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Mos encontramos en el umbiral de la cuarta revolucidn industrial, que,

Como ocurrio con las tres anteriores, tiene el potencial de cambiar
radicalmente nuestra forma de vida. Como tambign sucedid en las
tres ditimas revoluciones industriales, en la venidera hay un elemento
unico gque es el principal impulsor del cambio. Piensa en internet,
gque Tue el impulsor fundamental de la tercera revolucidn industrial.
Considera como, con anterioridad, el petrdleo permitid que una
parte del mundo entrara en la era del consumo de masas entre
finales del siglo xix v principios del @0 Antes incluso, el vapor puso
en marcha la difusidn de la maguina automaticay empezd a sustituir
a los trabajadores humanos en los lugares de trabajo durante el
siglo woviil. 2Cual es el impulsor de esta cuarta revolucion industrials
Los datos o, para ser mas precisos, el hig data.

Fero, aocdmo de ‘'grande’ es el big data © Si hien no hay una respuasta
definitiva a esta dificil pregunta, un analisis del Foro Econdmico
Mundial muestra que, & finales de 2020 la cantidad de datos creadsa
por los principales actores del sector (redes sociales, institucionas
financieras, plataformas comerciales, medios de comunicacidn, por
citar algunos) era de 44 zettabytes. Un zettabyte tiene 21 ceros, lo
fque ecUivale a 1.000 bytes elevado a 7. Un estudio de IBW calculd
gue en 218 el mundo produjo 2.5 trillones de bytes cads dia (0500
saguido de 15 ceros,).

Lina de las frases mas habhituales en los ditimos afios es que los datos
son el nuevo petrdleo, pero apor gqués En primer lugar, al igual que

al petrdlec, los datos son el principal impulsor de una revolucidn
industrial. En segundo lugar, también como el petraleo, los datos hay
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LLos datos, como el petrdleo, hay que
refinarlos, pero son mucho mas faciles
de obtener, mas baratos de almacenar,
NO SON un producto escaso y tenen
multiples usos y tacetas.

que refinarlos. De hecho, el valor intrinseco de un byte de datos es
Bscaso, ¥ es necesario manipularlo de forma adecuada para gue sea
utilizable. Pero los datos tal vez sean mejores que el petrdlec. Saon
mucho mas faciles de obtener, més baratos de almacenar, no son un
producto escaso v tienen mdltiples usos vy Tacetas.

Esos datos no se habrian creado ni habrian sido distribuidos
portodo el mundo sin la existencia de una robusta potencia de
computacion v una forma barata de almacenarios. Ademas de [os
datos, la potencia de computacidn y la capacidad de almacenamiento
estén creciendo exponencialmente con los afios. Piensa que

la potencia de la CPU (siglas en inglés de unidad central de
procesamiento) v la capacidad de almacenamiento del ordenador

de navegacion del Apollo (el software instalado en cada madulo de
mando del Apolloy en su madulo lunar para controlar las primeras
neves espaciales que aterrizaron en la Luna) v de la consola
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I=n casi todos los analisis financieros,

la informacion tiene una importancia
clave. lon el sector de las finanzas, el big
data tendra uno de los impactos mas
significativos.

MNintendo son comparahbles. El crecimiento exponencial de la potencia
computacional hizo que algunos ordenadaores fueran superioras &

un cersbro de ratdn (en algunas tareas) y nos ha trafdo a la época
actual de los superordenadores. En mayo de 201, el ordenador més
potente del mundo es el japonés FUGAKL, con un rendimiento de
449 PELCPS (operaciones de coma flotante por segundo)).

Crabe sefialar que tanto la potencia computacional como el big data
S0Nn Una consecuencia directa de la tercera revolucidn industrial.
Conocida también como la primera revolucidn de la informacion,

la tercera revolucidn industrial kizo que la informacidn estuviera
disponible para todo el mundo. 5i antes de internet los datos eran
escas0s, ahora estamos desbordados por una cantidad de datos
infinita. Hemos entrado, por tanto, en la era del big data, en la gque
todos intentan obtener un beneficio de esos datos.

YWale la pena preguntarse cdmo estd utilizando esos datos &l

sector financiero. Mo hace falta decir gue en casi todos los anélisis
financieros la informacion tiene una importancia clave. Por ejemplo,
|z idea de eficiencia del mercado, uno de los principios centrales de
la disciplina de la economia financiera, afirma gue un mercado se
considera eficiente si sus precios reflejan plenamente todos los datos
disponibles. La disponibilidad de los datos puede, por tanto, crear
una importante diferancia en términos de eficiencia.

Enla era del big data, algo que hasta ahora solo se considerabsa
desde un punto da vista tedrico astéd volvidndose (mucho mas)
asequible empiricamente. Asi, no es sorprendente ver gue, entre
todos los sectores, en el de las finanzas el big data tendré uno delos
impactos mas significativos. Aungue el sector financiero lo utiliza para
infinidad de aplicaciones, en este articulo me centraré principalmente
en algunas aplicaciones de la banca v algunos ejercicios de fijacidn

de precios. En el proceso, tambign presentard otra herramienta
revvolucionaria de los ditimos afios: el machine learning .

En las finanzas, una de las caracteristicas mas importantes v, al mismo
tiempo, mas dificiles de cuantificar es el perfil de preferencia de riesgo
de una persona. Piensa, por ejemplo, en un asasor financiero que
tiene que optimizar una cartera para un cliente. En el planteamiento
habitual, el asesor financiero le pregunta al cliente cuanto dinero

astd dispuesto a invertir, su ventana temporal para la inversidn v sus
preferencias de riesgo. Con es0s pardametros, al asesor le results
sencillo elaborar una estrategia de inversian. Por desgracia, aungue
la cantidad de dinero a invertir v el plazo son Taciles de determinar, un
imrversor normal suele tener dificultades para definir sus preferancias
de riesgo. Mo es Tacil agregar distintas caracteristicas personales

de caracter psicoldgico, financiero, econdmico y social, ¥y cuantificar
las preferancias de riesgo en una sola cifra, ni siguiera para personas
consideradas expertas en finanzas.

Cada esta compleja mezcla de elementos, zpor qué no utilizar las
redes sociales para inferir la actitud de una persona frente al riesgo®s
For ejemplo, una persona a la gue le encantan los deportes extramos
v los practica podria ser mas ‘amante del riesgo’ que Una persona
que va al aeropuerto con varias horas de antelacion para asegurarse
de que no pierde el vuelo.

Mo es de extrafiar que un estudio de Vo Youyou, Michal Kosinzki

y David Stillwell (2015 demuestre que Facebook te conoce mejor
due tu familia, tus amigos, tus compafieros de trabajo v solo un poco
peor gque tu conyuge. hediante la aplicacidn de diferentes modelos
econométricos, los autores demuestran que la fighilidad del juicio de
los humanos sobre la personalidad es, de media, peor gue la de los
ordenadores. Para calcularlo, parten de los cinco grandes rasgos
de personalidad (apertura, amabilidad, extraversion, responsabilidad
y neurosis), un modelo de la personalidad ampliaments aceptado

v usado en la psicologia académica. A partir de mas de 7O
encuestas, los autores comparan los resultados de los juicios
humanos con los obtenidos de los ordenadores, gue =& basan en las
preferencias de Facebook de los usuarios, expresadas mediante sus
‘me gusta’. La fiabilidad del ordenador respecto a la media de los
cinco rasgos recibid una puntuacidn de 0BG, justo por debajo de la
del canyuge (0.58), pero muy por encima de la precisidn media de los
humanos (C.427 o de la de los compafiercs de trabajo (0,270

l-n las finanzas, una de las
caracteristicas mas iImportantes y;

al mismo tiempo, mas dificiles de
cuantificar es el perfil de preferencia
de riesgo de una persona. (| Por qué no
utilizar las redes sociales para inferir la
actitud de una persona frente al riesgo?
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Esteestudio (entreotros) musstra gue la explotacidndel enorme
mundodel big data pueds predecir los rasgos de la personalidad
humana sin la intervencidnds [as habilidadas sociocoghitivashumanas.
Site preguntascomo podrian ayudar esos hallazgos a la industria
financiera, ;¥ si te dijgraque sitrabajasen el departamentodes rigsgo
crediticiods un banco, tisngsque buscar acreadorasdiligentes?En
igualdadde condicioneas, una persona diligentesusle mostrar una
probabilidad muche menor de impago que una gque ho lo es.

En esta misma linea, Oded Netezer, Alain Lemairey Michal
Herzenstein{2016) utilizan la mineria de textosy diferentes
téchnicas estadisticaspara evaluar18.000 solicitudes de préstamos
de Prosper.com,una plataforma onling de micromecenazgo, para
mostrar qué palabras son mas o menos reprasentativasde ung
BErsoha con una bushg o mala solvencia. Los autores intentan
responder a un proklema muy delicado. Imagina de nuavo gque eres un
gestor de riesgo crediticio,o un simple oficinista que trabajaen un
branco, ¥ hacasitas saber i debes prastarieo denagariedingroa un
clisnte. ataué palabraste gustariaescuchar de tu clientes ;0uiles
prefeririasno oirs Resulta que palabras como 'dins’, 'gracias’,
"hospital’, prometo’, despuds de impusstos y pagard’ las suslen
decir personas con un mal historial crediticio,mientras palabras
como graduado’, tipo de interésmas bajo’ o pago minima’ identifican
& paErsohnas con un busn historialcrediticio.

[.a principal ventaja frente a la
programacion generica, que requiere
algunos inputs y un algoritmo de
programacion formal para producir

LN oueput, es que las téenicas de machine
learning ‘aprenden’ a programar de
forma empirica mediante el uso de

datos existentes.

esade

Tantoel estudio de Youyou, Kosinski v Stillwell (2015) con el anélisis
de Facebook, como &l de Netezer, Lemairay Herzenstain (2016
guseinvastigalas mejoras palabras para determinar la solvencia

de la gente, se basan en el uso de técenicas de maching learning.
sPero gué es exactamenteel maching learning £ Formalmente,

gs la combinacidnde diferentesherramientas estadisticasy
economeétricasy de una cantidad de datos sighificativague permite
a los ardenadoreas aprender de los datos sih que se les haya
programado explicitamentepara hacerlo.

La principal ventajafrente a la programacidn genérica, gue reguisres
algunos inputs y un algoritmodes programacidnformal para producir
un output s gue las técnicas de maching learning ‘aprenden’a
programar de forma empirica medianteel uso de datos existentes.
Unha ver queala maguinag ha aprendido esmpiricamantesl patrongues
hay enlos datos (la fase de antranamien‘to},puada producir nuevos
oUtpuUtsa partir de nuevos inputs (la fase de prediccidn).

Hay que destacar gue el maching [garning es una subdivision del
campo mucho mas amplio de la inteligencia artificial. Entrelas
diferentastéchicas de maching lgarning, s& asta convirtieghdo

eh un enfocue especialmentesditoso el uso de redes neuronales.
Tedricamentes,las principalasrazones de la popularidad de las redes
heuronales estan relacionadas con el teorema de aproxdimacion
universal de Hornik et al. (1989). Segun este teorema, (bajo
cohdiciones especificas) s se le ensefia adecuadamente con
suficientes datos, una red nauronal siempre 8s capaz de aproxdimar
una funcidn continua cualguiera. A partir de esta sdlida base
tedrica, las redes neuronales puaden aproximar cualguiar funcidn
mediantela deteccidn empirica de patronas a partir de grandeas
conjuntos de datos. De hacho, aste hallazgo tigne consecuancias
cohvincentes, en particdlar para problemas que implican funciones
muy compHajas.

Al trabajar con grandes grupos de datos (v ser, por tanto, una
téchica basada por complato en datos), tanto &l aumento constante
de la potencia de computacion como la disponibilidad de datos
clasificados y no clasificados han sido elementosclave para explicar
los imprasionantasrasultados logrados por las redes nauronalas

eh una amplia gama de tareas, como la clasificacidn de imégeneas.
Una vez mas, una consecuencia de la tercerarevolucionindustrial
prasaents an la cuarta revolucidn industrial.

A

Cuando la maquina aprende cOmo
funcionan los datos, puede repetirse

el mismo proceso para crear nuevos
outputs y hacer predicciones utilizando
datos nuevos.

W,

La principal idea detrés de las redes neuronales es imitar &l

compartamisntodal cerebrohumano, en particular las actividades

de las neuronas del cerebro,y crear una formulacidn matematica

de ese cerebropara extrasr informacidnde los datos de entrada.

Dejando a un lado los techicismos,la réplicadel cerabrohumano

a través de una red nedronal empiaza por alimentarlacon algunos

inputs (1, 2, n) y por la produccidnde uno o més outputs mediante
diferantesreslaboracionasantre las capas ocultas. Los rasultados '7
de cada nodo en las capas ocultasy de salida, las mencionadas
reglaboracionas, ho soh mas que combinacionaslineales de las capas 4 ')
previas gques imitan las actividadeas de las neuronas eh gl carabro.

Desde los inputs hasta los outputs esta operacidn se repite
muchas vaces para entrenar al modslo, 88 dacir, para dejar que |a
maguina detecte el patrdn del conjunto de datos. Luego, cuando
la maguinag aprende como funcionan los datos, pusdes repetirse &l
MISMOo Brocaso para craar nuevos autputsy hacer prediccionas
utilizando datos husvos.

Las téchicas de maching lgarning suponsn Uuna gran ventaja
siempre gue (1) los inputsy los outputstengan una relacién no
liheal, ¥ (2) no exista una solucién de férmula cerrada (es decir, una
férmula Unica gque reprasante la resolucidn de nuestro problema ).
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[.a abundancia de datos yla naturaleza
del problema han estimulado
inherentemente la investigacion sobre
la aplicacion de técnicas de machine
learning para valorar opciones.

i
g
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La ausencia de una solucion de férmula cerrada v la no linealidad
de los inputs son exactamentados problemas a los que tiehe

gus enfrentarsacualguiar parsona quea guisra valorar &l pracio

de una opcidn. Las opcionas europeas v estadounidenses

san instrumentos financieros que dan el deracho —pearo ho I3
obligacidén— a comprar (call} o vender {put) un determinado activo
(lamado el subyacente)a un precio predeterminado(el precio de
e[er*cl'cl'r::), en una fecha predeterminada(estiln eur*r::pec:) o incluso
anhtes (estilo estadounidense). Las opcionas son, por tanto, una
apuesta sobre el valor futuro del activo subyacente. S el precio del
activo subyacente es mayor (menor) que el precio predeterminado,
250 hace gue tenga sentido gjercer el derecho incluido enla opcidn
de compra (de vental. De hecho, &l valor futuro se determing, entra
otros factores, por la volatilidad, el precio de gjercicioy cudnto
tiempo tisne el inversor para sjgrcer su daraecho. Por tanto, s
hecesario encontrar una funcidn gue conecte todas asas variables
de una manera coherentey econdmicamentes aceptable pars
valorar una opcidn.

i ".I_ 1- "
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3 et IR i

La resolucidn de este problema tan complejo se expuso
tedricamente en la fTamosa investigacidnde Fisher Black v Myron
Scholas que, al mismo tismpo que Robeart Merton, propusisron sl
modelo Black-5choles-Mertonen 1973, Este modelo valid a los tres
profesoras el Premio Nobel en 1897, debido a su ehorme papel en gl
desarrollo de las finanzas cuantitativas, en particular del mercado
de opciones. A peasar de este impacto enorme v la elegancia de

su solucién {gue ya no estaba relacionada con la imposibilidad de
gstimar las preferehcias de rigsgos de [os ihvarsoreas, sino conla
posibilidad de estimar la volatilidad subya centel, el modelo Black-
Scholas-Meartonno puade reproducir algunos hallazgos empiricos
importantes del mercado de opciones.

Dado &l momento en gue s& produjo sd inhovacion, deberia
eXcUSarss a los autoras por no haber proporcionado una respusasts
basada en datos al problema de la valoracion de opciones. De
hecho, hay que sefialar que el Chicago Board Options Exchange
alaris en &l mismo momento gue se publicé el articule (1973), o que
hacia imposible que Black, Scholes v Merton dispusieran de serigs
temporales de datos para probar su analisis. Ademas, entonces, las
pruskas empiricas no aran tan faciles como ahora: IBM introdujo su
primer PG en 1881, v el disgquete apenas tenia dos afios de vida.

Hoy la situacidn as muy diferente,tanto en loreferentea la
dispronibilidad de datos como a la potencia computacional.

La Option Clearing Corporation (OCC) ha documentado que

eh los Ultimostres afios en Estados Unidos se intercambiaron
opcionas por valor de més de 3 trillones de délares. En la
actualidad, contamos con téchicas economeatricas v la potencia
computacional necesarias para explotarios. Esta abundancia de
datos v la naturalezadel problema han estimulado inherentemante
la investigacidn sobre la aplicacidn de téchicas de maching |earning
para valorar opciones (véase, entre otros muchos, Cazenave, Salay
Sohm-@ueron, 2020, v sus referencias).

El munda ha cambriado mucho desde 1873, cuand o se publicd al
articulofundamentalde Black, Schalas v Marton. Si bien ellos
proporcionaronla base tedrica para la valoracidnde opciones, la
legada del big data v algunas techologias nuevas (machine laarning)
podria suponer una valiosa adicidn al conjuntode herramisntas del
gue disponenlos analistasde finanzas cuantitativas,y convartirse,
coh el tismpo, ah alternativasvalidas a los métodos clésicosy
tradicionalesen muchas draas de aplicacién @
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Izl estudio de Youyou, Kosinski y
Stillwell muestra que la explotacion
del enorme mundo del big data
- puede predecir los rasgos de

Numero de ‘'me gusta en Facebook 1

. la personalidad humana sin la
geRsT o Coryligefilgn) e e—— o R o intervencion de las habilidades
Fiabilidad media de los ordenadores 8 L) it MW | | _ S
| Familia (0,50) - P - sociocognitivas humanas.
Fi::il:_}ilide;ad media de los humanos (0. 49) R '

Amigo (0.45) |
Campaniera de piso (0.45)

Compafiero de Lrabajo (0,97

10 510 70 S0 100 150 200 220 300

Apertura e Media de los cinco rasgos
Amabilidad Responsakilidad
Extraversicn Meurosis

Fuente: Youyou, Kosinski y Stillwell (2015)

+— Volver al texto
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+— Volver al texto

Diferencia entre programacion genérica y machine learning . ! l-squema de funcignamiento de las redes neuronales L

.

Input P~ograma

Capsdeentrads Capas ooullas  Capa de salida
Programacion generica | = N s D
Input 1 s l/‘\\'//“\\'
\‘0""“ ;‘1‘ N Output 1
Output — > ‘Wi ‘Wi ; >
caes
>
Input

Machine fearning

Muevo input % Programa aprendido % MNuevo cutput

Fuente: Elaboracién propia Fuente: Elaboracidén propia
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