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Resumen

Recientes avances tecnoldgicos, como el almacenamiento masivo de datos y la
computacion en la nube, estan dando lugar a un mayor uso de la inteligencia artificial en
la economia y las finanzas, y modificando aspectos fundamentales tanto para entidades
como para supervisores. En este documento revisamos las principales tendencias de
esta transformacion, especialmente el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para
la prediccion en entornos de incertidumbre, y detallamos algunos de los casos de uso
mas relevantes en la actualidad, como son la calificacién crediticia, el control del fraude
y la prediccion macroecondmica. Para ello se utilizan en gran medida las discusiones que
tuvieron lugar durante el 1. Seminario de Inteligencia Artificial aplicada a los Servicios
Financieros, organizado por el Banco de Espafia el 17 de junio de 2022. Concluimos con
una reflexion sobre la convivencia de esta tecnologia con los modelos econométricos
tradicionales y la necesidad de gestionar nuevos factores de riesgo asociados a su uso,
como la interpretabilidad de los resultados.

Palabras clave: aprendizaje automatico, inteligencia artificial, finanzas, economia.

Codigos JEL: G20, C10, C45.



Abstract

Recenttechnological advances, such as big data and cloud computing, are leading to greater
use of artificial intelligence in economics and finance, and transforming fundamental aspects
of both financial institutions and supervisors. In this paper we review the main features of
this transformation, especially the use of machine learning algorithms for forecasting, and
we detail some of the most relevant uses of artificial intelligence today, such as for credit
scoring, fraud control and macroeconomic forecasting. To this end, we make significant use
of the debates that took place during the 1st conference on Artificial Intelligence applied to
Financial Services, organised by the Banco de Espafia on 17 June 2022. We conclude with
a reflection on the coexistence of this technology with traditional econometric models, and
the need to manage new risk factors associated with its use, such as the interpretability
of the results.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, finance, economics.

JEL classification: G20, C10, C45.
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1 Introduccion

A pesar de que los fundamentos matematicos para el desarrollo de la inteligencia artificial
(IA) han estado presentes desde los afos cincuenta, su aplicacion generalizada solo ha sido
posible recientemente gracias a los avances tecnoldgicos. El aumento en la generacion
de datos disponibles (incluidos datos no estructurados), el abaratamiento de los costes de
almacenamiento de estos (big-data) y la computacion en la nube han permitido acceder y
procesar grandes cantidades de informacién y a mayor velocidad, lo cual ha facilitado un

impulso en el uso de IA en trabajos empiricos para la toma de decisiones'.

Dentro de la IA, a partir de la década de los ochenta del siglo XX se populariza
el aprendizaje automatico o machine learning (ML), entendido como un subconjunto de
técnicas que permiten usar modelos matematicos para que los ordenadores aprendan
automaticamente a partir de una serie de datos existentes sin instrucciones directas.
Estos nuevos modelos, al igual que los de econometria tradicional, tienen por objeto
principal extraer informacién de los datos y realizar predicciones. La diferencia entre
ambos enfoques predictivos se puede enmarcar dentro del debate abierto hace mas de
dos décadas por el estadistico Leo Breiman? sobre las dos culturas de la modelizacién
estadistica. Porunaparte, laculturadelos datos, donde podemos englobarlaeconometria.
En ella se asume que los datos son generados por un proceso estocastico basado en un
modelo tedrico subyacente cuyos parametros hay que estimar para realizar inferencia
estadistica. Por otra parte, la cultura algoritmica, donde englobariamos la IA y el ML,
en la cual se usan algoritmos que no se basan en un modelo tedrico determinado
y que tienen como objetivo realizar la mejor prediccion posible, ignorando aspectos
como la relacion tedrica subyacente que gobierna el comportamiento de los datos.
Dependiendo del problema que se esté abordando, podria ser mas apropiado un

enfoque u otro.

Los avances mencionados al principio de este documento explican que los modelos
de IA y ML cada vez tengan mas presencia en las finanzas y la economia, desde un punto
de vista tanto tedrico® como practico*. Sin embargo, este tipo de aplicaciones han tardado
mas en generalizarse en este ambito que en otras disciplinas, y aun existen reticencias para

su empleo en terrenos concretos.

¢Cuales son las razones que explican esta circunstancia? Por una parte, el poder
de prediccion de los modelos de ML esta bien documentado. Estos modelos se ajustan bien
a situaciones de elevada incertidumbre, que pueden provenir de la dificultad para derivar
un modelo relacional concreto, de la existencia de patrones no lineales o de la inestabilidad

temporal o espacial de la relacion entre las variables subyacentes. Hoy en dia encontramos

Véase Yeung (2020).
Véase Breiman (2001).
Véanse Varian (2014) y Athey e Imbens (2019).
Véase, por ejemplo, Gimeno y Marqués (2022).
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aplicaciones financieras tan variadas como la evaluacién de los impagos de crédito® o la

valoracion de derivados financieros®. En ambos, los resultados obtenidos son satisfactorios.

Por otra parte, en economia muchas veces existe la necesidad de entender la
verdadera naturaleza que rige el comportamiento de los individuos (por ejemplo, para disefar
medidas de politica econémica). Para ello, se precisan propiedades como la transparencia,
que los modelos de ML no ofrecen naturalmente, dada su complejidad algoritmica asociada
(de ahi su llamada «naturaleza de caja negra»), la cual dificulta la interpretacién de sus
resultados. Esta cuestion constituye también una preocupacién muy relevante para los

supervisores financieros’.

En el presente trabajo se analizan las areas en las que el ML tiene mas potencial en
las finanzas y en la economia, los principales retos en su implantacion y su potencial impacto
en el sector financiero. Para ello, se utilizan los argumentos planteados en el 1. Seminario
de Inteligencia Artificial aplicada a los Servicios Financieros, organizado por el Banco de
Espafa el 17 de junio de 2022, y las referencias a la bibliografia mas reciente encontrada
sobre el tema. La estructura del documento es la siguiente. En el epigrafe 2 se revisa el uso
de ML en determinados campos de los servicios financieros. En el epigrafe 3 se recogen
algunas de las cuestiones y retos que se plantean a la hora de implementar modelos de ML,
y, finalmente, en el epigrafe 4 se concluye con una propuesta para la correcta aplicacion de

estas técnicas en el ambito econdmico-financiero.

5 Por ejemplo, Albanesi y Vamossy (2019).
6 \éase Gan, Wang y Yang (2020).
7 \Véanse Instituto de Finanzas Internacionales (2019a y 2020), Dupont, Fliche y Yang (2020) o BaFin (2021).
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2 La transformacion digital de los servicios financieros

Encuestas e informes recientes muestran que las entidades del ecosistema financiero, como
bancos, aseguradoras, gestoras de activos y otros intermediarios, estan usando cada vez
mas modelos de ML en diversas facetas de su negocio®. Notablemente, esta transformacion
se extiende mas allda de los agentes financieros tradicionales, llegando a hedge funds o
bancos de inversion, e incluso dando lugar al nacimiento de nuevas empresas (fintech) cuyo
negocio reside en el dominio de esta tecnologia para usarla en la provision de servicios
financieros?, lo cual ha contribuido a acelerar el ritmo de transformacion tecnoldgica en el

sector financiero™.

Para identificar las diferentes areas en las que se estd implementando el ML en las finanzas
podemos recurrir a diversas revisiones sistematicas de la literatura académica''. De este
modo, localizamos cinco grandes areas donde predomina el uso de ML: 1) riesgo de
crédito y decisién sobre la concesion de préstamos; 2) prevencién del fraude y deteccidn
de anomalias; 3) prediccion de variables econdmicas y financieras; 4) gestidon de carteras y
valoracion de activos, y 5) gestidn y trato con los clientes bancarios (por ejemplo, a través
del uso de chatbots). No obstante, por su relevancia potencial y nivel de uso actual por parte

de las entidades financieras, esta seccion se centrara en las tres primeras’.

Comenzando por la concesién de crédito, esta es un area donde existe consenso
acerca del potencial beneficio derivado del uso de ML, ya que puede lograr una prediccion
mas precisa respecto de los posibles impagos'®. Ademas, las caracteristicas particulares
de las bases de datos de crédito' las hacen especialmente propicias para usar modelos no
paramétricos y no lineales, como las redes neuronales', o los basados en la combinacion
de arboles de decision'®. Sin embargo, el uso de estos modelos conlleva una preocupacién
adicional relacionada con el potencial impacto que pudieran tener, ya sea en términos de
sesgos y discriminacion o por cuestiones de interpretabilidad, como veremos en la siguiente

seccion'’.

8 Veéanse Jung et al. (2019), que contiene un resumen del uso de ML en el sistema financiero del Reino Unido, e Instituto
de Finanzas Internacionales (2019b) para una vision a escala internacional.
9 \éase Lynn et al. (2019).

10 \Véase Eccles et al. (2021).

11 Por ejemplo, véanse Prado (2018) o Goodell et al. (2021).

12 Por ejemplo, segun Instituto de Finanzas Internacionales (2019), entre las entidades que respondieron a la encuesta,
las tres primeras aplicaciones con puestas en produccion de modelos de ML fueron en credit scoring (37 %), credit
monitoring (25 %) y restructuring and recovery (22 %).

13 \Véase Fuster et al. (2022).

14 En concreto, disponer de muchos datos de seccidn cruzada y ofrecer un gran nimero de variables explicativas con
presencia de relaciones no lineales y con casos de impago poco frecuentes (variable explicativa desbalanceada).

15 En esta linea, Warin y Stojkov (2021) hacen un repaso de mas de dos décadas del uso de técnicas de aprendizaje
profundo en finanzas.

16 Véanse Huang et al. (2020) o Alonso-Robisco y Carbd Martinez (2022) como ejemplos de aplicaciones de modelos
de random forest o XGBoost.

17 Véanse Barruetabefia (2020) para un resumen sobre digitalizacion e inclusion financiera, o Akinwumi et al. (2021),
donde se recoge una guia de recomendaciones para las autoridades financieras americanas en torno a la provision
justa de crédito.
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El area relacionada con la administracion y gestion de riesgos, dentro de la
cual se englobarian la prevencion del fraude y el control del blanqueo de capitales, es
probablemente donde mas se ha extendido la puesta en producciéon de modelos de ML,
Los sistemas tradicionales de deteccidon de fraude se basaban en el establecimiento de
una serie de reglas estaticas, apoyadas luego por la opinidon de expertos. Si bien estas
técnicas no han tenido alternativa durante muchos afos, el actual proceso de digitalizacion,
que permite procesar mayor cantidad de informacién, unido a una mayor complejidad
en los patrones de pagos y transferencias debido a la diversidad en los medios de pago,
configura un escenario propicio para el uso de técnicas de ML. Asi, la automatizaciéon de
tareas o la reduccion de falsos positivos son aspectos que permiten al ML ofrecer un mejor
comportamiento. Inicialmente, el uso de estas técnicas se popularizé en la deteccion del
fraude en el sector seguros, y se extendié posteriormente a la deteccion de anomalias en
el sector corporativo y minorista (tarjetas de crédito)'®. De hecho, las aplicaciones pueden
ir mas alla del contexto de los pagos y transacciones, como muestra un estudio reciente
centrado en la manipulacién del euribor, usando modelos como redes neuronales para la

deteccion de comportamientos anémalos en la fijacion de este tipo de referencia®.

Por ultimo, una de las areas donde la disponibilidad de grandes cantidades de
datos es cada vez mayor es la de la produccién de predicciones robustas de variables
econdmicas y financieras, como el retorno de acciones o de indices de referencia de renta
variable o el tipo de cambio, que ofrecen la posibilidad de obtenerlas en tiempo real®'. Por
ello, el uso de ML en series temporales es un campo de investigacion en auge; destaca,
principalmente, su contribucién en dos areas??. Primero, en modelos paramétricos de
naturaleza estructural, donde es necesario obtener unos coeficientes de comportamiento
y en los que estas técnicas pueden ayudar a regularizar y reducir la dimensién del conjunto
de variables?®. En segundo lugar, existen técnicas orientadas a la prediccion en modelos
no paramétricos, como son las redes neuronales o aquellas basadas en la combinacién de
arboles de decision?. Actualmente, los resultados en este campo son prometedores, pero
limitados, pues se basan en asunciones como la independencia de los datos, y se esta
explorando su comportamiento en entornos donde los regimenes que gobiernan los datos

son cambiantes.

18 \Véase Jung et al. (2019).

19 En Ngai et al. (2011) se hace una revision inicial de la literatura de uso de modelos de data mining (incluyendo redes
neuronales) para la prevencion del fraude financiero.

20 Véase Herrera et al. (2022).

21 Veéase Richardson, Van Florenstein Mulder y Vehbi (2021) sobre su uso para nowcasting.

22 \éase una revision de esta literatura en Masini, Medeiros y Mendes (2021).

23 Por ejemplo, usando penalizaciones del tipo Lasso, Ridge o Elastic Net en regresiones lineales.

24  Por ejemplo, random forests o boosted trees.
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3 Una alianza estratégica

Como se hamencionado anteriormente, la principal diferencia entre laeconometria tradicional
y el ML es que la primera supone que los datos son generados por un modelo estocastico
asumido, mientras que el segundo usa modelos algoritmicos y trata el mecanismo de
datos como desconocido. Esto permite a los modelos econométricos contrastar de modo
relativamente directo relaciones de causalidad entre las variables en modelos estructurales,
algo que en el caso del ML es aun un campo en pleno desarrollo?®. Por otro lado, los modelos
de ML, siendo mas complejos y dificiles de interpretar, proporcionan en muchas ocasiones
mayor precisién en sus predicciones. En este contexto, suele presentarse la siguiente

disyuntiva: ¢cuando y cémo debemos usar ML?

3.1 Fortaleza: la precision

Como se ha comentado, la precision en la prediccion es uno de los principales motivos para
la adopcion de ML. En algunos de los casos de uso mencionados en la seccion anterior,
como la prevencion del fraude o el disefio de alertas tempranas por posible impago de
deudores, el uso de ML comienza a ser habitual en el sistema financiero?®®. Estos casos
de uso tienen varias caracteristicas en comun, como la gran cantidad disponible de datos
o la existencia de no linealidades en el comportamiento de los datos. Por otro lado, dado
que la prioridad es la identificacion temprana del suceso que se ha de identificar, y no tanto
conocer los factores subyacentes que explican su aparicion, se trata de contextos en los

que los beneficios de usar ML resultan evidentes.

A pesar de que el uso de ML requiere trabajos adicionales en la preparacion y
analisis de los datos o en la revision posterior de los resultados, la evidencia apunta a que
cada vez mas entidades estan probando esta tecnologia?’. La precisidon se ha convertido
en un elemento competitivo de importancia para las entidades, y ello requiere en ocasiones
abandonar los modelos estadisticos tradicionales y probar nuevos enfoques innovadores?.
Adicionalmente, la irrupcién de grandes empresas tecnoldgicas (bigtech), lideres en la
utilizacion de este tipo de herramientas predictivas, cuyo uso en areas o servicios puramente
financieros se encuentra actualmente en exploracién, aumenta la presién competitiva para

usar estos modelos®.

3.2 Debilidad: la interpretabilidad

A pesar de su beneficio en términos de mayor capacidad de prediccion, la puesta en
produccién de modelos de ML en el sector financiero debe afrontar el reto de la dificultad
para interpretar sus resultados (es decir, «cajas negras»), algo que en determinadas

aplicaciones econdémicas puede ser un aspecto de especial relevancia. Un ejemplo de

25 \Véase Kaddour et al. (2022).

26 \eéase Jung et al. (2019).

27 \Véase Instituto de Finanzas Internacionales (2019b).

28 \Véase Konigstorfer y Thalmann (2020) para una revision de esta literatura académica.
29 \Véase Gorjon (2021).
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estos casos es la concesidn de préstamos, donde la regulacion existente tanto en Estados
Unidos como en Europa obliga a las entidades a explicar al usuario la razén por la cual se le
otorga o deniega un préstamo?®’. En un modelo econométrico tradicional, al imponerse una
relacion tedrica subyacente, resulta mas sencillo explicar la contribucion de cada variable
en los resultados de la prediccion, algo que en el caso de los algoritmos de IA o ML es
mucho mas complejo. Esta opacidad es un importante obstaculo para su uso generalizado,
sobre todo en actividades reguladas, y constituye una importante preocupacion tanto para la
industria financiera como para las autoridades financieras®'. En este sentido, puede verse
la importancia de este tema en las recientes consultas de Autoridad Bancaria Europea
(2021) sobre el uso de ML en modelos IRB de capital regulatorio, o de BaFIN (2021) sobre el

uso de ML en procesos de toma de decisiones.

Para abordar este problema, autoridades prudenciales como la francesa ACPR
estan desarrollando entornos de pruebas especificos para testear el desarrollo de
herramientas de interpretabilidad aplicados a los modelos de ML, buscando en ultima
instancia la sostenibilidad de estos modelos en entornos reales®. Este tipo de herramientas,
cuyo uso es todavia incipiente, comienzan a establecerse como un campo de investigacion
especifico denominado explainable AI*® y no resulta exento de polémica tanto por su grado
de fiabilidad en entornos especialmente sensibles (por ejemplo, las decisiones de crédito)**
como por su capacidad para satisfacer los requerimientos de causalidad que exigen las

autoridades financieras en general®.

3.3 Un debate abierto

En resumen, existen areas en las que las ventajas de usar ML son mas claras, como es el
caso de la prevencion del fraude, y otras donde la interpretabilidad de los resultados es un
claro obstaculo, como en las investigaciones econdmicas sobre prediccién macroecondmica
o la simulacion de politicas, pues es clave conocer la razéon que se encuentra detras de las
predicciones. Sin embargo, hay areas con claroscuros, como es el caso de la concesién del
crédito, donde la interpretabilidad es un factor importante, pero también la precisién, dado que
una mayor precision puede tener un gran impacto en la eficiencia del proceso de concesion

de crédito®.

Debemos recordar que la decision de usar técnicas de ML para complementar
o incluso sustituir modelos tradicionales no solo depende de la importancia que en cada

contexto tengan la precision y la interpretabilidad, sino también de otros factores, como el

30 En Europa podemos hacer referencia a la Directiva de Inteligencia Artificial [Comision Europea (2021)], y en Estados
Unidos las principales legislaciones en torno a la justicia en la concesion de crédito son Equal Credit Opportunity Act
y Fair Credit Reporting Act. En cuanto al riesgo de modelo, se suele hacer referencia a la Federal Reserve Board’s
Supervisory & Regulation Letter 11-7.

31 \Véase Instituto de Finanzas Internacionales (2020).

32 Véase Dupont (2022).

33 Véase Molnar (2020) para un mayor detalle sobre este campo de investigacion.

34 Véase un ejemplo aplicado a la concesion de crédito en Alonso Robisco y Carbd (2022).

35 Véanse Rudin (2019) o Wachter, Mittelstadt y Russell (2017).

36 Véase Bono, Croxson y Giles (2021).
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coste de implementacion. El coste de poner en producciéon modelos de ML puede verse
condicionado por la capacidad del usuario para preprocesar y controlar los datos que se
usan (como, por ejemplo, detectar sesgos), la definicion de la arquitectura del algoritmo, la
comprobacién de la estabilidad de este y la fiabilidad®”. Ademas, las ventajas del uso de
ML pueden verse reducidas cuando las series que se han de predecir no contienen datos
masivos (como es el caso de datos con periodicidad mensual o anual) ni cientos de variables
explicativas®. Por otra parte, el uso de econometria tradicional implica también un coste de
implementacion significativo, como puede ser el esfuerzo en obtener muestras de datos
representativas, justificar el modelo tedrico subyacente, identificar las variables explicativas
mas relevantes y contrastar las hipdtesis con instrumentos estadisticos robustos. Por
tanto, es necesario valorar el grado de adecuacion de la formacion de los empleados que
usan estas herramientas cuantitativas, dadas las diferencias en los perfiles profesionales

requeridos en ambos casos.

Por ultimo, hay que destacar que, de modo incipiente, comienzan a desarrollarse
propuestas que tratan de combinar ML y econometria. Por ejemplo, un enfoque consiste en
utilizar en una primera etapa algun tipo de modelo basado en ML para construir una nueva
variable explicativa con informacién adicional para incluir en una segunda etapa en un modelo
de econometria tradicional®®. Otros estudios tratan de usar un nimero de variables limitado,
pero de elevada importancia, permitiéndose la transformacion de las series de datos de
forma que respeten las teorias econdmicas subyacentes, y aplicar un modelo de ML para
aprovechar sus ventajas no lineales y no paramétricas, pero con alguna restriccion. Esta
alianza estratégica es el fundamento del campo de investigacion denominado causal ML
o «aprendizaje automatico causal», que, como dijimos, se encuentra en pleno desarrollo*'.
En esta linea, comienzan a salir estudios con aplicacién en economia, que tratan de usar
técnicas de interpretabilidad en conjuncién con inferencia estadistica tradicional sobre
los valores de la importancia estimada de las variables*?. Aunque los resultados de estos
trabajos todavia son iniciales, incluso a escala académica, es un area a la que habra que

prestar especial atencion en los proximos afios.

37 Veéase Unceta, Nin y Pujol (2020).
38 No obstante, trabajos como Fouliard, Howell y Rey (2021) buscan mejorar este aspecto, en concreto, para la prediccion
de crisis econdémicas usando técnicas de aprendizaje automatico online, y obtienen resultados satisfactorios.

39 Rey Blanco et al. (2022) usan un clasificador basado en arboles de decision para obtener informacion adicional que
se utilizaré en un modelo de econometria espacial para la valoracién de inmuebles.

40 Este es el caso de Medeiros et al. (2021), que usan un modelo paramétrico para encontrar las variables significativas,
para posteriormente predecir la inflacion con un modelo que combina diversos arboles de decision.

41 \Véase Pearl y Mackenzie (2018) como trabajo seminal en esta area.
42 Véanse Joseph (2019) y Bluwstein et al. (2021).
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4 Conclusiones

El uso de ML se esta extendiendo en la economia y las finanzas por las recientes mejoras
en la tecnologia. Es un cambio de paradigma con respecto a los modelos de inferencia
estadistica y econometria tradicionales. Si bien estos modelos predicen mejor en algunos
contextos, lo cierto es que también traen nuevos desafios, entre ellos la complejidad de
interpretar sus resultados. Por ello surgen algunos debates en torno a su uso y potencial
puesta en practica en entornos de produccion real. En primer lugar, aunque existen técnicas
que permiten la interpretacion de los modelos de ML, hay dudas acerca de su fiabilidad y
grado de madurez, y es complicado que se llegue al nivel de comprensién que se alcanza
con técnicas mas tradicionales basadas en un modelo subyacente (que puede ser o no
correcto). En cualquier caso, la interpretabilidad o explicabilidad tienen distinto valor en
funcién del contexto, como también lo tiene la precisién de la prediccion o la capacidad
de anticipar determinados comportamientos. Por ello es necesario identificar y valorar las
ganancias y pérdidas que surgen en funcion de las técnicas utilizadas, sin descartar la

posibilidad de combinar o complementar ambos enfoques.

En definitiva, nos encontramos ante una situacion en la que los modelos tradicionales
econométricos usados en los servicios financieros y en la economia pueden complementarse
y, en ciertos casos, sustituirse con técnicas provenientes de la IA, las cuales se pueden
implementar gracias a la disponibilidad de mas informacién y la mejora computacional. La
convivencia entre ambos tipos de modelos no es evidente y, en cualquier caso, debe tener en
cuenta los avances que, a escala tanto académica como empirica, se estan produciendo en
cuestiones como las técnicas de interpretabilidad o las propuestas de nuevos modelos que
tratan de conjugar las virtudes de ambos enfoques (destacan el control sobre las relaciones
que gobiernan las variables y la precision de las estimaciones). Adicionalmente, el uso de
estas nuevas técnicas plantea nuevas dreas de riesgo que conviene tener en cuenta, y
que tanto la normativa financiera como la regulacion mas general estan considerando para
permitir un aprovechamiento de sus beneficios que garantice valores fundamentales como la
ausencia de discriminacion basada en cuestiones de raza, sexo o religién o el respeto a
la privacidad, a la vez que posibilite el aprovechamiento de los ciudadanos de los beneficios

derivados del progreso tecnolégico.
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