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El metedrico ascenso de las plataformas digitales (como Airbnb,
Amazon, Booking, Expedia, Ebay o Uber) se sustenta, en buena parte,
en su capacidad para abordar dos cuestiones centrales. Primero, y
como condicion necesaria para unas transacciones efectivas, las pla-
taformas deben resolver el problema de la confianza en las promesas,
implicitas o explicitas, formuladas por las contrapartes de la transac-
cion; a este fin responde la publicacion de opiniones y evaluaciones.
Segundo, al operar en mercados en los que la informacion es abundan-
te, el interés de las plataformas es guiar a sus usuarios hacia aquellas
transacciones que podrian encajar con sus preferencias; ahi entran en
juego los sistemas de recomendacion. El objeto del presente trabajo es
analizar los sistemas de opiniones, evaluaciones y recomendaciones, y
en particular, examinar de qué manera dichos sistemas generan efectos
de red en las plataformas.
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Abstract

The rise and success of digital platforms (such as Airbnb,
Amazon, Booking, Expedia, Ebay, and Uber) rely, to a large extent, on
their ability to address two major issues. First, to effectively facilitate
transactions, platforms need to resolve the problem of trust in the
implicit or explicit promises made by the counterparties; they post
reviews and ratings to pursue this objective. Second, as platforms
operate in marketplaces where information is abundant, they may
guide their users towards the transactions that these users may have
an interest in; recommender systems are meant to play this role.
In this article, we elaborate on review, rating, and recommender
systems. In particular, we examine how these systems generate
network effects on platforms.

Key words: platforms, network effects, ratings, recommender
systems, digital economics.
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I. INTRODUCCION

ODRIAMOS definir una plataforma como una

empresa cuya mision principal es encauzar las

interacciones entre los usuarios y crear valor
a partir de ellas. Si bien las plataformas pueden
operar al margen de Internet, la aparicion de ésta
y otras tecnologias digitales ha reducido sobre-
manera los costes de transaccién, lo que explica
el enorme protagonismo que han adquirido las
plataformas digitales. Las plataformas digitales
ofrecen normalmente una serie de servicios que
generan lo que se conoce como «efectos de red
especificos», en la medida que el atractivo de una
determinada plataforma aumenta con el volumen
de interacciones gestionado por ella. Simplifican-
do, la plataforma resulta méas atractiva cuantos
mas usuarios tenga, y, como resultado, a cada
usuario le importa que participen en ella otros
usuarios (1).

La participacion de otros usuarios puede im-
portar por varias razones. En primer lugar, su
evaluaciéon activa de los productos y servicios, asi
como la informacién contenida en sus actuaciones,
sirven de referencia para otros usuarios; en segundo
lugar, la informacién contenida en las actuaciones
de los usuarios permite a la plataforma prestar me-
jores servicios o anadir ofertas especificas, lo que
redunda en beneficio de todos los usuarios. En el
presente articulo (2) nos centramos en la primera
de las razones mencionadas y analizamos la inclu-
sion en las plataformas de sistemas de opiniones,
evaluaciones y recomendacion. Estas estrategias
no basadas en el precio permiten a las plataformas
generar efectos externos intragrupo y/o intergrupo,
que son (como argumentaremos mas adelante)
especificos a cada plataforma: la publicacion, agre-
gacién e interpretacién de la informacion facilitada
por los participantes influye en la actividad realizada
en la plataforma, afectando asf al atractivo general
de estar presente en ella.
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{Por qué son decisivos los sistemas de evalua-
cion y recomendacion en la generacién de efec-
tos de red? Analicemos, por ejemplo, el caso de
Amazon, que publica opiniones sobre productos y
evaluaciones promedio. Parece evidente que cuan-
tos mas consumidores activos tenga Amazon, mas
informativas seradn las opiniones y las evaluaciones
emitidas, lo que permitira a los consumidores tomar
decisiones de compra mas fundadas. Amazon tam-
bién realiza recomendaciones analizando produc-
tos cuya descripcion se adecua a los intereses de los
consumidores. Como en el caso de las evaluaciones,
cuantos mas consumidores activos haya en la pla-
taforma y cuanto mayor sea el volumen de tran-
sacciones generadas, mejores seran los datos que
Amazon tenga sobre las caracteristicas de los
consumidores, y mejores seran las sugerencias de
compra que formule basandose en ellas; asi pues,
la calidad de las recomendaciones aumenta con el
numero de consumidores, lo que en muchos casos
redundard en un mayor beneficio neto esperado del
consumidor. Estos mecanismos indicarian la exis-
tencia de efectos externos positivos «intragrupo».

En las plataformas bilaterales, podrian aparecer
efectos externos positivos «intergrupo». Por ejem-
plo, un vendedor de alta calidad que se plantee
participar en Ebay, Amazon Marketplace o alguna
otra plataforma B2C deseara saber con qué facili-
dad podra establecer en ella su reputacion. Cuantos
mas compradores activos tenga la plataforma, mas
precisa serd la informacién sobre la tipologia de
vendedor en cada momento del tiempo (asumiendo
veracidad en las evaluaciones de los consumidores).
Asi pues, existe un efecto externo positivo intergru-
po desde los compradores hacia los vendedores de
alta calidad. De forma similar, cuantos mas compra-
dores haya en la plataforma, mejor serd el encaje
entre compradores y vendedores (en términos de
caracteristicas horizontales). Esto, en particular, re-
duce el niUmero de devoluciones previstas a los ven-
dedores. Asi, gracias al sistema de recomendacion,
hay un efecto externo positivo intergrupo desde los
compradores hacia los vendedores. Este efecto se
ve reforzado por unos datos mas detallados sobre
cada consumidor, ya que ello mejora la calidad de
acoplamiento esperada.

Las opiniones y evaluaciones buscan ayudar a
los consumidores a tomar decisiones en funcién
de la calidad o de la relacién calidad-precio. Las
recomendaciones también pueden ser Utiles para
este fin, pues tienen ademas el potencial de seg-
mentar por clases heterogéneas de compradores si
se personalizan. Esto no significa que no pueda in-

troducirse cierto grado de personalizacion al hablar
de los sistemas de evaluacién. De hecho, varias pla-
taformas ofrecen la opcion de la personalizacién;
por ejemplo, mostrando evaluaciones y opiniones
Unicamente de compradores que retinan cierto per-
fil. Ese filtrado puede aportar una mejor referencia,
ya que lo que es bueno para un grupo de compra-
dores no lo es necesariamente para otros. Por ejem-
plo, un viajero de negocios podria tener diferentes
necesidades y preferencias que otro que vaya de
vacaciones con la familia, de modo que el primero
podria preferir ver solo opiniones y evaluaciones de
otros viajeros con sus mismas caracteristicas.

En el resto del trabajo, analizamos los aspec-
tos econémicos que subyacen a las evaluaciones,
opiniones y recomendaciones, que se han vuelto
una practica comun en las plataformas digitales.
Comenzamos observando los sistemas de evalua-
ciones y opiniones en la seccion dos. Estos sistemas
proporcionan a los usuarios de la plataforma in-
formacién sobre los productos adquiridos o sobre
las contrapartes de la transaccion. Por supuesto,
es de crucial importancia que dichos sistemas sean
informativos, una cualidad que dependera no solo
de las acciones de los usuarios, sino también del
disefio especifico elegido por las plataformas. A
continuacién, en la tercera seccién, nos fijamos en
los sistemas de recomendacion, que buscan reducir
el coste de busqueda de los usuarios dirigiéndolos
hacia aquellas transacciones que podrian encajar
mejor con sus gustos. Ademas de la capacidad de
dichos sistemas para generar efectos de red, ana-
lizamos sus efectos en la distribucion de las ventas
entre el mercado de «gran consumo» y segmentos
«nicho», asi como los posibles incentivos de las
plataformas a distorsionar su informatividad. En la
seccion cuarta se presentan las conclusiones.

Il. EVALUACIONES Y OPINIONES

Las evaluaciones y las opiniones son un elemento
casi consustancial a las plataformas digitales. Las
plataformas que actian como portales de venta in-
tegrados verticalmente (como Amazon.com) suelen
pedir a los compradores que evallen los productos
o servicios adquiridos, y a menudo les dan la po-
sibilidad de dejar sus comentarios u opiniones. En
dichos casos, hablamos de evaluaciones de produc-
tos y opiniones sobre productos. En las plataformas
que conectan a compradores y vendedores (como
Amazon Marketplace), es frecuente que se solicite
a los usuarios de cualquiera de ambos lados que
evallen y dejen un comentario sobre la otra parte
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interviniente en la transacciéon. A estas las denomi-
namos evaluaciones y opiniones sobre el vendedor
(o sobre el comprador).

1. Informacién asimétrica y efectos de red

Antes de pasar a analizar las implicaciones
econdmicas de los sistemas de evaluaciones y
opiniones, veamos cual es su significado para las
plataformas digitales. No cabe duda de que la
principal funcién de las evaluaciones y opiniones es
dar respuesta a los problemas de informacién asi-
métrica. Al mismo tiempo, son también una fuente
importante de efectos de red, de ahi que tengan un
papel fundamental en los esfuerzos de las platafor-
mas por incrementar su cuota de mercado. Descri-
bimos por separado estos dos aspectos.

1.1. Informacién asimétrica

La cuestion de la informacién asimétrica tiene
especial incidencia en las plataformas para la com-
pra de bienes de experiencia (experience goods), en
las que lo habitual es que los compradores tengan
menos informacién que los vendedores sobre la ca-
lidad de los bienes o servicios ofrecidos a la venta.
En esta seccidn, nos centramos en los problemas de
asimetria de informacién que surgen con los bienes
de experiencia (3).

Un instrumento tradicional para abordar los pro-
blemas de informacién asimétrica es el uso de cer-
tificaciones y garantias. Cuando un vendedor desea
negociar una operaciéon con un comprador, puede
recurrir a un tercero que actle como acreditador, y
las plataformas son un candidato natural para pres-
tar tales servicios de certificacion. La certificacion da
respuesta ex ante a los problemas de informacion
asimétrica, al garantizar una calidad minima en
todas las transacciones que se crucen en la platafor-
ma; esto se consigue mediante la no admision en la
plataforma de los vendedores de menor calidad, o
la expulsion de aquéllos que no cumplan el estan-
dar minimo exigido. La certificaciéon puede ser obli-
gatoria o voluntaria. Por ejemplo, Uber comprueba
los registros de trafico de sus conductores para
asegurarse de que gozan de plenas facultades
para conducir un vehiculo; dicha certificacién es
obligatoria. Airbnb ofrece a los vendedores de
servicios de alojamiento la opcién de certificar la
autenticidad de las fotos del inmueble anunciado,
reduciendo asi el riesgo de sorpresas desagradables
para el huésped; esa certificacién es voluntaria. En

cuanto a las garantias, pueden ser otorgadas, en
principio, por los propios vendedores, pero las pla-
taformas estdn a menudo en mejor posicién para
prestarlas, dada su interactuacion mas frecuente y
directa con los compradores.

Los problemas de asimetria en la informacion
también pueden abordarse ex post a través de
sequros y garantias. Por ejemplo, Airbnb asegura a
los vendedores frente a actos vandalicos cometidos
por los huéspedes. Otro ejemplo es la garantia de
Ebay a los compradores (introducida en 2010) para
compensarles en caso de que el vendedor no cum-
pla los términos incluidos en el anuncio (véase Hui
etal., 2016).

Los sistemas de evaluaciones y opiniones com-
plementan a estos instrumentos clasicos y tienden
a resultar relativamente mas eficaces que ellos, de-
bido al mayor niumero de transacciones interme-
diadas por la plataforma. De hecho, la capacidad
de los sistemas de evaluaciones y opiniones para
resolver los problemas de informacién afrontados
por compradores (y posiblemente los vendedores)
aumenta con el volumen y variedad de la infor-
macion recabada sobre sus usuarios y la velocidad
con que pueden recopilarla las plataformas, asi
como con la cantidad de transacciones efectuadas
en ellas (4).

1.2. Efectos de red

Como se acaba de argumentar, las evaluaciones
y las opiniones pueden ser una fuente importante
de efectos de red: cuantos mas usuarios activos
haya en una plataforma —y, por tanto, cuanto
mayor sea el nimero de evaluaciones y opiniones
disponibles— mejor informados estaran otros
usuarios antes de tomar sus propias decisiones de
compra. En los siguientes apartados, identificare-
mos claramente las distintas formas que pueden
revestir estos efectos de red. Lo que nos interesa
subrayar aqui es que, aunque los usuarios a me-
nudo tienen acceso a las evaluaciones y opiniones
publicadas en una determinada plataforma tanto
si compran en ella como si no, los efectos de red
tienden a ser especificos a la plataforma por varios
motivos.

En primer lugar, algunos usuarios podrian no
considerar comprar un articulo en una plataforma
distinta de aquélla en la que hubieran obtenido la
informacion. En este caso, aun cuando un mismo
producto esté disponible en multiples plataformas,
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seria determinante en cudl de ellas se puede obte-
ner la mejor informacién. Por ejemplo, a principios
de los afos 2000, los compradores estadouniden-
ses podian haber accedido a evaluaciones y opinio-
nes sobre libros en Amazon y luego adquirirlos en
Barnes & Noble. Sin embargo, como veremos mas
abajo, el efecto positivo en ventas derivado de unas
puntuaciones altas es mas acusado en la misma
plataforma que de unas plataformas a otras. Esto
sugiere que un porcentaje sustancial de comprado-
res solo atendié a las opiniones y evaluaciones pu-
blicadas en aquella plataforma en la que finalizaron
su compra.

En segundo lugar, cuando los compradores
evalUan a los vendedores en una plataforma bila-
teral, un vendedor puede (al menos, parcialmente)
condicionar su comportamiento en funcién del
canal de distribucién elegido por el usuario. En tal
caso, la reputacion del vendedor estd en la practica
condicionada por la transaccién en una plataforma.
Por ejemplo, un hotel puede mostrarse mas proclive
a acceder a los deseos y peticiones de un huésped
que contrate a través de una determinada plata-
forma. Por citar otro ejemplo, un vendedor podria
poner especial celo en entregar el producto con
rapidez si el pedido se ha cursado a través de una
determinada plataforma.

En tercer lugar, la identidad de un vendedor
podria ser especifica a la plataforma, o bien podria
costarle al usuario identificar al mismo vendedor
en varias plataformas distintas. Por ejemplo, po-
dria ser dificil verificar si el nombre del vendedor
en Ebay o Amazon Marketplace se corresponde
con el nombre del vendedor en algin otro canal
de distribucién. De ser asi, los efectos de red son,
por definicion, especificos a la plataforma. Por
todas estas razones, podemos formular la siguien-
te afirmacién.

Observacién 1. Debido a que generan efectos de
red especificos a cada plataforma, los sistemas de
evaluaciones y opiniones fomentan un mecanismo
de autorrefuerzo que, a igualdad de otros factores,
hace que las plataformas exitosas lo sean aiin mas,
en detrimento de sus rivales mas pequenas.

En la siguiente seccion pasamos a analizar en
profundidad los sistemas de evaluaciones y opi-
niones referidas a productos y servicios (punto 2),
y las referidas a las contrapartes de la transaccién
(punto 3). Mas tarde abordaremos la cuestién fun-
damental de la informatividad de estos sistemas
(punto 4).

2. Sistemas de evaluaciones y opiniones
sobre productos

Muchos distribuidores online han articulado sis-
temas de evaluaciones y opiniones (abreviadamen-
te, «sistemas de evaluacién») que permiten a los
compradores dejar su opinién y comentarios sobre
productos individuales. De no estar disponible este
sistema de evaluacién, no denominariamos a un
distribuidor online como plataforma, pues, para
un precio dado, la intencién de compra de un con-
sumidor no se verfa afectada por las compras de
otros consumidores. Sin embargo, la presencia
de un sistema de evaluacién convierte a un distri-
buidor en una plataforma, ya que es una fuente de
efectos de red, y su disefo afecta a la intensidad
de los efectos de red generados.

Observacion 2. Los sistemas de evaluacion de
productos tienen el potencial de resolver los pro-
blemas de informacion asimétrica. En un contexto
de e-commerce en el que los compradores evaltan
y puntuan los productos, cuantos mas comprado-
res existan en una plataforma mas informativa sera
la evaluacion promedio de un producto, ello hace
que una plataforma con un sistema de evaluacién
de productos genere efectos de red positivos para
los compradores.

Para ilustrar esta afirmacion, pensemos en una
empresa que comercializa productos obtenidos a
un coste marginal de c y los vende a un precio p. Ni
la empresa ni los consumidores conocen la calidad
de ningln producto antes de su consumo. Lo que
se conoce es que la calidad g podria ser o bien alta
(g = H) o bien baja (g = L) con una probabilidad de
1/2,y que esta probabilidad se distribuye de forma
independiente entre los productos. Las evaluaciones
de los consumidores como de calidad alta o baja
(denotadas respectivamente, v, y v,) satisfacen
vy >c>v, y(vy +v,)/2>c. El primer grupo de
inecuaciones nos dice que si la informacién fuera
completa, solo se adquirirfan productos de alta ca-
lidad (ya que los compradores valoran los productos
de calidad baja por debajo de su coste marginal). La
segunda inecuacion nos dice que cuando los com-
pradores estdn mal informados, su compra tendria
lugar, pues la valoracién promedio de un producto
superaria al coste marginal.

Supongamos que existen kK compradores, que lle-
gan aleatoriamente a cada producto. Cada compra-
dor es propenso a dejar una opinién (si la empresa
facilita un sistema de evaluacién) con cierta pro-
babilidad p, que es independiente de la calidad
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real del producto. Ademas, supongamos que los
compradores observan perfectamente la calidad del
producto tras su compra y evallan dicha calidad
verazmente cuando escriben una opinion.

De no existir un sistema de evaluaciéon de pro-
ductos, una empresa monopolista fijarfa su pre-
cio a un nivel igual a la valoracién promedio,
p = (vy +Vv,)/2, y todos los compradores realiza-
rian una compra. Con un sistema de evaluacion de
productos y bajo la hipdtesis de un precio uniforme,
la empresa tiene que establecer el precio de modo
gue los compradores adquieran el producto aun
cuando no exista ninguna opinién previa disponi-
ble. Este precio es el mismo que sin un sistema de
evaluacion, ya que un comprador que no observa
ninguna opinion esta dispuesto a pagar la valora-
cion promedio —es decir (v, + v,)/2—.

A tal precio, un comprador adquirird el pro-
ducto siempre que no se haya publicado ninguna
opinion de baja calidad (es decir, o bien no hay opi-
niones disponibles o bien solo se han dejado
opiniones positivas). Si el producto es de alta cali-
dad, con independencia del orden en que el com-
prador aparezca, no habra opiniones negativas.
Si el producto es de baja calidad, un comprador
en la posicion k encontrard con una probabilidad
(1 — p)*~" que ninguno de los k — 1 compradores
anteriores dejé una opinion. Asi, la probabilidad
global de que un comprador en un mercado con
un total de n, compradores no lea una opinién
negativa es Py + P,, donde P, = 1/2 es la pro-
babilidad de que el producto sea de alta calidad
(y no importa entonces si los compradores dejan
0 NO una opinion), y P, = 3" (1 — p) / (2ny) =
[1— (1 —p)*]/(2pn,) es la probabilidad acu-
mulada de que ninguno de los compradores an-
teriores deje una opinién y el producto sea de
baja calldad Es importante senalar que P, dis-
minuye a medida que aumenta el nGmero de
compradores, n, (y tiende a 0 cuando n, tien-
de a infinito). El superdvit esperado de un com-
prador es igual a U¢ = Py(vy — p) + P.(v, — p).
Dado que p = (vy + v,)/2 > v, ello implica que
Ue =Py — Py —v,)/2, que aumenta a la vez
que lo hace el valor de n,. Asi pues, una plataforma
con un sistema de evaluaciones de productos es
mas informativa cuanto mayor sea el nimero de
compradores y, por tanto, exhibe efectos de red
positivos (5).

En el ejemplo anterior, el sistema de evalua-
ciones genera efectos de red positivos entre los
compradores; tales efectos suelen denominarse

efectos de red «intragrupo» o «unilaterales». ¢Im-
plica esto que los distribuidores con un sistema de
evaluacion carecen de bilateralidad? En general, la
unilateralidad o la bilateralidad suele depender de
las circunstancias concretas. Asi ocurre también con
los sistemas de evaluaciones, como demostraremos
a través de los siguientes tres ejemplos.

En el primer ejemplo, consideramos un entorno
estilizado de dos periodos en el que algunos usua-
rios toman, de manera simultanea entre ellos, deci-
siones de compra en el periodo 1, y otros usuarios
toman, de manera simultanea entre ellos, decisiones
de compra en el periodo 2. Supongamos que un
porcentaje del primer grupo emite una evalua-
cion, con lo que los compradores del periodo 2
pueden tomar decisiones de compra mas infor-
madas, tanto mas cuanto mayor sea el nimero de
usuarios del periodo 1. Esto significa que, debido
al sistema de evaluaciones, existen efectos externos
positivos intergrupo, de los usuarios del periodo 1 a
los usuarios del periodo 2.

En el segundo ejemplo, nos planteamos otro
entorno estilizado que incorpora dos tipos de com-
pradores. Para el primer tipo, los productos son bie-
nes de experiencia o experience goods (su calidad
puede determinarse, con cierto ruido, una vez ad-
quiridos) mientras que para el segundo, son bienes
de confianza o credence goods (su calidad no puede
observarse, ni aun después de consumirlos). Supon-
gamos que solo los usuarios capaces de determinar
la calidad del producto lo evalUan (verazmente) y
que los que no observan la calidad no dejan eva-
luaciéon alguna. Silos usuarios adquieren diferentes
productos en el tiempo y basan sus decisiones en
las evaluaciones promedio, se beneficiardn de aque-
llos distribuidores que atraigan mas compradores
del tipo 1, puesto que, al tener disponibles evalua-
ciones ad|C|onaIes pueden tomar decisiones mas
informadas. Asi pues, existen efectos externos po-
sitivos intragrupo para los compradores del tipo 1,
y efectos externos positivos intergrupo desde
los compradores del tipo 1 hacia los del tipo 2.
En la medida en que los compradores del tipo 1
pueden basarse en su propia experiencia anterior,
las evaluaciones informativas son menos esenciales
que para los compradores del tipo 2, y, por tanto,
los efectos externos positivos intergrupo generados
por los compradores del tipo 1 son mas fuertes que
sus propios efectos externos intragrupo.

Pasando al tercer ejemplo, pensemos ahora
que, dependiendo del grupo al que pertenezca
el comprador, deja un comentario con diferentes
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probabilidades; asi, A, denota la probabilidad de
dejar un comentario del grupo j. Si n/ compra-
dores del grupo j participan en la plataforma /, el
numero esperado de comentarios en la plataforma
i esm’' = A,n;| + A,nn;. Mas comentarios hacen a
la plataforma mas atractiva para los compradores.
Esta ventaja puede reflejarse como una funcién
f(m’) creciente y concava. En este entorno, existen
efectos externos intragrupo positivos para cada
grupo de compradores. Ademas, existen efec-
tos externos positivos de diferente intensidad entre
los dos grupos (si A, = 4,).

Como se ha explicado anteriormente, los sis-
temas de evaluacion ayudan a los compradores a
tomar decisiones mas informadas. Supuesto un
sistema de evaluacion, la prediccién empirica es
que un producto con puntuaciones mas altas de-
beria ver aumentar sus ventas comparado con un
producto con puntuaciones mas bajas. Chevalier y
Mayzlin (2006) analizan el efecto de las puntuacio-
nes de libros en las pautas de venta de las dos princi-
pales librerias online en EE.UU. (en aquel momento),
Amazon y Barnes & Noble (6). Ambas ofrecen a los
compradores la posibilidad de dejar opiniones sobre
el libro adquirido en su sitio web. La cuestién central
objeto de estudio es si una opinién negativa adicio-
nal en Amazon conduce a un descenso de las ventas
en Amazon con respecto a las ventas del mismo
libro en Barnes & Noble. Si la respuesta es «si», ello
significa que las opiniones sobre los libros contienen
informacién relevante que afecta a las ventas. Para
responder a esta cuestion, Chevalier y Mayzlin utili-
zan el enfoque de «diferencias en diferencias» —es
decir, calculan diferencias entre las ventas relativas
de un libro en los dos distribuidores para controlar
por posibles efectos de caracteristicas no observa-
das del libro en las ventas y las opiniones—. Los
datos utilizados estaban publicamente disponibles:
abarcan una seleccién aleatoria de titulos con deter-
minadas caracteristicas en tres breves periodos de
tiempo —periodos de dos dias en los meses de mayo
y agosto de 2003 y mayo de 2004—.

Chevalier y Mayzlin realizan una regresion del
logaritmo del ranking de ventas del libro / en el
distribuidor j (que sirve como aproximacién de las
ventas) en funcidon de una serie de variables como
los efectos fijos, los precios en Amazon y Barnes &
Nobles y la proporcion de opiniones positivas (cinco
estrellas) y negativas (una estrella). Chevalier y Ma-
yzlin demuestran que una opinion positiva adicio-
nal para un libro determinado en un distribuidor
conduce a un aumento de las ventas de dicho libro
en dicho distribuidor en comparacion con el otro.

Existe también cierta evidencia de que una opi-
nidn negativa adicional es mas potente a la hora
de hacer caer las ventas del libro de lo que lo es
una opinién positiva adicional en hacer aumentar
las ventas (medido por el ranking de ventas). El
hecho de que la extension de las opiniones también
importe sugiere que los compradores no solo usan
estadisticas resumidas sino que de hecho leen las
opiniones; esto también hace pensar que toman
explicitamente en cuenta el contenido de la opinién
(quiza para evaluar qué cantidad de confianza otorgar
a cada opiniodn o porgue existe incertidumbre respecto
al grado de coincidencia con las preferencias del eva-
luador, que es especifico de cada comprador).

Vana y Lambrecht (2018) utilizan datos sobre
opiniones de productos de un distribuidor online
britanico. Identifican el efecto del contenido de las
opiniones individuales, puesto que la posmon en la
que aparecen las opiniones es un dato exégeno al
entorno utilizado en su andlisis (posicionamiento de
acuerdo con la fecha en que fueron escritas). Cuan-
do aparece una opinién nueva, todas las opiniones
existentes se desplazan hacia abajo una posicion.
Este desplazamiento tiene lugar con independencia
del contenido y de la puntuacion de cada opinion.
Como demuestran los autores, la puntuacién otor-
gada en las opiniones exhibidas en primer lugar
tiene un efecto fuerte en la probabilidad de com-
pra. En concreto, si estas opiniones otorgan una
puntuacion elevada (cuatro o cinco estrellas, sobre
un maximo de cinco) la probabilidad estimada de
compra aumenta de forma significativa.

3. Sistemas de evaluaciones y opiniones
sobre vendedores

Hasta ahora, hemos analizado los sistemas de
evaluaciéon proporcionados por un distribuidor
que interactta con los consumidores. Observemos
ahora los sistemas de evaluacion de las plataformas
bilaterales: por ejemplo, las plataformas B2Cy C2C,
que ponen en contacto a vendedores y comprado-
res. Aqui, los sistemas de evaluacién constituyen
una solucion a los problemas generales de confian-
za que afrontan los compradores. {Pueden confiar
en las afirmaciones de calidad por parte de los ven-
dedores sobre sus productos? ¢Deberian fiarse de
las promesas sobre el servicio posterior a la venta?
Cabe pensar que estos problemas de confianza
también existan en el sentido inverso. En una rela-
cion bilateral, los problemas de confianza pueden
resolverse gracias a la interaccion repetida. Cuando
existe la probabilidad de que los compradores escri-
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ban comentarios y/u opiniones y éstas son informa-
tivas, el problema de la confianza puede (al menos,
en parte) también quedar solucionado en mercados
anonimos. En este caso, el sistema de evaluaciéon y
opinion (o «sistema de reputacién») funciona como
sustituto de la experiencia personal: un comprador
individual puede beneficiarse de la experiencia co-
lectiva de otros compradores.

Imaginemos que alguien reserva una habitacion
en un hotel y al llegar caida la noche se encuentra
con que todas las habituaciones estan ocupadas;
esto podria evitarse si las plataformas de reserva
incluyesen el feedback de otros consumidores
sobre la fiabilidad de la informacion aportada por
el hotel. Tal vez mas importante aun, los hoteles
deben preocuparse por su reputacién si no tratan
bien a sus huéspedes. Por este motivo, los sistemas
de reputacion son un factor importante del éxito de
las plataformas como mediadoras de transacciones:
pueden generar confianza para al menos una de
las partes implicadas y resolver los problemas
de asimetria en la informacion.

Un sistema de evaluacién puede ser unilateral o
bilateral. Por ejemplo, Amazon Marketplace tiene
un sistema de evaluaciéon unilateral por el que los
compradores califican a los vendedores. El sistema
inicial de Ebay era bilateral, como también lo son
los de Airbnb y Uber. En ellos, cada parte intervi-
niente en una transaccién puede evaluar a la otra
parte y dejar un comentario sobre ella.

Los sistemas de evaluacidon pueden solventar los
problemas de seleccién adversa y de riesgo moral.
Por ejemplo, los alojamientos en Airbnb con defi-
ciencias no reveladas pueden ser puestos de ma-
nifiesto en los comentarios y opiniones. Dado que
tales problemas ocultos son inherentes al inmueble,
ello contribuye a revelar la calidad del alojamiento
y a resolver los problemas de seleccién adversa. Los
problemas inesperados también pueden surgir si el
vendedor no aplica esfuerzo en cumplir lo prometi-
do; en tal caso, los comentarios y opiniones pueden
ayudar a resolver el problema del riesgo moral.

Si los comentarios y opiniones son escandalosas,
una plataforma con pocas transacciones por vende-
dor no proporciona informacién muy fiable. Dado
un numero cualquiera de vendedores, cuantos mas
compradores realicen actividad en la plataforma,
mas precisa serd la informacion sobre cada vende-
dor, pues la valoracion promedio tiende a conver-
ger hacia la valoracién verdadera. Esto sugiere que
existen efectos de red positivos en el lado del com-

prador —debatiremos y matizaremos esta conclu-
sion a continuacion (puesto que la informatividad
de las valoraciones depende de su veracidad) —.

Observacion 3. Los sistemas de evaluacion sobre
los vendedores tienen el potencial de resolver los
problemas de informacién asimétrica. En un contex-
to comprador-vendedor en el que los compradores
evaluan a los vendedores, cuantos mas comprado-
res haya en una plataforma, mas informativo es el
sistema, una plataforma con un sistema de evalua-
cién genera efectos externos positivos intragrupo
en el lado del comprador.

Para un numero dado de compradores, la in-
formatividad del sistema de evaluacion tiende a
aumentar a medida que lo hace la tasa de respuesta
de los compradores. Aqui, el sistema de evaluacién
puede disefarse para alentar a los compradores a
dejar un comentario o una opinién. Las tasas de
respuesta pueden estar correlacionadas positiva-
mente con la facilidad de uso de la plataforma, y
con el sentimiento de comunidad que sea capaz
de suscitar. La plataforma también puede aportar
incentivos, monetarios o no, para dejar evaluacio-
nes. Como ejemplo de incentivos no monetarios,
TripAdvisor concede diversas condecoraciones de-
pendiendo de la actividad evaluadora. En cuanto
a los monetarios, Fradkin, Grewal, y Holtz (2017)
llevaron a cabo un experimento practico con Airbnb
en el que premiaban monetariamente a quien de-
jaba evaluaciones, y demostraron que esta férmula
puede funcionar. Un sistema de reputacion del
vendedor también puede adolecer de tasas de res-
puesta bajas por parte de compradores que no se
atrevan a valorar a un vendedor tras haber tenido
una mala experiencia; esto se analiza mas adelante
cuando abordamos la informatividad de las opinio-
nes y valoraciones.

Varios trabajos empiricos han demostrado que
los vendedores con mejor reputacién son los mas
exitosos; es decir, cuidar la reputacién compensa.
Los vendedores con mejor reputacion pueden exigir
una prima y/o beneficiarse de mayores volimenes
de transacciones; en particular, también pueden
conseguir vender productos a compradores que a
priori eran reacios a comprar por considerar que
entrafaba riesgo.

Resnick et al. (2006) llevaron a cabo un experi-
mento real controlado para investigar la prima de
precio asociada a la reputacion: vendieron una serie
de productos idénticos (postales de coleccionis-
mo); algunas fueron asignadas de forma aleatoria
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a un vendedor consolidado y con buen historial, y
algunas a otro vendedor con escasas operaciones
registradas. Estimaron que un vendedor con 2.000
opiniones positivas y una negativa era capaz de
cargar un sobreprecio de un 8 por 100 comparado
con un vendedor con diez opiniones positivas y
cero negativas. Cabral y Hortacsu (2010) recopilan
un amplio numero de historias de vendedores en
Ebay. Por desgracia, no observan el nimero de
transacciones pasadas completadas del vendedor,
y asumen que la frecuencia del feedback sobre el
vendedor es una buena aproximacién de la frecuen-
cia de transacciones efectivamente concluidas (7).
De acuerdo con sus estimaciones, la tasa de creci-
miento semanal de las ventas de un vendedor cae
desde una tasa positiva del 5 por 100 hasta una
tasa negativa del 8 por 100 tras recibir su primera
opinién negativa (8).

En sus inicios, algunas plataformas carecian de
un sistema de evaluacién. Por ejemplo, la web china
de subastas Eachnet operaba sin dicho sistema
cuando naci6 (1999-2001). La comunicacion entre
las dos partes permitia establecer cierto grado de
confianza bilateral entre vendedor y comprador,
que desembocaba en un encuentro fisico. De ese
modo, el comprador podia inspeccionar el produc-
to antes de pagar por él, y el vendedor podia asegu-
rarse de que el comprador realizaria el pago. Si bien
esto no resuelve todos los problemas de asimetria
en la informacién ex ante, algunas de las sorpresas
mas negativas para comprador y vendedor podrian
evitarse incluso en ausencia de un sistema de eva-
luacién y opiniones. En 2001, Eachnet introdujo un
sistema de evaluacion y opiniones. Cai et al. (2014)
investigan empiricamente como afecta la «reputa-
cion de un vendedor» al resultado dependiendo de
si existe o no sistema de evaluacién y opiniones.
Como sustituto aproximado de la reputaciéon de un
vendedor utilizan la tasa acumulada de éxito en sus
ofertas. Una oferta de un vendedor se considera exi-
tosa si desemboca al menos en una transacciéon. Se
podria pensar que si un comprador y un vendedor
concluyen con éxito una transaccién, las probabi-
lidades de que vuelvan a interactuar en el futuro
son mayores. Esta hipdtesis puede cumplirse, en
concreto, en el caso de los vendedores con «buena
reputacion» (es decir, aquéllos con una alta tasa
acumulada de éxito). De hecho, Cai et al. (2014)
encuentran una correlacion positiva entre la tasa
acumulada de éxito del vendedor y la fraccion de
compradores que repiten. El hallazgo importante
a este respecto es que esta correlacion se debilita
tras la introduccién del sistema de evaluacion. Esto
sugiere que el sistema de evaluacidon hace menos

grave el problema de la informacién asimétrica
que afrontan los compradores ocasionales y, por lo
tanto, funciona como sustituto parcial de la repu-
tacion en el marco de una relacién bilateral.

La introduccién o reformulacién de un siste-
ma de evaluacion podria tener un impacto en la
decisién de los vendedores de unirse o no a una
plataforma (y en la escala de sus actividades). Por
ejemplo, si el sistema de evaluacién genera unos
compradores mejor informados, los vendedores de
baja calidad podrian dejar de participar. También
podria afectar al comportamiento de los vendedo-
res mas alld de su decision de participar (y con qué
intensidad hacerlo). Por ejemplo, si una representa-
cion enganosa sobre la calidad de un producto es
penalizada con una valoracion negativa facilmente
observable por los compradores potenciales, los
vendedores podrian poner mas cuidado al redactar
sus anuncios. En resumen, un sistema de evaluacion
podria afectar a la participacién (y, por tanto, afec-
tar la cuantia de seleccién adversa) y, dada la deci-
sién de participar, al comportamiento (y, por tanto,
el grado en el que entra en juego el problema del
riesgo moral). Klein, Lambertz, y Stahl (2016) in-
vestigan los efectos de la reformulacion por parte
de Ebay de su sistema de reputacién en mayo de
2008, cuando Ebay introdujo el feedback unilateral
no sujeto a represalias, el cual, de ese modo, puede
considerarse un reflejo exacto de la experiencia del
comprador (véase mas abajo el apartado relativo a
las represalias). Puesto que, antes de esa fecha, en
mayo de 2007, Ebay introdujo un rating anénimo
detallado de vendedor (DSR) adicionalmente a su
sistema de evaluacién, Klein, Lambertz, y Stahl pu-
dieron utilizar este DSR antes y después del cambio
a un sistema de evaluacién unilateral como medida
de la satisfaccion del comprador. Detectaron un au-
mento significativo de la satisfaccién del comprador
con la introduccién del sistema de evaluacion uni-
lateral, pero no observaron un cambio significativo
en la tasa de salida del mercado de los vendedores.
Esto puede interpretarse como evidencia de que, en
este caso, el cambio de diseno del sistema de eva-
luacién tuvo éxito en reducir el riesgo moral, pero
no afectd de forma significativa a la composicién
de los vendedores. En el caso de Ebay, esto resulta
plausible, ya que un producto de baja calidad po-
dria encontrar comprador incluso si dicha calidad es
revelada, al entrar dentro de lo posible que exista
un mercado para dichos productos de baja calidad.
El redisefio del sistema de evaluacién tendria, por
tanto, el efecto de animar unos anuncios mas vera-
ces por parte de los vendedores, pero no suprimiria
su incentivo a participar en el mercado.
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Observacion 4. En el caso de los problemas de
informacion oculta, los vendedores se ven afectados
de forma diferencial por los sistemas de evaluacién
al vendedor: los vendedores de alta calidad disfru-
tan de un efecto externo positivo intergrupo por el
hecho de que mas compradores dejen sus opinio-
nes, mientras que los vendedores de baja calidad
sufren un efecto externo negativo /ntergrupo por
el hecho de que mas compradores dejen opiniones.
En el caso de los problemas de «incentivos al esfuer-
zo» (hidden-action), todos los vendedores pueden
beneficiarse, ya que los compradores entienden que
el sistema disciplina a los vendedores.

4. Informatividad de las evaluaciones
y opiniones

Las evaluaciones y opiniones pueden ser relevan-
tes para los compradores solo si contienen infor-
macion crucial. Obviamente, para que una opinién
sea informativa respecto a la relacion calidad-precio
de un producto, los compradores deben tener una
percepcion comun, al menos hasta cierto punto,
de dicha relacién calidad-precio, y los comprado-
res deben ser capaces y estar dispuestos a contar
sus experiencias con el producto.

Identificamos tres tipos de razones que pueden
hacer que la informatividad de las valoraciones y opi-
niones sea limitada debido a decisiones tomadas por
compradores y vendedores (9): (i) valoraciones y opi-
niones ruidosas; (i) valoraciones y opiniones estraté-
gicamente distorsionadas; y (i) comportamiento de
rebafios (herding). Analizamos uno por uno los tres
aspectos antes de entrar a examinar como pueden
actuar las plataformas para hacer mas —o menos—
informativos los sistemas de evaluacion.

4.1. Ruido

Describimos cuatro motivos por los que los com-
pradores pueden dejar evaluaciones y opiniones ne-
gativas: mala comprension, gustos idiosincraticos,
shocks incontrolables y variaciones del precio.

— Mala comprensién

Los compradores pueden dejar evaluaciones y
opiniones poco favorables simplemente porque
no entienden bien lo que se les pregunta. Aunque
estos casos suelen ser faciles de identificar tras leer
una opinién, los compradores que observen esta-
disticas resumidas podrian no ser capaces de iden-

tificar que las opiniones se basan en experiencias
irrelevantes. Por ejemplo, esto podria ocurrir con
las opiniones sobre productos en Amazon. Aqui,
algunos participantes no dan su opinién basando-
se en la calidad y las caracteristicas del producto
adquirido, sino en factores tales como el servicio
de entrega de Amazon, que puede considerarse
ortogonal (o sea, irrelevante) respecto al producto
vendido por Amazon. Por ejemplo, la edicion 2010
de nuestro manual Industrial Organization: Markets
and Strategies, fue puntuada con cinco estrellas
por un participante en el sistema de opiniones de
Amazon.com que escribié el siguiente comenta-
rio: «Es la primera vez que compro un libro de se-
gunda mano. Y ha cubierto todas mis expectativas.
Buen estado, apenas unas pocas marcas. Me gusta
mucho» (10). Aunque nos encanta que el compra-
dor otorgase una puntuacién de cinco estrellas,
no estamos seguros de si en realidad ello refleja su
opinion sobre la calidad del libro, o mas bien sobre
el aspecto externo de la copia.

— Qustos idiosincraticos

Las valoraciones también pueden ser desfavora-
bles para los compradores potenciales debido a los
gustos idiosincraticos. Aunque se supone que
los sistemas de evaluacion pretenden reflejar la
calidad de un producto o de un vendedor, quienes
opinan pueden centrar sus comentarios en carac-
teristicas horizontales o verticales, respecto de las
cuales tienen una disposicion a pagar heterogénea.
Dicho de otro modo, las evaluaciones agregadas
de los gustos de otros compradores podrian no
mostrar una correlacién fuerte con nuestros propios
gustos. Por ejemplo, una persona podria dejar una
valoracién negativa sobre un producto porque no
le gusta el color del producto, sentimiento negativo
que podria no ser compartido por otros comprado-
res potenciales.

— Shocks incontrolables

En un plano relacionado, podrian existir shocks
que escapen al control del vendedor. Si una perso-
na deja una opinién negativa sobre un vendedor
porque el pedido le tardé en llegar, ello podria ha-
berse debido a circunstancias fuera del control del
vendedor si, por ejemplo, la compania transportista
no realizd la entrega a tiempo. Cabria pensar que
dichos shocks a la satisfaccién con el producto o
servicio se anulan cuando hay un ndmero grande
de opiniones. Por tanto, la informatividad aumenta
con el nimero de usuarios, una fuente de los efec-
tos de red mencionados mas arriba.
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— Variaciones de precios

Las opiniones sobre el producto o el vendedor
pueden estar con frecuencia vinculadas al grado
de satisfaccion de un comprador en funcién del
importe pagado. Pero un mismo producto puede
venderse a precios diferentes en distintos momen-
tos del tiempo o en distintos lugares. Asi, lo que a
una persona le parece un mal negocio a un precio
alto podria convertirse en un buen negocio a un
precio bajo. Por tanto, la informatividad de las valo-
raciones se resiente en presencia de variaciones del
precio (en el tiempo y en el espacio).

4.2. Distorsiones estratégicas por compradores
o vendedores

Los compradores o vendedores pueden adoptar
decisiones que distorsionen sistematicamente las
evaluaciones sobre el vendedor o sobre el produc-
to. Es obvio que, dado que una reputacién positiva
beneficia a los vendedores, estos podrian pagar a
terceros para que dejen comentarios y opiniones
positivas sobre sus ofertas; también podrian pa-
garles para que dejen opiniones negativas sobre
las ofertas de competidores cercanos. En primer
lugar, examinamos dichas «opiniones falsas», para
a continuacion considerar los problemas especificos
que podrian surgir en los «sistemas de evaluacién
bilaterales», en los que se invita a ambas partes de
la transaccion a valorar a la otra.

— Opiniones falsas

Un lector sin malicia podria pensar que las opi-
niones falsas son un problema inventado por los
economistas que creen en la teoria de los incenti-
vos. Sin embargo, hay evidencia de que las opinio-
nes falsas estdn ampliamente extendidas y que se
han creado mercados donde se negocian dichas
opiniones falsas (véase, p. €]., Xu et al., 2015) (11).

Generar opiniones falsas no sale barato. Los
costes y beneficios asociados a las opiniones fal-
sas dependen del sitio concreto del que se trate.
Como argumentan Ott, Cardie y Hancock (2012)
en el caso de los hoteles, los costes de una opinién
falsa son altos, si como condicion para valorar el
producto, se requiere que el usuario lo adquiera.
Por ejemplo, las plataformas de reservas hotele-
ras Booking y Expedia exigen haber realizado la
compra, mientras que TripAdvisor (que, como
portal agregador, no monitoriza las transacciones)
permite que cualquiera que afirme haber reali-

zado una reserva publique su opinién sobre un
hotel. Asi, cuesta mas publicar opiniones falsas en
Booking y Expedia que en TripAdvisor. El beneficio
esperado dependera de la atencién que reciba una
opinion particular. A igualdad del resto de facto-
res, el beneficio obtenido en una web con muchos
visitantes es mayor, mientras que el obtenido en
una web con muchas otras opiniones publicadas
es menor. De ahi que, suponiendo un entorno en
el que el ratio opiniones-trafico sea el mismo
en unas webs que en otras, no esta claro en cual
de ellas serd mayor el beneficio esperado. Con-
viene sefalar que resulta especialmente atractivo
publicar una opiniéon falsa en una web con una
base de visitantes en rapido ascenso y un historial
reducido de opiniones publicadas. Esto sugiere
la conveniencia de que las plataformas entrantes
reflexionen sobre el disefio de su sistema de eva-
luacién desde el primer momento.

Encontrar evidencia del grado de prolifera-
cion de las opiniones falsas es dificil, puesto que
las falsificaciones resultan dificiles de identificar.
Mayzlin, Dover y Chevalier (2014) explotan diferen-
tes politicas sobre quién esta capacitado para dejar
feedback basandose en la informacion de los hote-
les y sitios de reservas: Expedia exige, para dejar una
opinién, haber realizado una reserva en el hotel en
su sitio, mientras que TripAdvisor no (puesto que
solo remite a sitios de reservas). Por tanto, seria
l6gico esperar que hubiese mas opiniones falsas
en TripAdvisor. Supongamos una zona geografica en
la que los hoteles compiten en el segmento de via-
jeros de negocios. Tendria interés estratégico para
cualquier hotel de esa zona mejorar su ranking
respecto a sus competidores locales. Esto puede lo-
grarse bien inflando su propio rating con opiniones
falsas positivas, bien desinflando el rating de otros
hoteles vecinos con opiniones falsas negativas.

Mayzlin, Dover y Chevalier argumentan que los
hoteles independientes tienen mas probabilidades
de instigar opiniones falsas, puesto que el coste
que se derivarfa en caso de ser detectados tendria
consecuencias menos graves que si dicho bulo fuera
instigado por un hotel perteneciente a una cadena.
Asi, la prediccion es que los hoteles vecinos de tales
hoteles independientes recibirdn mas opiniones
negativas en TripAdvisor que en Expedia, y mas
opiniones positivas en TripAdvisor que en Expedia.
Estas predicciones quedan confirmadas analizando
su conjunto de datos. Y las opiniones falsas no son
exclusivas de los hoteles; por ejemplo, Luca y Zervas
(2016) analizan las opiniones falsas sobre restau-
rantes en Yelp.
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— Sistemas de evaluacién bilaterales

Los sistemas de evaluacion bilaterales, en los
que tanto el comprador como el vendedor dejan su
feedback, pueden dar lugar a problemas de mala
representacion sistematica y, posiblemente, infra-
rreportar las experiencias negativas. Dichos sistemas
de evaluacion bilaterales parecen deseables si ambas
partes tienen informacién privada y/o adoptan deci-
siones privadas. En sus primeros tiempos, Ebay utili-
zaba un sistema bilateral, con el argumento de que
los vendedores deseaban conocer qué compradores
eran dignos de confianza. En concreto, un compra-
dor podia ofrecer la puja mas alta por el producto
y luego no hacer efectivo el pago prometido. Los
avances en los pagos electrénicos han permitido
eliminar este riesgo para el vendedor. Con ello, el
principal motivo para utilizar ratings bilaterales en
Ebay ha desaparecido. Hay otras plataformas que
siguen utilizando sistemas de evaluacion bilaterales.
En particular, algunas plataformas de la economia
colaborativa, pues en ellas al vendedor no solo le
importa que el comprador efectie el pago, sino tam-
bién el modo en que utiliza el producto. Por ejem-
plo, a un arrendador que alquile un apartamento en
Airbnb podria preocuparle que el arrendatario pro-
voque danos o destrozos en el mobiliario.

Aunque los sistemas de evaluacion bilaterales
no distorsionan necesariamente las valoraciones, el
sistema primitivo en Ebay si lo hacia. Dicho sistema
de evaluacion tenia como caracteristica de disefo
el que los compradores y los vendedores pudieran
dejar su feedback durante un intervalo de tiempo.
Cuando una de las dos partes dejaba su feedback,
este le era comunicado a la otra parte, lo que abria la
posibilidad de represalias en caso de haber recibido
una opinién negativa. Bolton, Greiner y Ockenfels
(2013) analizan el comportamiento en materia de
evaluaciones en el antiguo Ebay, y documentan
que las opiniones de ambos lados en cada binomio
comprador-vendedor muestran una alta correlacién
positiva. También documentan que los vendedores
suelen esperar a que el comprador haya dejado una
opinién y responden casi al instante. Ello avalaria
la tesis de que los vendedores utilizan su feedback
como amenaza implicita de responder con una opi-
nién negativa en caso de recibir ellos una. Esto hace
que resulte mas gravoso para los compradores otor-
gar una opinion negativa y, en la practica, distorsio-
na la distribucion de las opiniones recibidas por los
vendedores (12). De hecho, como revelan Nosko y
Tadelis (2015), utilizando datos internos de Ebay,
un comprador tiene tres veces mas probabilidades
de quejarse al servicio de atencion al cliente de Ebay

que de dejar una opinién negativa, lo que sugiere
un grave infrarreporte de experiencias negativas.
Como se ha explicado, con el tiempo Ebay cambio
a un sistema de evaluacion unilateral.

Airbnb también tiene un sistema de evaluacion
bilateral (13). Inicialmente, las opiniones se notifi-
caban tan pronto como se emitian, dando con ello
pie a posibles represalias. Fradkin, Grewal y Holtz
(2017) realizaron un experimento pract|co y des-
cubrieron que quienes no dejan op|n|ones tienden
a tener peor experiencia que quienes si las dejan.
Concluyen que se ha producido un comportamiento
estratégico de evaluacion en Airbnb, si bien el sesgo
global no se antoja demasiado grande. Asimismo,
puesto que comprador y vendedor pueden llegar a
interactuar socialmente, los primeros podrfan estar
menos inclinados a dejar opiniones negativas.

Airbnb ya no hace publicas las evaluaciones
mientras la otra parte siga teniendo la opcién de
dejar una opinién y no lo haya hecho. Si bien una
de las partes no puede observar la evaluacion de la
otra parte antes de dejar la suya, sigue habiendo
razones para infrarreportar estratégicamente las
experiencias negativas (ademas de la interaccion
social citada més arriba). Las evaluaciones no estan
anonimizadas, por lo que una persona que desee
arrendar un piso puede rastrear el historial del po-
sible arrendatario. Si resulta que esa persona tiende
a dejar evaluaciones negativas, el arrendador podria
estar menos inclinado a alquildrselo. En prevision de
esto, el hipotético arrendatario podria suavizar su
criterio y dejar evaluaciones sesgadas positivamente
o incluso abstenerse de dejar ninguna.

Una plataforma tiene varias opciones de disefio
que afectan a la tasa de respuesta y a la informati-
vidad de los sistemas de opiniones y evaluaciones.
A los efectos del presente trabajo, resumimos los
hallazgos obtenidos hasta ahora en la siguiente
observacion.

Observacion 5. Los sistemas de evaluacion pue-
den adolecer de baja informatividad debido al ruido
y al sesgo introducidos por las acciones de compra-
dores y vendedores. En concreto, los usuarios de la
plataforma podrian jugarsela al sistema. Esto tiende
a reducir la intensidad de los efectos de red.

4.3. Comportamiento de «rebafo» asimétrico

La tendencia a dejar feedback positivo y a evitar
dejar feedback negativo no surge necesariamente
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de consideraciones estratégicas o errores indepen-
dientes de quienes emiten las opiniones. También
puede ser el resultado de un comportamiento de
«rebafo» asimétrico. Muchnik, Aral y Taylor (2013)
llevan a cabo un experimento practico aleatorio a
partir de opiniones falsas contenidas en los comen-
tarios sobre articulos publicados en una web de
noticias, y analizan la dinamica del feedback futuro.
Observan una respuesta asimétrica ante una opi-
nién falsa positiva comparada con una opinién falsa
negativa. Encuentran que una opinién falsa positiva
aumenta la probabilidad de inducir un comporta-
miento «rebafo» acumulativo positivo en un 25 por
100. Aunque una opinion falsa negativa también
incrementa los votos negativos emitidos subsi-
guientemente, esto se ve neutralizado por votos po-
sitivos compensatorios. Asi, existe comportamiento
«rebano» inducido por opiniones positivas, pero no
inducido por negativas —Muchnik, Aral y Taylor
denominan a esto «sesgo por influencia social»—.

Aunque estos resultados se obtuvieron respecto
de una web de noticias y no aplicados al contexto de
las compras, invitan a pensar en la posibilidad
de que quienes opinan en estos Ultimos casos
también tengan un comportamiento sesgado.
Ello sugiere que las opiniones falsas patrocinadas
podrian inducir un efecto «rebafo» positivo en las
plataformas B2C y C2C. Asi, el dano generado por
una opinion falsa positiva no se corregiria si esa fal-
sedad no fuera eliminada de inmediato, sino en un
momento posterior (véase Aral, 2014). Como se ha
seflalado antes, existen otros motivos por los que
las opiniones y las valoraciones no proporcionan
informacion precisa. Esto también podria dar lugar
a efectos a largo plazo ligados al gregarismo.

4 4. Disefo del sistema de evaluaciéon

En el anélisis anterior, identificamos motivos que
lastran la informatividad de las opiniones y evalua-
ciones debido a las acciones tomadas por las partes
intervinientes en la transaccién. La hipotesis era que
la plataforma busca maximizar la informatividad,
entre otras cosas, combatiendo los errores y los
intentos de jugarsela al sistema. Si bien una mayor
|nformat|V|dad de las opiniones y evaluaciones
tiende a potenciar el atractivo de la plataforma (y
es una fuente de efectos de red positivos), el obje-
tivo Ultimo de una plataforma con animo de lucro
es maximizar sus beneficios. Podria, de ese modo,
tener un incentivo a sacrificar la informatividad si
con ello sus ingresos aumentan. Ademas de las me-
didas adoptadas por la plataforma que afecten los

ranking agregados de productos o vendedores, la
plataforma podria alterar el orden y la posicién en
que se listan las opiniones individuales. Los hallaz-
gos de Vana y Lambrecht (2018) ofrecen algunas
claves de cobmo un disefio diferente de los listados
de opiniones puede afectar a la probabilidad de
compra.

La literatura sobre intermediarios de certificacio-
nes aporta alguna perspectiva sobre cémo disefan
sus sistemas de evaluacién las plataformas que
persiguen maximizar el beneficio. En concreto, las
plataformas podrian disenar deliberadamente su
sistema para evitar el comportamiento mas defec-
tuoso —esto es, establecer un umbral minimo de
calidad—, pero dar pocas pistas sobre la calidad
del producto de otro modo. En tal caso, la inflacién
de los ratings y los presuntos fallos de disefio que
limitan la informatividad del sistema de evaluacion
revelarian de hecho que un intermediario maximi-
zador del beneficio con poder de mercado sacrifica
la participacion del comprador en favor de unos
margenes mas elevados. Esta es la idea que puede
extraerse del trabajo sobre intermediarios de certi-
ficaciones llevado a cabo por Lizzeri (1999), quien
demuestra que, en un entorno de seleccién adversa,
una plataforma solo revela si un producto satisface
un umbral minimo de calidad (14). En su entorno, un
intermediario monopolista cobra una tasa a los ven-
dedores por otorgarles su certificacion (15) Como
resultado, el intermediario certifica como poseedo-
res de un minimo de calidad a los productos que se
negocian a través de él. Traducido al contexto de
los sistemas de evaluacién, la plataforma se com-
promete con su sistema de evaluacion y cobra a los
vendedores por aparecer. Asi, el resultado de Lizzeri
postula que el sistema de evaluacion esta disenado
de manera que solo los mas defectuosos desapare-
cen de la plataforma.

Observaciéon 6. Una plataforma maximizado-
ra del beneficio podria disefar deliberadamente
su sistema de evaluacion de tal manera que limite su
informatividad. Como resultado, los vendedores de
calidad bastante baja podrian salir mejor parados
en ella que en otra con un criterio de maximizacion
de la calidad de su sistema de evaluacion, mientras
que los vendedores de alta calidad saldrian peor
parados.

Bouvard y Levy (2016) investigan la tensién po-
tencial entre informatividad y extraccion de rentas.
En su andlisis, la plataforma no puede comprome-
terse con una tecnologia de certificacién y opta por
establecerse una reputacién de precisién; a cambio

PAPELES DE ECONOMIA ESPANOLA, N.° 157, 2018. ISSN: 0210-9107. «ANALISIS ECONOMICO DE LA REVOLUCION DIGITAL»

53




LA SALA DE MAQUINAS DE LAS PLATAFORMAS DIGITALES: OPINIONES, EVALUACIONES Y RECOMENDACIONES

de su servicio, cobra a los vendedores participantes
una tasa fija de entrada. Aplicado a los sistemas de
valoracién, esto significa que la plataforma puede
redisefar caracteristicas que reflejen la precisién
de su sistema de evaluacion; y la tasa fija se co-
rresponde con una tasa de inclusién cobrada a los
vendedores, como la que se observa, por ejemplo,
en algunos buscadores online de precios.

Los vendedores incurren en diferentes costes de
oportunidad por el hecho de ofrecer alta calidad.
Aungue una mayor precision atrae a vendedores
de alta calidad, repele a los de baja calidad. Como
resultado, el beneficio de una plataforma es pri-
mero creciente y luego decreciente con el nivel de
precision que ofrece a los vendedores que buscan
ser certificados. Asi pues, una plataforma maximi-
zadora del beneficio ofrece un nivel de precisién
intermedio. Aplicado a los sistemas de evaluacion,
en lugar de ofrecer certificacion, una plataforma
podria hacer uso de las opiniones y valoraciones de
los compradores para revelar (ruidosamente) la cali-
dad. Las decisiones sobre disefo relativas al sistema
de evaluacién afectan en tal caso a su precision.

La competencia entre plataformas mejora la in-
formacion disponible para los compradores cuando
los vendedores tienen que realizar una eleccién dis-
creta entre las plataformas: permite una revelacién
completa en el entorno de Lizzeri (1999) y mejora
la precision en el entorno de Bouvard y Levy (2016).
En cambio, suponiendo la posibilidad de multisede
(multihoming) por parte de los vendedores, Bouvard
y Levy (2016) demuestran que las plataformas tie-
nen incentivos mas débiles para buscar la precision
en un entorno de competencia.

Illl. RECOMENDACIONES

Segun lo expuesto en la seccion anterior, los
compradores pueden extraer informacion valiosa a
partir de las opiniones y evaluaciones de otros com-
pradores. En este caso, el papel de la plataforma es
doble: primero, invita a los compradores a analizar
varias ofertas que han demostrado tener éxito o
popularidad entre otros compradores; segundo,
organiza el intercambio de la informacién entre
los usuarios (sujeto posiblemente a cierta vigilancia
a fin de garantizar que los abusos se limiten y los
errores se corrijan). Dado que los compradores pro-
porcionan y acceden activamente a la informacion,
es quiza pertinente inscribir las opiniones y evalua-
ciones dentro de la estrategia information-pull (de
aspiracion o atraccion) de una plataforma.

En esta seccion, examinamos una estrategia
alternativa de las plataformas: la formulaciéon de
recomendaciones a compradores concretos. Tales
sugerencias, basadas en popularidad y en otras
fuentes de informacién, son un intento de reducir
los costes asociados a la busqueda. De ahi que las
plataformas sigan una estrategia information-push
(de empuje o presién), consistente en anunciar
productos especificos a los compradores basandose
en sus caracteristicas y comportamiento observado.
Como es natural, las estrategias information-pull y
-push no son mutualmente excluyentes; mas bien
al contrario, ya que las opiniones y evaluaciones a
menudo sirven como /nput en los algoritmos de
recomendacion. Por ejemplo, Amazon formula
sugerencias de productos, y entonces los compra-
dores acceden a informacién adicional antes de
tomar eventualmente su decisién de compra.

A continuacion, analizamos primero cémo
los sistemas de recomendacién, al igual que los
sistemas de evaluacion, generan efectos de red
(seccién primera). Seguidamente, examinamos de
gué manera los sistemas de recomendacion afectan
a la distribucion de las ventas (seccién segunda):
{contribuyen a hacer productos que ya son popu-
lares alin mas populares, 0 mas bien impulsan a
los consumidores a descubrir productos «nicho»?
Finalmente, nos fijamos en los incentivos de las
plataformas a manipular los sistemas de recomen-
dacion (seccién tercera).

1. Sistemas de recomendacion de productos
y efectos de red

En esta seccién, argumentamos que los sis-
temas de recomendacion de productos son una
fuente de efectos de red positivos. Esta tesis puede
ser facilmente contrastada si los compradores tie-
nen gustos homogéneos y cometen errores, y el
sistema de recomendaciéon esta basado en la po-
pularidad de un producto. Supongamos que exis-
ten dos productos que pueden ordenarse en base
a su atractivo. El producto A es mas atractivo que
el producto B; mas concretamente, supongamos
que el producto A arroja un beneficio neto de 1
y el producto B de — 1. Los consumidores llegan
secuencialmente y pueden ser de dos clases: «afi-
cionado» o «experto». Un consumidor aficionado
(0 sea, lego en la materia) se apoya para su deci-
sién en la popularidad, mientras que uno experto
adquiere informacién sobre las caracteristicas del
producto y realiza la compra en funcion de esa
informacion.
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Para construir un ejemplo numérico, suponga-
mos que la mitad de los compradores aficionados
sigue una recomendacion si recibe una, y de lo
contrario no compra, mientras que la otra mitad
experta recaba informacién y, con una probabi-
lidad del 80 por 100, toma la decision correcta,
es decir, con una probabilidad del 20 por 100,
elige erréneamente el producto de inferior cali-
dad. El sistema de recomendacién recomienda
el producto que es comprado en mas ocasiones.
Demostraremos que el Ultimo comprador se apro-
vechara de que existan mas compradores. Empe-
cemos con dos compradores. Si el comprador 2
es un aficionado en la materia, materializa el bene-
ficio esperado 0,5 (0,8 — 0,2) = 0,3, ya que, con
una probabilidad del 50 por 100, el comprador 1
era un experto (es decir, el comprador 1 adquirié vy,
por tanto, indirectamente recomendé el producto
«bueno» con una probabilidad del 80 por 100 y
el k<malo» con una probabilidad del 20 por 100). Si el
comprador 2 es un experto, materializa un beneficio
esperado de 0,8 — 0,2 = 0,6. Por tanto, el benefi-
cio esperado del comprador 2 es de 0,45 (es decir,
la media de 0,3 y 0,6, ya que tiene idéntica proba-
bilidad de pertenecer a cualquiera de las dos clases).

Ahora pensemos en el caso de tres compradores.
Si el tercer comprador es un experto, su beneficio
esperado sigue siendo 0,6 (ya que el sistema de
recomendacién no influye en modo alguno en su
decisién). Si el tercer comprador es un aficionado,
solo adquiere el producto si el sistema de recomen-
dacion le sugiere el producto mas popular. Para
gue esto ocurra, los dos compradores anteriores
deben haber adquirido un producto mas que el
otro. Examinemos cuando esto sucede y cuando
no. Cabe diferenciar cuatro casos segun la clase de
compradores sucesivos; cada uno de los casos tie-
nen la misma probabilidad de ocurrencia, es decir,
un 25 por 100. El primer caso consiste en la suce-
sién de dos aficionados: dado que ninguno de ellos
compra, el sistema de recomendacién permanece
silencioso, y el tercer comprador tampoco compra,
con lo que el beneficio materializado es igual a
cero. En segundo lugar, si el primer comprador es
un aficionado (y, por tanto, no compra) y el sequn-
do es un experto, entonces el sistema recomienda
el buen producto con una probabilidad del 80 por
100, y el producto malo con una probabilidad del
20 por 100, reportando al tercer comprador un
beneficio esperado de 0,8 — 0,2 = 0,6. En tercer
lugar, si el primer comprador es un experto y el
segundo un aficionado, la configuracion es similar
a la anterior (ya que el seqgundo comprador sigue
la recomendacion resultante de la decisién de com-

pra del primer comprador); el beneficio esperado
del tercer comprador es nuevamente igual a 0,6.
Finalmente, si existe una sucesién de dos expertos,
ambos deben haber tomado la misma decision para
que el sistema de recomendacion sea informativo
(y, por tanto, para que el tercer comprador decida
comprar); esto sucede si ambos deciden comprar
el producto «bueno» (una probabilidad del 64 por
100) o el «malo» (una probabilidad del 4 por 100);
el beneficio del tercer comprador, en dicho caso, es
igual a 0,64 — 0,04 = 0,6. En resumen, si el tercer
comprador es un aficionado, su beneficio esperado
esde 0,25 x 0+ 3 x 0,25 x 0,6 = 0,45. Por tanto,
el beneficio esperado del tercer comprador es
0,5x0,6+0,5x%x0,45=0,525.

Comparando los dos casos, observamos que
el Ultimo de los tres compradores materializa un
mayor beneficio esperado (0,525) que el uUltimo
de los dos compradores (0,45). Por tanto, hemos
demostrado que el Ultimo comprador se aprove-
cha de la existencia de mas compradores anteriores
y que los compradores, antes de conocer su posicién
en la secuencia, también se aprovechan si estan
presentes mas compradores. En este ejemplo, los
aficionados se benefician de la existencia de mas
compradores anteriores, puesto que resulta mas pro-
bable que uno de ellos haya sido un experto.

Observacion 7. Al recomendar los productos
mas populares, los sistemas de recomendacion de
productos tienen el potencial de aportar a los com-
pradores aficionados informacidn relevante para la
compra. En un contexto de e-commerce, tienen el
potencial de generar efectos de red, pues un com-
prador resulta beneficiado de la existencia de mas
compradores antes que él.

Un sistema de recomendacién también puede
ayudar a reducir el coste de la busqueda. Supon-
gamos que existen varios productos, algunos de
los cuales se consideran claros fracasos y otros que
pueden considerarse candidatos serios. En ausen-
cia de recomendaciones basadas en popularidad,
un consumidor podria tener que inspeccionar un
ndmero bastante elevado de productos. Con di-
chas recomendaciones, el consumidor puede res-
tringir su busqueda al subconjunto de candidatos
serios y, por tanto, reducir sus costes de busqueda
esperados.

Observaciéon 8. Los sistemas de recomendacion
de productos tienen el potencial de reducir los cos-
tes de busqueda. En un contexto de e-commerce,
tienen el potencial de generar efectos de red, ya
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que cuanto mayor es el nimero de compradores,
mas fiable es la informacién sobre qué productos
son candidatos serios.

Si algunos consumidores son compradores
frecuentes, mientras que otros solo compran oca-
sionalmente, los primeros tienen una mayor contri-
bucion al funcionamiento del sistema de recomen-
dacion que los segundos. Sirva el siguiente ejemplo:
supongamos que los compradores frecuentes
adquieren varios productos de un amplio catalogo,
mientras que los ocasionales solamente adquieren
uno. El patréon de compras de los compradores fre-
cuentes permite al sistema de recomendaciéon ayu-
dar a los demas compradores frecuentes a encon-
trar mas facilmente otros productos de interés. Por
tanto, el sistema de recomendacion genera efectos
externos intragrupo positivos entre los compradores
frecuentes.

Si el sistema de recomendacion puede acceder
a informacion adicional sobre los compradores
ocasionales (p. ej., que se encuentran préoximos
a determinados compradores frecuentes en una
red de amistad), la informacién recogida sobre los
compradores frecuentes también puede permitir
recomendaciones Utiles para los compradores
esporadicos. En tal caso, existe un efecto externo
intergrupo positivo desde los compradores frecuen-
tes a los ocasionales. En cambio, la informacion
sobre las decisiones de compra por parte de los
compradores ocasionales resulta de escasa o nula
utilidad para formular mejores recomendaciones a
los demas compradores. Con caracter mas general,
no solo importa el niumero total de usuarios, sino
la composicion de la red de recomendacion para el
funcionamiento del sistema de recomendaciones.

Los sistemas de recomendacién también pueden
ser importantes en las plataformas bilaterales. Aqui,
la plataforma puede formular recomendaciones a
ambos lados con el proposito de reducir los costes
de busqueda y mejorar la calidad del encaje espera-
da. Estas recomendaciones pueden basarse no solo
en factores observables de los dos usuarios indivi-
duales en cada uno de los lados, sino también en el
comportamiento de otros usuarios a ambos lados.

Observacion 9. Los sistemas de recomenda-
ciéon de otros consumidores tienen el potencial de
reducir los costes de busqueda. En un contexto
de encaje de dos grupos, tienen el potencial de
generar efectos externos positivos intergrupo, pues
unha mayor participacién por parte de un grupo ge-
nera la probabilidad para la plataforma de proponer

encajes de mayor atractivo para los miembros del
otro grupo, y viceversa.

Cabe senalar, no obstante, que aunque ambos
lados tienden a beneficiarse de tales efectos ex-
ternos intergrupo, la cuantia del beneficio podria
depender de los términos de transaccion entre los
usuarios de ambos lados. Estos términos de tran-
saccion para un usuario particular podrian depen-
der también de los niveles de participacion en ese
mismo lado. Por ejemplo, si los compradores de
productos coleccionables reciben mejores recomen-
daciones, el precio de éstos podria aumentar vy, de
ese modo, recibian una proporcién mas pequena
del excedente generado.

2. Sistemas de recomendacién de productos
y la cola larga de distribucion

En muchos mercados de Internet, un limitado
numero de objetos (a menudo unos pocos cientos)
representan el grueso de las ventas, mientras que
de la gran mayorfa de articulos (que constituyen la
cola de la distribuciéon) solo se venden unas pocas
unidades. Se ha aducido que, en comparacién
con los mercados tradicionales, los mercados de
Internet tienen una cola mas larga en la distribu-
cion de las ventas (16). La cuestion que abordamos
en esta seccién es cémo afectan a la distribucion
estadistica de las ventas los sistemas de recomenda-
cion: (refuerzan la asimetria de dicha distribucion?
{Hacen la cola mas larga? ¢{La hacen mas gruesa?
En primer lugar debatimos los principales efectos
gue pueden tener los sistemas de recomendacion;
a continuacion formalizamos la intuicidén en un mo-
delo especifico, antes de pasar a revisar los trabajos
empiricos recientes.

— Gustos heterogéneos y recomendaciones

Dado que los compradores no suelen tener gus-
tos homogéneos, un sistema de recomendacién
que revele la popularidad de diferentes productos
podria aportar informacion sobre a qué tipos de
consumidores podria gustarle un determinado pro-
ducto. En concreto, algunos compradores podrian
ser conscientes de su gusto por productos nicho de
una determinada categoria de producto, mientras
gue otros podrian manifestar una preferencia por
productos estandar adaptados al gusto del mer-
cado mas masivo. Los sistemas de recomendacion
podrian basarse en informacién sobre popularidad,
es decir, informacién indicativa de la frecuencia con
la que se ha adquirido un producto en términos re-
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lativos. Un ejemplo ficticio: consideremos un super-
mercado que vende distintas variedades de queso
y que ofrece informacién sobre popularidad. Una
persona que acuda por primera vez a ese estable-
cimiento y que desee evitar sorpresas no deseadas,
tal vez opte por las variedades de queso populares.
Sin embargo, si es aficionada a probar nuevas
experiencias gustativas, quiza opte por aquellas va-
riedades de queso que presentan menor frecuencia
de compra. En tal situacion, el que un producto
se haya vendido con frecuencia o no proporciona
informacion valiosa a los nuevos compradores. Un
comprador con gusto por nichos de mercado po-
dria adquirir productos que se han vendido poco
en el pasado, mientras que un comprador con un
paladar mas mayoritario adquirird productos que se
vendieron mucho en el pasado.

En la vida real, los compradores podrian encon-
trar productos atractivos tanto del mercado masivo
como de un nicho y, ademas, no tener la capacidad
de juzgar la calidad del producto ex ante. En tal
caso podria resultarles dificil decidir si la informa-
cion sobre popularidad es una aproximacién de la
calidad o si esta indicando si un producto pertenece
al mercado masivo —o sea, encaja bien con el gusto
de un gran nimero de compradores— o es un pro-
ducto dirigido a un nicho —es decir, adaptado al
gusto de un nimero reducido de compradores—.

Hay dos casos que suscitan incertidumbre. En el
primero, todos los compradores tienen el mismo
gusto y solo les importa la calidad. La alta calidad
resulta ser mas «popular» y capta un mayor volu-
men de ventas si algunos consumidores estan in-
formados sobre la calidad del producto y solo com-
pran alta calidad, mientras otros no y, por tanto,
deben elegir aleatoriamente entre varios productos
de diferentes calidades. La calidad mas alta, enton-
ces, resulta ser mas popular. Para resolver el pro-
blema de la informacion asimétrica, es posible que
una plataforma recurra a un sistema de evaluacion,
como los analizados en la seccion anterior. Asi, el
efecto de tal sistema es desviar la demanda desde
el producto de baja calidad hacia el de alta calidad.
En el otro caso de incertidumbre, los compradores
solo estan inseguros de si el producto atiende mejor
al mercado masivo o al nicho, conduciendo al resul-
tado arriba citado.

Una situacion diferente surge cuando los com-
pradores observan si un producto estd concebido
para atender al mercado masivo o al nicho, pero
no observan la calidad del producto. Para abordar
el papel que desempena la informacién sobre la

popularidad a la hora de guiar el comportamiento
del consumidor en tal situacién, presentamos un
modelo sencillo en el que el comportamiento de la
empresa es tratado como exdégeno; en particular,
los precios de todos los productos estan fijados.
Como demostraremos, en tal escenario —los
consumidores conocen de antemano si algunas
caracteristicas del producto encajan con su gusto
pero no disponen de plena informacién sobre una
dimensién de calidad del producto— un sistema
de recomendacién que revele la popularidad de
un producto también podria aportar informacién
valiosa a los consumidores.

— Un modelo especifico

El modelo es el siguiente (17). Supongamos que
los consumidores se enfrentan al problema de elegir
comprar una unidad de dos productos ofrecidos
por dos vendedores distintos; pueden comprar uno,
los dos o ninguno. Los precios permanecen fijos a
lo largo de todo el anélisis. Con una probabilidad
de A > 1/2, un consumidor tiene una opinién mas
elevada del producto 1 que del producto 2; en con-
secuencia, el producto 1 puede ser denominado un
producto para el mercado masivo y el producto 2
un producto nicho. Asimismo, cada producto
puede ser de alta o baja calidad con igual proba-
bilidad.

La utilidad del consumidor depende tanto de
la calidad del producto como de si el producto se
adapta a su gusto. Asumimos que un producto de
alta calidad que presenta un mal encaje con los
gustos procura una utilidad neta de vy =1y un
producto de baja calidad, v, = 0. Un producto con
el encaje adecuado proporciona las anteriores utili-
dades netas incrementadas por t. A estas utilidades
habria que descontarles el coste de oportunidad z
gue un consumidor incurre al visitar a un vendedor
(es decir, al hacer clic en su web). Un consumidor
conoce su valor de encaje y recibe una sefal priva-
da ruidosa sobre la calidad. La sefal ruidosa sobre
calidad puede proceder de informacion ruidosa
de dominio publico, como test difundidos publi-
camente. Se asume que la probabilidad ex ante
de una calidad alta es de 1/2. La probabilidad de
que la sefal proporcione la informacion correcta es
p, que, para que la sefal sea informativa aunque
ruidosa, toma valores entre 1/2 y 1. Por tanto, con
una realizacion positiva de la sefal, la creencia pos-
terior de que el producto es de alta calidad es p. De
ello se deduce que si un consumidor que prefiere
el producto / recibe una sefal de alta calidad y lo
adquiere del vendedor j, obtiene una utilidad espe-
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CUADRO N.° 1

UTILIDAD ESPERADA SEGUN LA SENAL Y EL ENCAJE

BUEN ENCAJE MAL ENCAJE

Sefial de alta calidad  Ung=p +t -z Umw=p—2z
Sefal de baja calidad Uyy=(1—p)+t—2z Up=(1—-p)—2z

radade Uy, =p +t — zsii =] (es decir, si el vende-
dorj ofrece el producto que encaja con el gusto del
consumidor i), y Uy, =p — z sii=j. Andlogamente,
con una senal de calidad baja, la utilidad esperada
esUy=(1—p)+t—zsii=jyU,=(1—-p) —2z
sii=/. El cuadro n.° 1 muestra los cuatro posibles
niveles de utilidad esperada.

Para un encaje dado, p > 1/2 implica que el
consumidor sale mas beneficiado con una sefnal
de alta calidad: U, > Ug para kK =g, b. Ademas,
para una sefal dada, t > 0 implica que el consumi-
dor prefiere tener un buen encaje: Uy, > Uy, para
K = H, L. Lo que no esta claro es cémo conjuga el
consumidor la calidad del encaje con la calidad de
la sefal. El consumidor juzga mas importante la
calidad del encaje si U,y > Uy, lo que significa que
le resulta mas provechoso una sefal de calidad baja
y un buen encaje que una sefal de alta calidad y un
mal encaje. Esto es asi cuando 1 +t > 2p. En caso
contrario, la calidad de la sefal es mas importante
que la calidad del encaje.

En primer lugar consideramos la eleccién de
un producto por un Unico comprador —esta es la
situacion que afrontan los compradores cuando
no hay disponible ningun sistema de recomenda-
cion—. Un comprador adquiere el producto inde-
pendientemente de la materializacion de una sefal
y del grado de encaje si U, > 0; es decir, el coste de
oportunidad de visitar a un vendedor es suficiente-
mente pequefo, z < z,,=1 — p. En contraste, si el
coste de oportunidad es demasiado grande, el con-
sumidor nunca comprara. Este es el caso si Uy < 0,
o, de manera equivalente, si z > z,,=p + t. Por
tanto, nos centramos en el rango intermedio donde
z € (2,5, Z14]. Un producto con un buen encaje pero
una senal de calidad baja es comprado si U, =0,
o, de manera equivalente, siz<z,,=1—p +t.
Un producto con un mal encaje pero una sefal de
calidad alta es comprado si U, 20 0z <z, =p.

Segun lo indicado mas arriba, caben dos posibles
escenarios. En el primer escenario, el comprador
juzga que la calidad del encaje es mas importante;

la inecuacion U,, > Uy, es equivalente a z,;, > Zy,
que se convierte en 1 +t > 2p. Asi, para que este
escenario sea aplicable, los gustos de los consumi-
dores deben ser suficientemente heterogéneos (un
valor grande de t) y las sefales lo suficientemente
ruidosas (un valor pequefio de p). En el sequndo
escenario, la calidad de la sefal importa mas; te-
nemos U,y < Uy, 0, expresado de forma equiva-
lente, z,, < zy,. Entonces, para que este escenario
se aplique, los gustos de los consumidores deben
ser suficientemente homogéneos (t pequefo) y las
sefales lo suficientemente informativas (p grande).
La eleccion del consumidor puede describirse com-
pletamente en funcion de si se cumple z,;, >z, ©
la inecuacién inversa (18).

En segundo lugar, analizamos el comportamien-
to de los compradores en presencia de un sistema
de recomendacién que ofrece informacién sobre
popularidad. Para que un sistema de recomenda-
cién tenga algun impacto, necesitamos al menos
otro consumidor que tome su decisién tras obtener
la informacion generada por la eleccién del primer
consumidor. El sistema de recomendacién aqui sim-
plemente revela la eleccidon del primer consumidor.
El segundo consumidor conoce los parametros del
modelo pero desconoce la materializacion de la
sefal y el tipo del primer consumidor. Asumimos
que todas las variables aleatorias se distribuyen
de forma independiente e idéntica entre los dis-
tintos consumidores (en lo que respecta a la sefal
sobre calidad, esto estd condicionado a la veraci-
dad en la calidad).

Para analizar si un sistema de recomendacion fa-
vorece los productos dirigidos al mercado masivo o
los productos tipo nicho, consideramos dos casos:
Z € (Zup, Min{Zyp, Z1g}) Y Z € (MaX{Zup, Z1g}, Zrg) (19).
El primer caso se caracteriza por un coste relativa-
mente bajo de visitar a los vendedores. Aqui, un
consumidor que observe un buen encaje con
un producto particular siempre visita al vendedor
correspondiente. El consumidor visita al vende-
dor del producto con un mal encaje solo en caso de
gue tenga asociada informacion sobre un nivel
de calidad alto. Esto implica que los datos de clic
y compra aun contienen cierta informacién Gtil
para el segundo consumidor. El segundo consu-
midor sabe si tiene preferencia por el producto
«tipo nicho» o por el producto «tipo masivo». En
consecuencia, si su preferencia es hacia el produc-
to «nichoy, sabe que es improbable que el primer
consumidor compartiera su mismo gusto y, por
tanto, es bastante probable que la visita o compra
del primer consumidor estuviese impulsada por una
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materializacién positiva de la senal sobre calidad. El
razonamiento opuesto se aplica a un consumidor
con preferencia por el producto «masivo». En este
caso, los datos de clic y compra son menos infor-
mativos, lo que implica que los vendedores de pro-
ductos «nicho» se benefician mas de la informacion
sobre visitas o compras.

En el segundo caso, en el que z € (max{z,,
Zig}. Zhg), la informacion sobre falta de visitas o
compras perjudica mas al vendedor del producto
destinado al «mercado masivo». Mientras que los
vendedores «nicho» juegan con desventaja a la
hora de satisfacer los gustos de los consumidores,
esta desventaja se convierte en un activo al hablar
de inferencias de los consumidores sobre la calidad
del producto: su beneficio en caso de informacion
sobre popularidad favorable es mayor, y la pérdida
en caso de una informacién sobre popularidad des-
favorable es menor (20).

Tuckery Zhang (2011) respaldan esta teoria me-
diante un experimento con datos reales. Una web
que lista proveedores de servicios para bodas pasé
de utilizar un sistema de presentacion alfabético a
otro de ranking basado en popularidad, en el que
las ofertas se clasifican en funcién del nimero de
clics recibidos por cada proveedor. Cuando los pro-
veedores estan situados en ciudades con una gran
poblacién, los autores los definen como de atrac-
tivo amplio, y cuando estan situados en nucleos
urbanos mas pequenos como de atractivo reducido.
Tucker y Zhang encuentran claras evidencias de
que los proveedores de atractivo reducido reciben
mas clics que los proveedores de atractivo amplio
cuando ocupan una posicién similar en el ranking
de popularidad.

Observacion 10. Los sistemas de recomenda-
cién de productos que informan sobre la popu-
laridad del producto podrian afectar de forma
diferente a los productos dirigidos al mercado
«masivo» y a los productos tipo «nicho». Dado
un ranking similar, los «nicho» tienden a salir
relativamente favorecidos con tal sistema de re-
comendacion.

Amazon.com es paradigmatico de cémo com-
binar diversos sistemas de recomendacion. Tal vez
el ejemplo mas notable (al menos en las categorias
de producto en que los consumidores no buscan
entre productos sustitutivos) sea que, al listar un
determinado producto, Amazon recomienda otros
productos que también adquirieron los consu-
midores del producto mostrado. La explicacion

econdmica de dicho sistema de recomendacion
es diferente de la de un sistema que simplemente
informa de la popularidad de los productos. Permi-
te a los consumidores descubrir productos que se
adaptan a gustos parecidos al de uno y, por tanto,
es probable que conduzca a buenos encajes con un
coste de busqueda bajo. Tal sistema de recomen-
dacion se basa en ventas anteriores y parece de
especial utilidad en la toma de decisiones del con-
sumidor respecto de productos que guardan entre
si una relaciéon de complementariedad. Implica que
los productos con ventas inexistentes o limitadas
recibiran escasa atencion. Este razonamiento su-
giere que los sistemas de recomendacion podrian
funcionar en contra de los productos situados en
los extremos de la distribucién (la cola larga), un ar-
gumento que contradice la idea de que los sistemas
de recomendacién permiten a la gente descubrir
mejores encajes. Esta Ultima postura se basa en la
observacién de que consumidores con gustos muy
especiales encuentran mas facilmente productos
que encajan bien con sus gustos, de modo que
no necesitan recurrir a productos muy populares o
comprar aleatoriamente.

Ahora bien, estas dos posturas no son necesa-
riamente contradictorias. Mientras que la tesis de
la cola larga se refiere a la diversidad de las ventas
agregadas, el descubrimiento de mejores encajes se
refiere a la diversidad a nivel individual. Podria ocu-
rrir perfectamente que la gente descubra mejores
encajes a través de los sistemas de recomendacion,
pero que descubran productos que ya son bastante
populares entre el conjunto de la poblacion. Por
tanto, los datos de venta en presencia de un siste-
ma de recomendacion podrian mostrar una mayor
concentracién a nivel agregado (21).

— Trabajos empiricos sobre sistemas
de recomendacion

Si bien la discusién anterior revela datos intere-
santes, los andlisis empiricos deberan demostrar si,
a la hora de la verdad, los sistemas de recomenda-
cién conducen a unas ventas mas concentradas, o
si las busquedas dirigidas, inherentes a los sistemas
de recomendacién, reducen los costes de busque-
da de los usuarios hasta el punto de motivarles a
buscar a partir del radio de productos conocidos
que les gustan, consiguiendo el efecto de que la
diversidad también aumente a nivel agregado. De
hecho, como puede mostrarse formalmente, si la
poblacién de consumidores se caracteriza por su
heterogeneidad de gustos, un sistema de recomen-
dacién que formule recomendaciones personaliza-
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das podria conducir a una cola «mds gruesa» en
conjunto, lo que significa que los productos menos
populares captarian una mayor cuota de las ventas
tras la introduccién de un sistema de recomenda-
cién (22). Un resultado probable, entonces, es que
se lancen al mercado mas productos tipo «nicho»
y que la variedad de productos en el mercado, por
consiguiente, aumente.

Oestreicher-Singer y Sundararajan (2012a,
2012b) arrojan algo de luz a este respecto (23). Re-
copilan un conjunto de datos amplio, comenzando
en 2005, compuesto por mas de 250.000 libros
de mas de 1.400 categorias distintas vendidos en
Amazon.com.

Restringen su analisis a categorias con mas de
100 libros, lo que da como resultado mas de 200
categorias. Respecto de todos los libros, obtienen
informaciéon diaria detallada, incluidos enlaces de
«compra cruzada» —es decir, informacion sobre
otros titulos que también adquirieron los consumi-
dores del producto en cuestiéon (y que Amazon co-
munica de forma visible a los consumidores). Estos
enlaces de «compra cruzada» explotan posibles
complementariedades en la demanda. Dado que
estos enlaces surgen de compras reales efectuadas y
no de declaraciones por parte de los consumidores,
pueden interpretarse como fuentes de informacién
fiable sobre los gustos de otros consumidores. Al
presentar estos enlaces, Amazon en esencia pro-
porciona un escaparate personalizado para cada
consumidor en funcién de su Ultima busqueda. Esto
permite a los consumidores realizar una busqueda
dirigida basada en su punto de partida. Oestreicher-
Singer y Sundararajan (2012b) concluyen que si
una relacion de «compra cruzada» resulta visible,
ello hace triplicarse, de media, la influencia que los
productos complementarios tienen en la demanda
del resto de productos.

La cuestién, entonces, es cdmo afectan estos
enlaces de «compra cruzada» a las ventas. En par-
ticular: ¢qué productos ganan en términos relativos
en una red de recomendaciones de tales caracteris-
ticas? {Son los productos que ya poseen atractivo
masivo (porque son enlazados a otros productos) o
son, por el contrario, los productos «nicho»? Para
responder a esta cuestion, hay que medir la inten-
sidad de los enlaces que llevan a un determinado
producto. Para ello, es importante contar el nimero
de enlaces que apuntan a ese producto y saber la
popularidad de los productos desde los que se ori-
gina el enlace. Es decir, una web recibe un ranking
alto si las paginas web de muchos otros productos

llevan a ella o si paginas con alto ranking apuntan
hacia ella. Esto es medido por una clasificacién de
paginas ponderada basada en el algoritmo inicial
de Google. Oestreicher-Singer y Sundararajan
(2012a) construyen el coeficiente para cada cate-
gorfa de producto como medida de la diversidad
de la demanda dentro de una categoria. Realizan
una regresion de esta medida de diversidad de la
demanda en funcién del ranking de paginas (to-
mando promedios dentro de una misma categoria),
junto con una serie de otras variables. En su mues-
tra de treinta dias, descubren que las categorias con
un ranking mas alto de paginas estan asociadas
a un coeficiente de Gini significativamente mas
bajo. Esto significa que en una categoria de produc-
to en la que, de media, las recomendaciones juegan
un papel importante, los productos «nicho» dentro
de esta categoria salen relativamente favorecidos
en términos de ventas, mientras que los productos
populares se comportan relativamente peor que en
una categoria de producto en la que esto no es el
caso. Esto es interpretado como evidencia a favor
de la teoria de long tail (24).

El hallazgo de que un sistema de recomendacién
favorece a productos en la cola de la distribucién
sugiere que tal sistema podria estimular la participa-
cion en el lado de los vendedores, puesto que hace
que resulte mas atractivo para los jugadores «nicho»
ser activos. Puesto que un aumento del ndmero
de compradores mejora la granularidad del siste-
ma de recomendacién, una plataforma con un
sistema de recomendacion bien disefado genera
efectos externos positivos intergrupo desde los
compradores a los vendedores marginales.

Los sistemas de recomendacion podrian utilizar
informacion distinta de las compras reales, pero
también podrian utilizar pistas sobre intenciones de
compra. Por ejemplo, Amazon podria recomendar
productos basdndose en el comportamiento de
cligueo. Si muchas personas que miraron un pro-
ducto también se detuvieron a mirar otro producto
distinto, esto podria sugerir una relaciéon estrecha
entre ambos productos (como sustitutivos o com-
plementarios) y que los compradores potenciales se
benefician de recomendaciones cruzadas. Hay que
decir que los sistemas de recomendacion también
tienen un futuro en la distribucién fisica, siempre
que los compradores utilicen un dispositivo capaz
de realizar recomendaciones personalizadas. Por
ejemplo, los expositores en tienda podrian realizar
recomendaciones personalizadas basadas en el his-
torial de un comprador y en los historiales de otros
compradores.
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3. Sesgo en los buscadores y deterioro de la
calidad

A semejanza de lo que sucede con el disefio
de los sistemas de evaluacién, las plataformas po-
drian tener incentivos no alineados con los de los
compradores. En particular, una plataforma maxi-
mizadora del beneficio podria tener un incentivo
a distorsionar el sistema de recomendacién o a
hacerlo menos informativo. La literatura tedrica ha
puesto en evidencia varios motivos por los que las
plataformas que operan como buscadores podrian
tener un incentivo a sesgar los resultados de las
busquedas. En primer lugar, una plataforma podria
favorecer aquellos resultados de las busquedas de
los que puede extraer mayor beneficio. En sequndo
lugar, la integracion parcial de la plataforma con
algunos vendedores o proveedores de contenido
podria reforzar la motivacién anterior. Por ultimo,
una plataforma podria desalentar la bldsqueda a
fin de reducir la competencia entre vendedores.
A continuacién examinamos una a una estas tres
motivaciones y, en los casos en que se disponen de
resultados empiricos, los comentamos.

— Sesgo de la busqueda a favor de los
vendedores mas rentables

Una plataforma podria sesgar el orden en que
presenta las recomendaciones si distintas ofertas
devengan distintas comisiones o generan distintas
probabilidades de compra. En el caso de lo primero,
podrian darse margenes mas altos si la plataforma
tiene un programa de colaboracién especifico por el
gue aplica comisiones superiores. En lo que respecta
a lo segundo, si una oferta esta disponible en dife-
rentes canales de distribucién y algunos compradores
acttan en varios de ellos (multihoming), es probable
que esos compradores multihoming compren en
aquel canal de distribucion alternativo que presente
la oferta mas barata. Por tanto, una plataforma maxi-
mizadora del beneficio relegarfa las ofertas que se
pudiesen adquirir mas barato en otros canales a una
posicidn mas retrasada que si dichas alternativas a un
coste menor no estuvieran disponibles (25).

Dadas tales motivaciones, es interesante pregun-
tarse si las plataformas, al clasificar los resultados de
la busqueda, los ordenan en el mejor interés de los
consumidores. Hunold, Kesler y Laitenberger (2017)
investigan empiricamente esta cuestion en el con-
texto de los sitios de reservas de hoteles. Booking
y Expedia utilizan una forma predeterminada de
ordenar sus recomendaciones —Expedia denomina
a esta lista «Recomendados», y Booking, «Recomen-

dado»—. Estas plataformas no aportan informacién
clara sobre el criterio utilizado para generar las listas,
lo que contrasta con otros listados que el usuario
puede obtener, y que se basan en precios o en las
valoraciones de otros usuarios. Asi pues, las pla-
taformas mantienen discrecionalidad sobre cémo
ordenan las ofertas disponibles a la hora de clasifi-
carlas. Los autores utilizan datos correspondientes
al periodo entre julio de 2016 y enero de 2017 de
Booking, Expedia y del buscador de buscadores
Kayak para hoteles en 250 ciudades (la mayoria
de ellas, de Europa), con un catdlogo con mas de
18.000 hoteles. El resultado que obtienen es que,
para un precio dado en una plataforma de reserva
de hoteles, un precio mas bajo en la otra plataforma
o en el sitio web del hotel hacia que su posicién en
la lista bajase. Esto sugiere que las plataformas de
reservas de hoteles sesgan sus recomendaciones.

La interaccion entre enlaces organicos y enlaces
patrocinados puede dar lugar a otro motivo para que
los buscadores opten por sesgar los resultados de
la busqueda —esta conclusiéon es relevante no solo
para los buscadores generales, sino también para
plataformas como Booking, que ofrece oportunidades
de publicidad ademas de proporcionar resultados de
busquedas organicos— (26). Como sefalan Xu, Chen
y Whinston (2012), Taylor (2013), y White (2013), los
enlaces organicos dan a los productores un sustituto
gratuito frente a los enlaces patrocinados en el busca-
dor. Por tanto, si el buscador ofrece una alta calidad
en sus enlaces organicos, canibaliza sus ingresos
procedentes de los enlaces patrocinados (no es capaz
de amortizar plenamente la inversion en ellos a tra-
vés de mayores tarifas en sus enlaces patrocinados). Al
mismo tiempo, ofrecer mejores (es decir, mas fiables)
resultados organicos hace al buscador mas atractivo.
Si los consumidores tienen costes de busqueda, un
buscador mas atractivo capta una mayor demanda.
No obstante, si este sequndo efecto es (en parte) do-
minado por la autocanibalizacion, el buscador distor-
siona sus resultados organicos en aras de su 6ptimo.

Observacion 11. Las plataformas maximizadoras
de los beneficios podrian deteriorar la calidad de
sus sistemas de recomendacion o dar recomenda-
ciones sesgadas. Esto tiende a reducir la cuantia de
los efectos externos intragrupo positivos para los
compradores.

— Sesgo de la busqueda debido a integracion
parcial

La desalineacién entre los incentivos del com-
prador y los de la plataforma también podria ori-
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ginarse como resultado de una integracion vertical
parcial. En particular, cabe alegar que esto da lugar
0 exacerba el sesgo del buscador —una alegacion
que acaparo la atencién en el caso de Google
Shopping en la Unidon Europea. {Genera la integra-
cién vertical parcial una inquietud adicional sobre el
sesgo del buscador, o por el contrario puede la inte-
gracion reducir dicho sesgo? A continuacién, presen-
tamos los modelos de De Corniere y Taylor (2014) y
de Burguet, Caminal y Ellman (2015) con el fin de
analizar sisteméaticamente los costes y beneficios
de la integracién del buscador.

De Corniére y Taylor (2014) analizan un mer-
cado con un buscador monopolistico, dos sitios
web, vendedores y usuarios. Los sitios web ofrecen
contenido diferenciado horizontalmente. Esto es
formalizado mediante la linea de Hotelling, con la
plataforma 1 situada en el punto 0 y la platafor-
ma 2 en el punto 1, y los usuarios distribuidos de
manera uniforme a lo largo del intervalo de las uni-
dades. Antes de la busqueda, los usuarios no son
conscientes de su contenido preferido. Esto implica
que, sin busqueda, un usuario no puede identifi-
car qué web tiene el contenido que mas le interesa.
El usuario incurre en un coste de busqueda especi-
fico a cada usuario a la hora de realizar busque-
das en el buscador (en concreto, el coste de bus-
gueda se determina a partir de cierta funcion de
distribucién acumulada).

Los sitios web y el buscador obtienen ingresos
exclusivamente con la publicidad insertada por los
vendedores, la cual se supone que molesta a
los usuarios. El buscador funciona del siguiente
modo: si un usuario decide utilizar el buscador, in-
troduce una busqueda. El buscador dirige al usuario
a uno de los sitios web. La regla para la decisién
del buscador es una regla de umbrales de manera
que todos los usuarios a la izquierda del umbral
son dirigidos a la plataforma 1 y todos a la dere-
cha son dirigidos a la plataforma 2. Una hip&tesis
clave es que los anuncios en el buscador y aquéllos
en las plataformas de medios son sustitutos imper-
fectos. Es decir, el valor marginal de un anuncio
en un establecimiento disminuye a medida que
el nUmero de anuncios en el otro establecimiento
aumenta. Esto implica que los ingresos publicitarios
generados por un sitio web caen si la cantidad de
publicidad en el buscador aumenta (la cual es tra-
tada como un dato exégeno).

La secuencia temporal del juego es como sigue.
Primero, los sitios web eligen sus niveles de publi-
cidad y el buscador elige el umbral. Segundo, el

mercado publicitario encuentra el equilibrio entre
demanda y oferta. Tercero, los usuarios deciden
si recurrir o no al buscador. Finalmente, aquellos
usuarios que recurren al buscador escriben su bus-
queda y visitan el sitio web sugerido por el busca-
dor. Ala hora de decidir si recurrir o no al buscador,
un usuario conoce el umbral y tiene una expectativa
sobre los niveles publicitarios de los sitios web.
Se considera que el buscador esta sesgado si su
umbral elegido difiere de aquél que maximiza la
utilidad esperada del usuario (y, por tanto, la tasa
de participacion de los usuarios).

El buscador afronta el siguiente trade-off. Por un
lado, le interesa una alta participacion de los usua-
rios. A igualdad del resto de factores, un mayor nu-
mero de usuarios del buscador conduce a mayores
beneficios porque los anunciantes estan dispuestos
a pagar mas al buscador. Por tanto, al buscador le
importa ser relevante para los usuarios. Ademas,
puesto que a los usuarios les molesta la publicidad,
prefieren ser dirigidos a un sitio que muestre pocos
anuncios. Estas consideraciones alinean los incenti-
vos del buscador con los de los usuarios. Por el con-
trario, el buscador se beneficia de los anunciantesy,
por tanto, intenta mantener un precio alto por sus
propios enlaces. En consecuencia, si los anuncios en
el sitio web / son sustitutos especialmente buenos
de los anuncios en el buscador, este preferira sesgar
los resultados en contra de ese sitio web.

De Corniere y Taylor (2014) analizan entonces los
efectos de la integracion del buscador con uno de
los sitios web, pongamos por caso, el sitio web 1.
Suponemos que existe integracién parcial sin con-
trol de los niveles de anuncios —es decir, el sitio
web 1 comparte una fraccion p, de su beneficio
con el buscador, pero conserva pleno control en lo
relativo a su nivel de anuncios (esto se corresponde
con una participaciéon parcial, pero sin derechos de
control sobre el buscador)—. Entonces, el buscador
tiene un incentivo para sesgar su resultado a favor
del sitio web 1 porque se beneficia directamente
de los ingresos de ese sitio. No obstante, también
se beneficia en mayor medida de una participacion
alta de los usuarios, lo que implica que el buscador
desea implementar una calidad alta (es decir, pre-
sentar resultados menos sesgados). Debido a estas
dos fuerzas potencialmente contrapuestas, la inte-
gracién parcial puede hacer que el nivel de sesgo
aumente o disminuya. En particular, si el buscador
hubiese tenido sesgo en detrimento del sitio web 1
sin la integracion, la integracion parcial podria mi-
tigar ese sesgo. Y aun si el sesgo del buscador en
ausencia de integracion hubiese sido a favor del
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establecimiento de medios 1, la integracion parcial
puede conducir a una reduccion del sesgo. En caso
de que los sitios web sean simétricos, la integracion
parcial (o total) siempre conduce a un aumento del
sesgo. Con todo, los usuarios podrian salir benefi-
ciados por los menores niveles de anuncios.

Burguet, Caminal y Ellman (2015) proponen una
configuracién diferente para analizar el problema
del sesgo del buscador y la integracion. No tienen
en cuenta las molestias causadas por los anuncios,
sino que modelizan explicitamente la busqueda de
los consumidores de los productos de los vende-
dores. El usuario / Unicamente esta interesado por
el contenido de uno de los N sitios web —al que
denotamos como n(/)—mientras que cualquier otro
contenido le genera una utilidad neta de cero. La
misma proporcioén de usuarios, 1/N, estd interesa-
da por el contenido de cada uno de los sitios web.

Los usuarios desconocen qué sitio web es el que
se adapta a sus intereses y necesitan la ayuda de
un buscador. Supongamos que el buscador puede
identificar perfectamente el sitio web relevante n()
una vez que el usuario / ha tecleado el término de
busqueda. Al usar un buscador, un usuario incurre
en un coste de busqueda (27). El buscador muestra
un enlace a un sitio web después de que el usuario
ha tecleado la informacion buscada. El buscador
elige la probabilidad de que el enlace dirija al usua-
rio al contenido que encaja con su interés. Puesto
que los enlaces a los sitios web son no de pago,
esto se corresponde con una busqueda organica.

El buscador también incluye busquedas patroci-
nadas en las que hace publicidad de los productos
de vendedores. Esta es la fuente de beneficios para
el buscador y los sitios web. Los vendedores perte-
necen a una de J categorias diferentes de produc-
tos, indexadas por . El usuario / Unicamente valora
una categoria j(/). La misma proporcién de usuarios,
1/J, esta interesada por los productos de cada cate-
goria. Existen dos vendedores por cada categoria. El
vendedor 1 proporciona el mejor encaje a un usua-
rio, lo que le reporta una utilidad neta de v,. El pro-
ductor 2 ofrece un peor encaje, tal que 0 < v, < v;.
Los margenes de los vendedores son m; vy
m,. Los intereses de los usuarios y los vendedores
no estan alineados, y, por tanto, m, > m,. Ademas,
se asume que las preferencias del comprador domi-
nan para la clasificacion del bienestar obtenido —es
decir, vi + m; > v, + m,. El buscador monopolisti-
co ofrece un Unico enlace después de que el usuario
haya tecleado la busqueda de un producto de una
determinada categoria (28). Entonces, el buscador

fija un precio a pagar por hacer clic en el enlace. El
buscador elige mostrar el enlace del productor 1 en
un determinado porcentaje de los casos y el enlace
del productor 2 en el resto de los casos (29).

En ausencia de integracion vertical, los resulta-
dos de la busqueda se desvirtian porque los sitios
web compiten por los anunciantes. Como demues-
tran Burguet, Caminal y Ellman (2015), de forma
genérica, el buscador distorsionard, a lo sumo, un
tipo de busqueda —la busqueda de producto o la
busqueda de contenido— estableciendo el otro en
su valor 6ptimo. Si el buscador estuviese integrado
con todos los sitios web, internalizaria la externali-
dad ejercida por un sitio web sobre el resto y, como
resultado, mejoraria su fiabilidad. Este es un efecto
incuestionablemente positivo. Ahora bien, si el
buscador solo esta integrado con una parte de los
sitios web, tiene un incentivo a desviar busquedas
desde sitios no afiliados hacia aquéllos otros afilia-
dos. Aqui, la integracién parcial podria reportar al
consumidor un menor excedente comparado con la
situacion de no integracién.

Los hallazgos de la literatura tedrica sugieren
que el sesgo del buscador podria surgir debido a
la integracion (parcial). Sin embargo, la integracion
parcial contribuye en ocasiones a mitigar el sesgo
del buscador existente antes de la integracién, vy,
en cualquier caso, sus implicaciones sobre el bien-
estar de los consumidores son ambiguas. Asi pues,
para determinar si los sistemas de recomendacién
funcionan mejor o peor bajo la integracion (par-
cial), se requiere una comprension detallada del
caso concreto. Lo que estd claro es que cuando la
integracion (parcial) reduce el sesgo e incrementa
la participacion de los compradores, la integracion
tiende a mejorar el sistema de recomendacion.

Observacion 12. La integracién parcial de una
plataforma con vendedores o proveedores de con-
tenido podria hacer aumentar o disminuir el sesgo
de su sistema de recomendacion. Incluso en caso de
que la integracién parcial aumente el sesqgo, podria
incrementar la participacién de los compradores y
el excedente para ellos.

— Disuasién de la busqueda para reducir la
competencia de los vendedores

Finalmente, una plataforma podria desear re-
ducir la informatividad de su sistema de recomen-
dacién para desanimar las busquedas. Chen y He
(2011) y Eliaz y Spiegler (2011) aportan un motivo
por el que un buscador podria sesgar sus reco-
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mendaciones o resultados de busqueda: si recibe
una comision por contribuir a la transaccién entre
compradory vendedor —esto es lo que ocurre en el
caso de los enlaces patrocinados—. En este caso, al
buscador le interesa que los vendedores obtengan
ingresos altos a través de los enlaces patrocinados.
Puesto que dichos ingresos aumentan si la compe-
tencia en el mercado de productos entre los ven-
dedores disminuye, el buscador podria distorsionar
los resultados de la busqueda a fin de debilitar la
competencia en el mercado de productos. Como se
formaliza en Cheny He (2011) y en Eliaz y Spiegler
(2011), un buscador monopolistico tiene un incen-
tivo a disminuir la relevancia de sus resultados de
busqueda, desanimando asi a los usuarios de pro-
seguir con la busqueda. Esta erosion de la calidad
conduce a una menor competencia entre los vende-
dores y, por tanto, a unos mayores ingresos de los
vendedores, que pueden ser extraidos parcialmente
por el buscador.

IV. CONCLUSIONES

Sostenemos que no es posible entender el fun-
cionamiento de las principales plataformas digita-
les, como Airbnb, Amazon, Booking, Expedia, Ebay,
Google Shopping o Uber, sin un analisis completo
de sus sistemas de opiniones y recomendaciones.

Dichos sistemas son cruciales para el éxito de
las plataformas digitales por la siguiente sencilla
razén: existe un coste de oportunidad para los com-
pradores potenciales a la hora de evaluar los pro-
ductos y servicios en términos de calidad y de su en-
caje con sus gustos personales; por tanto, agrade-
cen disponer de evaluaciones y recomendaciones,
ya que conocer qué hicieron otros compradores
antes que ellos les ayuda a tomar decisiones mejor
informadas. Las opiniones y evaluaciones son par-
ticularmente Utiles respecto de caracteristicas de
producto que todo el mundo aprecia (en términos
de relacién calidad-precio); dichas caracteristicas
pueden ser observables antes de la compra o bien
solo después de la compra, y tal vez solo por una
proporcién de compradores. Cuando existe hetero-
geneidad de gustos, los compradores se benefician
de recomendaciones personalizadas, que les ayu-
dan a orientarse a la hora de seleccionar entre los
distintos productos.

Cuando la bilateralidad es un elemento esencial
de una plataforma digital, los usuarios suelen apre-
ciar la posibilidad de inferir informacion sobre la
fiabilidad de las contrapartes de las transacciones

gue pueden concluir en la plataforma. En este sen-
tido, los sistemas de evaluacién pueden defender a
los compradores de los vendedores de baja calidad,
y pueden desincentivar el mal comportamiento de
los vendedores. A la inversa, gracias a los sistemas
de evaluacion, los vendedores pueden mantenerse
al margen de los compradores problematicos, y los
compradores podrian tener un mayor incentivo a
comportarse correctamente.

En el presente articulo, hemos analizado las fun-
ciones econdmicas que desempenan los sistemas de
evaluacién y recomendacion. En particular, hemos
ilustrado cdmo la efectividad de estos sistemas de-
pende de las acciones conjuntas de sus usuarios y
de quienes los disefian: no es solo que los compra-
dores y vendedores puedan adoptar decisiones que
dafen el funcionamiento de los sistemas de evalua-
cién, sino que las plataformas con &nimo de lucro
también pueden tener un incentivo para manipular
sus sistemas de evaluacion y de recomendacion.
Finalmente, a lo largo de nuestro trabajo, hemos
argumentado que los sistemas de evaluacion y de
recomendacion son una fuente de efectos externos
positivos tanto intragrupo como intergrupo. Por
tanto, en muchos casos constituyen un determi-
nante clave para permitir a una plataforma atraer a
muchos compradores (y, en su caso, vendedores),
lo que representa un factor innegable de ventaja
competitiva en mercados con varias plataformas
competidoras.

NOTAS

(*) Agradecemos a JuaNJO GANUZA, GERARD LLOBET y MARKUS REISINGER
sus Utiles comentarios. MARTIN PeiTz agradece el apoyo financiero recibi-
do de Deutsche Forschungsgemeinschaft (DFG) a través de CRC TR 224.

(**) Articulo traducido por JON GARCIA.

(1) Para una justificacion de este concepto amplio de lo que cons-
tituye una plataforma (es decir, un mercado gestionado que incluye
efectos de red), véase, por ejemplo, BELLEFLAMME y PeiTz (2018b).

(2) Utilizamos material extraido de los capitulos 2 y 5 de BELLEFLAMME
y Peitz (2018a).

(3) En la seccion tercera argumentamos que los problemas de
informacién asimétrica también podrian ser aplicables a los bienes
de busqueda (search goods). En este caso, aun si los comprado-
res pueden apreciar la calidad antes de la compra, quiza les falte
informacion antes de invertir el tiempo y esfuerzo para recabar la in-
formacién relevante sobre el producto. Aqui, las plataformas pueden
utilizar las opiniones y evaluaciones (ademas de otros instrumentos)
para abaratar los costes de busqueda de los compradores y mejorar el
encaje entre compradores y productos/vendedores.

(4) La veracidad de los datos es asimismo crucial, como examina-
mos en el apartado 2.4.
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(5) En el ejemplo, una empresa monopolista consigue unos me-
nores beneficios con un sistema de evaluacién porque vende a un
menor niumero de compradores al mismo precio. Sin embargo, si
para participar se requiere desembolsar de entrada un coste fijo por
los compradores, se produce un problema de comprador capturado
(hold-up) en ausencia de un sistema de evaluacion. En este contexto,
establecer un sistema de evaluacion limita el problema de la captura
del comprador y, en equilibrio, podria derivar en mayores beneficios
para la empresa que aplique un sistema de evaluacion, puesto que
el mercado, a falta de un sistema de rating, se descompone. En este
caso, una empresa monopolista tiene un incentivo para establecer un
sistema de evaluacion.

(6) Nuestra exposicién es casi idéntica a la de BELLEFLAMME y PEITz
(2015: capitulo 15).

(7) Esta hipodtesis puede parecer inocua. Sin embargo, como se
trata mas adelante, diferentes tipos de vendedores tendran asociadas
seguramente distintas probabilidades con las que los compradores
dejan evaluaciones y opiniones.

(8) Un inconveniente potencial es que no incluyen efectos de
precio, si bien estos pueden ser reducidos. Otros pioneros en realizar
investigacién empirica sobre los portales de subastas fueron McDONALD
y SLAWSON (2002), MEewNIK y Atm (2002), LINVINGSTON (2005), y JIN y
Kato (2006). Para un resumen de este y otros trabajos, véase BAJARI y
HorTACsU (2004) y TADELIS (2016).

(9) Para otras visiones generales, véase ARAL(2014) y TADELIS (2016).

(10) Como senala TApELs (2016: 328), es probable que con ob-
jetivos multiples de evaluacion se genere confusién: «Los objetivos
multiples de evaluacion pueden crear un problema de inferencia que
confunda la calidad en la ejecucién de la venta por el vendedor con la
calidad del producto».

(11) Puesto que generar opiniones falsas cuesta dinero, una vision
mas benigna del uso de evaluaciones y opiniones positivas a cambio de
una compensacion es que puede entenderse como publicidad pagada
por el vendedor, y puede ser utilizada como sefal de alta calidad— un
trabajo seminal sobre publicidad como sefal de calidad es MiLGrom y
RoBERTs (1986). Para un anélisis empirico de dicho comportamiento en
la plataforma TaoBao, véase LI, TADELIS y ZHoU (2016).

(12) Por supuesto, la plataforma tiene una forma sencilla de evitar
tales posibilidades de represalias: revelar las evaluaciones solo una vez
que la otra parte ha dejado su opinién, o después de finalizado el plazo
para dejar opiniones.

(13) Para estadisticas descriptivas sobre el sistema de evaluaciones
de Airbnb, véase Zervas, PROSERPIO y JOHN (2015).

(14) De forma anéloga, AtBaNo y Lizzeri (2001) analizan un proble-
ma de riesgo moral.

(15) La secuencia temporal es la siguiente: primero, el intermedia-
rio establece su tasa y se compromete con una politica de divulgacién
de informacion. Segundo, tras observar la decision del intermediario,
los vendedores deciden si pagan la tasa, ofrecen sus productos a través
del intermediario y remiten su producto para certificacion. Tercero, los
consumidores observan todas las decisiones anteriores, y el vendedor
hace su oferta «o-la-tomas-o-la-dejas».

(16) Para una explicacion informal, véase ANDERSON (2006).
(17) La exposicion del modelo es, en gran parte, idéntica a la de
BELLEFLAMME y PEITz (2015: capitulo 15). Se basa en TUCKER y ZHANG

(2011).

(18) Para zig > zu», obtenemos que el producto es comprado por
un consumidor que no observa una sefal de baja calidad y un mal

encaje si z € (zw ; zw); €s comprado por un consumidor que observa
un buen encaje si z € (zu ; zi,); y €s comprado por consumidor que
observa un buen encaje y una sefal de buena calidad si z € (zig ; Zng).
Para ziy < zi, Obtenemos que el producto es comprado por un consu-
midor que no observa ni una sefial de baja calidad ni un mal encaje si
z € (2, 219); €s comprado por un consumidor que no observa una
sefial de baja calidad si z € (24, z»); y €s comprado por un consumidor
que observa un buen encaje y una sefial de buena calidad si z € (zw ;
Zug). Un dato interesante es que en el primer escenario, si z € (Zus ; Zig),
la eleccion del consumidor viene determinada exclusivamente por la ca-
lidad del encaje, mientras que en el segundo escenario, siz € (zg ; Zus),
viene determinada exclusivamente por la materializacion de la sefal.

(19) Ademas, hay dos casos intermedios, es decir, z € (z,, ; zLg)
paral +t>2pyze (zy;zmw) para 1l +t < 2p. En el primer caso,
donde z € (zus ; z14), la decision del primer consumidor no revela nada
sobre su sefal privada. De ahi que el sistema de recomendacién no
contenga ninguna informacion valiosa para el segundo consumidor. En
el segundo caso, donde z € (z4 ; z), la decision del primer consumidor
estd exclusivamente determinada por la materializacion de la senal. El
segundo consumidor utilizard entonces la informacién proporcionada
por el sistema de recomendacion para actualizar sus creencias: actua-
liza su percepcion sobre la calidad al alza si un determinado producto
ha sido adquirido (datos de compra) o si el vendedor ha sido visitado
(datos de clic). Esto implica que una visita 0 compra por otros usuarios
aumenta la probabilidad de visitas o compras subsiguientes. Aqui,
el sistema de recomendacién favorece la venta de productos de alta
calidad.

(20) Una cuestion interesante, que no analizamos aqui, es la
posibilidad de gregrarismo racional, entendida como una situacién
en la que los consumidores ignoran su informacién privada y confian
plenamente en la informacion agregada suministrada por el sistema.
Esto significa que el conocimiento se interrumpe en un determinado
punto. Un articulo seminal sobre gregrarismo racional es el de BANERJEE
(1992). TUCkeRr y ZHANG (2011) también abordan el comportamiento
gregario o «rebafo» en el presente contexto.

(21) Esta cuestion aparece en los analisis numéricos de FLEDER y
HosANAGAR (2009). Sin embargo, en su modelo, la red de recomen-
daciones proporciona fundamentalmente informacién sobre la popu-
laridad de un producto y no permite formular recomendaciones mas
afinadas.

(22) Véase HervAs-DRANE (2015) para un anélisis formal.

(23) Otras investigaciones empiricas a destacar son los trabajos de
BRYNJOLFSSON, HU y SIMESTER (2011) y ELBERSE y OBERHOLZER-GEE (2007).
BRYNJOLFSSON, HU y SIMESTER (2011) comparan el sector de la distribu-
cién online y offline y observan que las ventas online presentan mayor
dispersién. Aunque compatible con la hipotesis de que las redes de
recomendaciones conducen a una mayor dispersién de las ventas,
caben otras explicaciones. ELBERSE y OBERHOLZER-GEE (2007), al comparar
las ventas de DVDs en 2005 con las de 2000, constatan que la cola
de la distribuciéon se habia alargado en 2005. Sin embargo, también
aprecian que unos pocos superventas acaparan incluso mas ventas;
esto es similar al efecto superestrella. De nuevo, el papel del sistema de
recomendacion no se explicita.

(24) Para tener en cuenta la posible heterogeneidad oculta de los
datos, OESTREICHER-SINGER y SUNDARARAJAN (2012a) también construyen
un conjunto de datos de panel. Los resultados de la estimacion quedan
confirmados usando técnicas para datos de panel.

(25) Si se permite a la plataforma imponer una cldusula de nacién
mas favorecida (MFN) que impida a los vendedores ofrecer precios mas
bajos fuera de ella, ya no tendria el incentivo de sesgar los resultados
de la busqueda de ese modo. No obstante, tales cladusulas MFN han
sido declaradas ilegales en varias jurisdicciones como contrarias a la
competencia.
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(26) Nuestra discusion del sesgo de los buscadores sigue de cerca
la exposicion en Peitz y ReISINGER (2016).

(27) El coste de busqueda es heterogéneo entre los distintos con-
sumidores y se extrae de cierta funcién de frecuencias acumuladas.

(28) Los modelos descritos aqui (BURGUET, CAMINAL y ELLMAN, 2014,
y de CoRrNIERE y TAYLOR, 2014) asumen que los usuarios solo visitan una
web tras teclear una busqueda. En realidad, los usuarios podrian hacer
clic en multiples resultados de la busqueda (secuencialmente, seguin
cierto orden). Es previsible que en lineas generales sigan el orden de su
clasificacion en los resultados. En tal situacidn, los anunciantes inducen
externalidades negativas unos a otros al pujar por el orden de aparicion
mas cercano a la cabeza. ATHeY y ELLSON (2011) y KEMPE y MAHDIAN
(2008) estudian la cuestion de como el mecanismo 6ptimo de venta
de los buscadores tiene en cuenta estas externalidades.

(29) Esta es una versién simplificada del modelo de BURGUET,
CAMINAL y ELLMAN (2015), que se encuentra desarrollado en Perz y
REISINGER (2016).
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