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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo el desarrollo de nuevos modelos para determinar con 
alta precisión los factores que explican el precio de las principales criptomonedas. Para ello se 
ha utilizado una amplia base de datos de variables relacionadas con el bitcoin y el ethereum, y 
se han aplicado técnicas de redes neuronales artificiales. Los resultados obtenidos han permitido 
identificar que los aspectos relacionados con el número de publicaciones en foros, el volumen de 
transacciones en blockchain y la tasa de hash proporcionan una excelente estrategia para prede-
cir el precio del bitcoin. También, que el volumen de transacciones, el tamaño de los bloques, las 
comisiones de mineros y los precios del petróleo son los mejores predictores del valor de mercado 
del ethereum.
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Abstract

The present study aims to develop new models to determine with high precision the factors 
that explain the price of the main cryptocurrencies. To do this, a large database of variables re-
lated to bitcoin and ethereum has been used, and artificial neural network techniques have been 
applied. The results obtained have made it possible to identify the following factors: the number 
of posts in social networks, the volume of transactions on blockchain and the hash rate provide 
an excellent strategy to predict the price of bitcoin. Also, that the volume of transactions, the size 
of the blocks, the commissions of miners and the prices of oil are the best predictors of the market 
value of ethereum.
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1. Introducción

Actualmente la tecnología blockchain promueve interacciones entre partes sin 
la necesidad de una autoridad central y no sólo se utiliza para transacciones mo-
netarias, sino también en un dominio de aplicaciones más amplio tales como los 
contratos inteligentes (Pierro y Rocha, 2019; Ethereum Foundation, 2018). En este 
contexto, las criptomonedas están marcando una tendencia cada vez más fuerte 
en todos los mercados financieros, y la literatura financiera está dedicando más 
atención a su estudio (Liu et al., 2020; Nasir et al., 2019; Grinberg, 2012). Investi-
gaciones recientes han identificado diferentes factores que afectan al precio de las 
criptomonedas, especialmente al bitcoin y al ethereum (Sovbetov, 2018; Al-Kha-
zali et al., 2018; Civitarese, 2018). Estos factores están relacionados principalmen-
te con la demanda y la oferta, con el atractivo en redes sociales, y con variables 
macroeconómicas y financieras. Sin embargo, la importancia de estos factores va-
ría de un estudio a otro y los resultados existentes demandan modelos de medición 
con altos niveles de precisión (Lamothe et al., 2020; Sin y Wang, 2017). Para 
arrojar luz sobre la importancia de los factores que explican el precio de las prin-
cipales criptomonedas, este estudio ha construido una amplia base de datos sobre 
bitcoin y ethereum para el periodo 2015-2020 que incluye todas las variables que 
han sido relacionadas con las monedas en la literatura previa. Posteriormente se 
han aplicado técnicas de redes neuronales artificiales para estimar la sensibilidad 
de las variables respecto a los precios del bitcoin y del ethereum. Concretamen-
te, se ha desarrollado un modelo perceptrón multicapas (PMC), que ha sido una 
de las técnicas de inteligencia artificial que mejores resultados de predicción han 
proporcionado en ingeniería y finanzas debido a su capacidad de realizar tareas 
complejas, como clasificación, patrón de reconocimientos y predicciones (Ales-
sandretti et al., 2018; Gupta y Wang, 2010). Los resultados obtenidos con PMC 
han permitido estimar, con una precisión superior al 93%, dos conjuntos inéditos 
de variables con un alto impacto en los precios del bitcoin y del ethereum. De este 
modo, los resultados proporcionan importantes contribuciones teóricas y prácti-
cas a la literatura sobre criptomoneda, especialmente indicando nuevas perspecti- 
vas de investigación que pueden ser consideradas en los modelos sobre su valora-
ción. 

El resto del estudio se organiza como sigue. Tras esta introducción se presenta 
un análisis de la literatura previa sobre las variables relacionadas con el precio del 
bitcoin y del ethereum. A continuación, se deja constancia de los aspectos metodo-
lógicos de la investigación. Posteriormente se presentan las especificaciones de las 
variables y de los datos utilizados. El estudio finaliza con la exposición de los resul-
tados obtenidos y de las principales conclusiones.
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2. Revisión de la literatura

En la literatura financiera sobre criptomonedas destacan los estudios que tratan de 
determinar las variables que afectan al valor las mismas. Este problema ha sido obje-
to de varias líneas de investigación, que han abordado el análisis de diferentes tipos 
de variables. En primer lugar, los modelos basados en variables sobre la dinámica 
entre la demanda y oferta (Civitarese, 2018; Poyser, 2017; Balcilar et al., 2017). En 
segundo lugar, los estudios que relacionan el valor con el atractivo que la misma 
ofrece en redes sociales a los inversores (Nasir et al., 2019; Hayes, 2017). Y en ter-
cer lugar, los que relacionan el valor del bitcoin con variables macroeconómicas y 
financieras (Al-Khazali et al., 2018; Poyser, 2017).

Respecto a las variables relacionadas con la demanda y la oferta, la literatura pre-
via ha tratado de determinar las variables que impactan directamente en las curvas de 
demanda, pues existe un límite en la cantidad de criptomonedas ofrecidas en el mer-
cado. En este contexto destacan las variables relacionadas con el tamaño del merca-
do (Liu et al., 2020). La creciente realización de transacciones tiende a estimular su 
adopción por otros agentes económicos, impulsando la demanda de criptomonedas. 
El uso del dinero digital y el comercio electrónico también ayudan al desarrollo y 
adopción de monedas virtuales impulsando su demanda (Kristoufek, 2015; Polasik 
et al., 2015). En este sentido, el número de criptomonedas disponibles se asocia con 
efecto negativo en el valor de las monedas (Ciaian, 2016a). Igualmente, el número 
de direcciones (carteras virtuales) se asocia con un efecto directo y positivo en el 
precio (Civitarese, 2018; Ciaian, 2016a). Y del mismo modo, las variables de volu-
men de transacciones diarias y transferencias por los usuarios de la red también han 
demostrado tener un impacto directo en los precios (Sovbetov, 2018; Buchholz et al., 
2012). En estos estudios subyacen los postulados de la teoría cuantitativa del dinero 
(Lucas, 1980). Esta teoría postula que el valor de las transacciones que se realizan en 
una economía ha de ser igual a la cantidad de dinero existente por el número de veces 
que el dinero cambia de manos, variable que se denomina velocidad de circulación 
del dinero. De su aplicación al ámbito de las criptomonedas se deduce que el precio 
del criptoactivo está asociado a medidas de volumen tales como número de tran-
sacciones diarias  y número de direcciones. Y por otra parte, también es interesante 
considerar la influencia de la velocidad de circulación de la criptomoneda, que tiene 
una relación inversa con el valor de la misma (Chen et al., 2020). En este contex-
to, el papel de los denominados holders1 es muy importante ya que su existencia y 
capacidad financiera contribuyen a reducir la velocidad de circulación al «atesorar» 
criptomonedas reduciendo las posibilidades de transmisión de las mismas. 

Otros estudios encuentran resultados que matizan las anteriores conclusiones. Por 
ejemplo, Bouoiyour y Selmi (2015) indican que el volumen del mercado afecta a los 
precios sólo a corto plazo. Y por su parte, Balcilar et al. (2017) encontraron que los 

1 Los holders o hodlers son aquellos inversores que mantienen posiciones a medio y largo plazo de crip-
tomonedas con la expectativa de obtener plusvalías en su inversión. 

https://www.inderscienceonline.com/author/Chen%2C+Weili
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efectos del tamaño del mercado no se verifican en periodos de precios ascendentes 
o descendentes que coinciden con situaciones de estrés. Finalmente, otras variables 
técnicas y económicas también han sido relacionadas con la demanda y oferta de 
criptomonedas. Entre ellas aparecen la denominada tasa de hash, la dificultad de 
minar un nuevo bloque para blockchain y las comisiones percibidas por los mineros 
(Poyser, 2017; Matonis, 2012). 

De otra parte, y como hemos expuesto anteriormente, un modelo alternativo para 
explicar el precio de las criptomonedas es la denominada economía de redes. Bajo 
esta teoría, la literatura previa ha detectado que las variables relacionadas con el 
atractivo en redes sociales tienen un impacto significativo en el valor de las crip-
tomonedas. Por ejemplo, las búsquedas en medios electrónicos para obtener infor-
mación sobre el funcionamiento del bitcoin y del ethereum han sido unas de las 
variables de atractivo más referenciadas (Sovbetov, 2018). Estudios basados en me-
todologías de autorregresión vectorial y corrección de errores vectoriales indicaron 
que la cantidad de búsquedas en Google y Wikipedia tiene una fuerte asociación 
temporal con los precios de las criptomonedas, y que el interés del público en au-
mentar el conocimiento sobre la operatoria de estos activos mostró una relación di-
recta con los precios (Kristoufek 2015). También Nasir et al. (2019), Davies (2014) y 
Polasik et al. (2015) encontraron una relación directa y significativa entre el historial 
de búsqueda del término bitcoin en Google, Twitter, Wikipedia y los precios. Sin em-
bargo, los estudios de Ciaian et al. (2016a) y Hayes (2017) encontraron que el factor 
de atractivo, aunque significativo, ha perdido relevancia a través del tiempo, debido 
a la consolidación de las criptomonedas y a la difusión del conocimiento sobre las 
mismas. Además, Bouoiyour y Selmi (2015) tampoco encontraron evidencias del 
impacto de las búsquedas de Google en el precio en el largo plazo.

Finalmente, diferentes factores macroeconómicos y financieros tales como los 
tipos de cambio del dólar USA, el precio del oro y los índices bursátiles han de-
mostrado tener también un impacto significativo en el precio de las criptomonedas 
a través del tiempo. Zhu et al., (2017), Dyhrberg (2016) y Van Wijk (2013) seña-
laron que había evidencias de causalidad entre el precio del dólar USA y el precio 
del bitcoin, indicando que el bitcoin podría usarse como cobertura para el riesgo de 
exposición al dólar a corto plazo. Por su parte, Zhu et al. (2017) encontraron una 
relación directa y significativa del precio del oro en el valor del bitcoin. Bouoiyour y 
Selmi (2015) y Van Wijk (2013) comprobaron que índices bursátiles tales como Dow 
Jones y Shanghai Stock Exchange parecían estar positivamente correlacionado a corto 
y largo plazo con el precio de las criptomonedas, y Kristoufek (2015) destacó el im-
pacto general de las variables macroeconómicas en el precio de las mismas. 

Las conclusiones anteriores sobre el impacto de las variables macroeconómicas y 
financieras no están tampoco fuera de controversia. Algunos autores han verificado 
que las variables macroeconómicas y financieras no tienen una influencia estadísti- 
camente significativa en los precios del bitcoin y del ethereum a largo plazo (Sovbetov, 
2018; Bouri et al., 2017; Chao et al., 2019; Ciaian et al., 2016a; Polasik et al., 2015). 
Por ejemplo, Dyhrberg (2016) encontró que el bitcoin no tienen correlación con las 
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100 compañías más grandes que cotizan en la bolsa de Londres. Por su parte, Ciaian 
et al. (2016b) señalaron que no hubo relevancia estadística significativa respecto 
a factores tales como el índice Dow Jones y los precios del petróleo. Polasik et al. 
(2015) concluyeron que la correlación entre los retornos de bitcoin y las fluctuaciones 
de las monedas soberanas fueron débiles y estadísticamente insignificantes. Al-
Khazali et al. (2018) argumentaron que el bitcoin está débilmente relacionado con 
variables macroeconómicas debido a la volatilidad del bitcoin después de noticias 
macroeconómicas sorpresa. Sovbetov (2018) concluyó que el índice SP500 parece 
tener un débil impacto positivo a largo plazo en bitcoin y en ethereum. Y según 
Bouoiyour y Selmi (2015) y Kristoufek (2015), el precio del oro tampoco parece 
estar relacionado con la fijación de los precios de estas criptomonedas.

3. Métodos de contrastación empírica

Las técnicas de redes neuronales artificiales (RNA) han sido utilizadas en nume-
rosos estudios empíricos recientes potenciados por los buenos resultados obtenidos, 
mejorando en muchos casos a los modelos estadísticos existentes (Alaminos et al., 
2018). Las ventajas de los modelos RNA residen en la solución de problemas inde-
pendientemente de su complejidad, no requiriendo, como si necesitan otros modelos 
estadísticos, de una relación lineal (Hecht-Nielsen, 1990). Además, Nuñez de Castro 
y Von Zuben (1998) y Faris et al. (2016) confirmaron que el aprendizaje en RNA 
constituye una aproximación funcional en la que no existe ninguna hipótesis previa 
sobre el modelo subyacente a los datos analizados. 

PMC es un modelo de RNA con una capa de unidades de entrada, una capa de 
unidades de salida y un determinado número de capas intermedias, llamadas capas 
ocultas y sin conexión con el exterior. Las unidades de la capa de entrada están 
conectadas a las unidades de la capa oculta y éstas a su vez con las unidades de la 
capa de salida. El objetivo de la red PMC es conseguir una correspondencia entre un 
conjunto de datos de entrada y un conjunto de salidas deseadas, determinando una 
función que represente correctamente los patrones de aprendizaje y permita un pro-
ceso de generalización para datos no analizados durante dicho aprendizaje (Heidari 
et al., 2019). 

PMC utiliza la expresión [1] para calcular un ajuste de pesos W de un conjunto de 
datos que minimicen el error de aprendizaje, E(W). 

 
min

W  
E(W) =

 
min

W  
∑p

i = 1ε(W, xi, yi) [1]

donde {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xp, yp)} representan el conjunto de pares de patrones de 
aprendizaje y ε (W, X, Y) es la función de error.

Como complemento al modelo PMC, el presente estudio aplica un análisis de 
sensibilidad de las variables independientes. Este análisis de sensibilidad tiene como 
objetivo cuantificar el impacto de las variables en la explicación del problema objeto 
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de estudio. En este sentido, una variable se considera más significativa que otra si 
aumenta la varianza en comparación con el conjunto de variables. Para ello se utiliza 
el método Sobol (1993), que descompone la varianza de la salida total V(Y ) confor-
me con las ecuaciones expresadas en [2].

V(Y ) = ∑
i
  + ∑

i
  ∑

j >1
Vij + ··· + V1, 2, ..., k

 Vi = V(E(Y|Xi ) [2]

Vij = V(E(Y|Xi, Xj)) – Vi – V

Los índices de sensibilidad están determinados por Si = Vi /V y Sij = Vij
 /V, siendo 

Sij el efecto de la interacción entre dos factores. 

4. Variables y datos

El presente estudio utiliza un conjunto de variables seleccionadas de la literatura 
previa sobre bitcoin y ethereum (Pierro y Rocha, 2019; Sovbetov, 2018; Balcilar et 
al., 2017; Nasir et al., 2019; Zhu et al., 2017; Poyser, 2017). La información corres-
pondiente a las variables está referida a datos medios diarios del periodo comprendi-
do entre agosto 2015 y septiembre 2020. Las variables dependientes son los precios 
del bitcoin y del ethereum en dólares USA. Por su parte, las variables independientes 
hacen referencia a tres aspectos relacionados con el valor estas criptomonedas. En 
primer lugar, los de demanda y oferta (incluyendo variables de volumen, costes de 
transacción y tecnología). En segundo lugar, variables sobre el atractivo (foros y 
noticias online). Y en tercer lugar un grupo de variables relacionadas con factores 
macroeconómicos y financieros (petróleo, oro, índices bursátiles y tipos de cambio). 
La descripción de las variables utilizadas en la presente investigación aparece en el 
Cuadro 1. 

Los datos de las variables relacionadas con la demanda y oferta provienen de la 
información suministrada por las web blockchain.com, etherscan.io y quandl.com. 
Por su parte, la información sobre atractivo ha sido obtenida de las web bitcoin-
talk.org. y bitinfocharts.com, y la de variables macroeconómicas y financieras de 
Eurostat, New York Stock Exchange y web goldprice.org para tipos de cambio, pre-
cios del petróleo y oro, respectivamente. Finalmente, se han utilizado el 80 % de los 
datos para entrenamiento del modelo PMC y se ha reservado el 20 % de los mismos 
para el testeo del modelo.

https://www.google.es/search?q=www.goldprice.org&spell=1&sa=X&ved=2ahUKEwiKrvK_lJjpAhXEzYUKHarICGsQkeECKAB6BAgGECw
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CUADRO 1
VARIABLES DE POSIBLE INFLUENCIA EN LOS PRECIOS DE BITCOIN 

Y ETHEREUM

Variables Descripción

a) Demanda y oferta 

Valor de las transacciones de bitcoin Valor en $ de las transacciones diarias de bitcoin

Valor de las transacciones de ethereum Valor en $ de las transacciones diarias deethereum

Número de bitcoins Número de bitcoins que circulan actualmente en la red

Número de ethereums Número de ethereums que circulan actualmente en la red

Direcciones de bitcoins Número de direcciones únicas de bitcoin utilizadas por día

Direcciones de ethereums Número de direcciones únicas de ethereum utilizadas por día

Volumen de transacciones bitcoin Número de transacciones por día bitcoin

Volumen de transacciones ethereum Número de transacciones por día ethereum

Transacciones de blockchain Número de transacciones en blockchain

Direcciones de blockchain Número de direcciones únicas usadas en blockchain

Tamaño del bloque bitcoin Promedio del tamaño del bloque bitcoin expresado en megabytes

Tamaño del bloque ethereum Promedio del tamaño del bloque ethereum expresado en megabytes

Recompensa mineros bitcoin Recompensas por bloque pagados a mineros bitcoin

Recompensa mineros ethereum Recompensas por bloque pagados a mineros ethereum

Comisiones mineros bitcoin Promedio de las comisiones por transacción bitcoin (en USD) 

Comisiones mineros ethereum Promedio de las comisiones por transacción ethereum (en USD) 

Dificultad Dificultad de minar un nuevo bloque para blockchain

Hash bitcoin Veces que una función hash puede ser calculada por segundo (bitcoin)

Hash ethereum Veces que una función hash puede ser calculada por segundo (ethereum)

b) Atractivo

Publicaciones en foros bitcoin Número de nuevos miembros en foros online de bitcoin

Publicaciones en foros ethereum Número de nuevos miembros en foros online de ethereum

Miembros de foros de bitcoin Nuevas publicaciones en foros online de bitcoin

Miembros de foros de ethereum Nuevas publicaciones en foros online de ethereum

c) Macroeconómicas y financieras

Petróleo Texas Precio del petróleo (West Texas)

Petróleo Brent Precio Petróleo (Brent, Londres)

Tipo de cambio dólar Tipo de cambio entre el dólar estadounidense y el euro

Dow Jones Índice Dow Jones de la bolsa de New York

Oro Precio del oro (en USD por onza troy)

FUENTE: Elaboración propia.
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5. Resultados

Modelo PMC

Los Cuadros 2 y 3 y los Gráficos 1 y 2 muestran las características de la arqui-
tectura de los modelos PMC desarrollados en el presente estudio. Los mejores re-
sultados se han obtenido con una estructura de 4 neuronas en la capa oculta para el 
modelo de bitcoin y con 2 neuronas para el de ethereum, en ambos casos utilizando 
la función de activación tangente hiperbólica.

Los resultados de predicción obtenidos con los modelos PMC aparecen en los 
Cuadros 4 y 5 (véase también Gráficos 3 y 4). En estos resultados destaca el alto 
nivel de precisión de la estimación tanto con los datos de entrenamiento (97,481% 
para bitcoin y 96,722% para ethereum) como con los de testeo (94,190% y 93,081% 
para bitcoin y ethereum, respectivamente). El resto de indicadores sugieren también 
un aceptable ajuste del modelo. 

CUADRO 2
ARQUITECTURA PMC (BITCOIN)

Parámetros Descripción
Número de neuronas en la capa de entrada 18
Número de neuronas en la capa oculta 4
Número de neuronas en la capa de salida 1
Método de cambio de escala de las variables independientes Tipificado
Función de activación de la capa oculta Tangente hiperbólica
Función de error Suma de cuadrados

FUENTE: Elaboración propia.

CUADRO 3
ARQUITECTURA PMC (ETHEREUM)

Parámetros Descripción
Número de neuronas en la capa de entrada 18
Número de neuronas en la capa oculta 2
Número de neuronas en la capa de salida 1
Método de cambio de escala de las variables independientes Tipificado
Función de activación de la capa oculta Tangente hiperbólica
Función de error Suma de cuadrados

FUENTE: Elaboración propia.
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DISEÑO PMC (BITCOIN)

FUENTE: Elaboración propia.
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GRÁFICO 2
DISEÑO PMC (ETHEREUM)
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FUENTE: Elaboración propia.
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CUADRO 4
RESULTADOS DE LA ESTIMACIÓN (BITCOIN)

Precisión (%) Error relativo (%) RMSE
Entrenamiento Testeo Entrenamiento Testeo Entrenamiento Testeo

97,481 94,190 2,519 5,81 0,038 0,055

NOTA: RMSE, raíz cuadrada del error cuadrático medio.
FUENTE: Elaboración propia.

CUADRO 5
RESULTADOS DE LA ESTIMACIÓN (ETHEREUM)

Precisión (%) Error relativo (%) RMSE
Entrenamiento Testeo Entrenamiento Testeo Entrenamiento Testeo

96,722 93,081 3,278 6,919 0,041 0,059

NOTA. RMSE: raíz cuadrada del error cuadrático medio.
FUENTE: Elaboración propia.

GRÁFICO 4
VALORES PRONOSTICADOS (ETHEREUM)

FUENTE: Elaboración propia.
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GRÁFICO 3
VALORES PRONOSTICADOS (BITCOIN)

FUENTE: Elaboración propia.
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Análisis de sensibilidad

Por su parte, los Gráficos 5 y 6 muestran la sensibilidad de las variables utilizadas 
en el estudio. En el modelo de bitcoin, las variables «Publicaciones foros», «Tran-
sacciones blockchain», «Hash», «Dow Jones» y «Direcciones bitcoin» aparecen con 
los valores de sensibilidad más altos, pues sus coeficientes de sensibilidad superan 
en todos los casos el 60%. Por su parte, en el modelo de ethereum, las variables 
con mayor sensibilidad son «Transacciones ethereum», «Tamaño bloque», «Petróleo 
Brent», «Transacciones blockchain» y «Comisiones mineros». 

Estos resultados indican que la incorporación de nuevos participantes en los foros 
relacionados con el bitcoin explica en gran medida los niveles del precio de la mone-
da en el periodo muestral. Además, que los aspectos tecnológicos relacionados con 
el volumen de operaciones de blockchain, la función hash y el número de direccio-
nes, y los aspectos macroeconómicos en relación con la capitalización bursátil son 
otras variables importantes para explicar las variaciones de precio del bitcoin. En el 
caso del ethereum, el aspecto tecnológico relacionado con el volumen de transaccio-
nes es la variable que incide de manera especial en su precio. También se confirma la 
importancia de los aspectos relacionados con la tecnología, dada la alta sensibilidad 
mostradas por las variables que se refiere al tamaño de los bloques y al volumen de 
transacciones de blockchain. En este modelo de ethereum, igualmente aparece con 
especial significación las condiciones macroeconómicas en relación al precio del 
petróleo. Sin embargo, y a diferencia del bitcoin, el atractivo en redes sociales no 
muestra una especial importancia en esta criptomoneda.

GRÁFICO 5
IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES (BITCOIN)

Importancia normalizada

Publicaciones foros
Transacciones blockchain

Hash
Dow Jones

Direcciones bitcoin
Direcciones blockchain

Transacciones bitcoin
Número bitcoin

Dificultad
Petróleo Texas
Petróleo Brent

Oro
Miembros foros

Valor transacciones
Tamaño bloque

Recompensa mineros
Comisiones mineros

Tipo cambio dólar

0 % 20 % 40 % 60 % 80 % 100 %

FUENTE: Elaboración propia.
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Estos resultados pueden ser muy interesantes porque confirman los principales 
enfoques teóricos que intentan explicar el valor del bitcoin y del ethereum. Así, los 
postulados de la economía de redes quedan plenamente justificados al ser las publi-
caciones en foros sobre el bitcoin la variable con mayor importancia normalizada del 
modelo. También porque el enfoque basado en la teoría cuantitativa del dinero queda 
parcialmente validado por el hecho de que la segunda variable por importancia nor-
malizada para bitcoin y la primera para ethereum sea el volumen de transacciones.

 
Discusión

En el presente estudio se han desarrollado modelos PMC, lo que ha permitido 
cuantificar la importancia de un conjunto de variables para explicar el comporta-
miento del precio de las principales criptomonedas. Los resultados obtenidos indican 
que el aspecto de mayor sensibilidad para el bitcoin es el relacionado con el atractivo 
que la moneda presenta en las redes sociales. Así, el número de publicaciones en 
foros de bitcoin ha presentado la mayor sensibilidad. Este resultado está en la línea 
de los obtenidos en los estudios de Kristoufek (2015) y Nasir et al. (2019), para 
los que el interés del público en aumentar el conocimiento sobre el bitcoin muestra 
una relación directa con los precios. Sin embargo, nuestros resultados difieren de 
los obtenidos por Ciaian et al. (2016a) y Hayes (2017), para los que el factor de 
atractivo parece que ha perdido relevancia. Quizá, el más reciente periodo muestral 

GRÁFICO 6
IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES (ETHEREUM)

Importancia normalizada
0 % 80 % 100 %20 % 40 % 60 %

Transacciones ethereum
Tamaño bloque
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FUENTE: Elaboración propia.
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utilizado en nuestro estudio pueda recoger la significación actual del factor atractivo, 
confirmando la importancia de la economía de redes en la justificación del valor del 
bitcoin. Por otro lado, determinadas variables relacionadas con la demanda y oferta 
de bitcoin también han mostrado gran sensibilidad en nuestros resultados. Así, el vo-
lumen de transacciones en blockchain y la tasa de hash han alcanzado sensibilidades 
superiores al 65%. Estos resultados son conformes a los obtenidos por Buchholz et 
al. (2012), en referencia a que el volumen de transacciones diarias por los usuarios 
de la red también ha demostrado tener un impacto directo en los precios, y a los de 
Matonis (2012) respecto a la importancia de la tasa de hash. Pero nuestros resultados 
son distintos a los de Bouoiyour y Selmi (2015), para los que el volumen del merca-
do afecta sólo al precio del bitcoin a corto plazo, y de los obtenidos por Balcilar et 
al. (2017) cuando indican que el tamaño del mercado no tiene efectos significativos 
en periodos de estrés de la moneda.  Así mismo, también hemos podido detectar 
una relativa importancia de variables macroeconómicas y financieras, sobre todo en 
relación con el índice bursátil Dow Jones. Otros autores también han resaltado la 
significatividad de los índices bursátiles (Bouoiyour y Selmi, 2015; Van Wijk, 2013). 

Finalmente, otro conjunto de variables relacionadas con el bitcoin ha presentado 
una escasa significatividad en nuestro estudio. Tal es el caso de las recompensas y 
comisiones a mineros, tamaño del bloque, velocidad y tipo de cambio euro/dólar. 
Estas variables si han resultado importantes en estudios previos. Por ejemplo, Ma-
tonis (2012) señalaba que las comisiones percibidas por los mineros representaban 
variables con impacto en el precio del bitcoin. Nuestros resultados, por el contrario, 
no han captado esta importancia quizá porque el amplio conjunto de variables expli-
cativas utilizado en el presente estudio han proporcionado una combinación inédita 
de variables para explicar el valor del bitcoin en el mercado.

En referencia al ethereum, nuestros resultados han confirmado que el volumen de 
transacciones es la variable de mayor sensibilidad. Estos resultados coinciden con 
los obtenidos por Pierro y Rocha (2019) y Poyser (2017), que también han señalado 
al número de transacciones de ethereum entre las variables más significativas. No 
obstante, nuestros resultados son diferentes a los de la literatura previa, sobre todo 
en relación con la significatividad del atractivo en redes sociales como variable ex-
plicativa del precio del ethereum. Por ejemplo, Sovbetov (2018) y Poyser (2017) 
confirmaron la importancia del citado atractivo, pero en nuestro modelo las varia-
bles relacionadas con el número de miembros y publicaciones en foros de ethereum 
presentan una sensibilidad inferior al 40%. Finalmente, nuestros resultados sobre 
ethereum también difieren de los obtenidos en estudios previos al confirmar que las 
variables «Tamaño bloque» y «Petróleo Brent» han presentado una especial sensibi-
lidad (superior al 70%). Sin embargo, el importante impacto de estas variables no ha 
sido detectado anteriormente (Pierro y Rocha, 2019).
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6. Conclusiones e implicaciones

Los resultados del presente estudio han puesto de manifiesto un set único de va-
riables que impactan de manera significativa en los precios de las principales cripto-
monedas. Para el bitcoin, las variables de mayor sensibilidad están relacionadas con 
el número de publicaciones en foros, el volumen de transacciones en blockchain y la 
tasa de hash. Además, que otro conjunto de variables también han mostrado una alta 
sensibilidad a los precios del bitcoin. Es el caso del índice bursátil Dow Jones, el nú-
mero de transacciones diarias y el número de direcciones de bitcoin y de blockchain. 
Este conjunto de variables representa un conjunto único de predictores del precio del 
bitcoin que consigue una precisión superior al 94 %. 

Para la moneda ethereum, las variables más sensibles están relacionadas con el 
volumen de transacciones, tamaño de los bloques, comisiones de mineros y precios 
del petróleo Brent. Además, con el conjunto de variables propuesto en el presente 
estudio, el modelo MLP construido proporciona un nivel de precisión superior al 
93 % en la explicación de los precios del ethereum. 

Nuestro estudio presenta varias contribuciones a la literatura sobre criptomoneda. En 
primer lugar, y desde una perspectiva teórica, determina las variables de mayor impacto 
en la formación de los precios de mercado del bitcoin y del ethereum. Investigaciones 
anteriores han demostrado que variables relacionadas con la demanda y oferta, con el 
atractivo y con factores macroeconómicos también han impactado en el precio de las 
criptomonedas. Sin embargo, este es el primer estudio que incorpora un amplio conjunto 
de variables y consigue mejorar los resultados de precisión obtenidos en la literatura 
previa. Estas conclusiones abren nuevas perspectivas de investigación sobre evidencias 
que pueden ser consideradas en los modelos de valoración de las criptomonedas, espe-
cialmente aquellos basados en la teoría cuantitativa del dinero y en la economía de redes.

El presente estudio también presenta importantes implicaciones prácticas para la 
gestión de carteras. El conjunto de variables de mayor impacto identificado permi-
te adaptar los planes de inversión en función del comportamiento de determinados 
factores de mercado. También reducir el tiempo de análisis y el riesgo de las ope-
raciones relacionadas con criptomonedas al proporcionar una guía precisa de los 
aspectos de valoración del bitcoin y del ethereum. La sensibilidad específica de estas 
criptomonedas a determinados factores es, pues, una variable clave para su utiliza-
ción como activos en carteras diversificadas.

Finalmente, los resultados del presente estudio nos sugieren futuras investiga-
ciones. Dado que los modelos de valoración existentes han permitido explicar sólo 
una parte del comportamiento de los precios de las criptomonedas, futuros estudios 
podrían comprobar qué otros cuerpos teóricos conseguirían una mayor capacidad 
predictiva incorporando nuevas variables no exploradas en la actualidad. También, 
y dado los excelentes resultados conseguidos con PMC para la estimación de los 
precios del bitcoin y del ethereum, otros trabajos podrían investigar si otras técnicas 
de inteligencia artificial serían adecuadas para predecir el comportamiento de las 
criptomonedas, entre ellas, ripple, tether, dash y monero.
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