la ordenada la
probabilidad de que el segundo jugador (el algoritmo 2) elija la misma accién a, = C. Las
tres trayectorias parten de diferentes puntos iniciales y nos dan una idea de como cambia la
trayectoria en el tiempo.

Uno de los principales inconvenientes a la hora de analizar estas simulaciones es que
para reducir la aleatoriedad en las trayectorias hay que hacer muchas simulaciones, y segun

Figura 1.
Simulacién de tres trayectorias en un juego con dos acciones y dos jugadores
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aumenta la complejidad de la interaccion, la cantidad de simulaciones necesaria para obtener
una muestra representativa puede volverse rapidamente impracticable. Un segundo incon-
veniente es que el incremento del tamaiio de la muestra obliga a que el analisis se centre en
propiedades estadisticas de la muestra y en tomar medias entre las trayectorias de la muestra.
Estas trayectorias medias pueden ser muy poco representativas del comportamiento de las
trayectorias de la muestra.

Desde el punto de vista teérico se han utilizado diferentes técnicas para aproximar la
trayectoria que siguen los algoritmos y se han conseguido algunos resultados teéricos con
diferentes versiones de algoritmos de aprendizaje con refuerzo (RL) bajo ciertas circunstan-
cias. Los resultados principales se han obtenido en contextos donde la tnica informacion
usada por los algoritmos es la recompensa recibida durante el juego. Cuando los algoritmos
solo utilizan sus recompensas del juego para aprender se puede construir de manera sencilla
la probabilidad de transicién de los pardmetros de los algoritmos. Con esta probabilidad se
puede computar una transicion esperada como la solucion a una ecuacion diferencial ordi-
naria (EDO), y se puede demostrar que las trayectorias de los algoritmos se aproximan a
la trayectoria descrita por la EDO (la transicién esperada en tiempo continuo). El método
general que se utiliza se denomina aproximacion estocastica (stochastic approximation, SA).

Para entender mejor lo que sabemos tedricamente y describirlo de una manera mas
precisa, volvamos al ejemplo en la figura 1. En esta figura podemos ver tres trayectorias. Estas
trayectorias tienen dos componentes. Por un lado, hay un componente aleatorio que hace
que la trayectoria cambie de manera no predecible. Es lo que hace que parezca que la trayec-
toria la haya dibujado alguien en un autobus en marcha. Por otro lado, hay un componente
deterministico (estable) de la interaccién esperada entre los algoritmos que le da direccién
a la trayectoria. El método de SA consiste en utilizar una ecuacién para describir el compo-
nente deterministico de la interaccién esperada, y demostrar que la parte aleatoria deja de ser
importante en ciertas circunstancias. Especificamente, la dindmica de los algoritmos se puede
describir con la siguiente ecuacién en diferencias:

6n+1 = Gn + r)/nﬂf(ena an) > [1]

donde 0, corresponde al valor de los pardmetros que describen el comportamiento de
los algoritmos en la ronda n del juego, la funcién f describe el ajuste que hacen los algo-
ritmos después de tomar las acciones a, en la ronda n (y observar las recompensas que
estas acciones generan), y 7, que describe la velocidad de aprendizaje. La interpretacién
del parametro v es muy importante. Cuanto menor sea la velocidad ~, los pardmetros de
los algoritmos seran menos sensibles a lo que ocurre en cada ronda. Esto implica que para
generar un cambio en los pardmetros de una cierta magnitud, con una velocidad y menor
se necesitan mds interacciones. En la figura 2 hemos superimpuesto sobre la figura 1
las trayectorias de los algoritmos con el mismo punto de inicio pero con una velocidad de
aprendizaje y mucho menor. Como se puede observar, el componente aleatorio apenas es visi-
ble a simple vista. Esto es debido a que la trayectoria acumula muchas interacciones pequeias
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que en media tienden a cancelarse, lo que reduce la importancia del componente aleatorio y
deja a la vista el componente dindmico de las interacciones entre jugadores'.

Figura 2.
Simulacién de tres trayectorias en un juego con dos acciones
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Este argumento que acabamos de proponer se puede formalizar de manera rigurosa.
Usando técnicas de SA, se puede demostrar que al disminuir y la trayectoria en tiempo dis-
creto descrita por los algoritmos y por la ecuacién [1] se aproxima a la trayectoria descrita por
la siguiente ecuacién diferencial ordinaria (en tiempo continuo):

de .
—=60=F(0
dt ( )’

F(6)=B[/(0.)].

(2]

donde la esperanza se toma sobre la distribuciéon de probabilidad sobre acciones de los algo-
ritmos en la ronda n*

En la figura 3 hemos superpuesto en gris una serie de trayectorias que describe la dina-
mica expresada por la ecuacion [2] para el juego que estamos usando como ejemplo. Como

' Por otro lado, para simular la trayectoria descrita en la figura se han necesitado muchos mas pasos que las de la
figura anterior, donde la velocidad de aprendizaje y era mucho mayor.

2 Formalmente, 6 define unas estrategias para cada uno de los agentes lo que genera la probabilidad conjunta sobre
el espacio de acciones de los agentes, y es sobre esta probabilidad sobre la que se toma la esperanza.




podemos observar, las trayectorias de los algoritmos con una y pequefia se comportan igual
que las trayectorias expresadas por la ecuacion [2].

Figura 3.
Simulacién de tres trayectorias en un juego con dos acciones
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La diferencia entre las ecuaciones [1, EDS] y [2, EDO] es que la primera (la EDS) tiene
un componente aleatorio que la segunda (la EDO) no. Ambas se describen computacional-
mente, pero la EDO, al no tener ningin componente aleatorio nos da varias ventajas. La
primera es que para describir lo que se espera que ocurra desde un punto de inicio, basta
con hacer una sola simulacién. Con la EDS hay que hacer muchas para poder diferenciar el
componente aleatorio del que no lo es. Ademas, la trayectoria que describe la EDO es tnica,
mientras que cuando analizamos una muestra de las EDS hay que aplicar técnicas estadisticas
para describir la muestra, y ello puede distorsionar los resultados. En concreto, el mapa de
trayectorias descritas por la EDO nos indica que el espacio se puede clasificar en diferentes
zonas en base a los puntos a los que tienden a converger las trayectorias (hacia la esquina
superior derecha o la esquina inferior izquierda de la figura). En el caso de las trayectorias
aleatorias, vemos que si tomasemos la media de trayectorias cerca del drea de transicion entre
las dos zonas, estariamos mezclando trayectorias con propiedades cualitativas muy distintas
y su media nos daria resultados incompatibles con las propiedades fundamentales de la dina-
mica de la interaccién entre los algoritmos. Una tercera ventaja es que el analisis numérico de
las EDO se ha ido desarrollando mucho y existen técnicas muy eficientes y con caracteristicas
tedricas conocidas que nos permiten analizar las propiedades con mucha mayor rapidez y
confianza que con las EDS. Y aunque la trayectoria de la EDS es esencialmente la misma que
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la dela EDO cuando la y es muy pequeiia, el nimero de pasos necesarios para construir la tra-
yectoria de la EDS es dos o mas 6rdenes de magnitud mayor que la de la EDO, lo que supone
un coste computacional mucho mayor.

En nuestro primer trabajo (Cartea et al., 2022a) logramos integrar muchos resultados
existentes en la literatura en el contexto de algoritmos que aprenden solamente en base a la
recompensa recibida, establecer rigurosamente los resultados de aproximacién para una gama
muy amplia de algoritmos de aprendizaje, y demostrar que estos resultados de aproximacién
son validos para casi todos los algoritmos de aprendizaje de RL y la interaccién entre ellos,
incluso si los algoritmos no son de la misma familia. Ademas, usando la EDO para describir la
dindmica de los algoritmos en un juego de competencia (a la Bertrand) identificamos familias
de algoritmos que convergen a los equilibrios de Nash del juego estético. Estos, a pesar de la
interaccion repetida, no generan precios muy alejados de los precios competitivos. Por otro
lado, dentro de la familia de algoritmos conocidos como Q-learning algorithms encontramos
que algunos convergen a equilibrios de Nash del juego estatico, mientras que otros pueden
converger a acciones muy diferentes, y en concreto a equilibrios con precios significativa-
mente por encima de los precios competitivos. Ademds, encontramos que los modelos clasi-
cos de Q-learning pueden converger a equilibrios de acciones asimétricas, cuando el juego y
los equilibrios de Nash son simétricos.

Una de las mayores limitaciones de los resultados que obtenemos en Cartea et al.
(2022a) es que los algoritmos que estudiamos aprenden de una manera muy limitada. Sélo
utilizan informacién de las recompensas recibidas en cada ronda del juego. La literatura que
utiliza simulaciones ha estudiado algoritmos que ademas de la informacién sobre las recom-
pensas, también incorporan informacién adicional, como por ejemplo qué acciones tomo
cada uno de los participantes en la ronda anterior (por ejemplo, Calvano et al., 2022). Nuestro
segundo trabajo de investigacién (Cartea et al., 2022b) obtiene por primera vez resultados
tedricos sobre qué tipo de ecuaciones ordinarias describen la trayectoria de los algoritmos que
aprenden con informacién adicional, cuando esta informacién puede describirse utilizando
estados.

Como ejemplo aplicamos la metodologia al juego del prisionero repetido lo que nos
permite hablar de colusién en precios. Los algoritmos en este segundo trabajo pueden incor-
porar informacién adicional, descritos como una sefial privada que sélo ve un jugador (cada
jugador i observa s'), y una sefial publica (todos los jugadores observan s). Ademas de la infor-
macion que ya reciben de la recompensa obtenida en cada ronda. Por lo tanto, la dindmica de
los (pardmetros de los) algoritmos ya no se caracteriza con la ecuacién [1] si no con una serie
de ecuaciones como la siguiente que incluye mas variables:

‘9;§+1 (a | S[,S) = 9; (a | Si’s)‘*"ynﬂ. (j‘sr“\ (‘gmsn’an’sml) (3]

La estructura es similar pero ahora tenemos un componente adicional que es s,, un
parametro que recoge toda la informacién en las sefiales s,(s’ ).-:1




No teniamos resultados tedricos sobre este tipo de algoritmos porque la metodologia
tradicional no puede resolver el problema que genera tener la informacién adicional recogida
en la variable s. Si aplicamos la técnica de tomar la media como hicimos en la ecuacién [3] nos
queda la funcién: Z:\v (6,.s,) que no es deterministica. Esta funcién incluye un componente
aleatorio en su dependencia del estado, s,..

La dependencia de la funcién f del estado, s,, genera un problema muy significa-
tivo desde el punto de vista teérico. En principio podriamos tomar la esperanza sobre s tal
y como hacemos sobre las acciones, a. El problema es que para tomar esa esperanza habria
que computar la medida sobre s y esa medida es muy dificil de computar. La dificultad estriba
en la riqueza que aporta la variable s a los algoritmos. Cuando dejamos que los algoritmos
condicionen su comportamiento en la informacién en s, permitimos una variedad mucho
mas amplia de comportamiento, pero a la vez generamos un problema. Al permitir que las
acciones dependan de informacién adicional, y a su vez, permitir que esa informacion adicional
incluya las acciones de los algoritmos, se genera un bucle de interaccion entre informacién y
acciones que complica el tomar expectativas. En concreto, para conseguir una version de ]_”
que sea deterministica, en cada ronda tendriamos que reconstruir la medida sobre s, paso por
paso desde el estado inicial s, seguido de las primeras acciones a,, después el estado resul-
tante, s;, después las acciones siguientes a,, y asi sucesivamente hasta llegar a la ronda . Y en
cada paso habria que tener en cuenta todas las posibles combinaciones. Esto es analitica y
numéricamente impracticable.

Nosotros proponemos una solucién: en lugar de utilizar la medida correcta, apliquemos
la medida que se aplicaria en la ronda # si de ahi en adelante los algoritmos dejasen de apren-
der, I'y,. De esta manera tenemos una medida sencilla de construir que nos permite tomar la
esperanza y obtener una funcion deterministica:

Fl (8)=B" [T, (6,5)]3T0 ()7, (6,.9) [4]

De esta manera podemos construir una funcién F que describe una ecuacién diferencial
ordinaria como la EDO anterior (donde obviamente este F serd una funcién diferente del F
que solamente utiliza informacién de la recompensa en nuestro trabajo anterior):

6=F(0)

La parte mas compleja de nuestro trabajo es demostrar que, a pesar de que la esperanza
que estamos tomando en este segundo paso no es la correcta, las trayectorias de los algorit-
mos se aproximan, segun y se hace mas pequeiia, a las trayectorias de esta nueva EDO. La
demostracion se puede comprobar en Cartea ef al. (2022b).

Por lo tanto, hemos conseguido una herramienta que nos permite caracterizar las tra-
yectorias de los algoritmos en un contexto mas complejo que el existente anteriormente. Ade-
mds, la ventaja de la EDO sobre la ecuacién [3] es mucho mayor que la que hay entre la EDO
y la ecuacién [1], ya que el componente aleatorio en la ecuacién [3] es mucho mayor. Las
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ventajas de computacion numérica, reduccion a trayectorias deterministicas, y la eliminacién
de la agregacion estadistica de trayectorias suponen un gran avance. Y éste lo aplicamos al
problema de competencia en el juego del prisionero.

4, COLUSION TACITA Y CARTELES VIRTUALES

El DdP nos ofrece un modelo muy estilizado de la competencia en precios. Con nuestra
investigacién buscamos utilizar este modelo para entender coémo se comportalaIA, y si puede
dar lugar a situaciones poco competitivas, e incluso a un comportamiento propio de acuerdos
anticompetitivos (colusidn técita). En particular, nos centramos en el DAP repetido donde los
contrincantes usan un tipo de algoritmo de aprendizaje concreto: Q-learning. Este algoritmo
lo hemos elegido porque es un algoritmo muy representativo de los que se utilizan en la
practica y relativamente sencillo. Esencialmente, el algoritmo de aprendizaje fija unos pesos,
que identificamos con la letra Q, para cada accién: Q(C) y Q(D). Cuando juega una accién
a, por ejemplo a = C, el algoritmo actualiza el valor de Q(C) pero no el de Q(D), aumentan-
dolo en relacién al valor que obtiene después de haber tomado esa accién. Si siempre toma la
accion con el valor de Q mas alto nunca aprenderia porque siempre estaria tomando la misma
accion. Para evitar esto, el algoritmo "explora”, es decir, prueba acciones que tienen valores de
Q mas bajos por si acaso podrian dar mejor resultado (y actualiza el valor de la accién que
ha probado). La exploracién permite al algoritmo ajustar los valores de Q para asi aprender y
elegir (con mayor probabilidad) la mejor accién.

En nuestro caso, y para incorporar el hecho que los algoritmos en la practica usan infor-
macién adicional ademas de las acciones que han tomado, aumentamos la informacién que
recibe el algoritmo de Q-learning en el juego repetido. La literatura tedrica que analiza algo-
ritmos de Q-learning que actualizan sélo los pesos de las acciones (Q(C) y Q(D) en el DAP).
Nosotros le damos més flexibilidad al algoritmo, permitiéndole tener pesos para Cy para D
diferentes, dependiendo de lo que haya pasado en la ronda anterior. Esto implica que hay
cuatro pesos para la accién C: C|CC, C|CD, C|DC, y C|DD, donde Q(C|CC) es el peso de la
accion C si en la ronda anterior tanto un algoritmo como su oponente tomaron la accién C.
Igualmente, la accién D también tiene cuatro pesos, uno por cada combinacién de acciones
pasadas. Formalmente, usamos la anotacion a; y g; para referirnos a las acciones de los opo-
nentes/algoritmos iy j, y el estado actual s, lo describen las acciones de los dos participantes

en la ronda anterior, en n-1 (s, =a, , =(a._,,a’ 1)) En base a nuestros resultados construi-

n-1°"n—

mos el sistema de ecuaciones (EDO) § = F (0).

Este sistema esta compuesto de una serie de ecuaciones que incluimos aqui para aque-
llos lectores que quieran saber exactamente cuales son:

Ql(als)zFQ(s)ﬂlg (als)ﬂ;’ﬁé (a2 s)(Rl(a,a2)+5ma{1le(a'|(a,a2))—Ql(aS)J,

(5]
0? (a|s)=l"é (s);z'é (a|s) z ﬂ'lg (a' s)(R2 (a,a1)+5maé}xéz (a'|(a',a))—é2 (as)J.

d'edl




Estas dos ecuaciones tienen cuatro versiones por cada una de la diferentes combinacio-
nes de s = ((CC), (CD), (DC), (DD)) multiplicadas por las dos posibles acciones, a € {C, C}.
En total tenemos 2 por 4 por 2 = 16 ecuaciones.

Desde cualquier punto de partida (descrito por los pardmetros (Qé(a|s))) donde
iniciemos los algoritmos, estas ecuaciones (las EDO) nos describen cémo evolucionan los
algoritmos, y por consiguiente como aprenden y qué es lo que acaban aprendiendo a hacer.
En particular, lo que nos importa saber es la estrategia de los algoritmos y el resultado de la
interaccion de las estrategias. Para facilitar la visualizacién de los resultados vamos a reducir
el nimero de ecuaciones imponiendo supuestos de simetria, y en lugar de centrarnos en los
parametros Q' nos centramos en la probabilidad de cada accidén condicional a cada estado
que estos parametros generan: 7, (¢ |s), o mas sencillamente, 7. (a|s). En primer lugar,
aprovechamos que 7, (D|s)=1-7, (C|s) para reducir el nimero de ecuaciones a la mitad.
Después asumimos simetria entre los dos algoritmos: O, (a|s)=0; (a|s),lo que implica que
7y (als)=m, (als).Y por tltimo, reducimos el nimero de ecuaciones relevantes a tres asu-
miendo simetria en las desviaciones unilaterales: Q' (D|(DC)) = Q' (D|(CD)), lo que implica
que 7,(a|CD)=x.(a|DC). Con estos supuestos el numero de estados y ecuaciones que
necesitamos para describir el sistema completo son tres: cooperacién (C C), desvio unilate-
ral (C D) o (D C), y competencia/castigo (D D). Asociados a estos estados tenemos las dos
variables que nos importan: la estrategia de los algoritmos, descrita con la variable 7, (Cls)
que nos dice la probabilidad tomar la accién C (cooperar/precio alto) si el algoritmo recibe
la informacién: el estado es s (dados los parametros Q), y el resultado de la interaccion de
estas estrategias, ['qm)(s), que nos dice dadas estas estrategias, cudl es la probabilidad de que
el estado resultante sea s (si los algoritmos dejan de aprender y por lo tanto los pardmetros se
quedanen Q,y ! (a | S) =z (a | s) para cualquier t > n).

Para visualizar lo que nos permite nuestra metodologia vamos a considerar dos pun-
tos de partida diferentes y ver lo que hacen los algoritmos. Los resultados aparecen en las
figuras 4 y 5. Los parametros iniciales son (A) figura 4: n%cc = 0,8, 1% pp = 0,4y 1%cp = 0,5
y (B) figura 5: 7 cc = 0,7, & pp = 0,7 y 1% 1cp = 0,5.

Las dos figuras reflejan el comportamiento de los algoritmos a lo largo del tiempo (en
escala logaritmica). Las figuras estdn divididas en seis paneles. En los paneles (a) y (b) encon-
tramos las estrategias, la probabilidad de cooperar. Las diferentes lineas describen la probabi-
lidad de cooperar dependiendo de la informacién recibida. Si reciben la informacion (C C),
es decir que en la ultima ronda ambos cooperaron, la probabilidad de volver a cooperar la recoge
la linea continua azul. La linea rosa describe la probabilidad de cooperar si reciben la infor-
macion (D D), y las lineas intermitentes las probabilidades de cooperar si uno de los dos tomé
la accién Cy el otro la D. En el panel (C) tenemos las consecuencias de la interaccién de esas
estrategias: la probabilidad de los estados (C C) en azul, (D D) enrosa, y (CD) o (D C) lalinea
intermitente. En la figura 4 podemos ver cémo los dos jugadores empiezan (para t < 0,01)
mezclando la decisién entre precios altos (C) y bajos (D) dependiendo del estado: precios
altos (C) con probabilidad 0.8 si los precios han sido altos (C C), con probabilidad 0.4 si los
precios habian sido bajos (D D), y con probabilidad 0.5 si uno habia ofertado precio alto y el
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otro bajo. Seguin va pasando el tiempo vemos que las lineas intermitente y rosa bajan, lo que
implica que disminuye la probabilidad de un precio alto (C) y por consiguiente aumenta la de
un precio bajo (D) -los algoritmos “aprenden a penalizar” tanto si es una desviacion unilateral
(se observe C,D o D,C)- la linea intermitente, o si ya estaban penalizando (D D), pero sin
llegar al extremo de penalizar con probabilidad uno. El resultado de esto lo vemos en el panel
4c donde la probabilidad de observar cooperacién/precios altos (C C) se mantiene estable,
pero aumenta la probabilidad de observar competencia (D D-lalinea rosa aumentaentre t=0y
t = 1). Pero, llega un momento en que los algoritmos empiezan a cooperar con mayor fre-
cuencia, la linea azul sube hasta llegar al punto donde en el panel 4c la probabilidad de (C C)
llega a uno y las demas lineas bajan a cero -los algoritmos s6lo estan ofertando precios altos.
En los paneles 4a y 4b vemos que los algoritmos han aprendido una estrategia que les lleva
a fijar precios altos si observan precios altos (C C), pero castigan con una probabilidad alta
cualquier desviacion, con estrategias que dan una probabilidad baja a cooperar si los estados
son (C D), (D C) o (D D).

En los paneles inferiores, las figuras 4d-4f describen las probabilidades de transicién
entre estados condicional en el estado de partida, en diferentes momentos en el tiempo (ini-
cialmente t = 0, en un punto intermedio f = 1, y cuando ya ha aprendido y los parametros
no cambian t = 1000). Al principio (figura 4d) hay mucho movimiento entre estados. En el

Figura 4.
. L4
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paso intermedio (figura 4e) vemos que las transiciones estin concentradas en quedarse en
(C C) o entransicionar a (D D). Este patrén es el que acaban aprendiendo los algoritmos, pero
evitando la transicién a (D D) y quedandose en (C C).

En resumen, vemos cémo los algoritmos “aprenden” a mantener precios altos bajo la
“amenaza” de pasar un tiempo significativo en una guerra de precios bajos (en D,D). Esto es
un patron de comportamiento tradicionalmente descrito como colusion tacita: los partici-
pantes sostienen precios altos con una estrategia de PC sin comunicarse entre ellos. Esto es
especialmente sorprendente, ya que los algoritmos ademas de encontrar una accién que les
beneficia a ambos, ademads consiguen coordinarse para penalizar al otro si el otro no se com-
porta correctamente.

En la figura 5 encontramos un comportamiento diferente, a raiz de un punto de partida
diferente. La estructura de los paneles es la misma que la anterior por lo que empezamos con
las estrategias iniciales de ambos jugadores en los paneles 5a y 5b. Al principio, ambos jugado-
res cooperan con una probabilidad elevada (0.75) si ambos toman la misma accién, tanto en
precios altos (C C) o en precios bajos (D D). Por otro lado, si se observa una desviacion unila-
teral se empieza cooperando con probabilidad 0.5, pero enseguida esta probabilidad empieza
a disminuir. En el panel 5¢c vemos que en este momento inicial los algoritmos van cambiando
de estado sin quedarse mucho tiempo en ninguno de ellos, aunque, como vemos en el panel 5d

Figura 5.
Ejemplo de coordinacién (B)
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la tendencia es a estar en (C C) y retornar alli desde (D D) cuando hay desviaciones. Segun
pasa el tiempo y los algoritmos aumentan la penalizacién por desviaciones unilaterales los
algoritmos empiezan a reforzar esta transicion a (C C) desde (D D) en respuesta a cualquier
desviacion, aunque a su vez, también observamos que se refuerza la transiciéon de (C C) a
(D D). Esto provoca un cambio en la dindmica que observamos en los paneles panel 5a-panel 5¢
y panel 5f. Los algoritmos “aprenden” a responder con precios bajos con probabilidad uno
cuando ambos juegan (C C), mientras que en cuanto ambos juegan (D D) responden con
precios altos con probabilidad uno, mientras que cualquier desviacién unilateral se responde
con precios bajos. El resultado final es que los algoritmos entran en un bucle de alternancia
entre precios altos y bajos. Ambos se coordinan en un comportamiento ciclico, que alterna
precios altos un dia con precios bajos el siguiente. Este tipo de comportamiento se habia
observado en simulaciones pero existian dudas sobre si esto es un fenémeno comun o no.

Hemos visto dos ejemplos. En uno los algoritmos aprenden a sostener colusiéon de una
manera tacita, en el segundo aprenden a coordinarse en un comportamiento ciclico. Esto nos
lleva a preguntarnos, ;cudl es el comportamiento general que deberiamos observar de estos
algoritmos?, ;se coordinan?, jcooperan?, jcoluden? Para contestar a estas preguntas, en la
figura 6 exploramos lo que ocurre cambiando los parametros de inicio. En la fila superior,
paneles 6a a 6¢, estudiamos lo que ocurre cuando empezamos con una probabilidad de coo-
perar de 0.8 después de observar cooperacion, mgycc = 0,8, si variamos la probabilidad de
desviarse (D) después de observar los otros estados: (D D) en la ordenada y (D C) en la
abscisa. Estas probabilidades las variamos de 0.1 a 0.9, lo que nos genera una malla de 81
valores iniciales, cada cuadrado coloreado de estas figuras corresponde a una combinacién de
pardmetros iniciales diferente. En la fila inferior, paneles 6d a 6f, estudiamos lo mismo pero
partiendo de una probabilidad de cooperacidn tras observar (C C) igual a 0.7. En total ana-
lizamos 162 parametros iniciales que nos dan una idea de cuén representativos son nuestros
dos ejemplos.

Los paneles 6a y 6d describen el punto de partida: la probabilidad que las estrategias
iniciales de ambos den lugar a precios altos (C C), I',(CC). En ambos casos esta probabilidad
es inicialmente alta (azul-colores frios) solo si la probabilidad de precios bajos (D) es baja (y
la complementaria, la de precios alta, C, es alta) —en la esquina inferior izquierda. Los paneles
6¢ y 6f describen el punto final: la probabilidad de que las estrategias que ambos aprenden
den lugar a precios altos (C C), I't * (CC). En el panel 6¢ vemos que el espacio se divide en
dos: en rojo aprenden precios competitivos, y en azul precios de colusion. Esto nos indica
que los valores iniciales son importantes a la hora de predecir lo que van a hacer los algorit-
mos. Cuando los pardmetros iniciales tienden a ofrecer precios altos, es muy probable que los
algoritmos acaben en (C C), mientras que si tienden a ofrecer precios competitivos, es mas
probable que los algoritmos acaben ofreciendo precios competitivos, (D D). Sin embargo, en
el panel 6f aparece un tercer color, el blanco. Para estos parametros iniciales los algoritmos no
acaban ni en (C C) ni en (D D). Lo que observamos es que aprenden a alternarse tal y como
vimos en el ejemplo B. Con esto vemos que los algoritmos pueden coordinarse en ciclos y no
es un comportamiento inusual, sino que ocurre de manera robusta para un nimero significa-
tivo de pardmetros iniciales.
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Los paneles intermedios 6b y 6e describen el cambio en la probabilidad de ofrecer pre-
cios altos (I'y * (CC) — T,(CC)). Colores claros, cercanos al blanco, indican que esta probabili-
dad cambia poco, y los encontramos en las esquinas superior derecha e inferior izquierda, asi
como en la zona correspondiente al aprendizaje de ciclos. Estos colores claros indican que los
algoritmos no cambian mucho su comportamiento y sugiere que los algoritmos empiezan con
cierto comportamiento y éste se hace permanente. Es como si se coordinasen para quedarse
como empezaron. En cambio, hay grupos de parametros iniciales, sobre todo alrededor de
las zonas de transicién de un color a otro (en los paneles 6¢ y 6f), donde observamos grandes
cambios entre el comportamiento observado inicialmente y el observado cuando los algorit-
mos se estabilizan.

Para analizar en mds detalle lo que pasa en estas zonas de grandes cambios miramos
cémo cambia el comportamiento de los algoritmos en base a los cambios que observamos en
las estrategias, recogidos en la figura 7. Para facilitar la transicién entre la figura 6 y la 7 repe-
timos los paneles 6¢ y 6f en los paneles 7a y 7d. Estos los completamos con los paneles 7b y 7e
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donde capturamos el cambio en el comportamiento cuando se observa una desviaciéon unila-
teral, cuando s =(C D) or (D C), y en concreto, miramos como cambia la probabilidad de ofre-
cer precios bajos, que denominamos el castigo inmediato, 7(D|(CD)). Lo que observamos en
nuestra muestra de pardmetros es que los algoritmos tienden a incrementar esta probabilidad
de castigo, sobre todo cuando ésta es inicialmente baja. La mayor variacién la encontramos en
los valores de inicio intermedios, en las zonas de transicidn entre diferentes areas coloreadas
en los paneles 7a y 7d. En el panel 7b vemos como esta probabilidad de castigo inmediato
aumenta (se vuelve azul) a ambos lados de la linea que separa los parametros que llevan a
(CC) oa(D D) paravalores intermedios de las probabilidades de castigo. En el panel 7c donde
se reflejan los cambios en la probabilidad de precios bajos después de observar (D D), lo que
llamamos la duracién del castigo, podemos observar un patrén similar: la mayor variacion la
encontramos en los valores de inicio intermedios, y en las zonas de transicion entre diferentes
areas coloreadas en los paneles 7c y 7f. En el panel 7c la duracién del castigo también aumenta
(se vuelve azul) a ambos lados de la linea que separa los pardmetros que llevan a (C C) 0 a
(D D) especialmente para los valores iniciales intermedios, y observamos una gran diferencia
en la ganancia de la duracion del castigo (el cambio en la duracién del castigo) a ambos lados
de la zona donde acaban alternandose entre (C C) y (D D), y las otras zonas.

Estos cambios en las estrategias de los algoritmos las interpretamos de la siguiente
manera: en primer lugar diferenciamos tres areas: (i) la de precios altos (C C), (ii) la de pre-
cios bajos, (D D), y (iii) la de alternancia. En segundo lugar observamos que en las estrategias
que tienen una tendencia inicial fuerte hacia dreas (i) o (ii), las estrategias varian poco (colo-
res rojos y rojizos). Esto lo interpretamos como un comportamiento de coordinacién entre
algoritmos sobre valores iniciales. En tercer lugar observamos importantes cambios en las
zonas de transicion entre las dreas. En estas zonas el comportamiento lo entendemos como
aprendido. Los algoritmos se adaptan hacia un comportamiento u otro. Esta adaptacion se
centra en un aumento de la estrategia de castigo: aumento tanto del castigo inmediato como
la duracién de castigo. Esta adaptaciéon puede tener dos consecuencias: si el castigo es ade-
cuado, ayuda a sostener precios altos, pero por el otro lado, si el castigo es demasiado duro
éste empuja a los algoritmos a precios bajos. Por lo tanto, para pardmetros donde no hay una
tendencia clara hacia un lado u otro, los algoritmos endurecen los castigos y esto puede dar
lugar a dos situaciones: colusién tacita o guerra de precios.

Por lo tanto, con la metodologia que hemos desarrollado podemos analizar en detalle
cémo se comportan los algoritmos que compiten entre si. Hemos visto en un contexto esti-
lizado del DdP las politicas de precios que implementan los algoritmos de Q-learning. En
particular, hemos visto que los algoritmos tienden a mantener y reforzar su comportamiento
inicial, si sus parametros iniciales son similares a los de uno de los tres comportamientos que
observamos en el limite: sostener precios altos (C C), precios bajos (D D), o alternar entre uno
y otro en un ciclo deterministico. Con estos pardmetros iniciales, el comportamiento que per-
cibimos lo interpretamos como acomodacién y/o coordinacién a los parametros iniciales. Por
otro lado, analizamos que para parametros iniciales sin una tendencia inicial clara hacia uno
de estos tres comportamientos, lo que observamos es que los algoritmos tienden a aumentar
las estrategias de bajar precios y que esto puede dar lugar a dos tipos de comportamiento.




Por un lado, esta bajada de precios puede dar lugar a una guerra de precios que lleva a los
algoritmos a jugar (D D). Por otro lado, si la estrategia de penalizacién implicita en la bajada
de precios no es demasiado agresiva, los algoritmos acaban replicando comportamiento de
colusion tacita: sostienen precios altos bajo una amenaza de penalizacién sustancial en res-
puesta a bajadas de precio.
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5. LA IA: NUEVOS DESAFIOS PARA LAS AUTORIDADES DE COMPETENCIA

Nuestros resultados en el contexto limitado del juego del DAP con dos algoritmos de
Q-learning compitiendo entre si sugieren que las autoridades de la competencia se enfrentan
a nuevos desafios, ya que la IA puede generar comportamientos poco competitivos, con las
caracteristicas propias de colusion, pero sin generar las sefiales que se utilizan hoy en dia para
perseguir casos de colusion.
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Primero, hemos visto que los algoritmos, partiendo de ciertos parametros iniciales, cam-
bian de estrategia (7(as)) y de comportamiento (I'(s)) de una manera que es consistente con el
aprendizaje de estrategias de colusion. Para intentar aproximarnos a las implicaciones de estos
resultados, sigamos la propuesta de Maureen Ohlhausen de la Federal Trade Commission y
sustituyamos el término “algoritmo” por la frase “un tipo llamado Pepe”. ;Qué supone que
dos tipos llamados Pepe ajusten sus estrategias de tal manera que ofrezcan precios altos bajo
la amenaza de castigo con precios mas competitivos en respuesta a una reduccién de precios
unilateral? La regulacion de competencia tradicional llama a este tipo de comportamiento
colusion tacita. Pero, la aplicacién de la legislacion vigente a estos dos tipos llamados Pepe
suele requerir algun tipo de pruebas de comunicacion entre ellos. En el caso de algoritmos no
podemos quedarnos en la perspectiva humana y hemos de dejar de hablar de tipos llamados
Pepe y hablar de algoritmos. Es dificil argumentar que los algoritmos estén comunicandose
ya que hemos visto que no lo necesitan. Si partimos de una perspectiva humana exclusiva, la
autoridad de la competencia no puede perseguir esta situacién de comportamiento de colu-
sién tacita de libro que encontramos. La colusidn tacita estd clara y es claramente demostra-
ble, ya que se puede acceder a los pardmetros de comportamiento de la IA, pero esta colusién
tacita se establece en un contexto de falta de comunicacion igualmente demostrable.

El segundo desafio viene de determinar cémo han llegado los algoritmos a la situacién
de comportamiento colusivo, una pregunta que ni siquiera se plantea cuando hablamos de
colusion entre humanos. Hemos determinado que una eleccion estratégica de los parametros
iniciales puede colocar a los algoritmos en unas trayectorias con una tendencia muy fuerte a
generar un comportamiento u otro. Las autoridades se enfrentan a una nueva situacién donde
los humanos interactiian en un metajuego estratégico de seleccion de los valores iniciales de
los parametros con los que los algoritmos arrancan. Es ahi donde se ha de buscar la inten-
cionalidad que estd ausente del comportamiento mecanico de los algoritmos. El desafio esta
en qué criterios establecer para determinar hasta qué punto ciertos parametros iniciales se
pueden considerar causantes de una situacion de colusion tacita o no.

Un tercer desafio surge de la practica del uso de la IA. La situacién descrita aqui, en la
que se implementan los algoritmos con unos parametros iniciales y se les deja actuar hasta el
final, no es comun en la practica. Lo normal es que los algoritmos se desarrollen previamente,
se implementen, y una vez en funcionamiento, éstos estén supervisados por humanos que de
vez en cuando intervienen para ajustar diferentes parametros de los algoritmos. Estas deci-
siones se toman para mejorar el funcionamiento de los algoritmos, que es establecer precios
que generan mayores beneficios. Esta claro que la seleccién de parametros que llevan a los
algoritmos a aprender a coludir son los mas rentables y por lo tanto los que acabaran siendo
seleccionados. El desafio estriba en que la ley no obliga a competir, lo que hace imposible
castigar este tipo de comportamiento si no hay comunicacién entre las empresas (y por lo
tanto una conspiracién para no competir). ;Hasta qué punto puede o debe la autoridad de la
competencia establecer un criterio que determine que los precios de los algoritmos son dema-
siado altos y que las empresas estan obligadas a intervenir para corregir el comportamiento
de estos algoritmos?




No vamos hacia el futuro que previé Phillip K. Dick donde los replicantes se hacen
humanos, si no hacia uno donde la IA replica comportamientos desde una logica propia. Esta
légica nos obliga a replantear qué es y como se defiende la competencia, ya que parece que la
IA a veces suefia con sus propios carteles virtuales.
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CAPITULO IX

Diferencias de género en la investigacion econdémica.
Un enfoque de aprendizaje automatico

J. Ignacio Conde-Ruiz
Juan-José Ganuza
Manu Garcia
Luis A. Puch

Utilizando técnicas de aprendizaje automadtico no supervisado y una nueva base de datos
compuesta por los resumenes de todos los articulos publicados en revistas Top5 (T5) de
economia para el periodo (2002-2019), se demuestra que existen diferencias horizontales
persistentes y significativas en la forma en que hombres y mujeres abordan la investigacion
en economia. Utilizando el modelo temadtico estructural (STM) se estiman los temas de
investigacion de los articulos, y se asignan los articulos (y los autores) a dichos temas. La
distribucion resultante de temas de investigacién por sexo demuestra que hay diferencias
horizontales significativas de género en la eleccion de temas de investigacion. Estos resultados
son importantes por varias razones: i) las publicaciones de T5 son clave para la carrera
investigadora y también para determinar la trayectoria de la investigaciéon econdémica; ii) los
resultados son robustos en el sentido de que se generan automaticamente con un modelo
probabilistico sin ninguna asignacion arbitraria de los trabajos a categorias o campos de
investigacion preestablecidos; iii) por ultimo, los recientes resultados tedricos de Conde-Ruiz
y Ganuza (2017); Conde-Ruiz et al. (2022) y Siniscalchi y Veronesi (2020) muestran que las
diferencias “horizontales” de género en la eleccion del tema de investigacion pueden conducir
a una brecha de género permanente.

Palabras clave: brecha de género, aprendizaje automatico, estimacion de temas latentes,
revistas de gran impacto en economia.



1. INTRODUCCION

La economia digital ha venido acompafiada por una gran capacidad de generar, analizar
y gestionar gran cantidad de datos. En el pasado, se usaban complejas técnicas econométricas
para resolver problemas de inferencia con bases de datos muy limitadas. En el nuevo para-
digma, la idea es utilizar la capacidad computacional de algoritmos de inteligencia artificial
para explotar ricas bases de datos, con modelos probabilisticos relativamente sencillos. Esto
permite obtener unos resultados empiricos que son robustos en una dimension particular,
provienen de algoritmos sin hipdtesis o intervencién humana que a priori condicionen dichos
resultados obtenidos.

En este capitulo vamos a presentar un analisis empirico llevado a cabo en (2022) que
tiene estas caracteristicas. El objeto del analisis es identificar diferencias de género en la elec-
cién de temas de investigacion en economia y finanzas. Esta pregunta ha sido analizada con
anterioridad utilizando los cddigos JEL (Journal of Economic Literature) que los propios auto-
res elijen para describir sus articulos o las dreas de conocimiento de los departamentos de
economia. Esta metodologia depende de un juicio subjetivo humano y ademas son frecuen-
temente descripciones poco precisas del objeto de la investigacion. Por el contrario, Conde-
Ruiz et al. (2022) utiliza un enfoque de aprendizaje automatico no supervisado que tiene las
siguientes ventajas. En primer lugar, analiza todos los articulos publicados en las mejores
revistas de economia, las denominadas Top-five, T5, entre 2002-2019. Esta es una gran base
de datos, cuyo analisis de textos s6lo se ha hecho factible con el desarrollo de estas nuevas
herramientas de inteligencia artificial. En segundo lugar, no se introduce ninguna guia sobre
el contenido de los temas de investigacion. El algoritmo sin ningtn tipo de supervision e
intervencién humana determina cual es el conjunto de temas que mejor se adapta a los datos.
El algoritmo también asigna los articulos a los diferentes temas de investigacion. Una vez
asignados el articulo (y sus autores) a los diferentes temas estimados, se puede analizar si los
autores masculinos y femeninos presentan una distribucion entre los temas de investigacion
diferente. Este ultimo paso tampoco es trivial, dado que el género no es observable directa-
mente. De nuevo, los algoritmos resuelven este problema, comparando los nombres de pila
de los autores con grandes bases de datos que relacionan nombres de pila y género. El algo-
ritmo estima una probabilidad de que el sexo esté bien asignado, reduciendo la intervencion
humana a un conjunto muy pequeio de autores donde esta probabilidad es significativamente
diferente de 1.

El capitulo comienza con la motivacion de la pregunta de investigacion. ;Por qué es
importante identificar diferencias horizontales de género en la eleccién de temas de investi-
gacion? Recientes articulos de investigaciéon muestran mecanismos tedricos por los que las
diferencias horizontales (que no afectan a la calidad o la productividad) se trasladan a discri-
minacién y brechas de género. También, se documenta la existencia de esta brecha de género
en numerosos sectores de actividad econdmica y especificamente, en las carreras académicas en
las areas de economia y finanzas.
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La tercera seccién explica en detalle la metodologia seguida. La construccion de la base
de datos y su preparacion para el analisis de textos. Se explica la eleccién del mecanismo de apren-
dizaje automatico utilizado (STM, Structural Topic Model) y su funcionamiento. La seccién
cuarta presenta el analisis de textos llevado a cabo en Conde-Ruiz et al. (2022) donde se pre-
sentan los temas de investigacion estimados y la distribucion de articulos, autores y género
sobre ellos. El principal resultado que se obtiene es que las distribuciones de hombres y
mujeres sobre los temas de investigacion difieren significativamente. La nica variable que se
introduce al algoritmo es el nimero de temas a investigar. En el analisis principal se estiman
54 temas, que es el numero que mejor se adapta al conjunto de datos (articulos). Mientras que
esta es la estrategia adecuada para ver si difieren hombres y mujeres en la distribucién de los
temas de investigacion, tiene el inconveniente de que no siempre es facil interpretar semanti-
camente dichos temas. En la seccidén quinta, se fuerza al algoritmo a estimar 15 temas, lo que
permite relacionar mejor los temas con las dreas tradicionales de investigacion. Gracias a ello,
podemos analizar especificamente el campo de las finanzas, y demostrar que la importancia
de este campo en las T5 ha aumentado, pero esto no ha llevado a reducir la poca represen-
tacion de las mujeres en esta area de investigacion. Por ultimo, la seccién sexta presenta las
conclusiones.

2. BRECHAS DE GENERO EN PROMOCIONES PROFESIONALES,
DIFERENCIAS HORIZONTALES Y COMITES

La discriminacioén ocurre cuando algunos trabajadores son tratados de manera dife-
rente a otros por sus caracteristicas personales, tales como género, raza, edad, nacionalidad,
orientacion sexual, etc., que no estdn relacionadas con su productividad (Arrow, 1973). La
discriminacién no sélo conduce a una mayor desigualdad y falta de equidad, también puede
generar pérdidas de eficiencia: pérdida de talento, falta de incentivos para invertir en capital
humano por parte del grupo discriminado e ineficiente asignacion de recursos.

En este capitulo vamos a centrarnos especificamente en la discriminacién por razones
de género. Observamos brechas de género en el desarrollo profesional en muchos ambitos.
Brechas de género que existen a pesar de los esfuerzos realizados por toda la sociedad para
luchar contra la discriminacién en las ultimas décadas. Gracias a estos avances, gran parte
de las barreras y mecanismos de discriminaciéon directa y explicita, han sido eliminados o
reducidos. Sin embargo, la brecha de género todavia persiste; por ejemplo, la diferencia sala-
rial es del 17 % sin tener en cuenta las caracteristicas personales (y del 14 % si se tienen en
cuenta). Las mujeres directivas solamente representan el 16 %. Si nos fijamos en los consejos
de administracion de las empresas cotizadas, apenas llegan al 26 %, cifra que se reduce al 5,5 %
cuando nos fijamos en las consejeras ejecutivas. También, encontramos que las mujeres
estan infrarrepresentadas en las carreras STEM (ciencia, tecnologia, ingenieria y matema-
ticas). A pesar de que mas mujeres que hombres acceden a la universidad, inicamente el
11 % de las mujeres obtuvieron un titulo en STEM, mientras que en el caso de los hombres,
ese porcentaje se eleva al 36 %.




Para cerrar la brecha, primero tenemos que entender cudles son las barreras que impi-
den a las mujeres alcanzar altos cargos. Existe una amplia bibliografia que provee argumentos
del lado de la oferta como: a las mujeres no les gusta la competencia por los ascensos
(Niederle y Vesterlund, 2010); las mujeres evitan el estrés y el desequilibrio entre la vida
laboral y personal de los altos cargos (Azmat y Ferrer, 2017); interrupciones de la carrera
profesional debido al cuidado de los hijos (Bertrand, Goldin y Katz, 2010)'.Sin embargo, los
mecanismos del lado de la demanda del llamado techo de cristal son mucho menos conoci-
dos, aunque se ha mostrado que puede existir sesgos por estereotipos (Reuben, Sapienza y
Zingales, 2014; Bordalo, Coffman y Gennaioli, 2019, y Bohren y Rosenberg, 2019).

En un reciente articulo Conde-Ruiz et al. (2022) intentan contribuir a esta literatura,
mostrando que el fenémeno del techo de cristal puede ser debido a diferencias “horizonta-
les” entre hombres y mujeres. Por diferencias horizontales nos referimos a diferencias entre
hombres y mujeres que no afectan a su productividad, por ejemplo, su cultura, sus aficiones
o el drea en que estan especializados o estan trabajando. Conde-Ruiz et al. (2022) proponen
un modelo tedrico que explica como las diferencias horizontales pueden generar brechas de
género. El modelo tiene las siguientes caracteristicas. Hombres y mujeres pertenecen a dos
grupos que son iguales en términos de productividad esperada (aunque dentro de los gru-
pos los individuos son heterogéneos en términos de talento, pero exanteidénticos) pero que
se diferencian horizontalmente. La productividad de los trabajadores se observa imperfec-
tamente y la evalda un comité de evaluacién mediante entrevistas e indicadores similares.
El resultado de este proceso de evaluacion determina las retribuciones de los trabajadores
(oportunidades de carrera) y sus promociones. Los miembros del comité tienen un sesgo en
la precisién de la evaluacién, aunque son imparciales y su objetivo es promocionar a los tra-
bajadores con la mayor productividad. No obstante, son mejores evaluando a trabajadores del
mismo grupo (por ejemplo, porque la comunicacién es mejor). Hombres y mujeres tienen el
mismo peso en el conjunto de la poblacidn, pero las mujeres pueden estar infrarrepresenta-
das en los comités de promocién (por ejemplo, tal como hemos comentado anteriormente, la
proporcion de directivas es menor que la de los hombres). Si esto sucede inicialmente, aunque
no son discriminadas explicitamente, son evaluadas peor.

Si suponemos que la productividad de los trabajadores depende de la inversion en capi-
tal humano especifico?, y los incentivos a invertir en capital humano dependen de la calidad
de la evaluacion por parte de estos comités, podemos concluir que la infrarrepresentacion en
los comités conlleva que las mujeres tienen menos incentivos a invertir en capital humano y
Conde-Ruiz et al. (2022) muestran que esto puede llevar a una “trampa” dindmica. Consi-
deremos que la composicién de los comités se determina endégenamente segun la propor-
ci6on de cada grupo entre los trabajadores identificados como més productivos en el periodo
! Véase Matsa y Miller (2011) para una breve revision de esta literatura.

2 El capital humano va mas alld del nivel de educacién observable, lo debemos considerar como un concepto
amplio que recoge todos los atributos y las inversiones en el aumento de la productividad en dimensiones difici-
les de evaluar. Siguiendo a Arrow (1973), podemos incluir entre ellos la constancia, la puntualidad, la capacidad
de respuesta, el liderazgo, el esfuerzo en la experiencia laboral previa o la iniciativa.



CAPITULO IX: Diferencias de género en la investigacién econémica.Un enfoque de aprendizaje automatico

anterior. En ese caso, si inicialmente las mujeres estdn infrarrepresentadas en los comités, las
mujeres invertirin menos en capital humano, promocionaran en menor proporcion que los
hombres y como consecuencia seguirdn estando infrarrepresentados en los comités, gene-
rando un estado estacionario en el que existe una brecha de género.

En definitiva, Conde-Ruiz et al. (2022) demuestran que diferencias horizontales entre
géneros pueden generar una brecha de género permanente. Siniscalchi y Veronesi (2020)
obtienen un resultado similar centrandose en el mercado laboral académico y sefialan una
trampa de discriminacién involuntaria vinculada al que llaman sesgo de autoimagen. Estos
autores construyen un modelo de generaciones solapadas con dos grupos de investigadores
con caracteristicas de investigacion igualmente deseables (pero ligeramente diferentes) y dis-
tribuciones de productividad ex ante idénticas. En el modelo, los investigadores veteranos
(que estén en su segundo periodo) evaltian a los investigadores jévenes y tienen un sesgo
hacia aquellos que investigan en un campo similar al suyo. Como en Conde-Ruiz et al. (2022),
en este entorno si un grupo esta ligeramente sobrerrepresentado entre los evaluadores, este
grupo (y sus caracteristicas especificas de investigacion) pueden dominar para siempre.

Por lo tanto, Conde-Ruiz et al. (2022) y Siniscalchi y Veronesi (2020) demuestran que
diferencias horizontales de género independendientes de la productividad, pueden generar
brechas en las remuneraciones y promociones entre hombres y mujeres. En este trabajo,
vamos a identificar diferencias horizontales entre hombres y mujeres en el entorno acadé-
mico de la economia (y luego especificamente en las finanzas) que pueden potencialmente
ayudar a explicar la clara evidencia de brecha de género en este sector. En las universidades
americanas en el campo de la economia, a principios de este siglo, el 35 % de los estudian-
tes de doctorado y el 30 % de los profesores ayudantes eran mujeres. Desde entonces, estas
cifras no han aumentado y la proporcién de profesoras ayudantes en las 10 mejores escuelas
ha descendido, siendo menos del 20 % en 2019. Las cifras de titulares y catedrdticas no son
signigficativamente mejores.

3. APRENDIZAJE AUTOMATICO, ANALISIS DE DATOS Y DIFERENCIAS
HORIZONTALES EN LA INVESTIGACION EN ECONOMIA

Dados estos resultados es importante indagar si efectivamente existen diferencias hori-
zontales entre hombres y mujeres en la investigaciéon en economia que pudieran ayudar a
explicar las brechas de género observadas. Para ello, vamos a analizar (siguiendo a Conde-
Ruiz et al., 2022) todos los articulos publicados en las principales revistas de investigacion
econdémica durante el periodo 2002-2019. Estas revistas denominadas Top Five (T5) son: The
American Economic Review, Econometrica, The Journal of Political Economy, The Quarterly
Journal of Economics, y The Review of Economic Studies. En total se trata de 5.311 articulos,
que utilizamos para crear una base de datos donde para cada articulo recogemos los nombres
de los autores, la fecha de publicacidn, la revista y el resumen del mismo. La idea central es
utilizar esta base datos para caracterizar los patrones de publicaciéon de hombres y mujeres




en estas revistas lideres. La idea de centrarnos en publicaciones en las T5 para este objetivo se
puede justificar por diferentes razones. Primero, el proceso de publicacién se parece mucho
a los procesos de evaluacién por comités de los articulos tedricos que fundamentan la inves-
tigacion. En segundo lugar, la influencia de las publicaciones T5 es enorme, tanto en lo refe-
rente a la investigacion en si misma (dado que estas publicaciones son a su vez las mas citadas)
como en las carreras profesionales y la promocién de los investigadores. Heckman y Sidharth
(2020) analizan las decisiones de tenure (la promocidn a un contrato permanente de un inves-
tigador) de los 35 departamentos de economia mas importantes de EE. UU. y concluyen que
las publicaciones en T5 son una variable explicativa muy potente de la promocién a tenure.

La estrategia que vamos a seguir en nuestro andlisis empirico es identificar los temas de
investigacion que hay detras de las publicaciones seleccionados y verificar si la distribucion
de estos temas, difiere entre hombres y mujeres. Una primera forma de llevar a cabo este and-
lisis seria centrarnos en los denominados cédigos JEL de los propios articulos. Sin embargo,
estos cddigos tienen muchas limitaciones, primero son demasiado amplios y frecuentemente
no son una buena descripcion de los temas tratados en el articulo. Luego son asignaciones
arbitrarias realizadas por los mismos autores. En su lugar, nuestra estrategia empirica consiste
en utilizar técnicas de aprendizaje automatico no supervisado para descubrir la estructura
oculta de nuestros documentos de texto®. El aprendizaje automatico ademas de modelos pre-
dictivos, se utiliza para identificar patrones en grandes bases de datos, reduciendo su dimen-
sionalidad en un nimero limitado de variables. Con otras palabras, queremos proporcionar
una representacion de baja dimension (temas) de un objeto de alta dimensién (resimenes),
conservando en lo posible su contenido informativo. En nuestro problema esto significa que
tomando como variable de entrada los propios resimenes de los articulos, identifique los
temas de investigacion y asigne los articulos a ellos. Por no supervisado denotamos la ausen-
cia de intervencién humana para identificar dichos temas latentes.

Del universo de algoritmos de analisis de textos que existen para la estimacién de temas,
hemos elegido el Structural Topic Model (STM) desarrollado por Roberts, Stewart y Tingley
(2019). La ventaja de este algoritmo es que permite incorporar metadatos a nivel de docu-
mento en un modelo de texto probabilistico. En nuestro caso, para mejorar la estimacion de
los temas, se puede utilizar la informacion adicional de los articulos, referente a los nombres
de las revistas y las fechas de publicaciéon. Aunque vamos a utilizar el algoritmo STM, este
puede interpretarse como un refinamiento del algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation)
desarrollado por Blei (2003), que es el algoritmo de aprendizaje automatico mas popular en
la reduccién de la dimensionalidad de los documentos de texto®. A continuacién, queremos
explicar la idea central del funcionamiento del algoritmo y cémo se estiman los temas.

Comenzamos describiendo el tratamiento de los datos. Extraemos todas las palabras
de nuestros 5.311 resumenes (o documentos). En primer lugar, tenemos que “limpiar” este

* Para una excelente introduccién no técnica al aprendizaje automético, véase Hansen, McMahon y Prat (2017).

* Para la descripcién técnica del algoritmo LDA, véase el articulo original de Blei (2003) y también Hansen,

McMahon y Prat (2017) que es el primer documento que utiliza el algoritmo LDA en la literatura econémica.
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conjunto de palabras para reducir el vocabulario y seleccionar los términos con mas conte-
nido informativo. Centrarnos en las palabras con mas significado semantico, nos ayuda a
estimar mejor los temas. El corpus es el conjunto de palabras inicas que obtenemos, después
de convertirlas a mintsculas y eliminar del texto original en bruto las palabras sin significado
semadntico utilizando la lista SMART, desarrollada en la Universidad de Cornell en 1960. Eli-
minamos, por ejemplo, preposiciones como “para’ o “en”. Ademas, reducimos las palabras
hasta obtener su raiz lingiiistica original (“educ” en lugar de “education”) y eliminamos las
palabras que aparecen solamente una o dos veces. Este proceso en nuestro caso, transformé
un conjunto de 13.835 términos diferentes a un corpus de 4.241 palabras tnicas.

El segundo paso es representar nuestros datos de texto en una matriz documentos-
términos de D filas (5.311 resimenes) y V columnas (4.182 palabras tnicas en nuestro
corpus) donde el elemento (d, v) de la matriz es el nimero de veces que la palabra v, apa-
rece en el resumen d, . Esta matriz documentos-términos que reduce la dimensionalidad de
nuestras variables de texto originales es el input del algoritmo. Nuestro objetivo es encontrar
un modelo probabilistico que sea capaz de explicar la matriz documentos-términos en dos
pasos adicionales. Primero, identificando K temas en nuestros corpus y luego representando
los documentos como una combinacion de esos temas. ;Qué es un tema? El tema k es una
distribucién de probabilidad j3, sobre todas las palabras unicas de nuestro corpus, donde S/
es la probabilidad de que el tema k genere la palabra v. Cada documento d tiene su propia dis-
tribucién sobre el conjunto de temas 6. Esto significa que cada documento/resumen es una
combinacién lineal de los temas. Por tanto, &} significaria el peso del tema k en el documento
d. El modelo probabilistico de temas se describe mediante estas distribuciones de temas f3,
y de documentos 6. Teniendo en cuenta esto, la probabilidad de que una palabra elegida
arbitrariamente en el documento d coincida con el término vV, €S Py = z Bl6;. Utilizando
estas probabilidades, podemos obtener la probabilidad total de nuestros datos, Hl’;‘,’{f ,
donde n, corresponde a los elementos de la matriz documentos-términos (el nimero de
veces que la palabra v, aparece en el documento/resumen d,,)’ .

Una variable importante del algoritmo es el nimero de temas a estimar. Podemos seguir
dos estrategias. Una, encontrar el nimero de temas que mejor se ajuste a los datos, lo que
suele conducir a un K 6ptimo que normalmente es un nimero grande. En nuestro caso este
numero es k = 54. El problema de esta estrategia es que los temas no son facilmente interpre-
tables. La alternativa es forzar al algoritmo a utilizar un nimero determinado de temas para
facilitar el contenido semantico de los mismos. En la tltima parte de este articulo forzaremos
el algoritmo a estimar 15 temas y con ello sera mas sencilla la identificacién de estos temas®.

® Véase Hansen, McMahon y Prat (2017) para una descripcion precisa del célculo de la probabilidad total.

¢ En Conde-Ruiz et al. (2022) ampliamos la muestra original para incluir los resimenes de 1.117 articulos publica-
dos como Papersy Proceeding en AER, entre 2011 y 2018 (antes de 2011 este tipo de trabajos no tienen restimenes
y después de 2018 se publican en otra revista). Con esta nueva muestra ampliada el nimero éptimo de temas
aumenta hasta K = 70. Aunque estos nuevos articulos incorporados son muy cortos y con procesos editoriales
muy diferentes a los de los envios regulares, esta muestra ampliada genera interesantes resultados adicionales a
los presentados en este capitulo.




Una vez estimados los temas y asignados los resimenes a ellos, para analizar cémo
esta distribucién depende del género, debemos determinar el género de los autores, dado
que no observamos directamente el género en nuestros datos. Para resolver este problema,
clasificamos a los autores por género segun su nombre de pila. Nos basamos en tres bases
de datos diferentes: la base de datos de nombres de pila publicada por la Administracién de
la Seguridad Social de EE.UU., creada a partir de los datos de las solicitudes de tarjetas de la
Seguridad Social; la base de datos construida por Tang et al. (2011), que utiliza Facebook para
recopilar datos sobre los nombres de pila y el género autodeclarado; y, por utimo, la base de
datos de nombres desarrollada por Bagues (2017). Comprobamos manualmente cualquier
candidato que (a) esté dentro del intervalo de probabilidad [0,05 0,95] de ser hombre/mujer
o (b) no se encuentre en ninguna de las bases de datos. Una vez hecho esto, convertimos la
muestra original de articulos en una muestra de articulos-autores. Transformamos los 5.311
articulos originales en una muestra total de 11.721 (con 9.840 articulos-autores masculinos
y 1.881 articulos-autoras). Salvo que se indique lo contrario, todas las medidas que figuran a
continuacion se calculan sobre esta muestra aumentada de articulos-autores.

4. DIFERENCIAS DE GENERO EN LOS TEMAS DE INVESTIGACION
EN ECONOMIA

Siguiendo Conde-Ruiz et al. (2022) empezamos presentando los 54 temas estimados
por el algoritmo STM en la figura 1 que muestra cada tema asociandolo a sus palabras clave.
A pesar de que los temas estimados recogen ademas del objeto de la investigacion, potencial-
mente la metodologia o el estilo, podemos identificar algunos temas por la prevalencia de sus
palabras clave. Por ejemplo, el tema 28 parece estar relacionado con el Comercio Internacional,
mientras que el tema 9 puede asociarse a la Teoria Econométrica.

4.1. Prevalencia de los temas

Una vez estimados los temas de investigacion, el siguiente paso es asignar a los mismos
los documentos. En particular, asociamos un resumen d a diferentes temas de acuerdo con la
distribucién subyacente 6. La figura 2 muestra los temas latentes estimados, donde el tamafio
del circulo es proporcional al nimero esperado de documentos en el tema (también hemos
reproducido numéricamente esta informacién en una columna de la figura 1).

La figura 2 también contiene informacién sobre la conectividad entre los temas. Por
ejemplo, si el tema latente k estd mas cerca de k' que de k", significa que la distribucién f, se
parece mds a la distribucion . que a la distribucién f,.. Observando la figura 1 y la descrip-
cion de los temas latentes en la figura 2, surgen algunos patrones interesantes. Por ejemplo,
los temas 11, 9 y 21 (“Teoria Econométrica”), que ya se han discutido anteriormente, estdn
en cierto modo aislados del resto de temas. En la figura 2 también podemos identificar algu-
nos otros clusters de temas, por ejemplo (al este en la figura 2) 51, 34, 23, 2, etc., son temas
relacionados con macrofinanzas, mds cercanos a los de Teoria Econométrica, pero no tanto;
(oeste en la figura 2) 50 es un nodo central de un conjunto de temas relacionados con econo-
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Figura 1.

Los K temas éptimos ordenados por su prevalencia en el corpus

Topic 28 trade countri product export intern import  firm sector factor develop 3.8% 17.8%
Topic9 [ estim  method sampl data asymptotparamet consist use error bias 35% 13.4%
Topic 11 condit variabl function identif identifi restrict estim distributinstrument bound 3.3% 15.5%
Topic 29  experi subjectexperimenbehaviortreatment predict learn evid theori  differ 2.8% 17.5%
Topic 22 ' prefer  choic = decis util  individu make altern behavior set maker 27% 14.1%

Topic 21 test statist asymptot distribut method paramet confid propos forecast bootstrap 2.7% 15%
Topic 19  school student effect educ colleg score test teacher program assign 2.6% 17.8%
Topic48 ~ wage worker employ firm product job increas  labor plant skill 26% 15.4%
Topic 37 equilibrium dynam general equilibria exist economi condit stochast solut uniqu 2.5% 10.8%
Topic 51 shock polici monetari inflat aggreg respons money real nomin volatii 24% 13.2%
Topic 16 belief agent expect prior ration probabl signal util set learn 23% 10.1%
Topic 6 ame player strategi payoff equilibrium play bargain repeat cooper equilibria 2.83% 10.4%

Topic 2 h cost adjust chang data firm demand good markup relat 2.3% A7%
Topic49 women children parent femal men famili  educ marriag child birth 22% 32.8%
Topic 53 market inform trade price asset valu trader privat advers select 22% 15.1%
Topic 15 | welfar = cost  benefit insur gain polici  estim loss reduc use 22% 18.7%
Topic 33 return firm stock manag asset equiti investor portfolio predict size 22% 18.4%
Topic 32 contract agent princip commit optim hazard incent moral inform problem 24% 11.6%
Topic 50 polici polit  govern  parti elect voter  power politician elector public 2% 13.5%
Topic 34 financi invest constraint recess shock asset firm aggreg credit financ 2% 15.6%
Topic 3 risk avers consumpt ambigu  util  discount prefer expect asset intertempor (2% 14.5%
Topic 47 [consum firm  product demand market good price profit advertis competit 1.9% 15.1%

Topic41 percent health insur increas hospit estim care  patient drug use 1.9% 22%
Topic 18 region econom area local growth land agricultur locat develop data 1.9% 14.4%
Topic 43 household hous consumpt spend incom expenditurincreas effect respons data 18% 15.1%
Topic 45 cycl busi  product industri fluctuat chang demand volati aggreg entri 18% 14.4%
Topic 40  optim alloc effici  distort economi privat condit ineffici resourc polici 18% 14.1%
Topic 27 incom earn  inequ data differ measur survey distribut use mobil  1.7% 17.4%
Topic 52 capit = human invest skill  growth accumul differ ~ labor account life 1.7% 14.5%
Topic 26 match  stabl friction competit labor agent labour side type T% 15.6%
Topic 25 technolog innov product new firm patent research adopt knowledg spillov T% 19.5%
Topic44 inform coordin action communic strateg payoff game outcom sender signal 1.6% 14.9%
Topic 10 [mechanimplement incent transfer type design compat post agent problem 1.6% 10.9%
Topic 5 auction bid bidder buyer seller valu price revenu privat inform 1.6% 14.8%
Topic 4 state unit right issu  econom protect problem institut properti resourc 1.6% 15.3%
Topic 12 [ 'social | network individu incent interact opportun depend connect link secur 1.5% 19.9%
Topic 17 bank  credit polici fund crisi lend liquid loan financi market 1.5% 14.5%

Topic42  public regul enforc good privat law provis punish legal cost 1.5% 18%

Topic 13 work program labor  suppli  hour increas transfer time particip home (1.4% 18%
Topic 20 tax reform incom rate  increas taxat margin chang optim effect 14% 16.9%
Topic 23 debt default borrow govern credit bond fiscal sovereign market matur 1.4% 16.8%
Topic1 econom studi name correct bias black measur data signific racial 1.8% 18.7%
Topic 30 firm  contractownership vertic integr adopt industri cost supplier exclus 1.83% 21.8%
Topic 38 rou ethnic member trust evid segreg countri increas cultur chang 1.8% 19.8%

Topic 36 “ vote signal  voter aggreg bias privat strateg elect larg 1.3% 15%
Topic 39 rate"" exchang interest currenc countri real patient donor regim transplant 1.2% 13.6%
Topic 31 save citi retir  account popul life increas german individu rate 12% 19.4%
Topic 7 vote news voter media candid elect estim committenewspap bias 12% 17.5%
Topic 8 | search unemploy worker job  distribut durat wage rate  employ benefit 1.2% 14.7%
Topic 35  conflict increas violenc crime war polic  outsid option effect attack 14% 17.1%
Topic 14 rule | demand set ration problem vyield constitut optim function  util 1% 10.5%
Topic46 project effort ~team performredistribut outcom  win  competit one prize  09% 19.4%
Topic 24 [ qualiti” delay probabl accept fee order card offer  paper higher 08% 14.8%
Topic 54 import use addit data sever relat support analys  find limit 038% 15.7%
Topic Female

Prop. Prop.

Word Prevalence (%) -
10 15 20
Topic Proportions (%)
(White = median Female Prop.) 10 20 30




Figura 2.

Conectividad entre los temas y la proporciéon de documentos en cada tema
(la distribucién 6 )

mia politica e instituciones), (suroeste en la figura 2) 29, 32, 2 2, etc., son temas relacionados con
la microeconomia (teoria de contratos, teorema de la decisidn, etc.). Por tltimo, las 4reas aplicadas
como la economia del trabajo, el desarrollo internacional o la economia politica se sitiian en torno
alos temas 19,49, 28 y 48 (norte en la figura 2). En Conde-Ruiz et al. (2022), realizamos un analisis
mas formal de la distancia entre temas utilizando un analisis de correspondencia simple.

La figura 3 repite el andlisis pero el tamaiio del circulo representa esta vez la proporciéon
de autoras mujeres en el tema. Los tamaifios relativos de los temas han cambiado dado que
encontramos que la distribucion por género es diferente entre las diferentes dreas. La figura 3
es la primera evidencia de que existen diferencias horizontales entre hombres y mujeres en
las publicaciones, y por lo tanto en los temas de investigacion. Esto se ilustra bien, con un
pequeiio subconjunto de temas (norte en la figura 3) aparentemente relacionados con Economia
Aplicada, especialmente el tema 49, con una proporcidn relativamente alta de mujeres, y por
el contrario otro conjunto de temas (por ejemplo, el sudoeste en la figura 3) que estan estre-
chamente conectados y en los que la presencia de mujeres es escasa (en esos temas aparecen
términos frecuentemente utilizados en la Teoria Econdmica).

Para ilustrar esta intuicién vamos a analizar con mayor detalle, los temas donde la pro-
porcién de autoras es mayor, el tema 49 (32,8 %), y el tema 16 donde el porcentaje de autoras
solo llega al 10,1 %. Para ello, la figura 4 representa estos dos temas como nubes de palabras,
donde el tamafo de los términos en la nube es equivalente a su probabilidad en la distribu-
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Figura 3.

Conectividad entre los temas y la proporcién de autores mujeres en cada tema

cién de temas latentes f3,. Las palabras que parecen mds destacadas en la nube 49 son mujer,
hombre, padre, hijo, salud, etc. Estas palabras podrian relacionarse facilmente con campos
de investigacion, como la Economia de Género o la Economia de la Salud, tradicionalmente
asociados a las mujeres. Del mismo modo, la nube de palabras del tema 16 parece estar rela-
cionada con teoria Microecondmica.

Figura 4.
Nubes de palabras por tema: tema 49 vs. tema 16

(a) Topic 49 (El tema con una mayor proporcién (b) Topic 16 (El tema con una mayor proporcién
de autores mujeres) de autores mujeres)




Conde-Ruiz et al. (2022) ilustra las diferencias horizontales en temas de investigacion
con dos figuras muy informativas. La figura 5 muestra la media de la presencia de autoras por
tema ordenadas de mayor a menor (la media es del 15,9 % en el periodo 2002-2019), junto
con la desviacién estandar de esta presencia a lo largo de la muestra de afos. Esta figura mues-
tra claramente la prevalencia relativa de las mujeres con respecto a los hombres en algunos
temas, mientras que en otros, la representacion es muy pequeiia.

Figura 5.

Sobre la prevalencia de autores mujeres por tema: media y una desviacién
estindar a lo largo del tiempo

No obstante, para tener una imagen mds precisa de estas diferencias “horizontales”,
debemos afadir la informacion relativa a la prevalencia de los temas. Es posible que las muje-
res no estén representadas en un tema concreto y que esta circunstancia tenga poco impacto
en la medida en que este tema contenga muy pocos trabajos publicados. La figura 6 muestra la
distribucién entre hombres y mujeres en los temas normalizados por tener el mismo tamaiio.
Esto nos da la probabilidad de que, por ejemplo, un articulo de autoria femenina pertenezca
a cualquiera de los 54 temas. Clasificamos los temas segtin la probabilidad de que los elija un
autor masculino. Esta figura demuestra que los autores masculinos y femeninos tienen prefe-
rencias diferentes o siguen estrategias distintas a la hora de realizar y publicar sus investiga-
ciones. Observamos que los temas con mayor “demanda” por parte de los hombres también
son muy solicitados por las mujeres. Sin embargo, hay un conjunto de temas, para los que la
proporcion de articulos publicados por los hombres es alta, que son menos atractivos (o mas
dificiles de publicar) para las mujeres. En general, las distribuciones masculina y femenina
son diferentes, con la caracteristica sobresaliente del tema 49 para las mujeres, que es un claro
pico en la distribucién femenina de los trabajos publicados.
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El andlisis de los textos sobre todas las publicaciones en T5 realizadas entre 2002 y 2019
provee una evidencia clara de que entre los hombres y las mujeres existen diferencias horizon-
tales respecto a la eleccién de temas de investigacion.

Figura 6.

Distribuciones empiricas por temas entre hombres y mujeres (con la condicién

de haber publicado un articulo en el 7op 5)




5. TEMAS ESTIMADOS COMO AREAS DE INVESTIGACION: FINANZAS,
MAYORITARIAMENTE COSA DE HOMBRES

En esta seccién vamos a reducir el nimero de temas hasta el punto de que podemos identi-
ficar cada tema con un campo de investigacién. Hemos visto como cuando el niimero de temas es
alto, no sdlo identificamos el area de investigacion sino también aspectos semanticos, o forma de
enfocar la investigacion. Al reducir K o el niimero de temas, por un lado, facilita la interpretacién
semantica de los temas y luego permite analizar, por ejemplo, si el peso de un campo concreto en el
Top 5 ha aumentado con el tiempo. Por tltimo, un nimero bajo de temas nos permitird enmarcar
nuestros resultados con la literatura anterior que ha utilizado un niimero reducido de categorias
vinculadas a los codigos JEL y las areas de investigacion de los principales departamentos.

Figura 7.
Temas latentes ordenados por prevalencia en el corpus con K = 15

Topic 9 estim test distribut condit paramet method function use variabl asymptot 10.3% 14.3%
Topic 2 product = firm trade industri import cost data countri sector export 8.4% 17.3%
Topic 3 asset financi invest bank risk return market credit rate debt 7.9% 15.4%
Topic 14 prefer choic decis util risk expect subject theori behavior individu 7.9% 14%
Topic 6 equilibrium game inform player equilibria payoff action learn signal  belief 72% 11.3%
Topic 1 countri growth econom incom state data capit  across citi develop 7% 16.3%
Topic 13 increas householdpercent insur  health  estim hous women incom children 6.9% 23.4%
Topic 5 - market consum inform competit cost demand auction good profit 6.9% 15.3%
Topic 10 agent contract optim effici mechan alloc incent problem match condit ©6.8% 12.7%
Topic 12 social experi individu group perform network incent inform effort manag ©.2% 18.2%
Topic 15 polici tax rate welfar monetari optim govern inflat respons shock 5.5% 14.7%
Topic 8 wage worker labor employ market job earn unemploy increas  skill 53% 16.1%
Topic 7 polit vote voter polici elect govern parti candid crime power 4.6% 16.6%
Topic 11 effect school treatmentprogram student test outcom random assign use 4.6% 17.6%
Topic 4 technolog innov invest regul adopt institut right resourc increas enforc 4.5% 18.8%
Topic Female

Prop. Prop.

Word Prevalence (%) —
4 6 8
Topic Proportions (%)
(White = median Female Prop.) g 10 15 20




CAPITULO IX: Diferencias de género en la investigacién econémica.Un enfoque de aprendizaje automatico

Analizando de forma manual distintos numeros de temas, encontramos que para k = 15
el modelo estimado funciona mejor en términos de ajuste con los datos, y en términos de coinci-
dencia del topic latente y el campo de investigacion. El modelo con k = 15 temas latentes se resume
en la figura 7, donde se puede ver que el tema 3, coincide plenamente con Finanzas. Vemos como
en el area de Finanzas se han publicado el 7,8 % de todos los articulos aparecidos en las revistas Top
5y como tan sélo el 15,4 % de los autores que han publicado en esta area son mujeres.

Cuando hacemos un analisis de las distancias entre temas o dreas de investigacion
vemos como “Finanzas” estd bastante aislado del resto de temas y tan sdlo tiene conexion con
“Macroeconomia Financiera’, mientras que hay otros campos que estin mucho mds conec-
tados. En la figura 8 vemos también como esta geografia o distancias entre dreas de investi-
gacion es similar entre hombres y mujeres, aunque en la distribucién entre dreas por género
(i.e. el tamafio de los circulos), las mujeres trabajan en términos proporcionales menos que los
hombres en el drea de “Finanzas”. También, vemos cémo los articulos publicados por mujeres
estan sobrerrepresentados en el drea de “Economia de la Salud y Género”.

Figura 8.

Conectividad entre los temas para K = 15

(a) Conexidn entre temas y fraccién de documentos/ (b) Conexién entre los temas y los documentos/
resimenes en cada topic (o 4rea de investigacion) resimenes de autoras en cada rpic (o drea de
(8, distribution) investigacién)

La figura 9 analiza conjuntamente la evolucion de la prevalencia de los temas (o campos
de investigacion) y la proporcion de mujeres autoras. Para construir la figura, hemos calcu-
lado la tasa de crecimiento de la prevalencia de los temas y la proporcién de autoras utilizando
los ultimos siete afios (2013-2019) y los primeros siete afios (2002-2008). En primer lugar,
podemos observar que la proporcién de mujeres ha aumentado en todos los temas excepto
en Finanzas que ha caido un 6,6 %. Este dato es sorprendente, pues a pesar del aumento de




las mujeres académicas y que las publicaciones en el drea de Finanzas en revistas Top 5 han
aumentado un 18 %, la presencia de mujeres autoras en ese campo sea el tinico en el cual han
disminuido.

Figura 9.

Tasas de crecimiento de la prevalencia del drea de investigacién y de
la proporcién de mujeres en cada drea

En cuanto a la prevalencia, solo cuatro areas de investigacion han disminuido su peso
en términos articulos publicados en las revistas Top 5: i) diseflo de mecanismos (-10,3 %);
ii) econometria (-29 %); iii) teoria de juegos (-22,5 %), y iv) economia experimental (-8,4 %).
Salvo en finanzas, en todas las demads dreas de investigacion el porcentaje de mujeres auto-
ras han subido. Las mayores subidas se han producido en economia politica (+67,7 %),
teoria de la decisién (+42,5 %), macroeconomia y monetaria (+32,3 %), economia experi-
mental (+40 %) o economia laboral (+35 %). En todos ellos las mujeres estaban claramente
infrarrepresentadas.

Por otro lado, los temas en los que menos ha crecido el porcentaje de mujeres, ademas
de finanzas, que ha disminuido, han sido en economia de la salud y género que ha aumentado
un +11,4 %, en econometria con un aumento del +9,4 %, y en organizacién industrial (IO)
que ha subido un +9,2.

Por ultimo, no parece existir una relacion clara entre la tasa de crecimiento de la preva-
lencia de temas y el aumento de la representacion femenina. Esto creemos que es sorprendente.
Seria esperable que aquellas areas cuyas publicaciones ganan peso en las mejores revistas del
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mundo, sean también en las que la presencia de mujeres autoras aumente. No disponemos de
datos sobre la edad de los autores, pero como la proporcidon de mujeres va en aumento, cabe
esperar que la proporcién de mujeres entre los nuevos autores que han publicado en revistas
Top 5 sea relativamente grande. Por lo tanto, es mas probable que los recién llegados trabajen
en temas “candentes” que en temas en declive. La combinaciéon de ambos efectos deberia con-
ducir a una correlacién positiva entre el aumento de la prevalencia de un tema y el aumento
de la representacion femenina, algo que no observamos claramente en los datos.

6. CONCLUSIONES

En resumen, utilizando técnicas de aprendizaje automatico no supervisado sin ninguna
intervencion en la determinacion de los temas de investigacion y la asignacién de los articulos
a los temas, se ha mostrado evidencia empirica de que existen diferencias horizontales entre
hombres y mujeres en la eleccién de temas de investigacion. Se ha llevado a cabo un analisis
de textos utilizando para ello, todos los articulos publicados en revistas T5 entre los afios
2002 y 2019. Se trata de una muestra muy relevante, dado el impacto de las revistas T5 en
las carreras profesionales de los investigadores en las mejores universidades del mundo. Este
resultado es importante porque los recientes resultados teéricos de Conde-Ruiz y Ganuza
(2017); Conde-Ruiz et al. (202) y Siniscalchi y Veronesi (2020) muestran que las diferencias
“horizontales” de género en la eleccién del tema de investigacion pueden conducir a una
discriminacién permanente por género en la carreras profesionales académicas de economia
y finanzas. Brecha de género que los datos muestran que existe y que al revés que en otros
sectores, no ha mejorado significativamente en la ultima década.

La evidencia empirica de este capitulo esta extraida de Conde-Ruiz et al. (2022),
articulo que profundiza ademas en otras dimensiones relacionadas con las diferencias de
género en la investigacion en economia. Por ejemplo, al escribir un articulo, un autor puede
contribuir a un solo tema latente o a varios, los autores que han publicado varios trabajos
pueden haber escrito articulos similares o pueden haber sido mas diversos: ;son estos patro-
nes de diversificaciéon diferentes para los hombres y las mujeres? Conde-Ruiz et al. (2022)
analiza esta cuestion utilizando el indice Herfindahl-Hirschman (HHI) que se utiliza para
medir la concentracién en un mercado, como una medida de dispersion entre los temas.
El principal resultado es que las mujeres son mas diversas (HHI mas bajo) cuando publi-
can uno o dos articulos, pero menos (HHI mas alto) cuando publican un mayor niimero
de articulos en el Top 5. Otra perspectiva es la de Hengel (2020) que utiliza algoritmos de
legibilidad para medir la calidad de la escritura de los resimenes de los articulos’. Conde-
Ruiz et al. (2022) aplican estos algoritmos de calidad de la escritura a su base de articulos
T5 y concluyen que los temas mas femeninos estan mejor escritos que las de los temas mas
masculinos. Sin embargo, es dificil desentranar el papel de la prevalencia de autoras frente
a la redaccién dentro de un tema.

7 Como Hengel (2020) discute en detalle, la legibilidad de los resimenes estd fuertemente correlacionada positiva-
mente con la legibilidad de otras secciones de un articulo.
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