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RESUMEN

En muchas subastas de internet se observa que los compradores pujan varias veces, pujan
cuando guedan pocos segundos para la finalizacion de la subasta 0 una combinacion de
ambas cosas. El fendmeno de pujar a ultima hora suele ser denominado “sniping” y es
muy popular entre los usuarios de paginas web que realizan subastas. Este trabajo tiene
como objetivo contrastar una de las hipdtesis que defiende que pujar en los ultimos
segundos puede ser 6ptimo para un comprador. Por otro lado, se comentaran las posibles
inferencias que podemos obtener de este estudio para la futura configuracion de las reglas
que conformen las subastas de internet. Para ello, es necesaria una previa revision de lo
que se denomina “Teoria Tradicional de Subastas”. En particular, el trabajo se organizara
en cuatro bloques. En un primer bloque, el introductorio, se presenta el concepto de
subasta, sus tipos y sus usos. En un segundo bloque, se describiran los principales hitos
de la “Teoria Tradicional de Subastas” (apartado 2), dando especial énfasis a aquellos
que son de utilidad para la comprension de la tercera parte, las subastas online (apartado
3). Finalmente, en el cuarto apartado se presentard un experimento empirico sobre

subastas de eBay con la finalidad de contrastar la hipotesis anteriormente mencionada.
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1. INTRODUCCION
1.1 Concepto y tipos

Entendemos por subasta un mecanismo de asignacion de recursos descrito por un
conjunto de normas que determinan un ganador y un precio en funcion de un conjunto de
pujas. A diferencia de otros mecanismos, en una subasta las dos partes que participan
saben perfectamente como se formara el precio, pues esto se determina de forma explicita
en las normas de dicha subasta. Estas normas pueden hacer referencia a precios de entrada
(el precio que tiene que pagar cualquier individuo para participar en la subasta), a precios
de reserva (el precio minimo que el vendedor esta dispuesto a aceptar) y a otras
caracteristicas que puedan modificar el comportamiento de los individuos que sean
participes. Dependiendo de las normas que se establezcan, pueden aparecer decenas de
tipos de subastas. Las méas populares son cuatro y se determinan segun dos criterios. En
primer lugar, diferenciamos las subastas orales de las de sobre cerrado. En las primeras,
las pujas son de conocimiento comun para los compradores porque Se anuncian
publicamente, en las segundas esto no sucede. Dentro de las subastas orales distinguimos
entre aquellas que son ascendentes y descendentes. La subasta oral ascendente se
denomina subasta inglesa y es la mas popular. En ella, el subastador inicia la subasta con
un precio bajo y va requiriendo pujas mas altas que los participantes pueden aceptar o no.

El ganador es el que acepta la puja mas alta y paga dicha puja al vendedor.

En las subastas orales descendentes, también denominadas subastas holandesas, un
subastador inicia la subasta con un precio alto y va cantando precios cada vez méas bajos
hasta que un comprador para la subasta. Este gana el objeto y paga al vendedor el precio
que habia cantado el subastador en el momento que ha decidido parar la subasta. Un

ejemplo tipico son las subastas de lonjas de pescado.

Por otro lado, en las subastas en sobre cerrado los compradores introducen su puja en un
sobre sin que nadie vea su interior. Gana el que ha introducido la puja mas alta y, si es al
primer precio, el ganador pagara la puja que haya introducido mientras que, si es una
subasta en sobre cerrado al segundo precio (0 Vickrey), pagara la segunda puja més alta’.

! También podriamos hablar de subasta al k-ésimo precio cuando el ganador es el que

introduce la puja mas alta en el sobre y paga la k-ésima puja mas alta.



Estos son los criterios que determinan los cuatro tipos de subastas mas populares y cuyo
estudio es uno de los pilares mas importantes de lo que denominamos “Teoria Tradicional
de Subastas”. Sin embargo, otros criterios pueden ser utilizados para distinguir varios
tipos de subastas. Por ejemplo, se suele hablar de subastas inversas cuando la subasta se
da en situacion de monopsonio, es decir, hay un comprador y varios vendedores. Este es
el caso de una subasta realizada por la administracion para determinar qué empresa va a
realizar una obra publica. Por otro lado, también decimos que una subasta es de multiples
objetos si se vende mas de un bien en dicha subasta. La modelizacién de este tipo de
subastas suele complicarse puesto que la manera en qué se venden los objetos o las
relaciones entre ellos pueden afectar notablemente el comportamiento de los individuos.
Por ejemplo, en una subasta de mdltiples objetos, éstos se podrian vender
secuencialmente (uno detras de otro) o por lotes. Ademas, los objetos pueden tener
relaciones de complementariedad o de substitucion. Todos estos parametros a tener en

cuenta dificultan su modelizacion.

1.2 El uso de subastas

Aunque las subastas no comenzaron a ser estudiadas hasta el pasado siglo, estos
mecanismos han sido utilizados desde la antigliedad. Probablemente las primeras subastas
de las que tenemos constancia son las que se empleaban en el comercio de esclavos el
afio 500 A.C en Babilonia. En la antigua Roma se hacian subastas para vender
propiedades y botines de guerra y, posteriormente, tras la muerte de Pertinax en el afio

193 D.C, la guardia pretoriana subasto el imperio al mejor postor.

Actualmente las subastas son utilizadas en el comercio de una gran variedad de bienes,
generalmente de aquellos que tienen un mercado mas reducido en el que no operan
fuerzas suficientes para actualizar los precios. Por ejemplo, ;qué mejor manera hay para
actualizar el precio de una antigiiedad que mediante una subasta en una casa de subastas
tradicional como Christie’s? Por otro lado, hay subastas que forman parte de las politicas
econdmicas de los gobiernos, como las de titulos de deuda que realiza el Tesoro Publico.
Sin embargo, si hay una expresion moderna de las subastas o, como minimo,

caracteristica de los ultimos afios, son las subastas de internet.

El comercio online o e-commerce tiene una importancia creciente en la economia
mundial. De acuerdo con el Departamento de Comercio de EEUU, el volumen de ventas
online de este pais superaba los 49 billones de ddlares en 2002, lo que significaba un



incremento del 27% respecto al afio anterior. Las subastas de internet juegan un papel
importante dentro del e-commerce: durante el afio 2002, en la pagina méas popular de
Estados Unidos, eBay, se vendieron 632 millones de objetos en subastas, lo que
significaba un incremento del 51% respecto al anterior afio y un producto bruto de 15

billones de dolares.

El espectacular desarrollo del comercio online suele atribuirse a dos factores principales.
El primero hace referencia a la facilidad con la que se encuentran vendedores y
compradores en la red. En varios estudios se observa que la mayoria de objetos vendidos
en internet son de tipo coleccionable. Por citar uno de ellos, Lucking Riley, en el afio
2000, hizo una lista de 142 sitios web y encontré que mas de la mitad de los objetos que
se vendian podian clasificarse como coleccionables (antigliedades, cromos, cémics,
sellos, etc). Esto nos hace pensar que muchos coleccionistas que desarrollaban su

actividad de forma local ahora encuentran mercados mucho mas amplios en Internet.

El segundo factor es la reduccidn de los costes de transaccion y de acceso a la informacion
que se derivan de Internet. En general, los buscadores de las paginas e-commerce suelen
dar muchas opciones para filtrar los resultados de la busqueda. Por dar un ejemplo, la
pagina de eBay tiene una barra de busqueda por palabras clave y un menu para filtrar por
categorias. Si se decide filtrar por categoria se permite reducir la busqueda en
subcategorias que, a su vez, pueden filtrarse de distintas formas. De esta manera, para una
subcategoria podemos reducir los resultados de la busqueda segun si estemos interesados
en un determinado estado del producto, en un intervalo de precio, en productos sin coste
de envio, en subastas 0 en compra-ventas, en subastas cerradas o en marcha, en subastas
que les quede menos de cierto tiempo para su finalizacion, etc. Ademas, si hay algun
producto muy ofertado, también se permite filtrar por estos productos. Este seria el menu
estandar, eBay también tiene un menu de bisqueda avanzada mediante el cual se pueden
realizar busquedas mas refinadas. Lo mas interesante es que pueden activarse distintos
filtros a la vez para encontrar los productos que retnan una serie de caracteristicas. Una
vez se ha encontrado el resultado deseado, se puede entrar en cada anuncio de oferta de
venta o de subasta. En ambos tipos de anuncio uno puede encontrar informacion mas
detallada sobre las caracteristicas y el estado del producto, las condiciones de envio o el
modo de pago. Si se trata de una subasta, los usuarios registrados pueden ver el historial
de pujas y pujar por el articulo. El historial de pujas estd compuesto por los seudénimos

de los compradores que estan participando o han participado en la subasta, la cantidad
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por la que ha pujado cada comprador y la hora en la que lo ha hecho. Por razones de
privacidad, eBay oculta el seudénimo completo del comprador dejando ver solamente el
primer y Gltimo cardcter del mismo. Al lado de este y entre paréntesis aparece el
coeficiente de rating del usuario (se explicard mas adelante en qué consiste). Esto permite
que los compradores puedan pujar teniendo en cuenta la evolucion que ha tenido la
subasta hasta el momento y, generalizando, se dan muchas facilidades para que se puedan

tomar decisiones informadas a un coste muy bajo.

Sin embargo, también encontramos inconvenientes en el e-commerce: los problemas de
informacidn asimétrica le son inherentes. A menudo, las dos partes que participan en una
transaccion no se conocen y suelen estar en zonas geograficas distintas, hecho que
dificulta la inspeccion de la calidad del bien. La teoria de subastas estd estrechamente
vinculada a este tipo de problemas, tanto desde el punto de vista “tradicional” como la
que estudia las subastas online. Si un vendedor conociese las valoraciones de los
compradores, su problema seria sencillo: establece un precio fijo equivalente al de la
valoracion maés alta de entre todos los compradores y espera que éste aparezca para
venderle el objeto. Esto no es lo que ocurre en la realidad y el vendedor se encuentra ante
un problema mas complicado. Por esta razon, la literatura de subastas puede ser concebida
como el estudio del comportamiento de los individuos bajo condiciones de incertidumbre
en un mecanismo de formacion de precios concreto y es que, pese a que en este trabajo
no se hablara de este tema, el estudio de las subastas puede dar lugar a aplicaciones en la
economia real que aparentemente no tienen nada que ver con una subasta. Por ejemplo,
la situacion en la que se encuentra un regulador que quiere establecer algan tipo de medida
sobre un monopolista para que tome una decision eficiente es similar a la situacion en la
que se encuentra un vendedor que quiere vender un bien a través de una subasta sin saber

cuanto lo valoran los compradores.

En el proximo apartado se explican los principales hitos de la “Teoria Tradicional de
Subastas”, dando especial énfasis a aquellos aspectos utiles para la comprension de la

tercera parte del trabajo: las subastas de internet.
2. TEORIA DE SUBASTAS

Podriamos decir que la mayoria de los aspectos que trata la “Literatura Tradicional de
Subastas” caben dentro de la rama “subastas Optimas”. Esta rama estudia cuales deben

ser las caracteristicas de una subasta que alcance ciertos objetivos. Los mas comunes son
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los de evitar problemas de colusion (es decir, que no haya cooperacion entre
compradores), maximizar el ingreso del vendedor o asegurar la eficiencia de la subasta
(en el sentido de que se consiga revelar la informacion acerca de los costes o valoraciones
de los participantes). Como se ha dicho, nos centraremos en aquellos aspectos que son de
interés para la comprensién de las partes posteriores de este trabajo. En primer lugar, se
presentan los pardmetros que hay que considerar para modelar una subasta (apartado 2.1).
Posteriormente, en el apartado 2.2, se resolveran de una forma intuitiva las cuatro subastas
mas populares bajo un marco de referencia restringido y se compararan los resultados de
cada una de ellas. Finalmente, en el apartado 2.3, relajaremos uno de los supuestos del
marco de referencia y veremos cdmo se ven alterados los resultados obtenidos en los

anteriores apartados.

2.1 Incertidumbre y modelizacion

La incertidumbre es lo que determina los aspectos en los que debe centrarse la
modelizacién de las subastas. Como se ha dicho antes, si el vendedor conociese las
valoraciones de los posibles compradores, poner un precio fijo equivalente a la valoracion
mas alta seria la solucion Optima para maximizar su ingreso. Sin embargo, bajo
incertidumbre, el modelador debe tener en cuenta varios aspectos. El primero de ellos es
la actitud ante el riesgo de los participantes, tanto de los compradores como de los

vendedores.

El segundo es concretar queé criterio es el que va a determinar las diferencias entre las
valoraciones del objeto de los compradores. Esto es lo que nos deriva a los modelos
basicos que, en general, se clasifican en tres categorias. Para empezar, supongamos una
subasta en la que todos los compradores que participan tienen una clara valoracién del
objeto subastado y que las diferencias entre estas valoraciones simplemente se deben a
juicios personales sobre el valor del bien. Es decir, hay i=1,2,3,...n compradores, cada
uno de ellos con su valoracién propia vi. Cada jugador i s6lo conoce su valoracion y
desconoce la de los deméas por lo que se imagina que las valoraciones de los otros
compradores son variables aleatorias que se distribuyen segin una Funcién de
Distribucion de Probabilidad Fi. Ademas, cada jugador i sabe que los demas jugadores
suponen que su propia valoracion se distribuye segun una funcién Fi. Si cada valoracién
vi es estadisticamente independiente de cualquier otra valoracién hablamos del Modelo
de Valoraciones Privadas Independientes. Este modelo suele ser aplicable en subastas de

bienes cuyos compradores estan interesados en el consumo de dicho bien y no en su
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reventa. También seria aplicable en el contrato de una Administracion en el que cada

empresa conoce los costes que le generard ganar la subasta.

En el otro extremo tenemos el Modelo de Valoraciones Comunes. Este modelo es
aplicable a subastas en las que el valor real u objetivo del bien V es el mismo para todos
los compradores pero los distintos recursos informativos que tiene cada comprador hacen
que aparezcan diferencias entre sus valoraciones vj, para i=1/,2,3...n. En particular, cada
valoracion vi depende de la informacion parcial que el comprador i tenga sobre el valor
del objeto, esta serd la sefial y la denotaremos con xi. Igual que en modelo anterior, cada
jugador solo conoce su valoracion y desconoce la de los demas por lo que las imagina
como Vvariables aleatorias distribuidas independientemente segun una funcion de
distribucion Fi. También supone que los otros jugadores se imaginan su propia valoracion
vi como una variable aleatoria independiente distribuida segin una funcion Fi. Este
modelo se puede aplicar en subastas de antigiiedades que van a intentar ser revendidas en
el mercado o en la concesion de licencias de explotacion petrolifera. No todos los
compradores de la antigliedad van a tener la misma habilidad para conocer el valor
objetivo en el mercado ni, en el caso de la subasta de la licencia de explotacion, tampoco

dispondran de la misma informacion para averiguar cuanto petréleo hay en el subsuelo.

Como consecuencia evidente, si en el Modelo de Valoraciones Comunes un comprador
pudiese observar alguna valoracion ajena a la suya, puede gue le hiciese revisar su propia
valoracion. En el Modelo de Valoraciones Privadas, esto no ocurre pues cada jugador

tiene una idea muy concisa de cuédnto valora el bien subastado.

El Modelo de Valoraciones Privadas Independientes y el Modelo de Valoraciones
Comunes son dos extremos muy polarizados. Milgrom y Weber desarrollaron en 1982 el
Modelo de Valores Afiliados que permitia la correlacién entre las valoraciones de los
jugadores y que establecia como casos particulares los dos modelos mostrados
anteriormente. De la misma forma que en el Modelo de Valoraciones Comunes, se
supone que cada comprador i tiene una informacion parcial acerca del valor del objeto,
esta es su sefial xi. Diremos que las valoraciones estan afiliadas si las sefiales de los
compradores estan positivamente correlacionadas: si un comprador observa una sefial

mayor a la suya, incrementara su valoracion (y viceversa).

Un tercer aspecto a tener en cuenta para modelizar las subastas es la simetria de los

compradores, es decir, si son diferenciables o no. En una modelizacion formal, se



considera que las valoraciones se distribuyen siguiendo una misma Funcion de
Distribucion F cuando los compradores son simétricos. Cuando no lo son, cada una de

las valoraciones sigue una distribucion Fi para cada i.

Finalmente, el ultimo factor a tener en cuenta esté relacionado con la eleccion de las
variables en las que se va a basar la formacion del precio. Lo habitual es que se base
sobre la variable que se observa directamente en la subasta, las pujas. Sin embargo, en
algunas ocasiones, se vincula el precio final a otro tipo de variables. Un ejemplo serian
las subastas de derechos sobre minerales en las que podria acabarse de fijar el precio una

vez terminada la subasta segun la cantidad de recurso que finalmente se extraiga.

2.2 Las subastas mas populares

Una manera sencilla de entender el funcionamiento de las subastas es empezar con un
modelo muy restringido e ir relajando supuestos. En particular, para lo que a nosotros
nos acontece, asumiremos los siguientes cuatro supuestos y mas adelante relajaremos el
segundo. Notese gue los cuatro aspectos a tener en cuenta vistos en el apartado anterior

son los que determinan los supuestos de nuestro marco de referencia.

l. Los compradores son aversos al riesgo y el vendedor es neutral.

. Las valoraciones de los compradores son privadas e independientes (Modelo de
Valoraciones Privadas e Independienes).

II. Los compradores no son diferenciables entre ellos (jugadores simétricos).

IV.  El precio final s6lo depende de las pujas.

Como en todos los juegos, el procedimiento para resolver una subasta consiste en
encontrar las estrategias de equilibrio y los pagos resultantes para los jugadores. En este
apartado se presentan las soluciones a las cuatro subastas mas populares bajo nuestro
marco de referencia de una forma intuitiva y se compararan los resultados (para una
descripcion formal se recomienda An Introduction to Auction Theory de Menezes y
Monteiro, 2005).

2.2.1 Subasta Inglesa y subasta en sobre cerrado al segundo precio

Empezaremos por la subasta Vickrey o en sobre cerrado al segundo precio. Como se
recordard, en este tipo de subasta cada comprador introduce su puja en un sobre. El
ganador es aquel que ha introducido la puja mas alta pero paga el precio de la segunda

mas alta. Puede demostrarse formalmente que las estrategias basadas en pujar de forma



honesta constituyen un equilibrio de Nash bajo nuestro marco de referencia pero, como
se ha dicho, nosotros lo veremos de una forma intuitiva. La mejor manera de hacerlo es
comprobar que, dado que el conocimiento de las normas de la subasta es comun entre
todos los compradores, ninguno de ellos tiene interés en desviarse unilateralmente de la

estrategia de equilibrio.

Pongadmonos en el papel del comprador i=1 que tiene una valoracién V1 y denotemos
como B la puja mas alta de los i=2,3,4,...n compradores con los que compite. Si este
comprador gana la subasta tendra una utilidad de V1-B, si pierde su utilidad es de 0. Es
facil ver que la mejor estrategia que puede seguir es ser honesto si comparamos la utilidad
que obtiene cuando puja por encima o por debajo de su valoracion con la que hubiese
obtenido pujando por V1. En la tabla de la figura 1 se muestran las utilidades del

comprador 1 segun el tipo de estrategia que decida seguir y segun el evento que ocurra.

Para empezar supongamos que el comprador 1 decide pujar por una cantidad inferior a
su valoracion bl’<V1. Entonces pueden darse tres eventos. Si b1’>B el comprador 1
ganard la subasta de la misma forma que si hubiese introducido una puja en el sobre
equivalente a V1. Por otro lado, si B>V1>b1’ perdera la subasta de la misma forma que
la hubiese perdido si hubiese pujado honestamente. Sin embargo, si b1 ’<B<V1 perdera
pudiendo haberla ganado pujando por su valoracién. Por lo tanto, una estrategia basada
en pujar por debajo de su valoracion V1 esta débilmente dominada por la de pujar por su

valoracion V1.

Ahora miremos qué ocurre si este comprador puja por encima de su valoracion, si
b1’’>V1. De nuevo, hay tres escenarios posibles. Si ocurre que bl’’>V1>B ganara la
subasta de la misma forma que si hubiese pujado por un importe igual a V1. Por otro
lado, si B>b1’">V1, perdera la subasta de la misma forma que si hubiese pujado por su
valoracidn. Sin embargo, si ocurre que b1>B>V1 ganara pero con una utilidad negativa.
Consecuentemente, el comprador 1 no puede ganar mas pujando por encima de su
valoracién pero si que puede perder: esta estrategia también esta débilmente dominada

por la de pujar por su valoracion.

Desde el momento en el que la situacion que afrontan los i=2, 3, 4...n compradores es la
misma que afronta el comprador 1, podemos concluir que la estrategia de pujar

honestamente es débilmente dominante para las subastas Vickrey bajo nuestro marco de
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referencia. Ademas, dado que ningun comprador tiene el interés de desviarse

unilateralmente de esta estrategia, pujar honestamente constituye un equilibrio de Nash.

Figura 1: utilidades del comprador i en una subasta Vickrey segun su estrategia y el

evento que ocurra.

Estrategia del comprador 1
Evento
bl’<V1 bl=V1 b1”’>V1
b1’>B V1-B V1-B V1-B
VI1>B>bl’ 0 V1-B V1-B
b1’’>B>V1 0 0 V1-B
B>bl1”’ 0 0 0

Fuente: elaboracion propia

La siguiente subasta a modelizar es la inglesa. Pese a ser el tipo de subasta mas popular,
la modelizacion de la misma es complicada. La literatura suele considerar dos tipos de
modelos: unos en los que el vendedor canta los precios y los compradores deciden si
aceptarlos y otros en los que los compradores son los que ofrecen los precios. En este
trabajo se tratara uno de los modelos mas populares. Suele denominarse “clock-auction”
o “button-auction” y consiste en una subasta en la que el vendedor va anunciando precios
cada vez mayores, es decir, es del primer tipo de modelos. Cuando el precio es demasiado
alto para uno de los compradores, este pulsa un botén y abandona la subasta. EI proceso
sigue hasta que sélo queda un comprador, éste gana y paga el precio al que ha abandonado

el penultimo comprador que ha permanecido en la subasta.

Dado este funcionamiento, la estrategia que le interesa seguir a cualquier comprador en
una subasta “clock auction” es la misma que sigue un comprador en una subasta Vickrey.
El comprador de la “clock auction” va a permanecer en la subasta hasta que el precio
cantado por el vendedor supere su valoracion, entonces debe pulsar el boton y abandonar
la subasta. Por lo tanto, podemos decir que pujar honestamente también constituye un

equilibrio de Nash en la “clock auction”.

Por otro lado, las ganancias esperadas en este tipo de subastas son las mismas que en una

subastas Vickrey si ignoramos las diferencias entre la segunda valoracion mas alta y el
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precio de venta? y podemos decir que estos dos juegos son estratégicamente equivalentes.
Concretamente, en teoria de juegos, se dice que dos juegos son estratégicamente
equivalentes si, con el mismo conjunto de jugadores y de estrategias, cada jugador

obtiene las mismas ganancias esperadas en uno y otro juego.

2.2.2 Subasta en sobre cerrado al primer precio y subasta holandesa

Empecemos por la subasta en sobre cerrado al primer precio. Para llegar a la solucion
pongamonos en el papel del comprador 1 que tiene una valoracién V1 sobre el objeto y
que tiene que decidir por qué cantidad bl va a pujar. Recordemos que en este tipo de
subasta el comprador que ha introducido la puja mas alta en el sobre es el que gana y paga
como precio su propia puja. Por lo tanto, el comprador 1 obtendra una utilidad equivalente

a V1-bl en caso de ganar la subasta y de 0 en caso de perderla.

Igual que hemos hecho con la subasta Vickrey, consideremos las tres estrategias basicas
que puede seguir este comprador. En concreto, el comprador 1 podia pujar por encima de
V1, por debajo de V1 o por un importe equivalente a V1. Primero supongamos que decide
pujar b1>V1. Se intuye que la probabilidad de ganar se incrementa. Sin embargo, si gana,
obtendrd una utilidad negativa. Consecuentemente, la estrategia basada en pujar por

encima de su valoracion estd débilmente dominada por la de pujar por su valoracion.

Ahora consideremos que el comprador 1 decide pujar b1<V1. Aunque la probabilidad de
que gane disminuye, si lo hace, la utilidad sera positiva. No podemos decir que este tipo
de estrategia domina a la basada en pujar honestamente. La razon es que la utilidad
esperada de pujar por una cantidad b1<V1 esta sujeta a la probabilidad de ganar, es decir,
a la probabilidad de que la puja bl esté por encima de todas las demas pujas.
Consecuentemente, no se puede concluir que cualquier puja b1l por debajo de V1 origina

una utilidad esperada igual o0 mayor que una puja b1=V1.

De una forma intuitiva se puede ver como pujar por el valor esperado de la segunda
valoracion mas alta es la manera de maximizar la probabilidad de ganar sin renunciar a
una utilidad positiva. Formalmente se puede demostrar que, bajo los supuestos de nuestro
marco de referencia, la mejor estrategia que puede seguir el comprador 1 en una subasta

en sobre cerrado al primer precio es la de pujar por la cantidad del valor esperado de la

2 Puede haber diferencias si el Gltimo precio cantado supera la segunda valoracion mas

alta de los compradores.
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segunda valoracién maés alta suponiendo que V1 es la valoracién mas alta de entre todos
los compradores. Muy simplificadamente, en una descripcion formal de una subasta en

sobre cerrado al primer precio, se maximizaria una funcion del tipo
IT; (Vi) = P(Vi) [V1 - b1],

donde 77i es la utilidad esperada de cada comprador i dada su valoracion Vi, P(Vi)
representa la probabilidad de ganar® (que estd en funcion de la valoracion de cada
comprador) y el término V1-b1 representa el beneficio en caso de ganar. Por lo tanto, en
una subasta de este tipo y bajo los supuestos de nuestro marco de referencia, hay un
equilibrio de Nash cuando los compradores pujan por el valor esperado de la segunda

valoracion mas alta.

La siguiente subasta a analizar es la holandesa. Como el lector recordarg, en este tipo de
subastas un vendedor va anunciando pujas sucesivamente inferiores hasta que un
comprador esta dispuesto a quedarse con el objeto al ultimo precio cantado. La solucion
de la subasta holandesa es exactamente la misma que para la subasta en sobre cerrado al
primer precio porque son dos juegos estratégicamente equivalentes. Para entenderlo,
pongamonos en la piel del comprador 1 que esta planteandose a qué precio bl esta
dispuesto a parar la subasta. Si decide parar la subasta antes de que el precio alcance su
valoracion, seguro que si gana obtiene utilidad negativa. Si la para cuando alcanza su
valoracién, su utilidad es de 0 gane o pierda. Finalmente, si para la subasta cuando el
precio esta por debajo de su valoracién, su utilidad sera positiva si gana y 0 si pierde.
Consecuentemente, el espacio estratégico y los pagos esperados son los mismos en una
subasta holandesa que en una subasta en sobre cerrado al primer precio, son
estratégicamente equivalentes y el equilibrio de Nash es el mismo.

3 En una descripcion formal bajo nuestro marco de referencia, la funcion P(Vi) seria la
funcidn de distribucion de las valoraciones elevado a n-1 porque estamos considerando
gue son compradores simétricos (tienen la misma funcion de distribucion) y ademas que
las valoraciones son estadisticamente independientes. Para una mejor comprension, ver
An Introduction to Auction Theory (péagina 16) o Auction Theory for the New Economy
(pagina 133).
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Hasta aqui llega nuestra descripcion de las soluciones de las cuatro subastas mas
populares. En el préximo apartado compararemos los resultados que acabamos de

obtener.

2.2.3 Subasta éptima: comparando las cuatro subastas mas populares

Después de haber descrito las soluciones de las cuatro subastas méas populares, el lector
debe preguntarse cuél es la que asigna los recursos de una forma mas eficiente
(entendiendo eficiencia como la asignacion de recursos a quién mas los valora) o la que
genera mas ingresos al vendedor. A priori parece un problema muy dificil de resolver:
habria que encontrar el equilibrio de cada uno de los posibles tipos de subastas y ver en
cudles los compradores que ganan son los que mas valoran los objetos y en cuéles el
vendedor obtiene una renta mayor. Dada la multiplicidad de subastas posibles, supone un
trabajo lento. El estudio de la subasta dptima soluciona estos problemas de una forma
agil. A continuacion se introducirdn dos teoremas importantes de la literatura que

permiten tratar estos dos temas.

Para abordar la primera cuestion necesitamos introducir el primer teorema: el Principio
de Revelacion*. Asumamos la palabra mecanismo para aquel sistema que adquiere como
inputs un conjunto de pujas y como outputs un ganador y un precio a pagar. Diremos que
un mecanismo es directo si en €l se pide a los compradores que anuncien su valoracion
privada. Por otro lado, un mecanismo serd4 compatible en incentivos si induce a los
compradores a revelar sus valoraciones, es decir, si es de su interés ser honesto. Pues bien,
el Principio de Revelacion dice para cualquier mecanismo hay un mecanismo directo y

compatible en incentivos que otorga los mismos pagos a comprador y vendedor.

Es facil ver que los mecanismos de las subastas Vickrey y las subastas inglesas son
mecanismos compatibles en incentivos: al comprador le interesa pujar por su valoracion.
Para entender el caso de la subasta en sobre cerrado al primer precio y el de la subasta
holandesa, supongamos un vendedor que decide establecer un mecanismo directo. En él,
el vendedor pide directamente a los compradores que anuncien su valoracion, el que
revele la valoracién mas alta ganard y pagara un precio equivalente a dicha valoracion.
Normalmente, los compradores mentiran. Sin embargo, consideremos el mecanismo

directo y compatible en incentivos en el que se asigna el objeto a quién anuncie la

4 Para ver una exposicion mas detallada se recomienda la lectura de Myerson (1979).
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valoracion maés alta pero el precio a pagar sera el valor esperado de la segunda valoracién
mas alta. A los compradores ya no les interesa mentir asi que este es el mecanismo directo
y compatible en incentivos que otorga los mismos pagos a comprador y vendedor que la
subasta en sobre cerrado al primer precio. Por otro lado, como la subasta holandesa es
estratégicamente equivalente a la de primer precio, el mecanismo descrito anteriormente
también es el mecanismo directo y compatible en incentivos que otorga los mismos pagos

que la subasta holandesa.

La importancia del Principio de Revelacion radica en que, dada la gran variedad de
subastas que pueden disefiarse configurando un conjunto u otro de reglas, permite limitar
la busqueda de los mecanismos eficientes a sélo aquellos que son directos y compatibles

en incentivos.

Llegados a este punto, ¢qué subasta genera mas ingresos al vendedor? Una vez mas, la
busqueda de las reglas que maximicen la utilidad del vendedor parece una tarea ardua. En
1981, Myerson formul6 el Teorema de los Ingresos equivalentes en el que prueba
formalmente que, bajo valoraciones privadas independientes, dos mecanismos que
asignan el objeto a quién mas lo valora originan los mismos ingresos esperados para el
vendedor. Por lo tanto, bajo nuestro marco de referencia, las cuatro subastas analizadas
cumplen las dos condiciones del teorema y, consecuentemente, generan los mismos

ingresos para el vendedor.

2.3 Valoraciones correlacionadas

Frecuentemente las diferencias entre las valoraciones de los compradores que participan
en una subasta no se deben a meras diferencias entre sus gustos o preferencias sino mas
bien a un acceso no equitativo a la informacidon sobre el valor del objeto. En esta seccion
seguiremos suponiendo que los compradores son aversos al riesgo, que son simétricos y
que el precio solo depende de las pujas. Relajaremos el supuesto de Valoraciones Privadas
e Independientes y se presentaran los resultados para las cuatro subastas mas comunes
bajo la hipotesis de Valoraciones Comunes, es decir, el caso opuesto al de Valoraciones

Privadas e Independientes.

Las subastas de Valoracién Comun se caracterizan por los problemas de sefializacion que
derivan. En este tipo de subastas, el valor del bien, V, es objetivamente concebible. Sin

embargo, los compradores no poseen suficiente informacion para determinarlo, es decir,
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solamente tienen informacion parcial sobre el valor de dicho bien. Esta informacion
parcial es la sefial y la denotaremos como xi para cada comprador i. Dado que el valor del
objeto es comun, si un comprador llega a conocer informacién sobre la sefial de otro
comprador, puede modificar su valoracion del objeto y replantear la estrategia que va a
seguir para pujar. Esto es lo que sucede en una subasta inglesa. Dado que es una subasta
oral, las pujas cantadas por los compradores pueden informar a los demas participantes
sobre el valor objetivo del bien®.

Por otro lado, esto no es lo que ocurre en las subastas en sobre cerrado. La naturaleza de
estos mecanismos no permite que haya una revelacion de sefiales antes de terminar la
subasta y la correlacion de valoraciones no altera los resultados obtenidos anteriormente

en el apartado 2.2.

Finalmente, la subasta holandesa tampoco se ve afectada por la relajacion del supuesto
de Valoraciones Privadas e Independientes y sigue siendo estratégicamente equivalente a
la subasta en sobre cerrado al primer precio. Recordemos que en una subasta holandesa
los precios que se van anunciando por el vendedor son cada vez menores. Como
consecuencia, un comprador solo puede obtener informacion sobre la valoracion del

ganador Y, esto es, cuando ha terminado la subasta.

Por lo tanto, bajo nuestro supuesto de Valoraciones Comunes, la Unica de las cuatro
subastas estudiadas en la que el comportamiento de los compradores se ve alterado es en
la inglesa. Un vendedor podria preguntarse si le sigue siendo indiferente llevar a cabo
cualquiera de las cuatro subastas. La respuesta es que, con valoraciones comunes, deberia
escoger la subasta inglesa. La justificacion viene dada por un fendmeno que suele
denominarse “winner’s curse” y que hace que los compradores pujen de una forma mas
prudente en las subastas en sobre cerrado y en las subastas holandesas. El fendmeno del
“winner’s curse” es un tema muy estudiado por la literatura de subastas y puede

entenderse facilmente con el siguiente experimento:

® Notese que, para aquel modelo particular de subasta inglesa que hemos denominado
“clock auction”, ocurre lo mismo: los compradores que permanecen en la subasta pueden

ver en qué momento estan abandonando los demas compradores.
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El profesor entra al aula con una jarra llena de monedas euro y anuncia que quiere
venderla mediante una subasta en sobre cerrado al primer precio. Todos los alumnos
pujan por la cantidad de euros que creen que hay en la jarra menos una pequefia

cantidad, pues asi tendran algo de beneficio.

Lo que se observa es que hay alumnos que sobrestiman la cantidad de monedas de la jarra
y obtienen una utilidad negativa. ElI fendmeno del “winner’s curse” suele asociarse a
compradores ingenuos; un comprador mas experimentado tiene en cuenta que, en caso de
ganar, seré él quien tenga la sefial xi m&s alta y pujard mas precavidamente. Esto es lo que
ocurre en las subastas en sobre cerrado y en la subasta holandesa y, por este motivo, la
utilidad esperada de un vendedor es mayor en la subasta inglesa bajo Valoraciones
Comunes. Consecuentemente, si relajamos el supuesto de valoraciones Privadas e
Independientes de nuestro marco de referencia, el Teorema de Equivalencia de Ingresos

Se rompe.

Hasta aqui llega la exposicién de los aspectos que se han decidido destacar de lo que
denomina “Teoria de Subastas Tradicional”. El siguiente apartado tratara las subastas que

son objeto de la parte analitica de este trabajo: las subastas de internet.

3. SUBASTAS EN INTERNET

La literatura que trata este tipo de subastas es extensa y aborda varios temas. A
continuacion se presentaran algunos de ellos y, posteriormente, nos adentraremos en uno

de los fendbmenos méas famosos sobre subastas de internet: el sniping.

El primer tema que se ha decidido explicar tiene que ver con problemas de seleccion
adversa. George Akerlof, en su modelo de un mercado de coches usados (“Lemmons
Market”), defendio la imposibilidad de la existencia de mercados con asimetrias de
informacion. Esta conclusidn parece exageradamente pesimista viendo el volumen de
transacciones que se llevan a cabo a través de internet en las que, normalmente, no hay
contacto fisico entre las dos partes y la diferenciacion de agentes se complica. Muchos
autores defienden que la reputacion de los usuarios es lo que permite el funcionamiento
de las subastas online. En particular, fundamentan sus argumentos en la reputacion que
pueden obtener los usuarios de una pagina web a través de lo que se suele denominar

“mecanismos de rating”.
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La mayoria de paginas que realizan subastas y/o compra-ventas online tienen algun tipo
de mecanismo que permite que los usuarios se califiquen entre ellos. En el caso de eBay,
la empresa deja de lado su papel de intermediario una vez ha finalizado la subasta y se ha
establecido un comprador y un precio. A partir de este momento, las dos partes tienen que
ponerse de acuerdo en forma de pago y envio. Esto genera un riesgo de que se produzcan
ventas fraudulentas y, para evitarlas, eBay permite que los usuarios se voten entre si
después de haber realizado una transaccion. Concretamente, pueden emitirse votos
positivos, negativos o neutrales. A partir de estos votos se calcula un coeficiente de rating
donde los positivos suman uno, los negativos restan uno y los neutrales suman cero. Como
se ha dicho anteriormente, este coeficiente de rating aparece entre paréntesis después del
seuddénimo tanto si se est4 vendiendo como pujando en una subasta y se considera un
buen indicador para determinar la probabilidad de que un comprador incurra en una mala
compra. Por otro lado, desde el punto de vista del vendedor, eBay permite que los
vendedores autoricen la participacién de ciertos usuarios en sus subastas con el fin de
evitar aquellos compradores que son susceptibles de no realizar el pago o envio en las

condiciones pactadas.

Los estudios sobre la eficacia de estos mecanismos de rating suelen ser desde el punto de
vista del comprador, es decir, la mayoria de papers analizan los efectos de los votos
negativos y positivos que componen el rating de los vendedores sobre los precios de venta
que alcanzan. En general, encuentran una correlacion negativa entre votos negativos y
precio y una correlacion positiva entre votos positivos y precios®. Aunque los resultados
apuntan a que estos mecanismos de rating funcionan, se encuentra que los efectos son
muy pequefios. La justificacion de que estos efectos no sean contundentes suele venir
dada por la naturaleza de las muestras: se observa una preocupacion de los usuarios por
mantener un buen coeficiente de rating y hay muy pocos votos negativos. Esta
preocupacion por mantener una reputacion y el hecho de que la mayoria de paginas
adopten un sistema de calificacion parecido al de eBay nos hace pensar que estos
mecanismos estan sirviendo para distinguir agentes y resolver problemas de seleccion

adversa.

® Varios papers (Daniel Houser y John Wooders, 2000; Mikhail Melnik y James Alm,
2003; Doug Bryan, David Lucking-Reiley, Naghi Prasad y Daniel Reeves, 2000) van en

esta direccion.
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En segundo lugar, otro tema muy estudiado sobre las subastas de internet gira alrededor

3

del fenomeno del “winner’s curse” explicado anteriormente. Un experimento
representativo de este fendmeno es el de Jin y Kato (2002). Los autores compraron 100
cromos de jugadores de baseball en eBay con el objetivo de determinar si habian caido
en el “winner’s curse”, es decir, si habian sido victimas de algun fraude. Estos cromos
pueden ser facilmente valorados por profesionales: les dan una valoracion de 10 a
aquellos que estan en mejor estado y de 1 a los que estan muy dafiados. En su muestra
habia cromos en cuyos anuncios se anunciaba la puntuacién y otros en los que no.
Después de valorar los cromos comprados por profesionales, los autores se encontraron
con que aquellos que habian sido anunciados con una puntacion de entre 9 y 10 puntos
tenian una media de 6,34. Por otro lado, los que se anunciaban con una puntuacion de 8,5
0 menos tenian una media de 6,87. Consecuentemente, hallan una tasa de fraude superior
en internet que en los mercados offline -un 11% frente un 3,2%- Yy que habia sido

infravalorada por los compradores (habian caido en el “winner’s curse”).

Un tercer tema tratado por la literatura es un fenomeno denominado “sniping”. Cuando
uno mira datos sobre subastas terminadas observa que algunos compradores tienden a
esperar a los Ultimos segundos para introducir sus pujas. En el siguiente apartado se
presenta con mas detalle este tema pues sera objeto de la parte analitica del trabajo.

3.1 Sniping

En muchas subastas que duran varios dias se observa que los compradores siguen
estrategias basadas en pujar varias veces, pujar en los ultimos segundos de la subasta o
una combinacién de ambas cosas. Los habituales de las subastas de internet suelen
referirse a la practica de pujar a ultima hora con el término “sniping”. Este fenomeno esta
muy estudiado por la literatura de subastas de internet y es muy popular entre los usuarios
de este tipo de subastas. De hecho, hay empresas que venden software que facilita que un
agente artificial realice pujas en los ultimos minutos sin necesidad de que el comprador

esté pendiente.

Con el objetivo de visualizar la ocurrencia de este fendmeno, se han obtenido datos de
303 subastas de radios antiguas y maquinas de escribir en eBay. Una primera idea para
visualizar cuan a menudo los usuarios de eBay recurren al “sniping” es representar la
evolucion de la proporcion de las pujas totales introducidas a lo largo de la subasta,

especialmente durante los Gltimos minutos. Sin embargo, los compradores de nuestra

19



muestra introducen 3,54 pujas de promedio y utilizar esta medida no seria lo mas
adecuado para cuantificar este fendmeno: las pujas que fueron introducidas pronto por
compradores que recurrieron al “sniping” harian disminuir la proporcion de pujas
introducidas en los ultimos minutos. La solucién que se ha encontrado es considerar
unicamente las Gltimas pujas de cada comprador en cada subasta. Esto es lo que se

representa en la figura 27.

Se observa que, de un total de 1634 ultimas pujas (0 compradores), al entrar a la Gltima
media hora hay poco menos de un promedio del 75% de las Gltimas pujas introducidas.

Por otro lado, el 14,46% de los compradores terminan de pujar en el Gltimo minuto®.

Figura 2: acumulacion de la proporcion de ultimas pujas de cada comprador

introducidas durante los altimos 30 minutos
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Fuente: elaboracion propia

" La metodologia seguida para la elaboracion de esta figura consta de varias fases que se
explicaran entre el apartado 4.1, 4.3 y el anexo E.

8 La proporcion de pujas totales introducidas en el Gltimo minuto desciende hasta el
9,18%, reflejando el impacto de las “pujas tempranas” sobre la proporcion de pujas totales
introducidas en los ultimos minutos de las subastas. En el anexo F (pagina 61) se presenta

el mismo gréafico de la figura 2 para el total de pujas.
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A priori, pujar varias veces y/o hacerlo durante los ultimos minutos de la subasta no
deberia significar ninguna incongruencia con la teoria tradicional si hablamos, por
ejemplo, de una subasta inglesa: estamos en equilibrio siempre que los compradores pujen
hasta el punto en el que el precio supere su valoracion. De hecho, es normal que si uno
mira un historial de pujas en eBay por primera vez piense que se trata de una subasta oral
ascendente tipo inglesa. Sin embargo, el mecanismo que utilizan la mayoria de paginas
web es un poco mas sofisticado y hace que suela equipararse la subasta online con la
subasta Vickrey o en sobre cerrado al segundo precio. EI mecanismo que utilizan dichas
paginas es esencialmente el mismo pero con algunas diferencias. La idea béasica es el
sistema que utiliza eBay denominado “proxy bidding” y que funciona como sigue.
Cuando un comprador quiere participar en una subasta, la pagina le pide que introduzca
su disposicidbn maxima a pagar, esta es su “proxy bid”. Esta disposicion a pagar se
mantiene oculta para los demas compradores y, siempre que su “proxy bid” sea la mas
elevada, eBay mantiene a este comprador como ganador con una puja ligeramente
superior a la segunda “proxy bid” mas elevada®. Cuando la “proxy bid” de un comprador
es superada, se dice que dicho comprador ha sido sobrepujado. Entonces este comprador
recibe un mail de eBay en el que se le comunica que ha sido sobrepujado y se le permite
volver a introducir una nueva “proxy bid”. Por otro lado, si un comprador introduce una
“proxy bid” inferior a la “proxy bid” més alta que hay en ese momento, recibiria otro mail

de eBay y se le permitiria volver a pujar.

Para entender mejor su funcionamiento, supongamos un comprador A que empieza una
subasta (ain no ha pujado nadie) que tiene una puja minima de 10€ (esto es, lo minimo
por lo que se debe pujar para participar en la subasta) y decide introducir una “proxy bid”
de 25€. EBay situara a A como pujador mas alto con un importe de 10€ mas un
incremento. A continuacion, entra el comprador B e introduce una “proxy bid” de 13€.
Dado que A esta dispuesto a pagar mas que B, eBay sigue manteniendo al comprador A
como el maximo pujador y le eleva su puja a la “proxy bid” de B mas un incremento. Si
entrase un jugador C con una “proxy bid” superior a la de A, el sistema haria que C fuera

el pujador maximo con una puja equivalente a la tltima de A mas un incremento. Este

% La cuantia por la que se eleva la “proxy bid” del ganador sobre la del segundo pujador
mas alto est4 establecida por eBay en una tabla disponible en su web. Esta es la tabla de

la figura A del anexo A (pagina 52).
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proceso se repite hasta que termina el tiempo establecido para la subasta que, en eBay,

suele ser de 7 dias desde que se colgé el anuncio por el vendedor.

La principal diferencia entre las subastas de eBay y las de las paginas que no usan
exactamente el mismo sistema radica en el modo en el que terminan. Por ejemplo, las
subastas de uBid.com, en lugar de terminar de forma rigida, se alargan 10 minutos si se
introduce una puja en los dltimos 10 minutos de la subasta. Si durante la extension de 10
minutos se introduce una nueva puja, la subasta vuelve a alargarse 10 minutos desde que
se introdujo dicha puja. El proceso puede repetirse de una forma indefinida pudiendo dar
lugar a subastas larguisimas. Este sistema suele denominarse “popcorn bidding” o

“overtime”.

Volviendo al sistema utilizado por eBay, el ganador de una subasta de esta pagina es el
que ha introducido la disposicion a pagar (“proxy bid”’) mas alta y paga el precio de la
segunda disposicién a pagar mas alta con un incremento. Si ignoramos los incrementos,
esto es lo que ocurre en una subasta Vickrey y, por esta razon, los economistas suelen
paralelizar el mecanismo “proxy bidding” con este tipo de subasta de la teoria
tradicional®®. Recordemos que en las subastas Vickrey la estrategia de equilibrio para
cada comprador era introducir en el sobre la valoracion personal del bien, de esta forma
se maximizaba la probabilidad de ganar sin influir en el precio. En eBay deberia ocurrir
lo mismo: los compradores deberian introducir honestamente su disposicion a pagar
durante las primeras horas de la subasta y después todo lo haria el sistema. De hecho, esto
es lo que eBay recomienda a sus usuarios alegando que el tiempo necesario para
introducir una puja puede variar considerablemente dependiendo de la congestion de la
red o de la velocidad de conexién. Consecuentemente, hay un desincentivo importante en
pujar a dltima hora porque hay probabilidad positiva de que la puja no se transmita
satisfactoriamente y, si ocurre, eBay no se hace responsable de ello. Tampoco se exoneran
de este riesgo aquellos compradores que usan software que introduce pujas
automaticamente en los Gltimos segundos: las propias empresas que comercializan con
estos productos suelen advertir de que sus agentes artificiales no tienen una eficacia

absoluta.

19 De hecho, en ocasiones se considera la subasta Vickrey como una subasta inglesa con

“proxy bidding”.
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En nuestra muestra de subastas de radios antiguas y maquinas de escribir hemos obtenido
una media de 3,54 pujas por pujador, un primer indicio de que los compradores no se
estan comportando como eBay recomienda. Llegados a este punto, ¢qué incentivos tiene
un comprador para no seguir los consejos de eBay y esperar a los Ultimos minutos de una
subasta para introducir su (Gltima) “proxy bid”? Las respuestas son multiples, en el
proximo apartado se explican las propuestas de Ockenfels y Roth (2002) en las que se
defiende que las estrategias basadas en pujar pronto dan lugar a precios mayores.

3.2 Sniping y Bidding Wars

Ockenfels y Roth (2002) defienden que, pese a haber un desincentivo para pujar en los
ultimos minutos (posibilidad de que la puja no se transmita correctamente), hay un
incentivo en no pujar pronto para no dar tiempo a los demas compradores a que
reaccionen, pujen y se incrementen los precios a través de lo que denominan una “bidding
war”. Defienden este argumento a través de tres escenarios en los que podria encontrarse
un comprador y bajo cuyos efectos optimizaria siguiendo una estrategia de pujar tarde. A
continuacién se presentan las tres explicaciones, las dos primeras tienen sentido en
subastas con valoraciones dependientes o independientes, el tercer escenario s6lo toma

sentido para subastas en la que la valoracion del bien es comun, es decir, dependiente.

En un primer escenario se describe una subasta en la que participa un comprador que cree
que se enfrenta a otro comprador que pujara de una forma incremental siempre que se vea
sobrepujado hasta alcanzar su disposicion maxima a pagar. A este pujador que puja
repetidamente le llamaremos pujador incremental, es un usuario que no entiende el
sistema “proxy bidding” y que actia como si de una subasta inglesa se tratara. Los autores
defienden que un comprador que se enfrenta a un pujador incremental tiene como mejor
respuesta seguir una estrategia de pujar tarde porque, de esta forma, no permite que el
otro comprador introduzca nuevas pujas al verse sobrepujado, lo que originaria una

“bidding war” y un incremento del precio.

En la figura 3 se representa el historial de pujas de una subasta de un sello en eBay que
termind el 22 de mayo de 2015. Cronoldgicamente sucedi6 lo siguiente. EI 17 de mayo,
el usuario s***r empieza la subasta con una “proxy bid” de 9,99 euros. A lo largo del dia
19, el usuario p***p introduce tres pujas de una forma incremental y, al ver que s***r

estd dispuesto a pagar méas que él, abandona la subasta. El dia 21 de mayo, el futuro
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ganador de la subasta, _***o, introduce una proxy bid de 17,67 euros!! y se sitlia como
maximo pujador. Justo después, s***r se ve sobrepujado, recibe el mail de eBay y procede
a introducir nuevas pujas cada vez mayores. Como resultado, _***o acaba pagando un
precio bastante superior al que hubiese conseguido siguiendo una estrategia de “sniping”

que, posiblemente, hubiese sido cercano a los 9,99 euros.

Figura 3: historial de pujas de la subasta de un sello en eBay.

Pujador Imparte de la puja Hora de la puja

Mo (1149 9 ) 17,67 EUR 21-may-15 12:12:27 H.Esp
ST (601 9% ) 17,17 EUR 22-may-15 11:49:31 H_Esp
s (601 % ) 16,16 EUR 21-may-15 13:12:48 H.Esp
s™r (601 v ) 15,15 EUR 21-may-15 12:13:45 H.Esp
57T (601 3% ) 1414 EUR 21-may-15 12:13:31 H.Esp
s™r (601 v ) 12,12 EUR 21-may-15 12:13:20 H.Esp
ST (601 9% ) 9,99 EUR 17-may-15 17:36:10 H.Esp
p™p (838 %) 5,04 EUR 19-may-15 21:39:23 H.Esp
PP (838 ¥ ) 4,02 EUR 19-may-15 21:39:12 H.Esp
p™p (838 %) 2,53 EUR 19-may-15 21:39:03 H.Esp

1,09 EUR 17-may-15 16:25:02 H_Esp

Fuente: eBay.com

El segundo escenario describe una subasta en la que hay dos pujadores con valoraciones
similares del objeto. En la publicacion de 2001 de estos autores se plantea un modelo
tedrico que demuestra formalmente que hay un equilibrio de Nash cuando ambos
compradores siguen estrategias de “sniping”, es decir, cuando esperan a los ultimos
minutos para introducir sus valoraciones. Podemos entenderlo de una forma simple
mediante un ejemplo como el que sigue. Supongamos una subasta con dos pujadores,
cada uno de ellos con una valoracion de aproximadamente 100 y con la creencia de que

la valoracion del otro es similar a la suya. Si los dos deciden introducir sus pujas pronto,

11 En este caso conocemos el importe de la “proxy bid” méas elevada porque hay un
incremento de 50 céntimos sobre la puja de 17,17 euros cuando deberia de ser de 60
céentimos (ver anexo A). Esto s6lo ocurre cuando se introduce una “proxy bid” superior

al importe de la segunda mas alta con el incremento.
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eBay dejara como ganador aquel que la haya introducido antes. Independientemente de
que gane o pierda, las ganancias esperadas de cada comprador seran cercanas a cero pues
la segunda “proxy bid” serd cercana a 100. Por otro lado, consideremos una estrategia
basada en pujar en el Gltimo momento a no ser que el otro puje pronto. Si ambos
compradores deciden seguir esta estrategia, sus ganancias esperadas son mucho mayores
pues existe probabilidad positiva de que una de las dos pujas no se transmita
satisfactoriamente durante los ultimos segundos de la subasta. En particular, podrian

obtener una utilidad cercana a 100 si ganan la subasta y de 0 si la pierden.

El tercer escenario hace referencia a las subastas de objetos que tienden a tener una
valoracion comun y que la informacion sobre dicha valoracion suele estar distribuida
asimétricamente entre los compradores. El sistema “proxy bidding” suele paralelizarse a
una subasta Vickrey por la manera en que se conforma el precio (siempre segun la
segunda puja mas alta) pero tiene un componente oral ya que todas las disposiciones a
pagar excepto la mas alta son observables. Entonces aparecen los problemas de
sefializacion que hemos comentado en el apartado 2.3. Lo que se defiende en este
escenario es que a un comprador experto que conoce el valor comun del objeto subastado
le resulta 6ptimo pujar a ultima hora. De esta forma no revelard informacion a
compradores inexpertos que, ante una probabilidad suficientemente grande de que el
objeto no sea de valor y con una puja de entrada positiva, no participaran.

Estos tres escenarios describen las situaciones en las que realizar “sniping” seria 6ptimo
desde un punto de vista estratégico o racional porque evitan “bidding wars”. Las razones
no estratégicas para realizar “sniping” pueden ser diversas. Por ejemplo, un comprador
que desconoce el funcionamiento del sistema “proxy bidding” y que actia pujando
incrementadamente hasta los Gltimos segundos de una subasta pensandose que ésta es del
tipo inglesa (el pujador incremental); o por el simple hecho de procrastinar la puja o por
las facilidades que dan los menus de busqueda para encontrar aquellas subastas que

terminaran antes.

Para distinguir el “sniping” que surge de una planificacion estratégica de aquel que no,
Ockenfels y Roth (2002) propusieron una comparacion entre la frecuencia con la que se
recurria a las pujas de Gltima hora en subastas de eBay y en subastas de Amazon. Esta
ultima pagina realizaba subastas hasta hace pocos afos y lo que diferenciaba sus subastas

respecto de las de eBay era el modo de cierre: era un final flexible similar a lo que
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uBid.com hace actualmente. Por otro lado y a diferencia de uBid.com, Amazon dejaba
publica informacion sobre historiales de pujas de subastas terminadas. Los autores
basaron su hipétesis en que en ambas paginas el desincentivo para pujar en los Gltimos
minutos era el mismo: la probabilidad de que la puja no se transmitiera correctamente.
Sin embargo, en una subasta configurada de tal forma que una puja en los Gltimos minutos
hacia alargar la duracion, el incentivo para realizar “sniping” desaparecia. Por lo tanto, si
observaban “sniping” en Amazon era aquel no justificado por motivos estratégicos. Los
resultados indicaban notables diferencias entre la cantidad de pujas a dltima hora en
ambas paginas. En particular, la cantidad de “sniping” en eBay era mucho mayor, hecho
que les hizo confirmar que en esta pagina, dada la configuracion del mecanismo de sus
subastas, hay compradores que recurren a estrategias relacionadas con el “sniping” por

motivaciones racionales o estratégicas.
4. EXPERIMENTO

Este experimento no es ninguna modelizacién de las subastas online, es decir, no se va a
intentar explicar queé variables determinan el precio de una subasta ni cuales son las que
hacen que en una subasta haya mas o menos “sniping”. Lo que se ha hecho es un estudio
de subastas terminadas de eBay para intentar encontrar las relaciones entre las variables
que se defienden en la hipdtesis de Ockenfels y Roth. En particular, se intenta comprobar
que los compradores expertos de una subasta de valoracion comin de eBay tienden a
esconder su valoracion del objeto hasta los ultimos momentos de la subasta (apartado 4.2)
y, posteriormente, se analiza si la ejecucién de estrategias relacionadas con el “sniping”
tiene algun efecto sobre los precios de venta (apartado 4.3). Adicionalmente, en el

apartado 4.4 se presentan dos ideas que podrian ser Gtiles para ampliar este experimento.

La metodologia seguida consta de tres fases principales: obtencion, reordenacion y
analisis de datos. Una obtencion y reordenacion de datos basica ha sido necesaria para los
dos andlisis que conforman este experimento y para la elaboracion de la figura 2 (pagina
20). Esto es lo que se explicara en los siguientes apartados. En particular, en el apartado
4.1 se introduce una vision global de la problematica derivada de la obtencion y
reordenacion de datos de internet, explicando las alternativas que se encontraron y las que
finalmente decidieron adoptarse. Posteriormente, en los apartados 4.1.1 y 4.1.2 se
explicard con mas detalle el proceso seguido y que, para cuya mejor comprension, se

recomienda la consulta de capturas de pantalla del anexo B.
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Por otro lado, las transformaciones de los datos necesarias para los dos analisis del
experimento vendran explicada en sus correspondientes apartados (apartado 4.2 'y 4.3) y
se partird de la transformacion basica que se habra explicado anteriormente en los
apartados 4.1.1 y 4.1.2. Finalmente, como ya se ha dicho, la metodologia seguida para la
elaboracion de la figura 2 se expondra en el anexo E (pagina 60). Sin embargo, para su
mejor comprension, se recomienda la lectura del método seguido para obtener las

variables necesarias para el andlisis del apartado 4.3.

4.1 Metodologia: obtencion y reordenacion de datos

Un paso preliminar antes de empezar a obtener datos de Internet ha sido determinar qué
informacion iba a ser necesaria para el experimento. En primer lugar, tenian que ser datos
de subastas que ya habian terminado. Por esta razon se escogio la pagina de eBay pues,
como se dijo anteriormente, deja publica informacion sobre subastas cerradas. En
segundo lugar, estos datos deberian hacer referencia tanto a las caracteristicas de la
subasta como a su historial de pujas. Concretamente, los datos necesarios sobre las
caracteristicas de la subasta han sido: un identificativo para cada subasta (en eBay el
namero del articulo), el nimero de pujas que se han introducido en cada subasta, el
numero de compradores que han participado, la fecha y hora de finalizacion de la subasta
y la duracion de la misma. Por otro lado, en referencia al historial de pujas, era necesario
algun identificativo para los compradores (en eBay es su seudénimo que, como se dijo
anteriormente, no se muestra completo), el rating de los compradores, la fecha y hora en

la que introducen las pujas y el importe de las mismas.

A continuacion, habia que proceder a la obtencién de datos. Varias alternativas han sido
planteadas para realizar esta primera fase. La primera de ellas era hacer una recoleccion
manual y fue rdpidamente descartada. Significaba abrir la pagina del historial de pujas de
cada anuncio de interés y copiar la informacion acerca de dicho historial y de las
caracteristicas de la subasta. Este proceso iba a ser muy costoso en tiempo y era

susceptible de que se cometieran errores.

La segunda opcion era obtener datos a partir de un servicio externo a eBay. Por ejemplo,
http://www.hammertap.com, ofrece este tipo de servicios. Esta opcién también ha sido
descartada porque no se ha encontrado ninguna pagina web que ofreciera un servicio

parecido de forma gratuita.
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La tercera opcidn ha sido la finalmente adoptada. Consiste en disefiar un programa que
baje datos de las URL que se indiquen. A los programas que realizan estas tareas se les
denomina “Web Crawlers” o simplemente “Crawlers”, la practica de “rastrear” las
paginas suele denominarse “Screen scraping”. Hay una oferta muy amplia de software
que puede extraer datos de paginas web, la limitacion principal para esta fase ha sido la
carencia de los conocimientos técnicos de informatica necesarios para programar un
programa que haga “Screen Scraping”. Aun asi, se ha intentado utilizar varios de estos,
como una extension de Chrome llamada “Web Crawler” o la API de eBay. Esta ultima es
la mejor opcion para obtener datos de eBay pues permite acceder directamente a la base

de datos de la pagina.

Dada la limitacion técnica, se ha utilizado un programa llamado “import.io” para el que
no se necesitan conocimientos sobre programacién. Dicho programa permite disefiar un
“Crawler” de una forma intuitiva, después solo es necesario introducir las URL de donde
se desea obtener datos y el “Crawler” extrae la informacion que se haya indicado de forma
repetida para cada direccion URL. Adicionalmente, se permite que el output de los datos
sea en el formato de un libro Excel. La desventaja de “import.io” es que, a diferencia de
los demas programas anteriormente mencionados, no es capaz de partir de una URL para
encontrar otras de subastas de objetos parecidos, por lo que la busqueda de los URL de
cada subasta tiene que realizarse manualmente. Por ejemplo, la API de eBay puede extraer
informacidn sobre las subastas que aparecen en un resultado de bdsqueda a partir del URL
del resultado de busqueda. “Import.i0o” requiere que se le introduzca la URL de cada
subasta. Por otro lado, la APl de eBay, a partir del URL de los resultados de blsqueda,
puede incorporar en la base de datos las nuevas subastas que vayan apareciendo en dicho
resultado. Esta “dinamizacién” de la base de datos tiene bastante relevancia en este
experimento puesto que las subastas terminadas sélo aparecen durante unos meses en la
pagina de eBay asi que, dependiendo de cdmo se haya filtrado, los resultados pueden ser
reducidos. Como veremos mas adelante, esto ha causado problemas en el estudio de la

eficacia del “sniping” sobre los precios.

Una vez se obtuvieron los datos en Excel, hubo que reordenarlos. Para ello se ha utilizado
una extension gratuita de Excel denominada Power Query que permitié realizar este

proceso de una forma bastante sencilla.
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En el proximo apartado, el 4.1.1, se explica con méas detalle en qué ha consistido la
extraccion de datos mediante “import.io”. Posteriormente, en el apartado 4.1.2 se

explicara cdmo se han reordenado dichos datos mediante Power Query.

4.1.1 Obtencién de datos

El primer paso es recolectar las direcciones URL. Es un trabajo lento: entrar en cada
anuncio, copiar cada enlace del historial de pujas y guardarlo de alguna forma (en un

archivo Word, por ejemplo).

Después creamos el “Crawler” a partir del programa “import.io” que puede descargarse
gratuitamente desde el enlace https://import.io/download. Una vez descargado e
instalado, lo abrimos y podemos crear un “Crawler” siguiendo la ruta New/Crawler.
Habiendo activado esta opcion, se nos abre una ventana con un aspecto muy similar al de
un navegador web. El programa nos pide que naveguemos a la pagina de donde queremos
obtener datos. Para nuestro caso, navegamos a la péagina del historial de pujas de una
subasta que nos interese. Una vez hemos llegado, tenemos que hacer click en “I’m there”.
A partir de aqui, el programa pide que le indiquemos qué informacion queremos que nos
recolecte. En nuestro caso, le pediremos el ID del articulo, el nimero de pujadores, el
namero de pujas, la hora de finalizacidn, la duracion de la subasta y el historial de pujas
(seudonimo, rating, importe y hora a la que introduce la puja). Para hacerlo, hay que crear
una columna en la “barra de comandos” del programa para cada tipo de dato (en nuestro
caso, seis columnas). Cuando las columnas estan creadas, seleccionando una de ellas y
haciendo “click” en los datos que nos interese incorporar en esa columna podemos ir
creando una tabla en el programa. En el anexo B, la figura B1 (pagina 53) muestra un
ejemplo en el que se ha utilizado el historial de pujas de una subasta de un cargador de

iphone en eBay.

El siguiente paso es repetir este proceso para cuatro paginas mas. Después podemos
introducir la lista de links de historiales de pujas que nos interesen en el programa vy el
“Crawler” repetira este proceso para todos ellos. Para el experimento de este trabajo se
ha disefiado un solo “Crawler” y se ha corrido dos veces, uno para los 303 links de
maquinas de escribir y radios antiguas y otro para los links de una muestra de 100 subastas
de iphones que se utilizara en el analisis del apartado 4.3. Como se dijo anteriormente, el
output del programa puede obtenerse en formato xIs facilmente. La hoja de Excel toma la
forma de la figura B2 del anexo B (pagina 54) que muestra la informacion relativa a una
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de las cien subastas de iphones. Como se puede ver, los datos no estdn organizados de
una forma que se puedan analizar facilmente. En concreto, la columna del historial de
pujas contiene varios datos que nos interesaria tener en diferentes columnas. Es entonces
cuando entramos en la fase de reordenacion de datos que se explica en el siguiente

apartado.

4.1.2 Reordenacion de datos

Power Query es una herramienta del tipo ETL (extract, tansform, load) que estd
disponible de forma gratuita para las versiones de Excel de 2010 y posteriores. El
programa permite extraer los datos obtenidos con el “Crawler” en formato EXcel,

transformarlos y volverlos a cargar a Excel.

Para transformar los datos de la manera que nos interesaba se han seguido multiples pasos
de los que, a continuacion, se explicaran los mas importantes. En primer lugar, debemos
crear una consulta. Esto es lo que nos va a permitir editar nuestros datos. Para ello, una
vez hemos descargado e instalado el programa, abrimos el libro de Excel en el que se
encuentran los datos obtenidos por el “Crawler” y seguimos la ruta consulta/desde tabla.
Entonces se nos abre una nueva ventana en la que aparecen los datos tal y como los
obtuvimos con “import.io”, esto es la consulta. En una consulta podemos aplicar todos
los pasos necesarios para conseguir transformar los datos en la direccién que nos interese
y luego volverlos a cargar en Excel. Para nuestro caso, a grandes rasgos, queremos
transformar una tabla en la que en cada fila tenemos la informacién de cada subasta en
una tabla en la que cada fila contenga una puja y la informacién correspondiente a dicha
puja. Este cambio es el que viene representado en las figuras B2 (pagina 54) y B3 (pagina
55) del anexo B: la primera representa la forma que tienen los datos obtenidos con el
“Crawler” y la segunda es el resultado de la transformacion con Power Query. Esta
transformacion ha sido el punto de partida para conseguir las variables necesarias de los

dos andlisis de este experimento.

Para sintetizar el proceso nos es de utilidad explicar los problemas de la configuracion de
los datos obtenidos con el “Crawler”. El principal inconveniente, como se puede ver en
la figura B2, es la estructura de la columna del historial de pujas. Por ejemplo, para la
primera subasta de la muestra de los iphones (que es la que se puede ver en la figura), los
datos sobre el historial vienen dados de la siguiente forma: “Seuddnimo: v***j(

39),570,00 EUR,28-ene-15,10:29:18 H.Esp,Seudonimo: r***d( 131),560,00 EUR,29-
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ene-15,17:56:16 H.Esp,Seuddénimo: v***j( 39),550,00 EUR,28-ene-15,10:28:59
H.Esp,26-ene-15,17:56:18 H.Esp ”. Tenemos como objetivo transformar esta columnaen
tantas columnas como pujas tenga la subasta (en este caso tres pujas), después podemos
transponer estas columnas y obtendremos una fila por puja. Hay un comando en Power
Query que permite dividir las columnas segun delimitadores personalizados. Si nos
fijamos, cada puja viene delimitada por los caracteres “,S”. Si dividimos la columna del
historial segin este delimitador, obtendremos tantas columnas como pujas tenga la
subasta. La ruta a seguir es: transforma/divide columna/por delimitador. La tabla
resultante de este proceso es idéntica a la de la figura B2 excepto en que, donde teniamos
la columna del historial, ahora tenemos un nimero de columnas equivalente al nimero
de pujas que tiene cada subasta. El siguiente paso es transponer estas columnas. Para ello
seleccionamos las columnas que no queremos transponer (todas excepto las de las pujas)
y seguimos la siguiente ruta: transforma/anula dinamizacién de otras columnas. El
resultado es una tabla con tantas filas como pujas hay en la muestra. Para cada una de las
filas tenemos cinco columnas que contienen la informacion de la subasta a la que
pertenece la puja (ID del articulo, pujadores, pujas, hora de finalizacion y duracién) y una
columna que muestra la informacion de la puja en si misma. Por ejemplo, en la Ultima
columna de la ultima puja de la primera subasta de los iphones tenemos lo siguiente:
“Seuddnimo: v***j( 39),570,00 EUR,28-ene-15,10:29:18 H.Esp”. Esta tabla se

representa en la captura de pantalla de la figura B4 (pagina 56).

Los siguientes pasos van en la direccion de obtener distintas columnas desde la columna
que contiene la informacion sobre la puja en si misma. Por ejemplo, para los iphones,
utilizando el comando de dividir columna podemos obtener el seudénimo si dividimos
por el delimitador “(*, el rating si dividimos por “)” y el importe y la fecha y hora en que

se introduce la puja si dividimos por “EUR,”.

Lo siguiente que debemos hacer es asignar el tipo de dato que nos convenga a cada
columna. Por ejemplo, nos interesa que la columna que contiene la hora de finalizacion
de la subasta tenga asignado el tipo de dato “fecha hora”. Esto se puede hacer mediante
la ruta: “transforma/tipo de dato/fecha_hora”. Sin embargo, el programa no nos permitira
hacerlo si no substituimos una serie de valores que no reconoce. Para el caso de esta
columna, nos interesa suprimir todos los caracteres “H.Esp”. Para ello seguimos la ruta
Transforma/substituir valores e indicamos que los valores a substituir son “H.Esp” y que

los debemos reemplazar por “ . Por otro lado, Power Query no reconoce “ene” como
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enero o “feb” como febrero. Siguiendo el mismo método, tenemos que substituir todas
las abreviaciones de los meses por su nombre completo. El resto de pasos que se omiten
se han realizado con estos comandos y tienen como objetivo asignar el tipo de dato que

nos interesa que reconozca posteriormente el programa o el propio Excel.

Ahora que ya tenemos todas las columnas con el tipo de dato que nos interesa, podemos
calcular una nueva columna que sea la diferencia entre la hora en la que finaliza la subasta
y la hora en que se introduce la puja. Esto podemos hacerlo con el comando Afadir
columna/columna personalizada. Esta opcion permite crear nuevas columnas calculadas.
Para nuestro caso, introducimos la formula “=[Hora Final]-/Hora] ”, donde [Hora Final]
es la columna que contiene las horas de finalizacion de las subastas y [Hora] es la
columna que contiene las horas en que se introdujeron las pujas. En la nueva columna
aparece la diferencia entre estas dos fechas en dias:horas:minutos:segundos, le
llamaremos “Diferencia”. Lo que nos interesa es transformarla a minutos. Para ello, con
la columna “Diferencia” seleccionada, vamos a Afadir columna/duracién/total minutos
y creamos una nueva columna que llamaremos “Diferencia minutos” y que simplemente
muestra los minutos que quedaban para terminar la subasta en el momento en el que se

introdujo la puja.

Finalmente, todo este proceso no tenemos que repetirlo para una u otra muestra. Una vez
hemos realizado una consulta con todos los pasos necesarios, podemos duplicarla y hacer
que Power Query transforme los datos de la otra muestra automaticamente. En este
trabajo primero se realizé una consulta para los iphones, luego se duplicé y se cambio el
origen de los datos para que la transformacién se hiciera sobre los de la muestra de radios
y méaquinas de escribir obtenidos con “import.io”. Un punto importante a destacar
respecto a esta duplicacion es que no toda la consulta de los iphones nos era (til para la
muestra de radios y maquinas de escribir. Algunos de estos aparatos se subastaban en
libras por lo que los pasos en los que hemos utilizado los delimitadores “EUR,” han tenido
que ser modificados. En general, las alternativas han estado basadas en el uso de comas

como delimitadores.

4.2 Determinantes del sniping en las subastas de valoracion comudn de eBay

Esta parte del experimento tiene como objetivo verificar que aquellos determinantes del
“sniping” defendidos por Ockenfels y Roth se cumplen en las subastas de valoracion

comun de eBay. Concretamente, nuestro objetivo es comprobar que los compradores mas
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experimentados recurren con mas frecuencia a estrategias relacionadas con este fenémeno
para evitar revelar informacién acerca del valor del objeto a los demés compradores. Para
ello, utilizaremos la muestra de 303 subastas de maquinas de escribir y radios antiguas en
eBay que hemos utilizado para la elaboracion de la figura 2 (pagina 20). Estos aparatos
estdn obsoletos y pueden considerarse como coleccionables o susceptibles de ser
revendidos por lo que supondremos que la valoracion de estos objetos es comun para
todos los compradores aunque cada uno de ellos tenga una percepcion distinta de dicho

valor.

El primer problema que se nos plantea es determinar un indicador del grado de
conocimiento de los mercados de radios antiguas y maquinas de escribir de los usuarios.
Lo que se propone es utilizar el coeficiente de rating de los compradores y suponer que
aquellos compradores con un coeficiente mas alto tienden a conocer mejor los precios de
los objetos subastados. El segundo problema surge de la necesidad de concretar en qué
intervalo temporal debe ser introducida una puja de un comprador para que consideremos
que este comprador esta haciendo “sniping”. El razonamiento para escoger este intervalo
debe de estar relacionado con la probabilidad de que las pujas no se transmitan
correctamente al sistema. De una forma bastante arbitraria, categorizaremos como pujas
de compradores que estan realizando “sniping” aquellas que hayan sido introducidas en
el dltimo minuto de la subasta. En otras palabras, estamos suponiendo que si un
comprador experto revela informacién en el Gltimo minuto mediante una puja, habra
probabilidad positiva de que la puja del comprador inexperto que quiera incorporar la

nueva informacion adquirida no se tramite con éxito.

Por lo tanto, las variables necesarias para este analisis son el rating de cada comprador y
el nimero de pujas que introduce en el Gltimo minuto cada uno de estos compradores. Si
utilizamos la tabla de radios y maquinas de escribir obtenida mediante la metodologia
explicada anteriormente en el apartado 4.1, es facil conseguir estas variables. Para ello
debemos afadir una nueva columna en la tabla con la formula ‘“=if/Diferencia
minutos/ </ then I else 0. Esta funcion creara una columna (la llamaremos “minl”) en
la que se devolvera 1 cuando la puja se haya introducido en el Gltimo minuto de la subasta

y 0 en cualquier otro caso.

Una vez tenemos esto, utilizamos el comando Agrupar por para conseguir la suma de los
“unos” de cada comprador. La especificacion de como se ha configurado este comando
viene representado en la figura C1 (pagina 57). El resultado de cargar esta tabla en Excel
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es una tabla de 1096 filas y tres columnas: una para el seudonimo, otra para el rating y
otra para la suma de pujas en el Gltimo minuto (llamada “SUMAminl”). Un problema
con el que nos hemos encontrado es que habia anuncios en que los seudénimos y los
ratings de los compradores se mantenian en privado. En la agrupacién, Power Query
reconoce todos los compradores que se mantienen privados como un mismo comprador
porque su seudonimo en el historial es el mismo: “usuario privado”. Consecuentemente,
aparecia un comprador que agrupaba todos estos usuarios privados con un nimero de
pujas en el ultimo minuto muy alto. Dado que este dato no era “real”, se ha decidido
eliminarlo, por lo que la muestra estd compuesto por 1095 compradores “distinguibles”

aunque en realidad eran mas.!2
Una vez hemos conseguido los datos, el modelo que se propone es el siguiente:
Yi=Xif + ui

donde yi es el numero de pujas de cada comprador introducidas en el ultimo minuto y
xi=In(ratingi+1). Lo hacemos asi porque hay coeficientes de rating de 0 y, como la
variable toma valores suficientemente grandes (entre 0 y 20655), la suma de 1 no afecta
demasiado. Un modelo de regresion lineal no nos es util en este caso porque la variable
dependiente es discreta. El total de pujas de cada comprador introducidas en el Gltimo
minuto oscila entre 0 y 14, es decir, son datos discretos y ordenados. Un modelo lineal
tendria en cuenta una variacion de 1 a 2 pujas de la misma forma que tendria en cuenta
una variacion de 4 a 5 pujas y esto no nos interesa. EI modelo méas adecuado para estos
casos es el modelo probit ordenado multinomial. Dado que el analisis que permite Gretl

para este tipo de modelo es muy limitado, se ha utilizado Stata.

El probit ordenado multinomial supone que la variable observada Y (en nuestro caso, las
pujas de cada comprador en el Ultimo minuto de las subastas) es un subproducto de una
variable continua no observable que se distribuye segin una funcién de distribucion
normal estandar. A esta variable no observable la Ilamaremos Z. Denotemos con n el
namero de valores distintos que puede tomar la variable discreta observable. En el output
de la estimacion del modelo obtenemos una estimacion de g y n-1 estimaciones de

“valores de corte”. Estos n-1 “valores de corte” delimitan n areas en la funcion de

125610 hay cinco subastas en las que los participantes mantienen su identidad privada asi

que el efecto de omitirlas no ha sido muy grande.
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densidad de Z, es decir, n probabilidades (una para cada valor que puede tomar la variable
discreta que observamos). Dependiendo en qué punto caiga zi, observaremos uno u otro

valor yi.

Para estimar el modelo probit ordenado desde Stata debemos importar los datos desde el
programa siguiendo la ruta File/Import/xls ya que tenemos los datos guardados en Excel.
Después creamos una nueva variable que sea el logaritmo del rating. Para ello escribimos
en la barra de comandos lo siguiente: generate Ln_rating=In(Rating+1). Ahora que
tenemos todas las variables que nos interesan generadas, podemos visualizarlas con el
comando describe. El siguiente paso es estimar el modelo. La sintaxis para el modelo
probit ordenado en Stata es “oprobit nombre variable dependiente nombre variable
independiente” y, en nuestro caso, quedaria como “oprobit SUMAminl Ln_Rating”. En
la estimacion obtenemos seis “valores de corte” que determinan siete areas en la funcion
de densidad normal estdndar, una para cada valor que puede tomar yi. Los compradores
introducen 0, 1, 2, 3, 4, 5 0 14 pujas en el ultimo minuto asi que lo que nosotros

observamos viene dado por:

yi=0siz<Cl
yi=1lsiCl<z<C2
yi=2siC2<z<C3
yi=3siC3<z<C4
yi=4siC4<zi<C5
yi=5siC5<z<C6
yi=14si C6 <z

Aproximadamente, los “valores de corte” estimados por Stata para nuestra muestra de
1095 observaciones (es decir, de 1095 compradores) son C1=1,16, C2=2,02, C3=2,36,
C4=2,73, C5=3,01 y C6=3,35. Denotemos con @(x) la funcién de distribucion normal
estandar que sigue la variable no observable, entonces las probabilidades de que y; tome

cada valor dado un nivel de x quedarian de la siguiente manera:

Prob(yi=0) = Prob(zi<C1) = ®(C1) = &(1,16) = 0,8770

Prob(yi=1) = Prob(C1<zi<C2) = @&(C2) - ®(C1) = &(2,02) - &(1,16) = 0,1013
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Prob(yi=2) = Prob(C2<zi<C3) = @(C3) - ®(C2) = &(2,36) - #(2,02) = 0,0126
Prob(yi=3) = Prob(C3<zi<C4) = @(C4) - ®(C3) = @(2,73) - &(2,36) = 0,0059
Prob(yi=4) = Prob(C4<zi<C5) = @(C5) - ®(C4) = @(3,01) - &(2,73) = 0,0019
Prob(yi=5) = Prob(C5<zi<C6) = @(C6) - ®(C5) = &(3,35) - &(3,01) = 0,0009
Prob(yi=14) = Prob(zi>C6) = 1- &(C6) =1 - &(3,35) = 0,0004

Se puede ver que, para un nivel de rating dado, hay una probabilidad del 87,7% de que
los compradores no realicen ninguna puja en el Gltimo minuto y que las probabilidades
de que realice una 0 mas pujas son cada vez menores. Para nuestro estudio, nos interesa
ver el efecto marginal de un aumento del rating sobre el nimero de pujas introducidas en
el ultimo minuto. El coeficiente g estimado por el modelo probit ordenado es de 0,051
con un nivel de significacion del 1%. Sin embargo, este coeficiente no puede interpretarse
de la misma forma que en un modelo lineal. Podemos interpretar su signo positivo como
un indicador de que un aumento de rating incrementa las probabilidades de que un
comprador realice una 0 mas pujas, pero su cuantia no indica la magnitud de estos efectos
marginales. Para ver como afecta un incremento del rating a la probabilidad de que la
variable de las pujas tome uno u otro valor, podemos hallar los efectos marginales del
rating sobre esta variable con el comando “mfx” de Stata. La sintaxis de este comando es
mfx, predict(outcome(valor que puede tomar la variable discreta)), asi que para nuestro

caso debemos escribir lo siguiente en la barra de comandos:
mfx, predict(outcome(0))
mfx, predict(outcome(1))
mfx, predict(outcome(2))
mfx, predict(outcome(3))
mfx, predict(outcome(4))
mfx, predict(outcome(5))
mfx, predict(outcome(14))
Se observan los siguientes resultados:

dPo/dx = -0,0134
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dP1/dx = 0,0092
dP2/dx = 0,0020
dPs/dx = 0,0012
dP4/dx = 0,0005
dPs/dx = 0,0003
dP14/dx = 0,0002

Por lo tanto, hemos obtenido los signos de los efectos marginales que andabamos
buscando: un incremento del rating de un comprador supone una disminucion de la
probabilidad de que dicho comprador no introduzca ninguna puja en el Gltimo minuto y
un aumento de la probabilidad de que introduzca una o mas pujas en el Gltimo minuto.
Sin embargo, los efectos sobre las probabilidades de que introduzca una 0 mas pujas son
muy pequefios. En particular, un aumento del 1% del rating causa una disminucion en la
probabilidad de que no se introduzca ninguna puja en el Gltimo minuto de
aproximadamente un 1,34%, mientras que los aumentos de las probabilidades de que

realice una o0 méas pujas son todos inferiores al 1%.

Habiendo obtenido unos resultados tan pequefios, uno no puede evitar replantearse los
supuestos en los que se ha basado. En primer lugar, respecto a cémo se ha determinado
la variable dependiente, un minuto podria ser suficiente como para que un comprador
inexperto (el que estamos suponiendo que tiene un rating bajo) incorpore la informacion
revelada por la puja de un comprador experto. En tal caso, la variable dependiente no
captaria Gnicamente las pujas introducidas a Ultima hora por motivos estratégicos de los
compradores expertos, sino también las respuestas a estas pujas por parte de compradores

inexpertos y que tedricamente tienen un rating bajo.

La figura 4 muestra los resultados obtenidos cuando la variable dependiente del modelo
anterior es el nimero de pujas introducidas por cada comprador en los Gltimos diez
segundos. A esta nueva variable la hemos llamado y’i. Los resultados indican que, dado
un nivel de rating, es muy probable que un comprador no introduzca ninguna puja en los
ultimos diez segundos. Por otro lado, la probabilidad de que un incremento de un 1% del
coeficiente de rating suponga una puja durante este periodo es notablemente superior a la
propension obtenida anteriormente. Los demas efectos marginales también aumentan

pero de una forma menos pronunciada.
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Figura 4: resultados del modelo con la variable y’i

r Prob(y’i=r) dP+/dx
0 95,45% -2,18%
1 4,12% 1,72%
2 0,37% 0,36%
3 0,03% 0,05%
4 0,03% 0,06%

Fuente: elaboracion propia

Por lo tanto, hay una correlacién positiva entre el rating de los compradores y la
frecuencia con que recurren al “sniping”. Esta se ve agudizada cuando nos fijamos en
periodos de tiempo mas cercanos a los finales de la subasta’® pero aun asi sigue siendo de

una magnitud pequefia.

El segundo supuesto del que hemos partido hacia referencia al indicador del grado de
conocimiento de los mercados de radios antiguas y maquinas de escribir que tienen los
compradores. Un rating de 1000 significa que, como minimo, el usuario en cuestion ha
participado en 1000 transacciones de eBay. Un comprador con un coeficiente alto no
necesariamente conoce el valor de mercado de los objetos que estd comprando. Sin
embargo, deberia ser consciente de lo que esta haciendo cuando recurre al “sniping”
porque lleva tiempo operando en eBay y entiende el funcionamiento del sistema “proxy
bidding”. Por lo tanto, podriamos decir que un comprador con rating alto podria estar
realizando “sniping” por otros motivos estratégic0os que no tengan como objetivo ocultar
informacidn acerca del valor objetivo del bien. En particular, este comprador podria estar
pujando tarde porque cree que compite con un pujador incremental o con un comprador
con una sefial informativa del valor del bien similar a la suya (esto es lo que se describe
en los dos primeros escenarios del apartado 3.2). Por otro lado, no ocurre lo mismo con
un comprador inexperto que no acaba de entender el sistema “proxy bidding” y puja a

ultima hora porque cree que se trata de una subasta inglesa (hablamos del pujador

13 También se ha estimado el modelo con el nimero de pujas introducidas en los Gltimos
veinte segundos como variable dependiente. Las capturas de pantalla de Stata se

encuentran en las figuras C2 a C8 del anexo C (pagina 57).
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incremental), por procrastinar la puja o por cualquier otro motivo no estratégico. Dados
los resultados obtenidos, nuestra conclusion es que es posible que estén sucediendo dos
cosas. En primer lugar, que haya un volumen importante de compradores que no sigan
motivaciones estratégicas y, en segundo lugar, que el coeficiente de rating no acabe de
ser un buen indicador del grado de conocimiento de los mercados y/o del sistema “proxy
bidding” por parte de los compradores. Una posibilidad para distinguir el “sniping”
estratégico del que no lo es, consiste en realizar este mismo experimento con datos de una
pagina web que realice subastas con un modo de finalizacion flexible o “overtime”. En
este tipo de subastas, el incentivo asociado al “sniping” desaparece pues siempre queda
tiempo para que un comprador puje mas tarde. Si observaramos “sniping” en subastas de
estas paginas, éste seria el no estratégico y, la diferencia respecto el de eBay, podria
concebirse como aquel que si lo es. Actualmente, uBid.com es una de las paginas que
utiliza un mecanismo de este tipo. Desafortunadamente, la informacion sobre las subastas
no esté pablica una vez han finalizado y este experimento no ha podido ser ampliado por

este camino.

4.3. Efecto del sniping sobre los precios en subastas de eBay

Hasta aqui la parte analitica del trabajo ha consistido en la busqueda de los determinantes
del “sniping”. Esta parte del experimento estara enfocada al analisis del efecto de este
fendmeno sobre los precios. Concretamente, contrastaremos la hipotesis de Ockenfels y
Roth (2002) en la que se defiende que el incentivo que tienen los compradores para pujar
a Ultima hora es conseguir precios mas bajos. Por lo tanto, para aceptar esta hipotesis
deberiamos observar que los precios son inferiores en subastas en las que hay mas pujas
en los Gltimos momentos de su duracion o que son mayores cuando los compradores

terminan de pujar pronto.

Para este experimento los datos sobre maquinas de escribir y radios no nos son utiles.
Dado que ahora incluiremos la variable precio, necesitamos una muestra totalmente
homogénea, es decir, las subastas que la compongan han de ser de objetos idénticos y en
el mismo estado. Si la muestra contiene objetos distintos entre si, no tiene ningun sentido
intentar averiguar la relacion entre la distribucion temporal de las pujas y los precios de
venta alcanzados puesto que el valor de cada uno de ellos es también distinto. La Unica

manera de asegurar que los objetos estén en el mismo estado es considerar solamente los

39



que esten nuevos. Si el objeto estd usado, ante la dificultad de la inspeccién del mismo,

aparecen problemas de informacion asimétrica®.

Estas limitaciones reducen las posibilidades de conseguir una muestra razonablemente
grande y mas aun, teniendo en cuenta que la informacion de subastas cerradas en eBay
solo permanece publica durante aproximadamente cuatro meses. La mejor manera de
hallar aquellos productos de los que hay mas subastas cerradas en eBay es realizando una
busqueda por filtros en lugar de realizarla mediante palabras clave. De esta forma
podemos visualizar los resultados de la busqueda segun las categorias 0 marcas a las que
pertenecen las subastas que cumplen nuestros requisitos. En nuestro caso, deberiamos
aplicar los siguientes filtros: primero el filtro de subasta para que no aparezcan las compra
ventas, luego activamos el que hace referencia al estado del producto ordenando que sea
nuevo Yy, finalmente, concretamos que las subastas deben estar terminadas marcando la
opcion “articulos vendidos”. Una vez se han introducido estos filtros, los resultados de
la busqueda s6lo contienen anuncios que cumplen los requisitos de dichos filtros y se
pueden visualizar por categorias o por marcas. Dado que nuestro objetivo es encontrar
productos de un mismo modelo, nos interesa buscar por marcas. Si miramos qué marcas
son las que tienen un nimero mayor de subastas en eBay encontramos que, generalmente,
son empresas de productos informaticos o de telefonia. En particular, se ha encontrado
que los teléfonos mdvil marca Samsung y Apple son los mas subastados v,
concretamente, que el iphone 6 de 16gb de memoria era el producto nuevo que tenia mas
subastas terminadas en eBay. Por esta razdn, para este trabajo se han utilizado los datos
de un total de 100 subastas terminadas de estos moviles en eBay que han sido obtenidos
en dos tandas: en enero de 2015 se obtuvieron datos de 60 subastas cerradas durante los
meses de octubre, noviembre y diciembre y, posteriormente, en abril, se recolectaron

datos de subastas cerradas durante enero, febrero y marzo.

Dada la naturaleza de los objetos subastados en nuestra muestra, el escenario del teorema
de Ockenfels y Roth (2002) al que nos referimos ahora no es el mismo al que nos
referiamos en el andlisis anterior. Los moviles no son muy susceptibles de ser

coleccionados o revendidos por lo que se considera que los compradores tienen una

14 Una muestra con objetos idénticos y usados seria Gtil para un estudio de los efectos de
los coeficientes de rating de los vendedores sobre los precios que se alcanzan, pero no

para este analisis.
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valoracion privada del bien. Ahora nuestro escenario es aquel en el que se realiza
“sniping” porque se compite con un pujador incremental o con un comprador con una
valoracion similar. En ambos casos e igual que sucedia en el escenario de subastas de
valoracion comun, el incentivo del comprador que sigue estrategias de pujar a ultima

hora es alcanzar un precio inferior al que llegaria mediante una estrategia de otro tipo.

Para cuantificar el efecto del “sniping” sobre los precios se han encontrado dos vias. La
primera consiste en averiguar si el hecho de que los compradores introduzcan sus
disposiciones a pagar pronto implica precios mayores. La segunda alternativa es ver si la

practica de “sniping” da lugar a precios menores.

Empezaremos por la primera de ellas, es decir, intentaremos averiguar si hay alguna
correlacion positiva entre los precios y el buen funcionamiento del sistema “proxy
bidding”. El problema que surge de este analisis radica en como determinar una variable
que capte el buen o mal funcionamiento del sistema “proxy bidding” de eBay,
entendiendo como buen funcionamiento el hecho que los compradores acaben de
introducir sus disposiciones a pagar pronto. La propuesta es calcular, para cada subasta,
el nimero de Gltimas pujas de los compradores introducidas durante la primera cuarta
parte, las dos primeras cuartas partes y las tres primeras cuartas partes de la duracion de
las subastas. A partir de estos datos podriamos estimar tres modelos por minimos
cuadrados ordinarios desde Gretl en los que la variable dependiente seria la misma (el
precio) y la independiente seria distinta: en cada uno de los modelos, el nimero de pujas
introducidas en uno de los periodos mencionados anteriormente. Sin embargo, esta
variable no acaba de captar un buen funcionamiento del “proxy bidding” en las subastas
de eBay ya que un nimero alto de Ultimas pujas introducidas pronto no implica que luego
no se recurra al “sniping”. Una mejor manera de configurar una variable independiente
que capte el buen o mal funcionamiento del “proxy bidding” en las subastas consiste en
considerar la proporcion de las ultimas pujas de los compradores introducidas durante
cada intervalo temporal sobre el total de Gltimas pujas introducidas en cada subasta (o el
total de compradores que han participado en cada subasta). Un valor alto de esta variable
significaria que la mayoria de compradores estan acabando de pujar pronto, mientras que

los valores bajos representan subastas en las que los compradores terminan de pujar tarde.

Por lo tanto, necesitamos una variable que sea el precio de cada subasta y tres variables
mas que representen la proporcion de ultimas pujas introducidas durante el primer cuarto,
la primera mitad y los tres primeros cuartos de la duracion de cada subasta. Para la
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obtencion de estos datos partiremos de la tabla de los iphones que obtuvimos en el
apartado 4.1 y aplicaremos nuevos pasos a la consulta. Recordemos que esta tabla
contiene un numero de filas equivalente al total de pujas que ha habido en las subastas.
Lo primero que debemos hacer es deshacernos de las filas de las pujas que han sido
repensadas por los compradores, es decir, que no han sido las Gltimas. Para ello utilizamos
el comando Agrupa por y ordenamos que las filas agrupadas deben ser ID del articulo,
precio de venta, pujadores, pujas y duracién en minutos. Por otro lado, la columna nueva
que obtengamos debe de ser el minimo de la columna “Diferencia minutos”. Esta
agrupacion es la que se muestra en la captura de pantalla de la figura D del anexo D
(pagina 60). Como se recordara, la columna “Diferencia minutos” que calculamos en el
apartado 4.1.2 contiene los minutos que quedaban para terminar la subasta en el momento
en que se introdujo la puja. Si agrupamos de esta manera, solamente obtenemos la puja

maés tardia de cada comprador en cada subasta®®.

Ahora que ya hemos conseguido las Gltimas pujas de los compradores, podemos proceder
a calcular tres nuevas columnas en las que se muestre 1 si la puja ha estado introducida
en uno de los tres intervalos y 0 en cualquier otro caso. En particular, las tres férmulas a

introducir son:

“if| Diferencia min]>[Duracion min]/4 then I else 0"
“if[ Diferencia min]>[Duracion min]/2 then I else 0"
“if[ Diferencia min]>[Duracion min] *(3/4) then I else 0”

La primera devuelve 1 cuando la tltima puja ha sido introducida durante las tres primeras
cuartas partes de la duracion de la subasta, la segunda devuelve 1 cuando se ha
introducido durante la primera mitad y la tercera devuelve 1 cuando se ha introducido

durante la primera cuarta parte de la duracion. En cualquier otro caso devuelven 0.

En este punto, la tabla sobre la que trabajamos contiene una fila por cada ultima puja de
cada comprador en cada subasta y tiene las siguientes columnas: ID del articulo, precio
de venta, numero de pujadores, nimero de pujas, duracion en minutos y las tres columnas

calculadas (con unos y ceros segun si la puja en cuestion se haya introducido en cada

15 Este es el punto de partida para la elaboracion de la figura 2. Los pasos posteriores para

dicha elaboracion vienen explicados en el anexo E (pagina 60).
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intervalo). A partir de esta tabla podemos agrupar por ID del articulo y precios de venta
e indicamos que genere tres columnas nuevas, cada una de ellas sera la suma de los unos
y ceros de las tres columnas que hemos calculado anteriormente. Como resultado,
obtenemos el numero de dltimas pujas introducidas en cada intervalo temporal para cada
subasta. Finalmente, para calcular el promedio de estas pujas sobre el total de ultimas
pujas de la subasta s6lo tenemos que dividir las columnas que contienen estas sumas por
la columna de pujadores. Este ultimo paso se puede hacer directamente en Power Query
o0 desde Excel. En este trabajo se ha optado por hacerlo desde Power Query afadiendo

tres columnas calculadas.

Habiendo seguido todo este proceso, ya tenemos las variables que nos interesaban para
el analisis. Si corremos un modelo por minimos cuadrados ordinarios desde Gretl en el
que la variable dependiente sea el logaritmo del precio y la independiente sea el
porcentaje de pujas introducidas durante la primera cuarta parte de la subasta, obtenemos
una relacién entre las dos variables, aunque pequefia y poco significativa. Concretamente,
el coeficiente beta estimado es de 0,0005 con un nivel de significacion del 10%. Cuando
este porcentaje aumenta en un punto basico, el precio aumenta muy poco. Por lo que hace
a los otros dos modelos en los que las variables dependientes eran, para uno, el porcentaje
introducido durante las dos primeras cuartas partes de la duracion y, para el otro, el
porcentaje introducido durante las tres primeras partes, no se ha encontrado ninguna
relacion significativa. Fruto de estos resultados, concluimos que no hemos encontrado
que un funcionamiento del sistema “proxy bidding” tal y como eBay lo recomienda
implique mayores precios y, si lo hace, los efectos son muy pequefios y con un nivel de

significacion muy bajo.

El otro lado de la moneda es analizar el efecto de las ultimas pujas de cada comprador
introducidas a ultima hora sobre los precios. Concretamente, queremos ver si la préctica
de estrategias relacionadas con el “sniping” da lugar a precios menores. La propuesta es
hacer un modelo de regresion simple estimado con Gretl en el que una variable
independiente que capture la ocurrencia de “sniping” en la subasta trate de explicar las
variaciones del precio. De nuevo, se han considerado varias alternativas como variable
independiente: la suma de las Gltimas pujas de los compradores introducidas en el tultimo
minuto y el porcentaje de estas pujas sobre el total de Gltimas pujas de los compradores

(o el nimero de compradores de la subasta).
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Para la obtencién de estas variables independientes partiremos de la tabla explicada en
este mismo apartado que contiene las tltimas pujas de cada comprador. S6lo necesitamos
afiadir tres pasos a esta consulta. El primero es calcular una nueva columna que devuelva
1 cuando la puja ha sido introducida en el dltimo minuto de la subasta y 0 en cualquier
otro caso. Para ello, usamos la formula “if/ Diferencia min]>1 then 0 else 1"’ que ya debe
sernos familiar. El segundo paso consiste en hacer una agrupacion con el comando
Agrupar por para obtener la suma de las ultimas pujas introducidas en el Gltimo minuto
para cada subasta. Finalmente, desde Power Query, afiadimos una nueva columna que

sea el promedio de esta suma sobre el total de ultimas pujas de la subasta.

Con esta pequefia transformacion podemos proceder al anélisis. Encontramos que, a un
nivel de significacion del 5% (pero muy cercano al 1%), con la introduccion adicional de
una puja en el ultimo minuto de una subasta se puede esperar una bajada del precio de
18,77€ aproximadamente. Esta manera de determinar la variable dependiente no tiene en
cuenta las pujas que se han introducido antes del Gltimo minuto: estos resultados pueden
interpretarse como el efecto marginal de una puja adicional en el Gltimo minuto sobre el
precio, esté o no funcionando bien el sistema “proxy bidding”. Si queremos ver los
efectos del “sniping” cuando los compradores no estan pujando pronto, debemos
concretar una variable dependiente que represente el porcentaje de Ultimas pujas
introducidas en el dltimo minuto sobre el total de Gltimas pujas de la subasta. Los
resultados obtenidos en el modelo estimado por minimos cuadrados ordinarios en el que
la variable dependiente es este porcentaje y la independiente es el precio de venta indican
que, con un nivel de significacion del 1%, un aumento del 1% de la concentracion de
pujas en el Gltimo minuto hace disminuir el precio en 73 céntimos de euro

aproximadamente.

Por lo tanto, el Unico resultado contundente en magnitud y significacion que hemos
encontrado es el de la propension marginal del precio cuando un comprador introduce su
Gltima puja en el Gltimo minuto en lugar de hacerlo antes. Como se dijo, este resultado
puede interpretarse como el efecto del “sniping” pase lo que pase antes del primer minuto
de la subasta y parece ir en la direccion que apunta la hipotesis de Ockenfels y Roth: méas
pujas a ultima hora permiten alcanzar precios menores. Por otro lado, los dos modelos
que intentaban explicar las variaciones de los precios por los porcentajes de Gltimas pujas
introducidas durante un periodo u otro no han dado resultados demasiado significativos

y, si ha sido asi, los efectos eran muy pequefios. Un apunte importante en relacion a estos
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modelos es la sensibilidad de estos porcentajes a la introduccion de una sola puja
adicional en los periodos considerados. La media de pujadores o, lo que es lo mismo, la
media de Ultimas pujas de los compradores esta en 8,9 con una mediana de 9. En el caso
que una ultima puja se trasladara al primer cuarto de duracién de una subasta o al Gltimo
minuto de la subasta, el incremento del porcentaje supondria, en términos promedio, mas
de un 10%. Si esta puja hubiese sido introducida en el primer cuarto, el aumento del
precio hubiese seguido siendo pequefio (aproximadamente de un 0,005%) pero de
haberse introducido en el altimo minuto, podriamos esperar una disminucion de 7,3 euros

sobre el precio (que tiene una media de 578 euros).

4.4 Otros temas y posibles ampliaciones

En este apartado se comentaran brevemente dos ideas que podrian ser interesantes para
continuar con el experimento. La primera idea es ver si en las subastas en las que se
alcanzan precios mayores durante las primeras horas o dias de su duracién las pujas
tardias se ven desincentivadas y se alcanzan precios mayores. Dado que no se ha realizado
este analisis, en su lugar se ha elaborado la figura 5. Esta figura muestra la evolucion de
los precios de las subastas de los iphones a lo largo de su duracién que ha sido dividida
en 20 cuantiles. Concretamente, se representa la evolucion del precio en términos
promedio para el total de la muestra (“Promedio™), la evolucidon del precio de la subasta
que alcanzé un precio mayor durante el primer cuantil de su duracion (“subasta 1”) y la
evolucion del precio de la subasta que llegd con un precio mas bajo a este mismo cuantil

(“subasta 2”).

Para obtener la figura G1 se han calculado 20 columnas nuevas (una por cuantil) a partir
de la tabla obtenida en el apartado 4.1.2. Por ejemplo, la columna del cuantil 10 se ha

calculado a partir de la siguiente formula:

If[Diferencia min]<[Duracion min}/20*10 then O else if[Diferencia min]<[Duracion

min]/20*11 then if[Importe] <[PC9] then [PC9] else [importe] else O

Donde “Diferencia min” son los minutos que quedaban para terminar la subasta cuando
se introdujo la puja, “Duracion min” es la duracion de la subasta en minutos, “Importe”
es la cantidad por la que se pujo y “PC9” contiene el importe de la puja mas alta del

cuantil anterior (en este caso, el nueve).

Con esta formula creamos una nueva columna en la que aparece el importe de la puja

cuando ésta ha sido introducida en el décimo cuantil de la duracion de la subasta vy,
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ademas, es superior a la puja mas alta del cuantil anterior. En cualquier otro caso devuelve
0. Después habia que agrupar por 1D del articulo y obtener el valor maximo de estas 20
columnas calculadas, de tal forma que obteniamos la puja mas alta introducida en cada

cuantil para cada subasta.

Figura 5: evolucion de los precios de los iphones
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Fuente: elaboracién propia

Una segunda idea consiste en intentar encontrar si en aquellas subastas en las que acttan
pujadores incrementales se alcanzan precios mayores. Para ello, podria calcularse una
medida parecida al indice de Gini que, para cada subasta, indicaria la forma en gque estan
distribuidas las pujas entre los compradores. Para indices méas cercanos a 1, podriamos
pensar que muchas pujas estan concentradas en pocos compradores y supondriamos que
éstos son los incrementales. Consecuentemente, si quisiéramos aceptar la hipétesis de
Ockenfels y Roth (2002), deberiamos observar que para indices mayores los precios son

también mayores.
5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos visto la manera en la que interactuan la “Teoria Tradicional de
Subastas” y la teoria de subastas de internet en un &mbito concreto, el “sniping”. Dado el
gran crecimiento (y las expectativas de que siga asi) de las subastas online y, en general,
del e-commerce, es de esperar que los usuarios de las paginas que realizan estas

actividades adquieran conocimientos cada vez mayores sobre el funcionamiento del
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sistema “proxy bidding” u otros similares. Por este motivo, se considera de vital
importancia que los responsables del disefio de las subastas de internet tengan muy en
cuenta las consecuencias de sus decisiones sobre el comportamiento de los compradores.
Sobre lo que se ha tratado en este trabajo y pese que en alguno de los casos no hemos
obtenido unos resultados empiricos demasiado contundentes, podemos sacar algunas

conclusiones normativas.

La primera de ellas hace referencia a la eficiencia de las subastas de internet.
Independientemente de que un comprador recurra al “sniping”, en una subasta con “proxy
bidding” es de interés para los compradores pujar por su valoracion, es decir, son
compatibles en incentivos. Sin embargo, no todas las disposiciones a pagar se revelan. En
eBay y uBid, solo se dejan publicas las disposiciones a pagar (“proxy bids”) de los
compradores que no han ganado, tanto para los compradores como para el vendedor.
Actualmente, hay muchas empresas que deciden comerciar por internet (de hecho, en
uBid.com sélo venden empresas) asi que algo a tener en cuenta a la hora de disefiar una
subasta podria ser la revelacion de los costes de las empresas o la revelacion de las
valoraciones de los consumidores a las empresas. En este sentido, seria interesante que

las “proxy bids” de los ganadores se dejasen ver a los vendedores.

La segunda percepcion que obtenemos de este trabajo hace referencia a la utilidad del
vendedor en las subastas de internet. Las publicaciones académicas suelen equiparar las
subastas de internet a la subasta Vickrey por la manera en que se conforma el precio:
siempre segun la segunda puja mas alta. Sin embargo, el sistema “proxy bidding” es de
una naturaleza oral, caracteristica que no comparte con la subasta Vickrey y que hemos
visto que tiene consecuencias sobre el comportamiento de los compradores.
Concretamente, en una subasta con “proxy bidding”, un comprador puede tener
suficientes incentivos como para esperar a los Ultimos segundos para introducir su puja.
Ante una expansién de las subastas online y del conocimiento de las ventajas que se
pueden obtener siguiendo estrategias de este tipo, las subastas de eBay u otras paginas
podrian convertirse en subastas de sobre cerrado: ante una recurrencia masiva al
“sniping”, las pujas no serian observables porque no hay tiempo suficiente para
observarlas. La consecuencia de esta transicion es una pérdida de atractivo de las subastas
que utilicen un sistema “proxy bidding” con un modo de finalizacion rigido. Por un lado,
los precios de venta alcanzados pueden disminuir por los motivos que se han presentado

en este trabajo y, ademas, al convertirse en subastas de sobre cerrado, la probabilidad de
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que los compradores de subastas de valoracion comun caigan en el “winner’s curse” se
incrementa, se puja méas precavidamente y las utilidades de los vendedores caen. Por otro
lado, puede que los compradores no tengan tantos incentivos para hacer “sniping” si todos
los demas lo estan haciendo. Seguir una estrategia de este tipo tiene sentido si son pocos
los que la siguen. Cuando son muchos, la probabilidad de que la puja de un comprador
sea la Unica que se transmita correctamente al sistema decrece y sus ganancias esperadas
también. Por lo tanto, una segunda inferencia que obtenemos de este trabajo es que podria
ser mas conveniente establecer subastas con un modo de finalizacion de tipo “overtime”.
Entonces el “sniping” no tendria ningin sentido desde un punto de vista estratégico y
volveriamos a una subasta del tipo oral en la que los vendedores verian como se rehacen
sus ingresos'®. Un punto a favor respecto a este Gltimo argumento es la evolucion del
volumen de usuarios y de ventas que esta experimentando uBid.com en los Gltimos afios
y que, actualmente, se considera el principal competidor de eBay (aunque todavia muy

desventajado).

16 Esta subasta oral seria equivalente a la “button auction” que hemos contemplado en el

apartado 2.2.1.
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ANEXO
A. Detalle sobre los incrementos de las pujas en eBay

Figura A: incrementos automaticos sobre la puja més alta actual

Puja mas alta actual Incremento

0,00 Euros - 9,99 Euros 0,50 Euros
10,00 Euros - 19,99 Euros 0,60 Euros
20,00 Euros - 39,99 Euros 1,00 Euros
40,00 Euros - 99,99 Euros 1,50 Euros
100,00 Euros - 249,99 Euros 2.50 Euros
250,00 Euros - 499,99 Euros 5,00 Euros
500,00 Euros - 999,99 Euros 10,00 Euros
1000,00 Euros - 2.499,99 Euros 20,00 Euros
2.500,00 Euros - 4.999,99 Euros 50,00 Euros
5000,00 Euros 100,00 Euros

Fuente: ebay.com
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B. Obtencion y reordenacién de datos
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Figura B2: output de “import.io” para la muestra de 100 subastas de iphones de eBay

RCHIVC pidiisle INSERTAR DISENO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISA

63 - Jx

Mimero del 2 3|129-ene-15 |3 dias Seuddnimo
articulo:221 17:56:18 o Viked T
673479186 H.Esp 39),570,00
EUR,28-
ene-
15,10:29:18
H.Esp,Seu
dénimo:
rrn-d[
131),560,0
0 EUR,29-
ene-
15,17:56:16
H.Esp,Seu
dénimo:
‘u"***j[
38),550,00
EUR,28-
ene-
15,10:28:59
H.Esp,26-
ene-
15,17:56:18
H.Esp

Mumero del 7 10/07-feb-15 7 dias Seudonimo
datos_iniciales_iphone6(16gh) LB 75% LE 50% LB25% Hojz

Fuente: elaboracion propia
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C. Determinantes del “sniping”

Figura C1: configuracion de la agrupacion para obtener las pujas introducidas en el

ultimo minuto de cada comprador.

Agrupa per...

Mom de la columna nova

SUMAmin1

Operacid

Surma

Especifigueu les columnes per les guals voleu agrupar.
Agrupa per +
Rating =
Seuddnimo -

Columna

minT

Carealls
Lancel-la

Fuente: elaboracion propia

C2: modelo probit ordenado con el numero de pujas introducidas en los ultimos veinte

segundos como variable dependiente.

Iteration
Iteration
Iteration

WMo O

Iteration

log
log
log
log

. oprobit SUMA20seyg Ln rating

likelihood = -580.
likelihood = -575.
likelihood = -575.
likelihood = —-575.

86426
749864
73284
73284

Ordered probit regression Number of ohs 1095
LR chiZ (1) = 10.26

Proh > chi2 = 0.0014

Log likelihood = -575.73284 Pzeudo RZ = 0.0088
SUMAZOseq Coef. 3td. Err. z P=|=z| [95% Conf. Interwval]

Ln rating .072478 .0229942 3.15 0.002 .0274102 1175458
feoucl 1.357344 .1234295 1.115427 1.599262

foutz 2.29a207 .140041 2.019732 2.568683

foursd 2.799304 .1713042 2.463554 3.135054

fourd 3.039485 .2022234 2.643134 3.435835

fouts 3.463646 3100761 2.855909 4.071384

Fuente: elaboracion propia
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C3: propensién marginal de un aumento del rating sobre la probabilidad de que un

comprador no introduzca ninguna puja durante los ultimos veinte segundos de la subasta.

. mfx, predict{outcome{d))

Marginal effects after oprobit

v = Pr(3UMAZOseg==0) (predict, outcows(0))
= .B4512626
varishle dy/dx 3td. Err. Z Pz [ 95% C.I. ] X
Ln rat~g -.0172613 .00543 -3.18 0.001 -.0279 —-.006623 4.71305

Fuente: elaboracion propia

C4: propension marginal de un aumento de rating sobre la probabilidad de que un

comprador realice una puja en los ultimos veinte segundos de la subasta.

. mfx, predict{outcome{l}}

Marginal effects after oprobit

v = Pr(3UMAZOseg==1) (predict, outcome (1))
= .12944112
variahle dysdx Ftd. Err. 4 Pxlz] [ oO5% C.I. ] X
Ln rat~g .012964 . 00415 3.13 0.002 .004835 .021093 4.71305

Fuente: elaboracién propia

C5: propension marginal de un aumento de rating sobre la probabilidad de que un

comprador realice dos pujas en los ultimos veinte segundos de la subasta.

. mfx, predict{outcome{2))

Marginal effects after oprobit

v = Pr(3UMAZOseg==2) (predict, outcome(2)])
= .01844136
variahle dy/ dx Ztd. Err. z P> z| [ a5y C.I. ] X
Ln_rat~g .0028865 .00105 2.75 0.006 .000829 .004944 4.71305

Fuente: elaboracién propia
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C6: propension marginal de un aumento de rating sobre la probabilidad de que un

comprador realice tres pujas en los ultimos veinte segundos de la subasta.

. mEx, predict{outcome{3)})

Marginal effects after oprobit

v = Pri3UMi20seg==3) (predict, outcome(3)
= .00350226
variable dy/ dx 3td. Err. Z Px|z]| [ 5% C.I. ] X
Ln rat~g .0006512 .00037 1.76 0.078 -.000074 .001376 4.71305

Fuente: elaboracion propia

C7: propension marginal de un aumento de rating sobre la probabilidad de que un

comprador realice cuatro pujas en los ultimos veinte segundos de la subasta.

. mfx, predict{outcome{d})}

Harginal effects after oprobit

v = Pr(3UMAZO=seg==4] (predict, outcomes (4))
= .00259103
varisble dy/dx 3td. Err. 4 Pr|z| [ o5% C.I. ] X
Ln_rat~g 0005385 . 00034 1.60 0.109 -.000119 .001196 4.71305

Fuente: elaboracién propia

C8: propension marginal de un aumento de rating sobre la probabilidad de que un

comprador realice ocho pujas en los Gltimos veinte segundos de la subasta.

. mfx, predict{outcome{d}}

Marginal effects after oprobit

v = Pr(3UMAZ0seg==38) Ipredict, outcome(3))
= .00089797
variable dy/dx 3td. Err. z P =| [ a5% C.I. ] X
Ln_rat~g 0002211 .0o0021 1.05 0.295 -.000193 .000635 4.71305

Fuente: elaboracion propia.
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D. Andlisis de los efectos del “sniping”

Figura D: agrupacion para la obtencion de las Gltimas pujas de cada comprador en cada

subasta.

Especifigueu les columnes per les guals voleu agrupar.

Agrupa per +

Articulo d -

Pujadores

Pujas

Seuddnimo

Rating ganador

Nom de la columna nova Operacid Columna +

Columna Min. - Diferencia minuts

Fuente: elaboracion propia
E. Método seguido en la obtencion de datos de la figura 2

Para la elaboracion de la figura 2 partimos de una tabla en la que el nimero de filas es
equivalente al nimero de Gltimas pujas de los compradores en cada subasta. Para ello,
simplemente duplicamos la consulta del apartado 4.2 y modificamos el origen de los
datos, indicando que deben ser los de las radios antiguas y maquinas de escribir. El
siguiente paso es proceder a calcular cuéles son las que han sido introducidas en el tltimo
minuto de la subasta, entre el Gltimo y el penultimo, entre el antependltimo y el minuto
tres por la cola y asi sucesivamente hasta el minuto treinta por la cola. Para ello
calculamos treinta nuevas columnas en las que ordenaremos que aparezca un 1 si la puja
ha sido introducida en un intervalo de tiempo y 0 en cualquier otro caso. Concretamente,
seguimos la ruta Afadir columna/Afiadir una columna personalizada e introducimos una
formula del tipo “= if[Diferencia min]>minuto x then 0 else if[Diferencia
min]>minuto_y then I else 0 para minuto_x mayor que minuto_y y cuando ambos estan
entre 30 y 0. Por ejemplo, para la columna en que nos daré 1 si la puja ha sido introducida
entre el minuto 29 y 30 por la cola y que devolvera 0 en cualquier otro caso, introducimos
la siguiente formula: “if/Diferencia min]>30 then 0 else if] Diferencia min]>29 then I

else 0.
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A continuacion debemos calcular el nimero de pujas introducidas en cada periodo. Para
ello utilizamos el comando Agrupar por y lo configuramos como se muestra en la figura
E. Concretamente, agrupamos por ID del articulo, pujadores y rating (aunque este Gltimo
no es necesario). Las columnas nuevas son treinta: la suma de cada uno de las pujas
introducidas en cada minuto. Como resultado obtenemos el numero de ultimas pujas
introducidas en cada minuto para cada subasta. Para hallar los promedios, agregamos unas
treinta nuevas columnas en las que se divida cada una de las treinta anteriores entre el
numero de pujadores de la subasta. Finalmente, calculamos el promedio de los promedios

de Gltimas pujas introducidas en las subastas y podemos representar la figura 2.

Figura E: agrupacion de la suma de dltimas pujas de cada intervalo

Agrupa per...

Especifiqueu les columnes per les quals voleu agrupar.

Agrupa per +
Articulo | =

Pujadores

Rating gamador

Nom de la columna nova Operacid Columna +

[ sumaLet Suma = | min1 -

[ sumaLe2 Suma - | min2 -

[ sumaLes Suma = | min3 -

[ sumaLes Suma = | mins -

[ sumaLes Suma = | ming -

[ sumaLs7 Suma - | min7 -

|
|
|
[sumaLea | [suma | [ ina -| =
|
|
|
|

[ sumaLes Suma - | ming - -V

Dracord Cancel-la

Fuente: elaboracién propia
F. Evolucidn de las pujas totales

La figura F muestra la evolucion, en términos promedio, de las pujas totales. EI método
seguido para hallar este grafico ha sido el mismo que se ha explicado en el anexo E
excepto en que se ha evitado el paso que consistia en la obtencidn de las Gltimas pujas de
los compradores en las subastas mediante Power Query, es decir, este grafico esta basado
en los datos del total de pujas sin tener en cuenta si fueron replanteadas posteriormente

por los compradores.
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Podemos ver como las subastas entran a la Gltima media hora con cerca de un promedio
del 80% de las pujas introducidas y como en el Gltimo minuto se transmiten cerca del 9%
de las pujas aproximadamente, bastante inferior a lo que hemos obtenido en la figura 2.

Figura F: acumulacién de la proporcion de pujas totales introducidas a lo largo de los

altimos 30 minutos

100,00%
95,00%
90,00%
85,00%

80,00%

75,00%

70,00%
30'29'28'27'26'25' 24" 23'22' 21' 20' 19' 18' 17' 16' 15' 14' 13" 12" 11'10' 9" 8 7' 6" 5' 4' 3' 2' 1

Elaboracion: fuente propia
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