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Los bancos centrales utilizan intensivamente datos estructurados (micro y macro) para 
el desarrollo de sus funciones, entre las que destaca el seguimiento en tiempo real de la 
actividad económica. El desarrollo tecnológico está permitiendo integrar nuevas fuen-
tes de datos masivos, más granulares y disponibles con mayor frecuencia, en muchos 
casos no estructuradas. Esto supone un desafío importante desde el punto de vista de 
la gestión, el almacenamiento, la seguridad y la confidencialidad. Este capítulo analiza 
las ventajas y los retos de estas nuevas fuentes, y describe algunos casos de éxito de su 
incorporación en el ámbito del análisis económico y la previsión.

Palabras clave: big data, datos masivos, predicción económica, análisis textual,  
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1. INTRODUCCIÓN1

El desarrollo de las nuevas tecnologías y las redes sociales ha abierto la posibilidad de 
utilizar nuevas fuentes de datos, que presentan características específicas en términos 
de volumen, nivel de detalle, frecuencia y (o falta de) estructura. En los últimos años se 
han desarrollado una gran cantidad de aplicaciones que explotan estas nuevas fuentes 
de datos en las áreas de economía y finanzas, particularmente en los bancos centrales 
(BC). En el área específica del análisis económico, las nuevas fuentes de datos presentan 
un potencial significativo para los BC, incluso teniendo en cuenta que estos ya venían 
haciendo un uso muy intensivo de datos estadísticos, tanto individuales (microdatos) 
como agregados (macroeconómicos) para realizar sus funciones. 

En particular, estas nuevas fuentes están permitiendo a los BC, entre otras áreas de 
aplicación:

■	 La ampliación de la información utilizada para llevar a cabo las funciones de 
estabilidad financiera, supervisión bancaria y de sistemas de pagos (Broeders y 
Prenio, 2018; Fernández, 2019; Alonso y Carbó, 2020; Moreno Bernal y González 
Pedraz, 2020; Nyman, Kapadia, Tuckett et al., 2018; Carlsen y Storgaard, 2010; 
Duarte, Rodrigues y Rua, 2017; Gil, Pérez, Sánchez y Urtasun, 2017).

■	 La aplicación de nuevas metodologías de análisis económico (véase, por ejem-
plo, Fernández-Villaverde, Hurtado y Nuño, 2019).

■	 Un análisis más profundo (datos más detallados) y un seguimiento más pre-
ciso (disponibilidad de datos casi en tiempo real) de la actividad económica 
(Kapetanios y Papailias, 2018; Thorsrud, 2018; Aprigliano, Ardizzi y Monteforte, 
2017; Duarte, Rodrigues y Rua, 2017; Gotz y Knetsch, 2019; D’Amuri y Marcucci, 
2017; Ferrara y Simoni 2019; Carriére-Swallow y Labbé, 2013) o alguna faceta 
de interés específico para los BC, como el seguimiento del crédito (Petropoulos 
et al., 2019).

■	 Una mejor cuantificación de la confianza y la incertidumbre de los agentes, y 
sus expectativas de inflación o crecimiento (Baker, Bloom, y Davis, 2016; Ghirelli, 
Pérez y Urtasun, 2019 y 2020; Aguilar et al., 2020).

■	 Una mejor valoración de la política económica y un aumento de la capacidad 
de simular medidas alternativas, debido principalmente a la disponibilidad de 
microdatos que pueden utilizarse para caracterizar de manera precisa la hetero-
geneidad de los agentes y, por tanto, llevar a cabo un análisis más profundo y 

1	 Este capítulo descansa en gran medida en las ideas y resultados desarrollados en Ghirelli et al. (2019) y 
Ghirelli et al. (2020).
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preciso de su comportamiento (Chetty, Friedman y Rockoff, 2014; Pew Research 
Center, 2012).

■	 La mejora de las estadísticas disponibles, como las relativas al turismo (Lacroix, 
2019; Artola y Galán, 2010) o al mercado de la vivienda (Loberto, Luciani y 
Pangallo, 2018).

Según la encuesta anual del portal de información Central Banking2, en 2019 más del 
60% de los BC utilizaron fuentes de big data en sus operaciones, y dos tercios de ellos 
las utilizaron como instrumento principal o auxiliar en el proceso de diseño de sus polí-
ticas (véase la figura 1). 

El resto de este capítulo está estructurado como sigue. En la sección segunda se pro-
porciona una breve descripción de las principales ventajas y desafíos relacionados con 
la utilización de estas nuevas fuentes de datos por parte de los BC. En la tercera sec-
ción se describen algunos casos de éxito en que los BC han utilizado nuevas fuentes 
de datos para llevar a cabo sus funciones. En particular, nos centramos en la medición 
de la incertidumbre económica con artículos de prensa (apartado 3.1.), el uso de los 
informes regulares de un BC como herramienta de comunicación sobre el estado de 
la economía (apartado 3.2.), y algunas aplicaciones en el ámbito de la predicción 
macroeconómica (apartado 3.3.).

FIGURA 1

ALGUNOS RESULTADOS DE LA ENCUESTA DE CENTRAL BANKING (2019) SOBRE EL USO DE BIG DATA  
EN LOS BANCOS CENTRALES (ECONOMÍAS AVANZADAS Y EMERGENTES)
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2	 Disponible en https://www.centralbanking.com/central-banks/economics/data/4508326/big-data-in- 
central-banks-2019-survey-results. A la encuesta respondieron 58 bancos centrales, con una muestra 
importante tanto de países avanzados como de emergentes.
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2.	 NUEVAS FUENTES DE DATOS: OPORTUNIDADES PARA LOS BANCOS  
CENTRALES3

Los BC utilizan de manera intensiva bases de datos estructurados para llevar a cabo sus 
funciones, en las áreas de supervisión bancaria, estabilidad financiera o política mone-
taria. Se utilizan datos de naturaleza micro y datos macro. Algunos ejemplos de micro 
datos son los balances de las empresas (véanse, por ejemplo, Menéndez y Mulino, 
2018; Banco de España, 2018), la información relativa al volumen de crédito concedido 
por las instituciones financieras a personas y empresas, o los datos relacionados con 
las decisiones financieras de los agentes (véase, por ejemplo, Banco de España, 2017). 
En cambio, las principales fuentes de información en el ámbito de la macroeconomía 
suelen ser las cuentas nacionales o datos elaborados por los propios BC, así como 
un conjunto amplio de información publicada por otros organismos como, por ejem-
plo, datos de seguridad social (Ministerio de Seguridad Social), precios de las acciones 
(Bloomberg) o precios de la vivienda (portales inmobiliarios).

Gracias a los avances tecnológicos las fuentes de información se están ampliando de 
manera significativa, en particular en lo que se refiere a su granularidad y frecuencia. En 
muchos casos se puede obtener información casi en tiempo real sobre decisiones indivi-
duales realizadas por individuos o empresas, y la mayoría de las veces a frecuencias más 
altas que con fuentes de datos tradicionales. Por ejemplo, los datos de transacciones 
de tarjetas de crédito, que se pueden utilizar para aproximar las decisiones de con-
sumo de los hogares, están potencialmente disponibles en tiempo real con un coste 
reducido, especialmente si se compara con el coste de realizar encuestas de hogares en 
todo el país. 

La disponibilidad de grandes cantidades de información supone enfrentarse a retos 
importantes en cuanto a su gestión, a las necesidades y capacidades de almacena-
miento, a los costes, seguridad y confidencialidad de la infraestructura necesaria, o a la 
calidad de los datos (sobre este último punto, véase Einav y Levin, 2014). Además, la ges-
tión óptima de grandes conjuntos de datos estructurados y no estructurados requiere 
la integración de nuevos perfiles profesionales (científicos e ingenieros de datos) en los 
BC e implica la necesidad de su completa transformación digital. Asimismo, la diferente 
naturaleza de las nuevas fuentes de información requiere la asimilación y el desarrollo 
de técnicas para transformar y sintetizar los datos brutos en formatos que puedan 
incorporarse al análisis económico. Por ejemplo, las técnicas de análisis textual permi-
ten procesar la información contenida en textos y convertirla en datos estructurados. 
Este ocurre, por ejemplo, con la información que se obtiene, entre otros, de noticias de 
prensa, redes sociales (Facebook y Twitter), portales de búsqueda web (por ejemplo, de 
vivienda o trabajo).

3	 La discusión en esta sección presenta las principales ideas de nuestro trabajo conjunto con Juan Peñalosa 
en Ghirelli et al. (2019).
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Las nuevas fuentes de datos están ampliando la frontera de la estadística, en particu-
lar en el campo de las estadísticas no financieras. Este es el caso, por ejemplo, de las 
iniciativas para adquirir mejores medidas de precios en la economía utilizando técnicas 
de web-scraping4 (Loberto, Luciani y Pangallo, 2018), o determinados elementos del 
comercio exterior, como la estimación de los movimientos turísticos mediante el segui-
miento de redes móviles u otras fuentes (véase Hardy et al., 2017; Lacroix, 2019; Artola 
y Galán, 2010). Los países en desarrollo, que se enfrentan a mayores dificultades para 
establecer infraestructuras estadísticas sólidas, están comenzando a utilizar las nuevas 
fuentes de datos, incluso para realizar estimaciones de algunos agregados de las cuen-
tas nacionales (véase Hammer, Kostroch y Quirós, 2017). Asimismo, la ampliación de 
las fronteras de la estadística también está afectando al “monopolio público” sobre la 
información, dado que gran parte de la nueva información son propiedad de empresas 
privadas, y mucha de la información es incluso de libre acceso a través de la web.

3. ALGUNAS APLICACIONES EN EL ÁMBITO DE LOS BANCOS CENTRALES

3.1. Uso de la prensa para medir la incertidumbre

Las aplicaciones que involucran el análisis de texto han adquirido una importancia 
especial en el área del análisis económico. Con estas técnicas, se puede obtener la 
información relevante de un texto y luego sintetizarla y codificarla en forma de indi-
cadores cuantitativos. Primero, el texto se prepara (preprocesamiento), eliminando los 
elementos del texto que no son relevantes (artículos, palabras no relevantes, números) y 
cortando las palabras a su raíz (es decir, quitando las terminaciones). Segundo, la infor-
mación relevante se sintetiza principalmente mediante el cálculo de la frecuencia de 
palabras o grupos de palabras. Intuitivamente, la frecuencia relativa de grupos de pala-
bras relacionados con un determinado tema permite evaluar la importancia relativa de 
este tema en el texto. Los datos de texto son una nueva fuente de información valiosa, 
ya que reflejan los principales acontecimientos actuales que afectan a las decisiones de 
los agentes económicos y están disponibles en tiempo real.

Una rama reciente de la literatura se centra en construir indicadores de incertidumbre 
económica a partir de artículos de prensa. El trabajo más influyente y seminal de esta 
literatura es Baker et al. (2016). Estos autores construyeron un índice de incertidumbre 
acerca de las políticas económicas para Estados Unidos (Economic Policy Uncertainty 
Index, EPU), basado en el volumen de artículos de periódicos que contienen palabras 
relacionadas con los conceptos de incertidumbre, economía y política. A raíz de este 
artículo, muchos investigadores han utilizado en sus análisis indicadores de incertidum-
bre basados en textos, proporcionando evidencia empírica de los efectos negativos 
de aumentos de la incertidumbre sobre la actividad económica como, por ejemplo, 

4	 El web-scraping es un proceso en el que se navega automáticamente en sitios web para extraer contenido 
y datos de esas páginas.
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Meinen y Roehe (2017) para Alemania, Francia, Italia y España;Fontaine, Didier y Raza-
findravaosolonirina (2017) para China, o Colombo (2013) y Azqueta-Gavaldon et al. 
(2020) para la eurozona.

El resto de esta sección presenta dos estudios que, siguiendo estas metodologías, desa-
rrollan indicadores de incertidumbre acerca de las políticas económicas para: (1) la 
economía española y (2) para los principales países de América Latina (Argentina, Brasil, 
Chile, Colombia, México, Perú y Venezuela). Estos indicadores se han construido a partir 
de la prensa española y se utilizan actualmente en las tareas de seguimiento y previsión 
económica del Banco de España.

3.1.1. Incertidumbre acerca de las políticas económicas en España

Si bien Baker, Bloom y Davis (2016) también elaboraron un índice EPU para España 
basado en los dos principales periódicos generalistas españoles (El País y El Mundo), 
Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019) desarrollan un nuevo índice de incertidumbre acerca de 
las políticas económicas para España, que se basa en la metodología de Baker, Bloom y 
Davis (2016) pero amplía la cobertura de prensa de dos a siete periódicos5, extiende su 
cobertura temporal (a partir de 1997 en lugar de 2001), y enriquece las palabras clave 
utilizadas en las expresiones de búsqueda. 

El indicador aumenta o disminuye en momentos relacionados con eventos asociados 
con un aumento o una disminución de la incertidumbre económica a priori, como los 
ataques terroristas del 11 de septiembre de 2001 en Estados Unidos, el colapso de 
Lehman Brothers en septiembre de 2008, la solicitud de ayuda financiera de Grecia en 
abril de 2010, la solicitud de ayuda financiera para reestructurar el sector bancario y 
los bancos de ahorro en España en junio de 2012, el referéndum del brexit en junio de 
2016, o los episodios de tensión política en la región española de Cataluña en octubre 
de 2017. Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019) muestran la existencia de una relación diná-
mica significativa entre este indicador y las principales variables macroeconómicas, de 
manera que incrementos inesperados en el indicador de incertidumbre acerca de las 
políticas económicas tienen efectos macroeconómicos adversos. Específicamente, un 
aumento de la incertidumbre reduce significativamente el PIB, el consumo y a la inver-
sión. Este resultado está en línea con los resultados de la literatura empírica acerca de 
la incertidumbre económica.

Además, en ese artículo se muestra la importancia de enriquecer el conjunto de pala-
bras clave utilizado en las expresiones de búsqueda y ampliar la cobertura de prensa y 
temporal en la construcción del índice. Estas conclusiones se muestran en la figura 2, 

5	 El nuevo índice se basa en los cuatro periódicos de carácter generalista más leídos en España y los tres 
principales periódicos de negocios: El País, El Mundo, El Economista, Cinco Días, Expansión, ABC, La 
Vanguardia.
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que compara las respuestas macroeconómicas a perturbaciones de incertidumbre, 
usando versiones alternativas del índice EPU, en que se varían una por una las dimensio-
nes mencionadas anteriormente (riqueza de las palabras, cobertura temporal y cober-
tura de prensa), pasando del índice EPU construido por Baker, Bloom, y Davis (2016) al 
nuevo índice construido por Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019). Todas estas dimensiones 
son importantes ya que todas contribuyen a obtener el signo negativo esperado en las 
respuestas. Sin embargo, ampliar la cobertura temporal es clave para mejorar la pre-
cisión de las estimaciones y obtener resultados significativos, así como la cobertura de 
prensa.

FIGURA 2

RESPUESTA DEL PIB DE ESPAÑA ANTE DISTINTAS PERTURBACIONES DE INCERTIDUMBRE CONSTRUIDAS  
CON VERSIONES ALTERNATIVAS DEL ÍNDICE EPU

Nota: La figura muestra la función impulso-respuesta de la tasa de crecimiento del PIB español hasta 10 
trimestres después de un shock positivo de una desviación estándar en el índice EPU para España. El eje 
horizontal representa los trimestres desde el choque. El eje vertical mide la tasa de crecimiento del PIB 
español (en puntos porcentuales). Los círculos completos (vacíos) indican significatividad estadística al 
5% (10%); la línea continua indica la ausencia de significatividad estadística. EPU-BBD: índice EPU para 
España proporcionado por Baker, Bloom y Davis (2016). EPU-NEW: índice EPU para España elaborado 
por Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019). Los modelos de autorregresión vectorial (VAR) incluyen el índice 
EPU, el spread entre los bonos alemanes y los bonos españoles, la tasa de crecimiento del PIB y la tasa 
de crecimiento del índice de precios al consumidor (IPC); el EPU global se incluye como variable exógena.

Fuentes: Banco de España y Policy-Uncertainty-web.

3.1.2. Incertidumbre acerca de la política económica en América Latina

La literatura también demuestra que la incertidumbre económica en un país puede 
tener efectos indirectos en otros países, así como ramificaciones globales. En este 
marco, Ghirelli, Pérez y Urtasun (2020) desarrollan índices de incertidumbre acerca de 
las políticas económicas para los principales países de América Latina (AL): Argentina, 
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Brasil, Chile, Colombia, México, Perú y Venezuela. El objetivo es doble. Primero, medir 
la incertidumbre acerca de las políticas económicas en los países de AL, y obtener una 
narrativa de los “choques de incertidumbre” y sus efectos potenciales sobre la actividad 
económica en estos países. Segundo, explorar en qué medida esos choques en AL tie-
nen el potencial de extenderse a España. Este último país representa un caso relevante 
para estudiar este tipo de contagio internacional, dados sus importantes vínculos eco-
nómicos con la región latinoamericana.

Los indicadores de incertidumbre se construyen siguiendo la misma metodología des-
crita en la sección anterior, es decir, contando los artículos de los siete diarios españoles 
más importantes que contienen palabras relacionadas con los conceptos de economía, 
política e incertidumbre. Sin embargo, además, se modifican las búsquedas para que 
se adapten a cada uno de los países latinoamericanos de interés6. Estos indicadores se 
basan en la prensa española y, por tanto, reflejan puramente la variación en la incer-
tidumbre en los países de AL que es relevante para la economía española. El supuesto 
es que la prensa española refleja con precisión la situación política, social y económica 
de la región de AL, dados los estrechos vínculos económicos y culturales existentes, 
incluido el idioma común para la mayoría de países. Por esta razón, se puede afirmar 
que los índices basados en la prensa española proporcionan medidas relevantes acerca 
de la incertidumbre política en esos países. Esta metodología también es coherente con 
una rama de la literatura que utiliza la prensa internacional para calcular indicadores de  
texto para un amplio conjunto de países (véanse, por ejemplo, Ahir, Bloom y Furceri, 
2019, y Mueller y Rauh, 2018).

En el estudio de referencia se muestra como una mayor incertidumbre en América 
Latina afecta a las empresas españolas más expuestas a la región. En particular, los 
resultados empíricos muestran que una perturbación positiva inesperada en el índice 
EPU agregado para AL, genera una caída significativa en la tasa de variación de la 
cotización de dichas empresas. El resultado se mantiene cuando se realizan ejercicios 
individuales para todos los países de AL considerados en el trabajo. Y lo confirman 
las pruebas de placebo, que consideran empresas españolas que cotizan en la bolsa 
española pero que no tienen intereses económicos en la región latinoamericana. En 
un segundo conjunto de resultados, Ghirelli, Pérez y Urtasun (2020), muestran como 
los shocks en los índices EPU de AL afectan a las siguientes variables macroeconómicas 
españolas: las exportaciones, la inversión extranjera directa de España a América Latina 
y el PIB español.

Además de los resultados discutidos, de un carácter más estructural, la disponibilidad 
de estos índices en tiempo real permite su uso para el seguimiento de la incertidumbre 

6	 En particular, (1) se requiere que cada artículo contenga el nombre del país de interés de AL; (2) entre el 
conjunto de palabras clave relacionadas con la política, se incluye también el nombre del banco central y 
el nombre del lugar de trabajo del gobierno del país de interés. Para obtener más detalles, véase Ghirelli, 
Pérez y Urtasun, (2020).
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sobre las políticas económicas en los países de referencia de América Latina, lo que, 
dados los resultados apuntados en el párrafo anterior, resulta relevante para la esti-
mación de corto plazo (nowcasting) de las principales macromagnitudes españolas, 
pero también de estos países. En la figura 3 se muestra la evolución reciente de estos 
índices, desde enero de 2019 hasta octubre de 2020, agrupando los países analizados 
y normalizando el valor de los distintos índices a 100 en enero de 2019. Como puede 
observarse, la crisis asociada a la COVID-19 causó un aumento generalizado de la incer-
tidumbre en todos los países de AL y a nivel global. No obstante, los países en los que 
también se vienen registrando tensiones sociales e institucionales presentaron aumen-
tos mucho más marcados, como se refleja con claridad en el agregado de Chile, Perú y 
Colombia, al compararlo con el de Argentina, Brasil y México. 

FIGURA 3

EVOLUCIÓN RECIENTE DE LA INCERTIDUMBRE SOBRE LAS POLÍTICAS ECONÓMICAS EN ALGUNAS  
ECONOMÍAS DE AMÉRICA LATINA

Nota: Medias móviles de tres meses.

Fuentes: Banco de España y Policy-uncertainty-web.

3.2.	La narrativa sobre la economía como previsión sombra: un análisis 
con informes trimestrales del Banco de España

Otra de las técnicas de minería de texto consiste en el uso de métodos de diccionario 
para el análisis de sentimiento. Un diccionario es una lista de palabras asociadas con 
sentimientos positivos y negativos. Estas listas se pueden construir de varias formas, 
desde técnicas puramente manuales hasta técnicas de aprendizaje automático. El análi-
sis de sentimiento a su vez se basa en búsquedas en bases de datos de texto y requiere 
que el investigador tenga acceso a los textos. En su versión más simple, las búsquedas 
permiten calcular la frecuencia de términos positivos y negativos en un texto. El índice 



172

de sentimiento se define como la diferencia (con algunos pesos) entre las dos frecuen-
cias, es decir, un texto tiene un sentimiento positivo (negativo) cuando la frecuencia de 
términos positivos es mayor (menor) que la de los términos negativos. 

En este arpartado, se proporciona un ejemplo de análisis de sentimiento para mostrar la 
utilidad de los datos de texto (Diaz-Sobrino et al., 2020). Para ello, se utiliza la técnica 
más básica de análisis de sentimiento, es decir, el simple conteo de palabras conteni-
das en un diccionario creado por los autores de este capítulo. El ejercicio se basa en el 
Boletín Económico Trimestral de la economía española del Banco de España, publicado 
online desde el primer trimestre de 1999. El objetivo es construir un indicador (a partir 
del primer trimestre 1999) que refleje el sentimiento de los informes de perspectivas 
económicas del Banco de España. El análisis muestra que el indicador refleja correcta-
mente las previsiones cuantitativas del PIB del Banco de España. Esto significa que la 
narrativa cualitativa de los informes contiene información similar a la transmitida por 
las previsiones cuantitativas.

Para realizar el análisis, primero se crea un diccionario en español de términos positivos 
y negativos que se usan típicamente en el lenguaje económico para describir la econo-
mía. Por ejemplo, palabras como “crecimiento” o “aumento” entre términos positivos, y 
“disminución” o “reducción” entre términos negativos. Para disminuir los casos de sig-
nos incorrectos, se ignoran estos términos cuando aparecen alrededor (dentro de nueve 
palabras antes o después) de palabras que tienen un significado opuesto, como “des-
empleo” o “déficit”. Por último, se asigna un peso de +1 y -1 a las cuentas de términos 
positivos y negativos en cada texto, se suma las cuentas ponderadas de los términos del 
diccionario y se divide el número resultante por la longitud del texto. A continuación, 
se compara el índice con las previsiones de crecimiento del PIB realizadas cada trimestre 
por el Banco de España, que en la mayor parte de la muestra considerada fueron regis-
tradas internamente pero no publicadas online.

Los resultados muestran una relación dinámica significativa entre ambas series: el indi-
cador de sentimiento sigue fielmente el ciclo español, así como la evolución de las 
previsiones cuantitativas. Además, la comparación muestra que los informes son infor-
mativos no solo en el horizonte de previsión a corto plazo, sino también en el horizonte 
a uno a dos años. El indicador de sentimiento muestra la correlación más alta con las 
previsiones a dos años. La figura 4 muestra el indicador textual (línea azul continua) 
frente a la previsión de crecimiento del PIB realizada por el Banco de España para el 
horizonte a dos años (línea roja discontinua). Esta evidencia sugiere que la narrativa 
contenida en los informes del Banco de España refleja de manera muy fiel las previ-
siones cuantitativas de crecimiento del PIB obtenida por esta misma institución. Esto 
significa que un lector “sofisticado” podría haber inferido las previsiones de crecimiento 
del PIB del Banco de España a partir de sus informes.
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3.3. Previsiones con nuevas fuentes de datos

Normalmente, los ejercicios de previsión de los bancos centrales se llevan a cabo com-
binando indicadores cualitativos (soft) con indicadores cuantitativos (hard), que repre-
sentan el conjunto de información publicado por las instituciones de estadística. La 
principal limitación de los datos cuantitativos es que se publican con cierto retraso y con 
baja frecuencia (por ejemplo, trimestralmente). En cambio, los indicadores cualitativos 
proporcionan información cualitativa (por lo tanto, de menor calidad que los datos 
cuantitativos) acerca de la coyuntura económica con una frecuencia más alta que los 
datos cuantitativos, como por ejemplo las encuestas de confianza de empresas y con-
sumidores. La utilidad de los indicadores cualitativos es máxima al inicio del trimestre, 
cuando falta información macroeconómica, y disminuye tan pronto como se publican 
indicadores hard (Ferrara y Simoni, 2019).

Los indicadores de texto son un nuevo tipo de indicadores cualitativos. En compara-
ción con los tradicionales, basados en encuestas, los indicadores textuales muestran las 
siguientes características: (1) suponen un menor coste, ya que no se basan en encuestas 
mensuales sino en suscripciones a servicios de prensa; (2) proporcionan más flexibi-
lidad, ya que se pueden seleccionar las palabras clave en función de las necesidades 
específicas y obtener la serie temporal completa (mirando a los textos pasados), mien-
tras que en una encuesta, se debería incluir una nueva pregunta y en consecuencia la 
serie temporal empezaría a partir de ese momento. 

FIGURA 4

PREVISIONES CUANTITATIVAS E INDICADOR DE SENTIMIENTO DE LOS INFORMES DEL BANCO DE ESPAÑA

Nota: La figura muestra el indicador de sentimiento (línea azul continua) frente a las previsiones 
cuantitativas del Banco de España (línea roja discontinua).

Fuente: Banco de España.
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El resto de esta sección presenta tres aplicaciones en que se muestra como las nuevas 
fuentes de datos pueden mejorar los ejercicios de previsión económica. La primera se 
basa en el análisis de sentimiento. La segunda aplicación muestra cómo el aprendizaje 
automático puede mejorar la precisión de las técnicas de previsión disponibles. Final-
mente, la tercera aplicación valora la importancia relativa de indicadores basados en 
nuevas fuentes de datos, como Google Trends y transacciones de tarjetas de crédito.

3.3.1. Un método “supervisado”

Este ejercicio se centra en construir un indicador textual para mejorar el seguimiento 
de la actividad económica (para detalles, véase Aguilar et al., 2020). Para ello, se utiliza 
un procedimiento similar a lo que se ha descrito anteriormente para la elaboración del 
indicador de incertidumbre acerca de las políticas económicas, es decir, descansa en el 
número de artículos en la prensa española que contienen palabras clave específicas, y se 
usan los mismos periódicos para ello. Además, en este caso, se construye un diccionario 
de palabras positivas y negativas que se suelen utilizar cuando se describe la evolución 
de la tasa de crecimiento del PIB, la variable objetivo de interés, para identificar correc-
tamente el tono de los artículos de prensa y, en particular, hasta qué punto se está 
tratando de repuntes o desaceleraciones de la economía. En concreto, el indicador se 
construye en la siguiente manera:

■	 Se cuenta el número de artículos en el que se habla del crecimiento de la eco-
nomía con connotaciones positivas. Se consideran los artículos que satisfacen 
simultáneamente los siguientes criterios: (1) hablan sobre noticias económicas o 
financieras; (2) mencionan la palabra “Españ*”; (3) mencionan “recuperacion*” 
o una de las siguientes palabras (aceler*, crec*, increment*, recuper*, aument*, 
expansi*, mejora*) siempre que aparezcan acompañadas de los términos “eco-
nomía” o “económic*” a una distancia máxima de 5 palabras entre sí. Se ignora 
“crecimiento económico” dado que tiene un tono neutro (se usa para describir 
indiferentemente un crecimiento negativo o positivo). 

■	 Se cuenta el número de artículos en el que se habla del crecimiento de la eco-
nomía con connotaciones negativas: se consideran los artículos que satisfacen 
simultáneamente los siguientes criterios: (1) hablan sobre noticias económicas 
o financieras; (2) mencionan la palabra “Españ*”; (3) mencionan “recesión*” o 
“crisis” o una de las siguientes palabras (descen*, ralentiz*, redu*, disminu*, 
contraccion*, decrec*, desaceler*) siempre que aparezcan acompañadas de los 
términos “economía” o “económic*” a una distancia máxima de cinco palabras 
entre sí. 

Sucesivamente, para cada periódico, se calcula la diferencia entre el total de artículos 
relacionados con las recuperaciones y las recesiones, y si divide el valor resultante por 
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el número total de artículos económicos publicados en el mismo periódico en cada 
mes. Esta proporción, primero, se estandariza, a continuación, se computa una serie 
agregada tomando la media entre las series de los distintos periódicos y, finalmente, se 
le quita la media para que tenga media 0. El panel derecho de la figura 5 muestra el 
indicador textual (línea azul continua) contra la tasa de crecimiento del PIB (línea roja y 
discontinua). Aguilar et al. (2020) muestran que el indicador textual tiene poder predic-
tivo para la previsión de la tasa de crecimiento del PIB español, a través de un ejercicio 
de previsión de PIB (datos del PIB no revisados) a corto plazo en (pseudo) tiempo real. 

Una de las principales ventajas de los indicadores basados en periódicos es que se pue-
den actualizar en tiempo real y son de alta frecuencia. Estas ventajas han sido extrema-
damente valiosas desde el brote de la COVID-19, cuando los indicadores de confianza 
tradicionales basados en encuestas no han proporcionado señales correctas sobre la 
actividad económica7. Como ejemplo, el panel derecho de la figura 5 se muestra el indi-
cador textual con una frecuencia semanal alrededor del confinamiento (14 de marzo de 
2020). Su evolución refleja correctamente la drástica reducción de la actividad econó-
mica española en esa época.

3.3.2. Un método “no supervisado”8

Este ejercicio se compone de dos partes: en una primera parte se utiliza el método 
Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei, Ng y Jordan, 2003) para extraer un conjunto de 
artículos de prensa indicadores cuantitativos que representen la importancia de deter-
minados temas a lo largo del tiempo. La segunda parte utiliza los datos resultantes 
del método LDA para mejorar las previsiones del PIB español a través de un modelo de 
aprendizaje automático.

El LDA es un método de aprendizaje no supervisado, lo que significa que la definición 
de los temas no la decide el investigador, sino que es el resultado de ejecutar el modelo 
sobre los datos. El primer paso del proceso es construir un corpus con datos de texto. 
En este caso, se trata de una base de datos de más de 780.000 observaciones que 
contienen todas las noticias publicadas por El Mundo (uno de los principales periódicos 
españoles) entre 1997 y 2018, extraídas del repositorio de prensa española Dow Jones. 
A continuación, se tiene que procesar la base de datos de manera que se obtenga una 
versión del corpus que excluya puntuación, números o caracteres especiales, en que 
todo el texto esté en minúscula y que excluya las palabras más comunes como artículos 
y conjunciones. También es útil reducir las palabras a su raíz básica (la parte de la pala-
bra que captura su significado central) eliminando algunas variaciones de las palabras 
como, por ejemplo, los tiempos verbales.

7	 En Aguilar et al. (2020), se compara este indicador textual con el indicador de sentimiento económico (ESI) 
de la Comisión Europea y se muestra que, para España, el primero mejora significativamente la previsión 
a corto plazo del PIB en comparación con el ESI.

8	 Véase Ghirelli et al. (2020).
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El segundo paso es representar el conjunto de textos con un modelo “bolsa-de-pala-
bras” (bag-of-words): en términos prácticos, una tabla con una fila para cada texto y 
una columna para cada posible palabra. Cada celda contiene números que indican 
cuántas veces aparece cada palabra en cada texto (notar que por construcción la matriz 
contiene muchos ceros porque la mayoría de las palabras de un diccionario extenso no 
aparecen en la mayoría de los textos). 

A continuación, el algoritmo LDA procesa esta representación “bolsa-de-palabras” 
para tratar de identificar 128 temas diferentes de que se trata en la base de datos9 y 
asignar a cada texto la probabilidad de que pertenezca a cada uno de los esos temas. 
Intuitivamente, el algoritmo analiza los textos y determina qué palabras tienden a 
aparecer juntas y cuáles no, asignándolas de manera óptima a diferentes temas para 
minimizar la distancia entre textos asignados a un tema determinado y maximizar la 
distancia entre textos asignados a diferentes temas. El resultado final es una base de 
datos que contiene, para cada trimestre de 1997 a 2018, el porcentaje de artículos 
que tratan cada uno de los 128 temas identificados por el modelo de aprendizaje no 
supervisado. Además, cada artículo se procesa también con un diccionario de térmi-
nos positivos y negativos, y los resultados se agregan en indicadores trimestrales que 

FIGURA 5

UN INDICADOR TEXTUAL PARA ANTICIPAR LA EVOLUCIÓN DEL PIB DE ESPAÑA

Nota: La figura de la derecha muestra el indicador textual trimestral de la economía (línea azul y sólida) 
frente a la tasa de crecimiento del PIB español (línea roja y discontinua) hasta junio de 2019. La figura 
de la izquierda muestra el indicador textual semanal de enero a marzo de 2020.

Fuentes: Banco de España e Instituto Nacional de Estadistica (INE).

9	 En los modelos LDA, el investigador debe elegir el número de temas que quiere extraer. En general, la 
cantidad de temas se elige minimizando medidas de la bondad del modelo LDA.
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representen en qué medida los artículos relacionados con cada tema tienen un tono 
positivo o negativo. 

En la segunda parte del ejercicio, se recurre a un modelo de aprendizaje automático 
para explotar los datos resultantes del método LDA y obtener previsiones del PIB espa-
ñol. El aprendizaje automático se refiere a una gama muy amplia de métodos y algo-
ritmos utilizados en diferentes campos, como la visión artificial. En el contexto de la 
economía, se utilizan máquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y redes neu-
ronales para analizar microdatos sobre millones de consumidores o empresas y encon-
trar correlaciones, patrones de comportamiento e incluso relaciones causales. Para la 
previsión de series temporales, se utilizan técnicas ensemble (como boosting y bagging) 
para construir modelos de previsión sólidos combinando de manera óptima una gran 
cantidad de modelos más débiles (para más detalles sobre estas técnicas, véase Barrow 
y Crone, 2016). 

Para este ejercicio se utiliza uno de estos modelos ensemble para hacer la previsión 
del PIB: un modelo de agregación doblemente adaptativo que utiliza los resultados del 
método LDA (denominado DAAM-LDA, de su acrónimo en inglés). Una ventaja de este 
modelo es que puede adaptarse a cambios en las relaciones entre los datos a lo largo 
del tiempo. Los ingredientes del modelo son un conjunto de 128 modelos de series 
temporales simples y de bajo desempeño; en particular, cada modelo es la regresión del 
crecimiento trimestral del PIB español sobre su valor retrasado y el peso de cada tema 
en cada trimestre, y su tono prevalente, representado por un indicador de positividad y 
negatividad. La estimación se hace en tiempo real, de manera que los modelos se esti-
man cada trimestre y se guarda la previsión del primer trimestre fuera de la muestra. La 
mayoría de los estos modelos muestran un desempeño débil fuera de la muestra por 
dos razones: (1) el peso de cada tema en la prensa y su positividad o negatividad son 
indicadores con una relación señal/ruido relativamente baja; (2) la mayoría de los temas 
identificados por el método LDA no están realmente relacionados con la economía. 
Efectivamente, solo cuatro de los 128 modelos muestran un mejor desempeño que un 
simple paseo aleatorio. La ventaja de los métodos ensemble es que están diseñados 
específicamente para construir modelos sólidos a partir de un conjunto de modelos 
débiles. Además, el investigador no tiene que decidir qué temas son útiles y cuáles no: 
en cada periodo el modelo descarta automáticamente cualquier tema que no propor-
ciona buenas previsiones en los períodos anteriores. En este caso, se ha decidido com-
binar las previsiones a través de una función umbral a un parámetro que varía a lo largo 
del tiempo10. Es decir, el modelo “ensemble” analiza el desempeño reciente de cada 
modelo de partida para decidir si utilizarlo en el cómputo del promedio del siguiente 
trimestre o no (pero todos los modelos que se consideran en el promedio tienen igual 
peso). 

10	Una manera más sofisticada seria construir una función de ponderación no lineal que trasforme el 
desempeño de cada modelo en el trimestre actual en su ponderación óptima para el trimestre sucesivo. 
En este caso, la función de ponderación óptima es muy parecida a una función umbral a un parámetro, 
lo que explica que se haya elegido esta simplificación en este ejercicio.
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La figura 6 resume los resultados de este experimento y también muestra el umbral que 
se utiliza en cada momento del tiempo, así como el parámetro de memoria y la veloci-
dad de ajuste del umbral óptimo cada año. El modelo DAAM-LDA proporciona mejo-
res previsiones respecto a un modelo de paseo aleatorio, incluso si solo cuatro de los 
128 modelos débiles que utiliza como ingredientes realmente lo hacen (véase tabla 1). 
Si nos centramos en los últimos cuatro años de la muestra (2015-2018), los resultados 
se pueden comparar también con los más recientes modelos de previsión del PIB a 
corto plazo actualmente en uso en el Banco de España (la previsión oficial del Banco 
de España y el modelo Spain-STING, véase Camacho y Perez-Quiros, 2011). Para este 
período de muestra, el modelo DAAM-LDA funciona mejor que el paseo aleatorio, el 

FIGURA 6

RESULTADOS DEL EJERCICIO DE PREVISIÓN EN TIEMPO REAL DEL CRECIMIENTO DEL PIB ESPAÑOL TRIMESTRAL

Nota: El DAAM-LDA es el modelo de agregación doblemente adaptativo con datos LDA presentado en 
esta sección.

Fuente: Banco de España.

TABLA 1

PREVISIONES DEL PIB ESPAÑOL: RAÍZ CUADRADA DEL ERROR CUADRÁTICO MEDIO EN EJERCICIOS  
FUERA DE MUESTRA EN TIEMPO REAL

RW AR (1) BdE DAAM-LDA Spain-Sting
2008-2018 0,29 0,476 0,082 0,24 ---
2015-2018 0,11 0,155 0,76 0,097 0,121

Nota: La tabla muestra la raíz cuadrada del error cuadrático medio fuera de muestra para las previsiones 
de crecimiento del PIB trimestral español obtenidas por los siguientes modelos (es orden): la caminata 
aleatoria, el modelo AR (1) simple, la previsión oficial del Banco de España, el modelo de agregación 
doblemente adaptativo con datos LDA y el modelo Spain-STING.

Fuente: Banco de España.
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modelo AR (1) simple y el modelo Spain-STING. No obstante, las previsiones oficiales del 
Banco de España muestran un desempeño superior en comparación con los métodos 
estadísticos considerados en esta sección.

3.3.3. Previsión del consumo privado con Google-trends, tarjetas  
  de crédito e indicadores de incertidumbre

El ejercicio presentado en esta sección resume el trabajo de Gil et al. (2018). El objetivo 
del trabajo es averiguar si las nuevas fuentes de información pueden ayudar a predecir 
el consumo privado de los hogares. Normalmente, los datos oficiales para la medición 
de las decisiones de gasto de los hogares privados son los datos de las cuentas naciona-
les que están disponibles con una frecuencia trimestral (datos hard). Por esta razón, los 
datos cuantitativos se suelen combinar con indicadores cualitativos, de naturaleza más 
cualitativa, pero con frecuencia más elevada (véase la discusión a principio del apartado 
3.3. de este capítulo). El objetivo de este ejercicio es testar el poder predictivo de nuevas 
fuentes de datos juntos con los datos más tradicionales, tanto hard como soft.

En particular, se consideran las siguientes fuentes de datos mensuales: (1) datos de 
cajeros automáticos (ATM), que comprenden a la retirada de efectivo en terminales de caje-
ros automáticos y pagos en puntos de venta (POS) con tarjetas de débito y crédito; 
(2) indicadores Google-trends, que proporcionan indicadores del comportamiento de 
consumo basados en patrones de búsqueda en Internet proporcionados por Google; 
(3) medidas de incertidumbre económica y de política11. 

Estos indicadores se combinan con otros tradicionales cuantitativos (afiliados a la segu-
ridad social; Índice de comercio minorista; Índice de actividad en los servicios) y cua-
litativos (índice PMI de servicios; Índice de confianza del consumidor) en un modelo 
de múltiples frecuencias en el que los indicadores entran en frecuencia mensual, y la 
variable objetivo, el consumo privado de la contabilidad nacional, lo hace en trimes-
tral. Para calcular el desempeño de cada grupo de indicadores, se consideran distintos 
modelos, que se diferencian en el conjunto de indicadores incluidos en cada uno. Los 
modelos estimados incluyen indicadores de cada grupo por separado, varios grupos al 
mismo tiempo y diferentes combinaciones de modelos individuales. Como referencia, 
se considera un modelo de paseo aleatorio en el cual se incluye en los trimestres futuros 
la última tasa de crecimiento trimestral observada para el consumo privado. Se evalúa 
el desempeño de cada modelo para la previsión en el horizonte a corto plazo (trimestre 
actual, nowcast), y también de a 1 a 4 trimestres. 

Los principales resultados se muestran en la tabla 1, y pueden resumirse como sigue. 
En primer lugar, entre los modelos que utilizan únicamente indicadores de cada grupo, 

11	Medido alternativamente por el índice de volatilidad bursátil IBEX y el índice EPU basado en texto 
proporcionado por Baker, Bloom y Davis (2016) para España.
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los que utilizan indicadores cuantitativos y tarjetas de pago ofrecen un mejor desempeño 
que los demás en las previsiones a corto plazo y, algo menos, en las previsiones a 1 y a 
4 trimestres (véase Panel A del cuadro). Los errores cuadráticos medios relativos (RMSE) 
son en casi todos los casos menores que uno, aunque solo en algunos casos las previsio-
nes de los modelos son estadísticamente diferentes de las obtenidas por el modelo de 
paseo aleatorio trimestral. En general, los otros modelos no mejoran sistemáticamente 
la previsión de un paseo aleatorio trimestral. Las dos principales excepciones son el 
modelo con indicadores cualitativos para los horizontes de previsión a corto plazo y los 
basados ​​en Google Trends para las previsiones a más largo plazo. Estos resultados son 
coherentes con el supuesto que los indicadores de Google Trends proporcionan infor-
mación actual sobre los proyectos de compras futuras.

En segundo lugar, el Panel B del cuadro muestra los resultados de la estimación de 
modelos que incluyen indicadores cuantitativos agregando, a la vez, indicadores que 
pertenecen a los otros grupos (indicadores cualitativos, tarjetas de pago, indicadores de 
incertidumbre, indicadores de Google Trends). En general, la precisión de las previsiones 
a corto plazo no mejora cuando se incluyen más indicadores, excepto para los indica-
dores soft. No obstante, las previsiones más a largo plazo mejoran significativamente 
cuando se expande el modelo de referencia, especialmente cuando se añaden los indi-
cadores de incertidumbre y los de Google trends para las previsiones a 4 trimestres. 

En tercer lugar, se destaca que la combinación (promedio) de modelos con grupos 
individuales de indicadores mejora el desempeño de la previsión en todos los casos 
y a todos los horizontes (ver Panel C del cuadro). En particular, la combinación de las 
previsiones de modelos que incluyen indicadores cuantitativos con aquellos con tarjetas 
de pago ofrece, en general, el mejor desempeño de previsión para todos los horizontes. 
Al mismo tiempo, agregar las previsiones obtenidas con indicadores cualitativos parece 
añadir valor en las previsiones a corto plazo. Además, combinar un amplio conjunto 
de modelos proporciona un RMSE menor respecto al obtenido por el paseo aleatorio 
trimestral en la previsión a cuatro trimestres.

En conclusión, Gil, Pérez, Sánchez y Urtasun (2018) muestran que aunque los indica-
dores tradicionales proporcionen una buena previsión del consumo privado en tiempo 
real, las nuevas fuentes de datos añaden valor, sobre todo aquellas relacionadas con 
tarjetas de crédito, pero también, en menor medida, los indicadores de Google Trends y 
los indicadores de incertidumbre, cuando se combinan con otras fuentes.
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Apéndice

EXPLICACIONES ADICIONALES SOBRE EL CONTENIDO DE LAS FIGURAS

Figura 2.	 Respuesta del PIB de España ante distintas perturbaciones  
de incertidumbre construidas con versiones alternativas  
del índice EPU  

La figura muestra la función impulso-respuesta de la tasa de crecimiento del PIB espa-
ñol hasta diez trimestres después de un shock positivo de una desviación estándar en 
el índice EPU para España, y se ha elaborado a partir del modelo ilustrado en Ghirelli, 
Pérez y Urtasun (2019). Se trata de un modelo VAR estimado por MCO que incluye las 
siguientes variables endógenas: el indicador EPU (en niveles), el diferencial de la deuda 
soberana española a 10 años sobre el bund alemán, el PIB real (en frecuencia trimestral 
y en tasas de crecimiento) [a su vez, el consumo real agregado de los hogares o la inver-
sión real de bienes de capital], la tasa de inflación (tasas de crecimiento trimestrales del 
IPC) y una variable que controla por la incertidumbre global representada por el índice 
EPU global de Baker, Bloom y Davis (2016), que se asume exógena. En este modelo 
se incluyen un numero óptimo de retardos que se identifican a partir del criterio de la 
información de Schwarz. Para la identificación de los impulsos-respuestas de una varia-
ble sobre las otras variables endógenas se utiliza la descomposición de Cholesky de la 
forma reducida de la matriz de varianza y covarianza.   

En la figura 2 se investiga el papel relativo de (1) la riqueza de palabras clave, (2) 
la cobertura de prensa y (3) cobertura temporal en la conducción de los resultados. 
La figura compara las respuestas del PIB al impulso de las versiones alternativas del 
EPU en las que se modifica una de las dimensiones mencionadas anteriormente a la 
vez, pasando de la versión EPU-BBD (el EPU construido como en Baker, Bloom y Davis, 
2016) al nuevo índice EPU, propuesto en Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019). La línea “EPU- 
Nuevas palabras, vieja Cobertura; >2000” se refiere a un índice que se construye 
usando las palabras clave de Ghirelli, Pérez y Urtasun (2019), pero manteniendo la 
cobertura de prensa y de tiempo con las del índice EPU-BBD. Por tanto, comparar esta 
respuesta con la de EPU-BBD permite comprobar la relevancia de enriquecer las palabras 
clave en las búsquedas. Del mismo modo, para la línea “EPU-Nuevas palabras, nueva  
Cobertura; >2000” se utilizan las palabras clave y la cobertura de prensa de Ghirelli, 
Pérez y Urtasun (2019), pero se mantiene la cobertura de tiempo como en el índice EPU-
BBD. Comparando las respuestas de los choques en “EPU-Nuevas palabras, vieja Cober-
tura; >2000” y “EPU-Nuevas palabras, nueva Cobertura; >2000”, se puede apreciar la 
contribución de ampliar la cobertura de prensa al construir el índice. Finalmente, com-
parando los resultados de “EPU-Nuevas palabras, nueva Cobertura; >2000” con los 
obtenidos con EPU-NEW se puede comprobar la importancia de incrementar el periodo 
temporal. De acuerdo con la figura, todas las dimensiones (i) - (iii) son importantes, ya 
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que todas contribuyen a obtener el signo negativo esperado en las respuestas del PIB. 
Además, la definición de la cobertura del periodo es clave para mejorar la precisión de 
las estimaciones y obtener resultados significativos.

Figura 4.	 Previsiones cuantitativas e indicador de sentimiento  
de los informes del Banco de España

La figura 4 muestra el indicador de sentimiento del Boletín Económico Trimestral del 
Banco de España frente a las previsiones cuantitativas elaboradas por el Banco de 
España, y se ha elaborado en Ghirelli, Hurtado, Pérez y Urtasun (2020). Para ello, se 
considera el Boletín Económico Trimestral de la economía española publicado online 
por el Banco de España desde el primer trimestre de 1999. En concreto, se considera el 
apartado inicial que contiene los principales mensajes. Con esta información se cons-
truye un indicador de sentimiento del primer trimestre de 1999.

El índice de sentimiento se construye de la siguiente manera. Primero, se crea un diccio-
nario de términos positivos y negativos en castellano. Para construir la lista de palabras, 
se lee una muestra de los informes considerados y se identifican los términos que se 
usan más frecuentemente para describir la situación macroeconómica (considerando 
adjetivos, adverbios, verbos y sustantivos). Se seleccionan 47 términos (raíces de pala-
bras), eliminando las terminaciones de las palabras. En segundo lugar, se asigna una 
puntuación igual a +1 (-1) a las palabras que expresan un sentimiento positivo (nega-
tivo). En tercer lugar, se cuenta cuántas veces aparece cada palabra del diccionario en 
cada texto y se pondera cada resultado con su puntuación. En quinto lugar, se suman 
todas las apariciones ponderadas de cada texto y se divide el número resultante por la 
longitud total del texto.

Figura 5.	 Un indicador textual para anticipar la evolución del PIB  
de España

La imagen de la derecha del figura 5 muestra el indicador textual de la economía con 
frecuencia trimestral frente a la tasa de crecimiento del PIB español hasta junio de 2019. 
La figura de la izquierda muestra el mismo indicador textual con frecuencia semanal de 
enero a marzo de 2020. El indicador textual de la economía se ilustra en Aguilar et al. 
(2020). 

Dicho indicador textual es un indicador de sentimiento basado en el análisis de texto 
de artículos publicados en periódicos españoles desde 1997. Se computa utilizando la 
base de datos de Factiva y se tienen en cuenta siete periódicos nacionales (ABC, El País, 
El Mundo, La Vanguardia, Expansión, Cinco Días, El Economista). Básicamente, este 
indicador captura el tono económico de los artículos de noticias publicados en la prensa 
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española, reflejando el equilibrio entre el número de noticias que contienen palabras 
clave relacionadas con repuntes y recesiones en el ciclo económico español. Para su 
construcción se siguen los siguientes pasos.

En primer lugar, con frecuencia mensual, se hacen tres tipos de búsquedas en cada uno 
de los periódicos mencionados:

■	 Se cuenta el número de artículos en el que se habla del crecimiento de la econo-
mía con connotaciones positivas (pos): se consideran los artículos que satisfacen 
simultáneamente los siguientes criterios: (1) hablan sobre noticias económicas o 
financieras; (2) mencionan la palabra “Españ*”; (3) mencionan “recuperacion*” 
o una de las siguientes palabras (aceler*, crec*,  increment*, recuper*, aument*, 
expansi*, mejora*) siempre que aparezcan acompañadas de los términos  “eco-
nomía” o “económic*” a una distancia máxima de cinco palabras entre sí. Se 
ignora “crecimiento económico” dado que tiene un tono neutro (se usa para 
describir indiferentemente un crecimiento negativo o positivo).

■	 Se cuenta el número de artículos en el que se habla del crecimiento de la econo-
mía con connotaciones negativas (neg): se consideran los artículos que satisfacen 
simultáneamente los siguientes criterios: (1) hablan sobre noticias económicas 
o financieras; (2) mencionan la palabra “Españ*”; (3) mencionan “recesión*” o 
“crisis” o una de las siguientes palabras (descen*, ralentiz*, redu*, disminu*, 
contraccion*, decrec*, desaceler*) siempre que aparezcan acompañadas de los 
términos  “economía” o “económic*” a una distancia máxima de cinco palabras 
entre sí.

■	 Se cuenta el número de artículos que hablan sobre noticias económicas o finan-
cieras (total). 

En segundo lugar, para cada periódico, se calcula la siguiente proporción: (pos-neg)/
total. A esta proporción se la estandariza utilizando el periodo comprendido entre enero 
1997 y febrero 2020. De esta manera la volatilidad de las distintas series es comparable 
entre los distintos periódicos. Por último, se computa una serie agregada tomando la 
media entre las series de los distintos periódicos y se le quita la media del periodo com-
prendido entre enero 1997 y febrero 2020.


