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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.
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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.
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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.
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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
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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
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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
0,035 -

0,03 1

0,025

0,02 4
0,015 -
0,01 4
0,005 - .
0 T T T T ]

Aptitudinales Sociales Perceptuales Relacionales Conductuales

Importancia (Ganancia predictiva)

(banco)

Factores




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

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
0,03
£ 0,025 A
S
a=}
1)
& 002
=
1%
=1
g 0015 4
<
g
g 0,01
g
15
=9 E
= . . . l
0 T T T T |
Aptitudinales Perceptuales Sociales Relacionales Conductuales
(banco)

Factores

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.



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