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nutrido de muchas ideas a la in-
teligencia artificial, campo que en 
la actualidad suscita gran interés 
entre el público. Menos clara es la 
relevancia de todos estos avances 
para la investigación empírica en 
economía. La mayoría de los mé-
todos de aprendizaje automático 
los han desarrollado científicos 
computacionales, estadísticos e 
ingenieros, cuyos objetivos suelen 
diferir de los objetivos de los eco-
nomistas a la hora de formular 
trabajos empíricos. Esto plantea 
la cuestión de la utilidad potencial 
del aprendizaje automático en el  
ámbito de la economía, dado  
el énfasis que ésta última pone en 
la inferencia causal y en la predic-
ción contrafactual.

Este artículo tiene un doble 
objetivo: primero, ofrecer una in-
troducción a los conceptos bási-
cos del aprendizaje automático, 
lo que realiza en su parte inicial. 
Y segundo, reflexionar sobre el 
impacto potencial del aprendi-
zaje automático en la investiga-
ción económica y en las políti-
cas públicas, y hacerlo a través 
de una discusión, no tanto de 
carácter técnico, sino centrada  
en nociones generales (1), de sus 
diversas áreas de aplicación. 

Se llega a varias conclusio-
nes. En primer lugar, una aplica-
ción importante del aprendizaje 
automático, pero que no suele 
resaltarse, es su capacidad para 
usar tipos de datos completa-
mente nuevos. La econometría 
moderna utiliza normalmente 

Resumen

Este artículo explora las diversas apli-
caciones de los algoritmos de aprendizaje 
automático (o machine learning) al análisis 
económico y la formulación de políticas. A 
tal fin, comienza introduciendo los conceptos 
básicos del aprendizaje automático y distin-
guiendo las dos grandes ramas en las que se 
desdobla: el aprendizaje supervisado y el no 
supervisado. En la segunda parte del artículo 
se analizan ejemplos de utilización y aplica-
ciones prácticas de los algoritmos de apren-
dizaje automático. Una de dichas aplicaciones 
es la cuantificación de datos no estructurados 
y la recuperación de dicha información de un 
modo que resulte útil para los economistas. 
La segunda de las aplicaciones analizadas se 
refiere a las nuevas posibilidades de medi-
ción, donde la combinación del aprendizaje 
automático y los nuevos datos digitales ofre-
ce la oportunidad de desarrollar parámetros 
referidos a variables como la inflación y la 
actividad económica. Las últimas dos aplica-
ciones tienen que ver con la formulación de 
proyecciones (forecasting) y con la inferencia 
causal. El mensaje general del artículo es que 
el aprendizaje automático ofrece las herra-
mientas necesarias para sacar partido de las 
enormes posibilidades de las nuevas fuentes 
de datos digitales. 
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Abstract

This article focuses on applications of 
machine learning algorithms for economic 
research and policymaking.  It first introduces 
basic concepts in machine learning, whose 
main branches include supervised and 
unsupervised learning. The second half of the 
article discusses use cases and applications of 
machine learning algorithms. First, it discusses 
the quantification of unstructured data and 
how to recover information in a way that is 
useful for economists.  The second application 
concerns new possibilities for measurement, 
where the combination of machine 
learning and new digital data, provides the 
opportunity to develop measures of objects 
like inflation and economic activity. The last 
two applications are related to forecasting and 
causal inference. The overall message of the  
article is that machine learning provides  
the tools needed to fully exploit the 
possibilities of rich new digital data sources.
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I. 	 INTRODUCCIÓN

EN los últimos años hemos 
observado un crecimiento 
espectacular de la gene-

ración de datos. El volumen de 
datos generado en 2014 y 2015 
superó al acumulado hasta ese 
momento en épocas anterio-
res, y se estima que para 2020 
habrá unos 44 zettabytes, o sea,  
44 billones de gigabytes, de 
datos (Marr, 2015). Gran parte 
de esta explosión se debe a la 
digitalización, pues las nuevas 
tecnologías permiten almacenar 
actividades humanas que an-
teriormente tenían naturaleza 
efímera. Hoy es habitual enviar 
mensajes y fotografías en for-
mato electrónico o subirlos a las 
redes sociales, lo que a su vez 
permite almacenarlos en servido-
res de manera indefinida. Datos 
digitales de una relevancia eco-
nómica más directa están ahora 
cada vez más disponibles. Por 
ejemplo, información relaciona-
da con las compras de los consu-
midores individuales, historiales 
detallados sobre los precios de 
los productos o minuciosos re-
gistros administrativos están em-
pezando a transformar el análisis 
empírico en economía.

Esta avalancha de datos ha ve-
nido acompañada de nuevos mé-
todos empíricos para analizarlos. 
Como respuesta a la digitalización 
de los datos, el aprendizaje auto-
mático (o machine learning) se ha 
desarrollado a pasos agigantados 
en los últimos diez años, y ha 
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métrica, como la precisión pre-
dictiva. Esta distinción no es 
tajante. Por ejemplo, algunos 
algoritmos de aprendizaje auto-
mático (en particular, bayesia-
nos) parten, a semejanza de la 
econometría, de un modelo de 
probabilidad asumido para los 
datos, y dicho modelo puede en 
principio utilizarse con fines de 
inferencia. No obstante, inclu-
so en estos casos, la literatura 
sobre el aprendizaje automático 
suele preocuparse menos de las 
garantías de inferencia teórica 
que la literatura sobre econo-
metría. Breiman (2001) aporta 
una buena introducción a estas 
«dos culturas» de modelización 
estadística.

Otra área de diferenciación 
es la computación. Los proce-
dimientos econométricos rara 
vez se evalúan en términos de 
su complejidad computacional, 
mientras que tales considera-
ciones forman el zócalo de gran 
parte del aprendizaje automáti-
co. La popularidad de determi-
nados algoritmos estriba preci-
samente en que son rápidos de 
calcular y son escalables. Esto se 
debe básicamente a la enorme 
amplitud de las bases de datos 
utilizadas en muchas aplicacio-
nes de aprendizaje automático. 
Los economistas pueden per-
mitirse trabajar con algoritmos 
computacionalmente ineficien-
tes dado el tamaño mucho más 
reducido de las bases de datos 
que suelen manejar, pero esto 
evolucionará a medida que di-
chas bases de datos crezcan en 
dimensión.

También existen algunas dife-
rencias semánticas que, en oca-
siones, oscurecen lo que en rea-
lidad son ideas similares. Ambos 
campos formulan modelos que 
tratan de explicar ciertas variables 
de interés, denominadas alge-
braicamente y, mediante algunas 

II.	 ¿QUÉ ES EL APRENDIZAJE 
AUTOMÁTICO?

No parece existir una defini-
ción unánimemente aceptada 
de aprendizaje automático. A 
modo de introducción, pode-
mos definirlo como el estudio 
de algoritmos que permiten a 
las máquinas mejorar su rendi-
miento en alguna tarea deter-
minada conforme se le van su-
ministrando nuevos datos. Para 
ser más precisos, un conocido 
manual lo expresa como «un 
conjunto de métodos diseñados 
para detectar automáticamente 
patrones en los datos, y luego 
utilizar dichos patrones detecta-
dos para predecir datos futuros, 
o para tomar otras clases de 
decisiones bajo condiciones de 
incertidumbre» (Murphy, 2012). 
Ahora bien, ninguna de estas 
definiciones acaba de transmitir 
del todo las diferencias entre 
el aprendizaje automático y la 
econometría. A fin de cuentas, 
el modelo de regresión de mí-
nimos cuadrados ordinarios, 
conocido de sobra por cual-
quier estudiante de economía, 
detecta relaciones en los datos 
y genera estimaciones de mayor 
calidad al aplicarse sobre bases 
de datos amplias. 

Un punto que diferencia al 
aprendizaje automático de la 
econometría es el papel que 
juega la inferencia estadística. 
La econometría tiende a cen-
trarse en procedimientos forma-
les de inferencia. Esto conlleva 
estimar los parámetros de un 
determinado modelo estadís-
tico, y derivar las propiedades 
teóricas de estas distribuciones 
para testar hipótesis. El apren-
dizaje automático, en cambio, 
suele preocuparse menos del 
«verdadero» modelo que genera 
los datos y buscar, en su lugar, 
procedimientos que simplemen-
te funcionen bien bajo alguna 

datos «regulares», entendiendo 
por tales aquellos representa-
bles en forma de tabla, con las 
observaciones individuales en 
las filas y las variables en co-
lumnas. Además, las variables 
suelen registrarse como me-
diciones cuantitativas únicas: 
por ejemplo, el gasto total de 
las familias o los salarios de los 
trabajadores. Sin embargo, mu-
chas de las nuevas fuentes de 
datos digitales disponibles no 
tienen este formato; el texto, las 
imágenes de satélite o los per-
files de búsquedas en Internet 
contienen amplias cantidades 
de información relevante econó-
micamente, pero presentan una 
estructura de datos no están-
dar. El aprendizaje automático 
puede utilizarse para extraer 
la información importante de 
estas fuentes y filtrarla de cara al 
análisis econométrico. El artícu-
lo ilustra varios casos en los que 
se han utilizado diferentes en-
foques estándar o de serie para 
hacer esto de manera efectiva.

En segundo lugar, es impor-
tante reconocer que, a menudo, 
los métodos de aprendizaje au-
tomático no resultan adecuados 
para las clases de problemas a 
los que se enfrentan los econo-
mistas. El artículo cita ejemplos 
de esto en lo que respecta a la 
elaboración de proyecciones y a 
la inferencia causal.

En tercer lugar, pese a la di-
ferencia de objetivos del apren-
dizaje automático y la econo-
mía, ideas concretas del machine 
learning pueden adoptarse, y 
extenderse, para satisfacer las 
necesidades del análisis econó-
mico. Este proceso se encuentra 
aún en sus estadios iniciales en la 
economía, pero es probable que 
tenga la llave para permitir a los 
economistas y responsables de 
políticas explotar plenamente el 
potencial de los datos digitales.   
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agigantados en la construcción 
de modelos con buena capaci-
dad predictiva. Los algoritmos 
de reconocimiento facial en las 
fotos, de reconocimiento de voz 
y el anteriormente citado proble-
ma de detección del correo basu-
ra se utilizan actualmente de ma-
nera generalizada en la sociedad, 
y son todos ellos aplicaciones del 
aprendizaje supervisado. 

Aun cuando se desease utili-
zar la precisión predictiva como 
referente para juzgar la eficacia 
de un modelo, existen dudas 
respecto a si el modo de evaluar 
los algoritmos de aprendizaje 
supervisado es suficiente. ¿Cómo 
se puede evaluar el desempe-
ño de un algoritmo respecto a 
datos extramuestrales si tales 
datos no están disponibles? La 
solución estándar consiste en di-
vidir los datos en dos subgrupos: 
una muestra de entrenamiento y  
una muestra de prueba. La 
muestra de entrenamiento se 
utiliza para estimar el modelo. 
Luego, por cada observación en 
los datos de prueba, se puede 
generar un valor de predicción 
para el resultado dado el mode-
lo estimado con la muestra de 
entrenamiento, y a continuación 
comparar la predicción contra el 
valor real en los datos de prueba. 
La muestra de prueba representa 
los datos extramuestrales, ya que 
no fue utilizada en el entrena-
miento. Sin embargo, a menu-
do no hay garantías de que los 
datos manejados en el grupo de 
prueba coincidan con los datos 
extramuestrales reales con los 
que se verá confrontado el algo-
ritmo en el mundo real. El gráfi-
co 1 que figura a continuación 
aporta una ilustración. Suponga-
mos la situación de la izquierda. 
Los datos observados son los tres 
puntos sobre la curva, y estamos 
tratando de predecir un resulta-
do medido sobre el eje vertical 
dada cierta variable explicativa, 

variables explicativas como obser-
vaciones existen en la muestra, 
conseguiría un ajuste perfecto a 
los datos. Procedimientos como 
estos, sin embargo, tienden a 
sobreajustar y hacer predicciones 
basadas en relaciones espurias. 
El aprendizaje automático aspira, 
por tanto, a la precisión predictiva 
de las observaciones extramues-
trales (out-of-sample). El objetivo 
es construir un modelo que sea 
capaz de predecir acertadamente 
el valor de la variable explicada en 
los nuevos datos que no fueron 
utilizados para la construcción del 
modelo. Los modelos que consi-
guen buenos resultados en esto 
se consideran eficaces.

Podemos verlo con un ejem-
plo concreto. Supongamos el 
caso del correo basura (colo-
quialmente, spam). La variable 
dependiente que se desea estu-
diar es binaria: o bien un e-mail 
es spam o no lo es. Las variables 
independientes son las palabras 
incluidas en los correos electróni-
cos. Dado un conjunto finito de 
correos electrónicos, predecir el 
correo basura es potencialmente 
tan simple como encontrar una 
palabra que solo se encuentre 
presente en los correos spam 
y nunca en los que no lo son. 
Supongamos que esa palabra es 
«xxx». Entonces, la presencia de 
«xxx» es un predictor perfecto  
de correo basura en este conjun-
to específico de e-mails. Pero este 
modelo no puede generalizarse 
bien a los nuevos e-mails, por 
ejemplo, a correos basura en los  
que se solicite a una persona  
los datos de su cuenta bancaria 
para ingresarle una supuesta he-
rencia si atiende a su petición. En su  
lugar, deseamos un modelo que 
sea capaz de distinguir los nue- 
vos correos y clasificarlos correc-
tamente como spam o no spam.

La literatura sobre aprendizaje 
automático ha avanzado a pasos 

otras variables potencialmente 
relacionadas con y, a las que se 
denomina x. En econometría, 
es habitual referirse a y como 
la «variable dependiente», o el 
«objeto estudiado», y designar a 
las x con el nombre de «regreso-
res», o variables «explicativas» o 
«independientes». En el apren-
dizaje automático, la y recibe a 
menudo el nombre de «etique-
ta» o «respuesta», mientras que 
para referirse a la x se emplean 
términos como «características» 
o «predictores». Además, al pro-
ceso de construcción de un mo-
delo que explique y a partir de x 
se le denomina en econometría 
«estimación», mientras que en 
aprendizaje automático se llama 
«aprendizaje». En este artículo se 
seguirá la terminología estándar 
de la econometría.

Pero en lugar de debatir sobre 
la definición exacta del apren-
dizaje automático, es preferible 
plantearse las tareas específicas 
que se pretende resolver con 
él. Una clasificación típica es la 
que distingue entre aprendizaje 
supervisado y aprendizaje no 
supervisado, cuyo significado 
explicamos a continuación.

1.	Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado 
consiste en construir un mode-
lo para explicar una variable de 
estudio a partir de ciertas varia-
bles explicativas. Esto es exac-
tamente lo que hacen muchos 
modelos econométricos, pero 
la métrica para juzgar la calidad 
de un modelo en aprendizaje 
automático es bastante distinta. 
Esencialmente, el único objetivo 
es la precisión predictiva. Lograr 
una alta precisión predictiva con 
una base de datos fija es una 
tarea simple. Un modelo de re-
gresión lineal que para explicar la 
variable dependiente usase tantas 
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casa frecuencia en las series tem-
porales históricas. En segundo 
lugar, los entornos son estables, 
en el sentido de que el futuro se 
parece mucho al pasado. Pero 
las economías no suelen ser es-
tacionarias, y lo son aún menos 
cuando la precisión predictiva 
reviste mayor importancia, por 
ejemplo, al inicio de una crisis fi-
nanciera o en la introducción de 
una tecnología disruptiva. Esto 
pone en entredicho si los méto-
dos de aprendizaje automático 
estándar son adecuados para el 
tipo de problemas de predicción 
en los que están interesados los 
economistas. El artículo volverá 
sobre esta cuestión más adelante 
durante la discusión de las apli-
caciones. 

Para entender mejor las diferen-
cias entre el aprendizaje automáti-
co y la econometría tradicional, es 
instructivo considerar un popular 
algoritmo supervisado llamado 
LASSO (Least Absolute Shrinkage 
and Selection Operator), intro-
ducido por Tibshirani (1996) y 
que ha visto crecer su acepta-
ción en economía (véase, por 
ejemplo, Belloni et al. 2014). El 
LASSO es una extensión bási-
ca del modelo de regresión por 
mínimos cuadrados ordinarios 
(MCO) que constituye una de las 

automático, existen centena-
res, miles, o incluso millones de  
inputs diferentes, y determinar si 
los datos sobre los que se evalúa 
a los algoritmos supervisados 
ofrecen una visión representativa 
del mundo es extremadamen-
te complicado. Los economis-
tas y responsables de políticas 
deberían tener esto en cuen-
ta. Mientras que los errores en 
el reconocimiento de imágenes 
o de voz pueden ser molestos 
y embarazosos, tienen escasos 
costes sociales. Los errores en el 
diseño y la formulación de políti-
cas pueden tener consecuencias 
catastróficas.

Además, por lo general, los 
algoritmos de aprendizaje su-
pervisado están construidos en 
entornos bastante diferentes a 
los que se encuentran los eco-
nomistas. En primer lugar, son 
ricos en datos. Empresas como 
Facebook y Google pueden re-
currir a bases ingentes de datos 
para entrenar sus algoritmos de 
recomendación. En cambio, los 
economistas a menudo tienen 
entre manos un conjunto muy 
limitado de datos con los que 
trabajar. Por ejemplo, aunque 
predecir una recesión es un pro-
blema de política importante, las 
recesiones se presentan con es-

representada en el eje horizon-
tal. La curva traza la relación 
existente en el mundo real entre 
la variable explicativa y la que 
se trata de explicar. Un algorit-
mo de aprendizaje supervisado 
construido solamente con los 
tres puntos observados podría 
tener un muy mal ajuste incluso 
si consigue una elevada precisión 
predictiva extramuestral con un 
grupo de prueba. Esto se debe a 
que todos los datos provienen de 
una parte restringida de la curva 
que se comporta como una línea 
con pendiente descendente, y un 
algoritmo supervisado tenderá 
a estimar sencillamente ese pa-
trón. Dicho patrón, obviamente, 
no ajusta bien cuando se gene-
raliza a todos los valores posibles 
de la variable explicativa, puesto 
que parte de la relación existen-
te en el mundo real tiene una 
pendiente creciente. De forma 
similar, en la situación de la dere-
cha, los datos observados darán 
nuevamente una imagen enga-
ñosa de la verdadera relación. El 
problema es en este caso que los 
datos observados están demasia-
do dispersos (2). 

Estos ejemplos son sencillos 
e implican una variable explica-
tiva unidimensional. En las apli-
caciones reales del aprendizaje 

GRÁFICO 1

PELIGRO DE DATOS NO REPRESENTATIVOS PARA LA EVALUACIÓN DEL APRENDIZAJE SUPERVISADO
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datos concreta, el MCO podría 
reflejar cierta correlación espuria 
entre el color de ojos y la renta. 
A su vez, esto introduce ruido en 
la predicción que haga el mode-
lo sobre la renta. En cambio, el 
LASSO simplemente tenderá a 
dejar fuera del modelo el color 
de ojos.

El gráfico 2 ilustra estas pro-
piedades. Supongamos una per-
sona con un historial académi-
co de cinco años y un cocien-
te intelectual de 100. Además, 
supongamos que un año adi-
cional de educación incrementa 
la renta en 0,6 unidades, y que 
un punto adicional de cociente 
intelectual incrementa la renta 
en 0,03 unidades. Así, el ingreso 
real de este individuo es igual 
a 5 * 0,6 + 100 * 0,03 = 6.  
El gráfico 2 muestra un esquema 
de la distribución de los valores de 
la variable dependiente resultante 
de la predicción de MCO y LASSO 
cuando en el modelo existen 
muchas variables irrelevantes (o 
ruido) sin relación alguna con la 

de lo que serían en un modelo 
simple de MCO. En la jerga de la 
econometría, los valores de los 
coeficientes estimados en LASSO 
adolecen, por tanto, de sesgo: 
el efecto estimado de cualquier 
variable independiente es, de 
media, de menor magnitud que 
su efecto real. Siguiendo con el 
ejemplo anterior, supongamos 
que un año adicional de educa-
ción genera una renta adicional 
de 600 euros al año. El LASSO 
podría estimar que el efecto adi-
cional de un año de educación es 
solo de 300 euros al año. Siendo 
esto así, ¿por qué querríamos 
utilizar un modelo que delibera-
damente introduce un sesgo en 
su procedimiento de estimación? 
La respuesta es que introducir un 
sesgo reduce el ruido. El modelo 
MCO estimará cierto coeficiente 
para el color de ojos, incluso si 
esta variable no está relaciona-
da en absoluto con la renta. De 
media, el valor del coeficiente 
estimado será cercano a cero, 
pero, dependiendo de la aleato-
riedad que exista en una base de 

piedras angulares de la economía 
aplicada. Ambos modelos rela-
cionan una variable dependiente 
(y) con variables independientes 
(x) eligiendo coeficientes para 
los valores de x que mejor ex-
plican y. Por ejemplo, y podría  
ser el nivel de renta, y x po- 
dría estar formado por tres varia-
bles: número de años de forma-
ción académica, cociente intelec-
tual y color de ojos. Cabe esperar 
que las dos primeras variables 
estén relacionadas con la renta, 
no así la tercera. La diferencia 
clave entre el método MCO y el 
LASSO es que el LASSO añade un 
término que penaliza los valores 
de coeficiente alto. La lógica sub-
yacente es asignar un coeficiente 
cero a las variables poco impor-
tantes y un coeficiente distinto de 
cero a las variables importantes. 
Al hacerlo, se espera que las va-
riables con coeficientes distintos 
de cero tengan relación con el 
fenómeno que se pretende expli-
car, y que las que reciben coefi-
cientes de cero sean variables sin 
relevancia alguna, es decir, ruido. 
En el ejemplo anterior, esto sig-
nificaría que el LASSO asignaría 
un coeficiente positivo a los años 
de educación y al cociente inte-
lectual, y un coeficiente igual a 
cero al color de ojos. Dicho en-
foque puede ser particularmente 
fructífero cuando el número de 
variables existentes es alto en 
relación con el número de ob-
servaciones. De hecho, es posible 
estimar el LASSO incluso cuando 
hay muchas más variables que 
observaciones.

Aunque el término de pena-
lización en el LASSO puede eli-
minar las variables que generan 
ruido, ello tiene un coste. El tér-
mino de penalización «castiga» 
los valores de coeficiente alto 
para todas las variables indepen-
dientes. Esto significa que los 
coeficientes, incluso de las varia-
bles significativas, son más bajos 

GRÁFICO 2

COMPROMISO ENTRE SESGO Y DISPERSIÓN
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2.	Aprendizaje no 
supervisado

Aunque el aprendizaje no su-
pervisado ha recibido algo menos 
de atención en la literatura, es un 
campo importante por derecho 
propio. El objetivo del aprendi-
zaje no supervisado es poner de 
manifiesto la estructura oculta en 
los datos. En este caso, no hay 
una variable dependiente que se 
pretenda explicar mediante varia-
bles independientes. Cada obser-
vación en un conjunto de datos 
simplemente está integrada por 
múltiples variables registradas, con 
interdependencias potencialmen-
te complejas, que el aprendizaje 
no supervisado trata de desvelar. 
Pueden existir varias motivaciones 
para el aprendizaje no supervisa-
do: una es describir las fuentes de 
mayor capacidad explicativa den-
tro de un pool amplio de variables 
independientes. Alternativamen-
te, el aprendizaje no supervisado 
puede proporcionar una repre-
sentación con dimensionalidad 
reducida de un objeto con alta 
dimensionalidad, preservando, al 
mismo tiempo, la mayoría de la in-
formación relevante. El aprendiza-
je no supervisado también puede 
agrupar las observaciones en fun-
ción de sus similitudes. Ningu-
na de estas motivaciones debería 
resultar totalmente desconocida 
para los economistas. El clustering 
y el análisis factorial, por ejemplo, 
constituyen tareas de aprendizaje 
no supervisado que ya se practican 
bastante en la economía empírica. 

El aprendizaje no supervisado 
puede ser un fin en sí mismo 
cuando la exploración de los 
datos es el objetivo primario; 
alternativamente, puede verse 
como un medio para preparar 
los datos utilizados para extraer 
características que sirvan de  
inputs a los algoritmos de apren-
dizaje supervisado o a los mo-
delos econométricos. En análisis 

sobre la renta (0,6 en el ejemplo 
anterior). Puesto que los algorit-
mos de aprendizaje supervisado 
están diseñados para la precisión 
predictiva, surge lógicamente la 
pregunta de si existe una rela-
ción inversa entre los dos objeti-
vos. Dicho de otro modo, ¿pue-
den utilizarse los algoritmos de 
aprendizaje supervisado para la 
inferencia de parámetros, incluso 
si no fueron diseñados con ese 
objetivo en mente? En muchos 
casos importantes, la respuesta 
es «no» o, quizá sea más exacto 
decir, «no a menos que se in-
troduzca alguna modificación». 
Como hemos visto en el caso del 
LASSO, las estimaciones de los 
coeficientes tienen un sesgo a la 
baja. Además, no hay garantía de 
que el LASSO omita todas las va-
riables irrelevantes (ruido). Existe 
cierto corpus teórico sobre infe-
rencia estadística con el LASSO 
(los lectores interesados pueden 
consultar Bühlmann y van de 
Geer, 2011; o Hastie, Tibshirani 
y Wainwright, 2015), pero en 
la práctica hay pocas garantías 
fiables que sean consistentes de 
unas aplicaciones a otras. 

El principal mensaje que po-
demos extraer es que el apren-
dizaje supervisado ha logrado 
recientemente grandes avances 
en lo que respecta a la predic-
ción extramuestral en entornos 
estables y ricos en datos. Con 
frecuencia, lo ha conseguido 
introduciendo cierto sesgo para 
reducir la dispersión, lo que es 
crucial en modelos con un am-
plio número de variables. Pero 
en qué medida y en qué casos 
dichos modelos pueden utilizar-
se para los problemas de infe-
rencia que interesan a muchos 
economistas, sigue siendo una 
cuestión sin resolver y materia 
de estudio activa. En una sec-
ción posterior sobre aplicaciones 
discutiremos las recientes contri-
buciones.

renta. Aquí vemos claramente 
lo que en la literatura sobre el 
aprendizaje automático se co-
noce como el compromiso entre 
sesgo y dispersión (bias-variance 
tradeoff). De media, el MCO ge-
nera la predicción correcta, ya 
que la distribución tiene su punto 
central en 6. Pero, alrededor de 
dicho punto, observamos una 
gran dispersión, con valores de 
predicción tan bajos como 0 hacia 
un extremo y tan altos como 12 
hacia el otro. El LASSO, en cam-
bio, está sesgado, pues el valor 
central de la distribución es 5, en 
lugar de 6. Pero las predicciones 
muestran una mayor concentra-
ción alrededor del valor central de 
5, sin llegar a los valores extremos 
del MCO. Dicho de otro modo, 
el LASSO falla en la predicción 
media, pero nunca se equivoca 
demasiado; el MCO, en cambio, 
acierta en promedio, pero con 
frecuencia se equivoca mucho. Se 
puede demostrar en este ejemplo 
que el error cuadrático medio  
—una métrica popular para medir 
la bondad del ajuste— es inferior 
en el LASSO que en el MCO.

¿Qué implicaciones se derivan 
de este ejemplo? Numerosos ma-
nuales de econometría limitan su 
atención a aquellos modelos que 
son, de media, correctos (sin 
sesgo), buscando dentro de di-
chos modelos los que presentan 
menor dispersión. El aprendizaje 
automático nos enseña que este 
enfoque podría ser restrictivo, 
en especial cuando existen mu-
chas variables y cuando el ob-
jetivo principal es la predicción, 
en cuyo caso los modelos con 
sesgo pueden comportarse bien. 
Al mismo tiempo, como se ha 
dicho, los economistas están in-
teresados en modelos con buena 
capacidad para la inferencia: al 
decidir la cantidad para invertir 
en escuelas públicas, es crucial 
conocer el efecto real que un 
año adicional de educación tiene 
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de manera que existe una re-
ducción de la dimensionalidad. 
Por ejemplo, tal enfoque es fre-
cuente en las series temporales 
macroeconómicas para explicar 
el comovimiento de cientos de 
índices económicos diferentes. 
Los factores comunes pueden 
verse como variables cíclicas no 
observadas que determinan los 
datos observados.

El PCA es también bastante 
conocido en el ámbito de la lite-
ratura sobre aprendizaje automá-
tico, si bien éste ha desarrollado 
algoritmos adicionales que corri-
gen algunas de las limitaciones 
del PCA. Aunque los economistas 
no suelen ser conscientes de ellos, 
pueden incorporarse a la caja de 
herramientas econométricas a un 
coste bastante bajo. Una limita-
ción del PCA es que los factores 
que identifica pueden ser difíciles 
de interpretar, y, en muchos casos, 
parecerse más a objetos abstractos 
que explican comovimientos en 
lugar de a objetos con sentido 
real. En la literatura sobre aprendi-
zaje automático, hay trabajos que 
exploran formas alternativas de 
construir factores que resuelvan 
este problema en algunas aplica-
ciones. Un ejemplo interesante se 
encuentra en Lee y Seung (1999), 
quienes comparan el PCA con una 
alternativa a la que denominan 
factorización de matriz no negati-
va (NMF, por sus siglas en inglés). 
Este último método es similar al 
PCA, salvo por la restricción que 
impone de que los factores solo 
puedan ser cifras no negativas. 
Esta distinción, aparentemente 
técnica, es en realidad sustantiva, 
pues los factores que genera el 
NMF se parecen más a las partes 
elementales de las que procede 
cada observación de los datos.

El gráfico 3 ilustra esta idea 
para datos de imágenes. La base 
de datos subyacente consiste 
en una colección de fotografías 

Probablemente, el algoritmo 
de aprendizaje no supervisado 
más conocido en economía es 
el análisis principal de compo-
nentes (PCA, por sus siglas en 
inglés). La idea es encontrar fac-
tores o componentes comunes 
entre variables que expliquen 
cómo se mueven conjuntamen-
te. Las observaciones son, así 
pues, representadas como com-
binaciones de estos factores co-
munes, en lugar de en términos 
de las variables originales. Los 
investigadores suelen utilizar 
un número de factores mucho 
menor que variables hay para 
representar las observaciones, 

económico aplicado, ello lo hace 
más fácilmente digerible que el 
aprendizaje supervisado. Para 
bien o para mal, los aspectos 
de inferencia formal son a me-
nudo descartados, incluso en 
economía, cuando el objetivo 
primario es el procesamiento y 
la preparación de datos. En este 
sentido, los métodos estándar 
de aprendizaje no supervisado 
pueden aplicarse más fácilmente 
si aportan una descripción de 
los datos más completa que los 
métodos existentes. Durante el 
resto de la discusión tratamos de 
demostrar que éste es el caso.

GRÁFICO 3

ANÁLISIS DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES FRENTE  
A LA FACTORIZACIÓN DE MATRIZ NO NEGATIVA 

Fuente: extraído de Lee y Seung (1999).
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con las expresiones «tasa de in-
flación» y «tasa de participación 
en el mercado laboral», respec-
tivamente. Permitir la asocia-
ción probabilística de palabras a 
temas transmite esta flexibilidad 
semántica. El LDA es también un 
modelo de pertenencia mixta, 
porque los documentos no se 
asocian a un único tema. En su 
lugar, a cada documento se le 
asignan porcentajes de todos 
los temas. Así, un documento 
puede ser un 25 por 100 sobre 
desempleo, un 10 por 100 so- 
bre inflación, etcétera. 

El gráfico 4 muestra un ejem-
plo de output de LDA estimado a 
partir de un corpus de transcrip-
ciones literales de las reuniones 
del Comité Federal de Mercado 
Abierto (FOMC, por sus siglas en 
inglés), el órgano responsable de 
decidir la política monetaria en 
Estados Unidos. El período mues-
tral para la estimación es 1987-
2009. Las dos nubes de palabras 
representan dos temas diferentes 
objeto de estimación. El tamaño 
de cada palabra en la nube refleja 
aproximadamente la probabilidad 
de su ocurrencia en el tema (3). 
Aunque el algoritmo no se ali-
menta con ninguna información 
sobre el contenido subyacente 
de los datos, los temas son clara-
mente interpretables: uno versa 
sobre crecimiento económico, el 
otro sobre recesión y recupera-
ción. La serie temporal encima de 
cada tema muestra la variación en 
la proporción de tiempo que los 
miembros individuales del FOMC 
dedican a discutir los respectivos 
temas (la línea discontinua azul es 
la proporción máxima de tiempo 
en una reunión determinada; la 
línea continua negra es la pro-
porción de tiempo mediana, y la  
línea discontinua azul claro es  
la proporción mínima). Los pe-
ríodos de recesión están som-
breados en color gris. La serie 
también muestra propiedades 

Otra limitación del PCA es 
que sus fundamentos se adaptan 
mejor a los datos que varían de 
manera continua. Un ejemplo 
importante de datos para los que 
esto no se cumple es el texto. 
La forma más básica de repre-
sentar bases de datos textuales, 
también llamadas «corpora», es 
contar la ocurrencia de todos 
los términos únicos del voca-
bulario en todos los documen-
tos. Los datos resultantes tienen 
claramente interdependencias, 
por ejemplo, la palabra «traba-
jo» tenderá a presentarse junto 
con la palabra «salario». Pero los 
datos son fundamentalmente 
discretos: una palabra no puede 
aparecer 1,5 veces. Además, hay 
una gran mayoría de palabras 
únicas en los «corpora» que no 
aparecen en ningún documen-
to específico, de modo que los 
datos también están poblados 
en un gran porcentaje de ceros. 
Dichos datos requieren algorit-
mos que modelicen sus caracte-
rísticas concretas.

Uno de los modelos de apren-
dizaje no supervisado más po-
tentes y populares para texto 
es el Latent Dirichlet Allocation 
(LDA), introducido por Blei, Ng 
y Jordan (2003). El LDA es un 
ejemplo de un modelo temáti-
co probabilístico, que identifica 
temas en los «corpora» y luego 
representa los documentos como 
combinaciones de esos temas. 
Más concretamente, un tema es 
una distribución de probabilidad 
asociada a todas las palabras 
únicas en el corpus. Este aspecto 
probabilístico del LDA es impor-
tante. Supongamos que alguien 
imagina un tema sobre inflación 
y otro sobre desempleo. Tome-
mos ahora la palabra «tasa». A 
primera vista, no está claro a cuál 
de los temas debería pertenecer 
«tasa», pues ese término podría 
aparecer en un tema sobre infla-
ción o en otro sobre desempleo, 

de rostros humanos. Las matri-
ces más completas de siete por 
siete, a la izquierda de la figura, 
ilustran los 49 componentes que 
el PCA y el NMF revelan de las 
fotografías (el sombreado azul 
oscuro indica cifras positivas, y el 
sombreado gris indica cifras ne-
gativas). Lo fascinante del ejem-
plo es que los componentes del  
NMF se parecen a elementos  
del rostro: hay ojos, bocas, nari-
ces, etc. A continuación se cons-
truye una fotografía única de la 
muestra combinando estos ele-
mentos para dar lugar a un ros-
tro individual (las matrices más 
pequeñas en el centro de las fi-
guras, muestran las ponderacio-
nes específicas a cada fotogra-
fía aplicadas a los componentes 
para llegar a la observación de la 
derecha). Los componentes del 
PCA son muy diferentes: el pri-
mer componente es básicamente 
un rostro promedio, y el resto de 
los componentes añaden y sus-
traen intensidad de píxeles a este 
rostro promedio. Entonces se 
representa un rostro específico 
como una desviación ponderada 
frente al rostro promedio, lo que 
supone una construcción menos 
intuitiva de la que ofrece el NMF. 

Este ejemplo puede parecer 
una curiosidad, pero ilustra una 
cuestión más esencial de la que 
los economistas podrían benefi-
ciarse para conocer la estructura 
latente a partir del uso de los 
algoritmos comunes en aprendi-
zaje automático, hasta la fecha 
casi completamente ignorados. 
Por ejemplo, el NMF y los algo-
ritmos relacionados se podrían 
aplicar a las ventas de productos 
individuales por grupos de con-
sumidores, para conocer patro-
nes de compra arquetípicos e 
identificar bienes sustitutivos y 
complementarios; o a los precios 
de productos individuales, con 
el fin de determinar los factores 
subyacentes de la inflación.
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únicos, y aun así el LDA maneja 
la dimensionalidad sin apuros. 

Estos dos ejemplos muestran 
el poder del aprendizaje no super-
visado para captar patrones inte-
resantes implícitos en los datos. 
Además, muestra cómo el apren-
dizaje automático puede convertir 
lo que a primera vista es una ma-
raña de datos no estructurados 
—es decir, archivos de imagen 
y texto sin depurar— en formas 
cuantitativas manejables y ade-
cuadas para el análisis estadístico 
tradicional. Esto abre la puerta 
no solo a la posibilidad de nuevas 
técnicas que aplicar a los datos 

los textos. Los «corpora», incluso 
los de tamaño moderado, con-
tienen miles de términos únicos. 
El sobreajuste de dichos datos es 
un problema grave, pero la es-
tructura estadística del LDA pro-
tege frente a esto. Se trata de lo 
que se conoce como un modelo 
bayesiano, lo que significa que 
otorga cierta probabilidad inicial 
a todas las posibles combinacio-
nes de palabras en cada tema. 
Los datos observados cambian 
dichas probabilidades, pero sin 
llegar a determinarlas por com-
pleto. La citada base de datos 
de transcripciones posee aproxi-
madamente 10.000 términos 

muy naturales. La atención al 
crecimiento aumenta sistemá-
ticamente cuando la economía 
está en fase expansiva, y se des-
ploma al comienzo de los perío-
dos de recesión. En contraste, la 
atención dedicada a la recesión 
repunta durante las contraccio-
nes de la actividad económica. 
Nuevamente, merece la pena se-
ñalar que tales patrones han sido 
capturados completamente por 
un algoritmo de aprendizaje au-
tomático, sin contribución alguna 
del investigador.

Otro punto importante es la 
alta dimensionalidad innata de 

GRÁFICO 4

EJEMPLO DE OUTPUT DEL LATENT DIRICHLET ALLOCATION

 
Fuente: Hansen, McMahon y Prat, 2018.
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numerosos juicios subjetivos. Un 
argumento más sutil es que el 
«crecimiento» también aparece 
mencionado en otros contextos, 
como al describir el crecimien-
to de los salarios como foco de 
presiones inflacionistas, y en la 
práctica es muy difícil tener en 
cuenta el contexto al realizar 
búsquedas por palabras clave. 
En otros casos, el académico o el 
responsable de políticas simple-
mente podría no tener ni idea de 
cómo se relacionan las palabras 
con el contenido de su interés. 
En los litigios relacionados con 
la manipulación de precios de 
mercado por los operadores, 
como en el reciente escándalo 
por el acuerdo para fijar el valor 
del tipo interbancario de oferta 
de Londres (LIBOR, por sus siglas 
inglés), gran parte de la eviden-
cia procede de charlas entre ope-
radores en las que estos utilizan 
jerga, argot y lenguaje codifica-
do que convierte la búsqueda 
simple por palabras clave en una 
tarea difícil de implementar. 

El aprendizaje automático no 
supervisado ayuda a superar al-
gunos de estos problemas. Es-
pecialmente cuando hay incerti-
dumbre sobre el contenido de los 
documentos, y sobre el lenguaje 
utilizado en contextos concretos, 
el aprendizaje automático aporta 
un enfoque potente impulsado 
por los datos para la exploración 
de corpus y la recuperación de 
información. La cuantificación  
de datos no estructurados podría 
ser un fin en sí mismo, por ejem-
plo, permitiendo a un regulador 
cribar rápidamente los documen-
tos y clasificarlos en categorías. 
O podría ser la primera fase en 
la extracción de características 
de los datos textuales que utilizar 
luego como inputs para ulteriores 
estudios empíricos.

A fin de ilustrar mejor estos 
puntos, supongamos una obser-

datos no estructurados, en parti-
cular datos de texto. Un ejemplo 
es el sector de la abogacía, en el 
que una buena parte del traba-
jo de los letrados que se inician  
en la práctica jurídica consiste en 
rastrear infinidad de documentos 
en busca de contenido relevan-
te, desde contratos y escrituras 
notariales a jurisprudencia ante-
rior, etc. Los reguladores afrontan  
una tarea similar cuando ini-
cian expedientes supervisores. 
Por ejemplo, las redadas poli-
ciales para perseguir posibles 
delitos contra la competencia 
suelen aportar montañas de 
documentos, y separar el ma-
terial relevante del irrelevante 
supone una ardua tarea. Auto-
matizar la tarea de encontrar 
información relevante tiene, 
por tanto, el potencial de ge- 
nerar grandes ganancias de efi-
ciencia en estos contextos, y 
dicho proceso se encuentra ya 
bastante avanzado en el sector 
judicial (Croft, 2017).

Una de las formas más comu-
nes de determinar la relevancia 
del documento en economía es 
la búsqueda por palabras clave. 
Según este enfoque, se empieza 
definiendo una palabra, o una 
lista de ellas, y a continuación 
los documentos son señalizados 
como que contienen dicho tér-
minos o no, o bien se ordenan de 
acuerdo con la frecuencia con la 
que aparecen. Pese a su relativa 
sencillez y fácil implementación, 
las búsquedas por palabras clave 
tienen sus limitaciones. La más 
obvia es que requieren de una 
definición previa de las palabras 
importantes, lo que puede exigir 
juicios subjetivos. Por ejemplo, 
para medir la actividad económi-
ca, podríamos elaborar una lista 
de palabras, entre ellas «creci-
miento». Pero no cabe duda de 
que existen otras palabras que 
también se emplean para discutir 
la actividad, y elegirlas implica 

existentes, sino al acceso a nuevos 
datos. Esta cuestión se desarrolla 
más ampliamente en la sección 
sobre aplicaciones que aparece a 
continuación. 

Una posible crítica a los algorit-
mos de aprendizaje automático es 
que adolecen de falta de estructu-
ra. El gráfico 3 sugiere que las pro-
babilidades de la cobertura de los 
temas podrían no ser estáticas en 
el tiempo, sino depender de la fase 
del ciclo económico, pero dicho 
aspecto no está integrado en el 
LDA. Una posible contribución de 
los economistas al desarrollo de al-
goritmos de aprendizaje automá-
tico no supervisado es introducir 
en ellos dependencias de interés 
que vinculen más directamente 
sus outputs a los atributos de in-
terés. Tales esfuerzos requerirán 
probablemente de colaboración 
entre disciplinas.

III.	 APLICACIONES

Explicadas las bases conceptua-
les del aprendizaje automático, en 
el resto del artículo se abordan sus 
aplicaciones potenciales al campo 
de la economía y a la formula-
ción de políticas. Comenzamos 
con una de las aplicaciones más 
pragmáticas: la cuantificación de 
datos nuevos y seguidamente en 
formas manejables. A continua-
ción, consideramos el papel que el 
aprendizaje automático juega en  
la conversión de datos digitales  
en medidas económicas más es-
pecíficas, y seguidamente una dis-
cusión del aprendizaje automático 
en los modelos de elaboración de 
proyecciones (forecasting). Final-
mente, reflexionamos sobre posi-
bles aplicaciones para la inferencia 
causal.

1.	Cuantificación de datos 
no estructurados

Muchas empresas y regulado-
res poseen cantidades masivas de 
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levante. En cambio, Janet Yellen 
utiliza muchas palabras relaciona-
das con inflación (CPI es el índice 
de precios al consumo; PCE es el 
deflactor del gasto personal), y 
el LDA aprende, a partir de otros 
documentos que forman parte 
del corpus, que las palabras que 
Yellen utiliza se inscriben en la 
mayoría de los casos en situacio-
nes en las que también se emplea 
la palabra «inflación». Esto per-
mite asociar esta manifestación al 
tema inflación.

Otro punto de interés es que 
el LDA es capaz de contextuali-
zar adecuadamente las palabras 
individuales dentro de los do-
cumentos. Tomemos la palabra 
measures («medidas») utilizada 
por Yellen en el ejemplo. Aunque 
esta palabra aparece de manera 
destacada en el tema inflación, 
también está presente, con una 
alta probabilidad, en otro tema 
sobre indicadores numéricos que 
se muestra a la derecha en el 
gráfico 5. El LDA consigue resol-
ver esta ambigüedad prestando 
atención a otras palabras pro-
nunciadas por Yellen. Aunque la 
clasificación de «medidas» fuera 
de contexto no es inmediata, el 

utilizar el LDA, el algoritmo de  
aprend iza je  no superv i sa -
do descrito antes, para deter-
minar su contenido. El modelo 
LDA estimado asocia esta ma-
nifestación sobre todo al tema 
de la izquierda en el gráfico 5  
más abajo. Este tema otorga a 
su vez la máxima probabilidad  
a «inflación» (y otras palabras que 
comienzan con la raíz «inflat»). Lo 
fascinante de esta ilustración es 
que, en la observación del ejem-
plo, no hay ninguna cita literal 
de la palabra «inflación», y una 
búsqueda por palabras clave no 
la habría identificado como re-

vación, incluida en el corpus de 
transcripciones del FOMC antes 
mencionado, que se reproduce 
a continuación en el gráfico 4. 
Se trata de un párrafo de Janet 
Yellen pronunciado en marzo 
de 2006 cuando era presidenta 
del Banco de la Reserva Federal 
de San Francisco. Este párrafo 
incluye un lenguaje muy técni-
co, y determinar su contenido 
manualmente requeriría que el 
lector contase con un alto nivel 
de conocimientos de economía. 

Como alternativa al pro-
cesamiento manual, se puede 

GRÁFICO 4

OBSERVACIÓN INCLUIDA EN LAS TRANSCRIPCIONES DEL FOMC 

 

Fuente: Janet Yellen, marzo 2006.

GRÁFICO 5

TEMA MÁS ASOCIADO CON EL EJEMPLO (IZDA.) Y TEMA ALTERNATIVO (DCHA.)
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nudo están disponibles a inter-
valos temporales relativamente 
distantes, como sucede con las 
mediciones del producto interior 
bruto, de periodicidad trimestral. 
Además, suelen estar construi-
dos para unidades geográficas 
agregadas, como Estados na-
ción, con poca granularidad es-
pacial. Por último, en muchas 
regiones del mundo, las estadís-
ticas económicas oficiales o bien 
no están disponibles en su tota-
lidad, o bien están manipulada 
por los gobiernos hasta el punto 
de contener muy escasa informa-
ción. Por estos motivos, hay una 
demanda de nuevas fuentes de 
información. Recientemente, se 
ha constatado un creciente inte-
rés en los datos digitales como 
medio de cubrir estas lagunas. 
Entre otros ejemplos, cabe citar:

–  En Argentina, el gobier-
no manipuló activamente las 
estadísticas oficiales de precios 
a comienzos de 2007. El pro-
yecto The Billion Prices Project 
desarrollado en el Massachusetts 
Institute of Technology se diseñó 
como una manera de ofrecer un 
índice de inflación alternativo 
más preciso utilizando precios 
publicados por los comerciantes 
online en Argentina, y se ha ex-
pandido a muchos otros países 
desde entonces. Aunque el uni-
verso de distribuidores minoris-
tas para los que se pueden obte-
ner precios online es menor que 
el observado por las agencias 
gubernamentales oficiales, estos 
precios se actualizan a diario, tie-
nen un bajo coste de extracción 
y están libres de interferencias 
gubernamentales. A continua-
ción, el gráfico 6 contrasta las 
medidas de inflación calculadas 
a partir de precios online y las 
estadísticas oficiales de precios, 
y demuestra la capacidad de los 
datos digitales para capturar la 
dinámica subyacente real en una 
economía cuando no se dispone 

países. Utilizando el LDA, esta-
blecen una novedosa distinción 
conductual entre los CEO «líde-
res», que dedican tiempo a coor-
dinar las funciones de alto nivel 
de la empresa, y los «gestores», 
que dedican tiempo a cuestiones 
más operativas del negocio. En-
foques similares se han utilizado 
para medir el estatus de salud 
(Erosheva, Fienberg y Joutard, 
2007) y la ideología política 
(Gross y Manrique-Vallier, 2014) 
a partir de datos de encuestas. 

Otra intrigante aplicación po-
tencial del aprendizaje no super-
visado consiste en los datos de 
red, donde el reto es identificar 
grupos de nodos relacionados 
basándose en patrones de vin-
culación. Existe una nutrida li-
teratura sobre este «problema 
de detección de comunidad», 
como así se denomina, fuera de 
la economía, pero apenas hay 
aplicaciones a la economía. Una 
excepción es Nimczik (2017), 
que, mediante aprendizaje no 
supervisado, estima el alcance 
geográfico de los mercados la-
borales utilizando datos de flujos 
de trabajadores en Austria.

2.	Nuevos datos y nueva 
medición

La primera aplicación referida 
en esta sección consistió simple-
mente en utilizar el aprendizaje 
automático para dar sentido a 
un conjunto de datos deslavaza-
do y difícil de interpretar impo-
niendo una estructura mínima 
en el proceso de recuperación 
de información. Sin embargo, 
existe un creciente interés no 
solo en describir tales datos, sino 
también en utilizarlos para cons-
truir nuevas medidas de variables 
económicas relevantes. Los in-
dicadores económicos tradicio-
nales están limitados en varios 
aspectos: por ejemplo, a me-

hecho de que Yellen utilice mu-
chas palabras inequívocamente 
asociadas con el tema inflación 
le lleva a asignar en este caso 
«medidas» al tema inflación.

Estas características del LDA 
ayudan a explicar su gran po-
pularidad. Una aplicación fami-
liar para muchos lectores podría 
ser el sistema de indexación en 
JSTOR, el conocido repositorio 
de artículos académicos. Gracias 
al LDA, los lectores reciben aler-
tas de nuevos artículos potencial-
mente interesantes en el reposi-
torio tomando como referencia 
el contenido estimado en los 
artículos consultados previamen-
te por ellos. La adopción de tales 
sistemas por empresas y regula-
dores que también manejan am-
plios «corpora» textuales podría 
reportar grandes beneficios en 
la recuperación automática de 
información.

Aunque el foco de la discu-
sión ha girado hasta ahora en 
torno al texto, sus conclusiones 
también son válidas para otras 
clases de datos no estructurados. 
Los organismos de políticas y las 
empresas de marketing recopilan 
periódicamente datos de encues-
tas para medir actitudes, com-
portamientos y características. 
Estos datos suelen analizarse de 
forma ad hoc, por ejemplo, com-
putando la respuesta promedio 
a una batería de preguntas para 
llegar a un único valor numéri-
co. Nuevamente, el aprendizaje 
no supervisado proporciona un 
medio de modelizar la estruc-
tura de dependencias completa 
en los datos y de extraer nuevas 
perspectivas sobre las diferencias 
subyacentes entre los encuesta-
dos. Un ejemplo en la literatu-
ra económica es Bandiera et al. 
(2017), que analiza encuestas 
detalladas sobre el uso del tiem-
po a más de 1.000 consejeros 
delegados de una variedad de 
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Aunque los índices de activi-
dad son algunos de los objetos 
de interés más obvios que pue-
den facilitar los nuevos datos, 
también hay otros que los son 
menos, pero brindan posibili-
dades igualmente potentes. Un 
ejemplo es el trabajo de Hoberg 
y Phillips (2010, 2016) y tiene 
relevancia directa con la políti-
ca sobre competencia. La cues-
tión abordada es cómo medir 
la clasificación industrial de las 
empresas. Los sistemas de cla-
sificación SIC o NAICS, amplia-
mente utilizados, tienen varias 
limitaciones. Las empresas no 
suelen recibir diferentes clasifi-
caciones a lo largo del tiempo, 
aun si los mercados en los que 
operan cambian. Los sistemas de 
clasificación son no demasiado 
buenos a la hora de replicar la 
evolución de productos comple-
tamente nuevos. Y, con carácter 
más general, proporcionan una 
visión poco refinada de cómo se 
diferencian las empresas entre sí.

Hoberg y Phillips proponen 
utilizar datos de texto para cons-
truir clasificaciones sectoriales 
que solventen algunos de estos 
retos. La idea es utilizar las des-
cripciones de productos conte-
nidas en las declaraciones anua-
les corporativas (impreso 10-K) 
ante la Securities and Exchange 
Commission estadounidense. 
Por cada par de empresas que 
realizan una declaración en cada 
año, puede computarse una me-
dida de similitud lingüística entre 
sus respectivas descripciones, y 
utilizarla como sustituto de la 
proximidad entre ambas empre-
sas en el espacio de productos. 
Además, a partir de estas me-
didas de similitud, es posible 
agrupar las empresas en clusters 
para definir categorías sectoria-
les. La clasificación resultante 
aporta una medida dinámica y 
continua del lugar que las em-
presas ocupan en el espacio de 

riódicos que contienen términos 
como «incierto», «económica», 
«congreso» y «regulación».  

–  Glaeser, Kim y Luca (2017) 
construyen un índice de actividad 
local utilizando el número de res-
taurantes y negocios reseñados 
en el sitio web Yelp. Este índice 
tiene capacidad predictiva para 
los datos, mucho más agrega-
dos y rezagados, del US Census  
Bureau sobre patrones de acti-
vidad económica por condados, 
referidos en particular a las zonas 
más densamente pobladas.

–  SpaceKnow es una em-
presa comercial que genera 
numerosos índices de actividad 
económica utilizando datos de  
imágenes por satél ite. Uno 
de dichos índices es el China  
Satellite Manufacturing Index, 
que se basa en 2.200 millones  
de instantáneas individuales de  
más de 6.000 polígonos indus-
triales en China (Wigglesworth, 
2018).

de datos oficiales o estos son 
poco fiables.

–   Baker ,  B loom y  Dav i s 
(2016) construyen un popular 
e influyente índice denominado  
Economic Policy Uncertainty 
(EPU) (http://www.policyun-
certainty.com/). Aunque la im-
portancia de la incertidumbre 
para la actividad económica 
es indiscutible, históricamente 
ha habido pocos indicadores 
adecuados de la incertidumbre. 
Parámetros basados en los mer-
cados financieros, como el VIX, 
se calculan utilizando los precios 
de las opciones obtenidos de 
los mercados de renta variable 
estadounidenses, los cuales no 
capturan toda la incertidumbre 
que afrontan los agentes econó-
micos. En cambio, el índice EPU 
mide específicamente la incerti-
dumbre que rodea la formula-
ción de políticas. En una gran 
parte, se construye a partir de la 
fracción de artículos publicados 
en una amplia selección de pe-

GRÁFICO 6

INFLACIÓN ARGENTINA MEDIDA POR PRECIOS ONLINE Y LECTURA 
OFICIAL DEL IPC
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mentales, del entorno en que 
se construyen y evalúan muchos 
algoritmos de aprendizaje auto-
mático. Primero, una hipótesis 
habitual en aprendizaje automá-
tico es que los datos extramues-
trales siguen la misma distribu-
ción estadística que los datos de 
entrenamiento del modelo. Esto, 
aplicado a un contexto de series 
temporales, equivale a la hipó-
tesis de que «el futuro se parece 
al pasado». Si bien en ocasiones 
puede ser así, hay otras en que 
podría no serlo si existen cam-
bios estructurales fundamenta-
les. Por ejemplo, cuando tiene 
lugar un desplazamiento en la 
capacidad productiva de la eco-
nomía, la relación histórica entre 
el desempleo y el crecimiento sa-
larial también cambiará. Aunque 
existe una consolidada literatura 
sobre econometría que trata la 
detección de discontinuidades 
estructurales, la literatura sobre 
aprendizaje automático en esta 
área está mucho menos desarro-
llada. Segundo, en economía, los 
datos suelen ser grandes en algu-
nas dimensiones pero pequeños 
en otras. Aunque existen cientos 
de series temporales disponibles 
para elaborar proyecciones, la 
frecuencia de observación de 
muchas de ellas es solo trimes-
tral, o tienen una periodicidad 
incluso menor. Tercero la deno-
minada ratio signal-to-noise� en 
los datos económicos y financie-
ros puede ser bastante baja, lo 
que significa que las relaciones 
fundamentales entre las variables 
pueden ser difíciles de detectar 
porque existe un alto componen-
te de aleatoriedad que afecta a 
todas las variables del modelo. El 
gran reto, por tanto, es encon-
trar maneras de utilizar métodos 
de aprendizaje supervisado en si-
tuaciones para las que no fueron 
diseñados originalmente.

Una posibilidad es utilizar los 
denominados modelos genera-

en varios países de África). A 
medida que se extienda el uso 
del aprendizaje automático en 
economía, muchos de los índi-
ces construidos a partir de datos 
digitales constituirán probable-
mente el output de algoritmos 
supervisados perfilados.

3.	Elaboración de proyecciones 
(forecasting)

Según se ha explicado an-
teriormente, el aprendizaje  
automático supervisado con-
siste, en el fondo, en el estudio 
de métodos para lograr buenas 
predicciones extramuestrales a 
partir de datos de alta dimen-
sionalidad o no estructurados. 
Un área de gran interés para 
los responsables de políticas es 
la elaboración de proyecciones, 
es decir, la predicción del futu-
ro basándose en datos del pa-
sado. De hecho, la posibilidad 
de utilizar series temporales de 
datos económicos para obtener 
mejores proyecciones del futuro 
está en el origen del renovado 
interés en el aprendizaje auto-
mático. Stock y Watson (1999) y 
Bernanke, Boivin y Eliasz (2005) 
son dos contribuciones semina-
les a este campo de la literatura 
que demuestran que el refuerzo 
de los modelos clásicos de pro-
yección macroeconómica con 
series temporales amplias puede 
mejorar los resultados del ejerci-
cio de proyección. Los artículos 
citados utilizan métodos como 
la regresión penalizada y la re-
ducción de dimensionalidad, dos 
técnicas típicas del aprendizaje 
automático.

Antes de que los economistas 
apliquen algoritmos de aprendi-
zaje supervisado más modernos 
a las proyecciones, conviene re-
saltar de nuevo que la elabora-
ción de proyecciones económi-
cas difiere, en aspectos funda-

productos respecto a todas las 
demás empresas de la mues-
tra. Hoberg y Phillips muestran 
que su clasificación basada en el 
texto brinda varias perspectivas 
novedosas sobre los motivos que 
llevan a las empresas a fusionar-
se y sobre cómo se desarrollan 
nuevos productos. 

En este punto, resulta con-
veniente hacer una distinción 
entre el big data procedente de 
fuentes digitales, por un lado, y 
el aprendizaje automático, por el  
otro. Si bien los datos digita-
les «en bruto» o sin procesar 
contienen, sin duda, informa-
ción relevante para las variables 
económicas de interés, es difícil 
establecer una correspondencia 
exacta (mapeo) entre ambas es-
feras. Una posibilidad es aplicar 
algoritmos de aprendizaje no su-
pervisado para describir los datos 
según lo analizado en la prime-
ra aplicación, y luego utilizar 
las características extraídas para 
construir un índice de interés. El 
problema es que estas caracterís-
ticas no habrán sido elegidas por 
su máxima capacidad predictiva 
de la variable económica que 
se desea explicar, lo que implica 
una pérdida de información y, 
por tanto, de eficacia.

En cambio, la tarea de cons-
truir nuevos índices a partir de 
bases de datos amplias supone, 
en muchos aspectos, un proble-
ma clásico de aprendizaje super-
visado, puesto que el objetivo 
primario es conseguir la mejor 
predicción posible de la variable 
objeto de estudio. Jean et al. 
(2016) es un ejemplo de inves-
tigación que combina extensas 
bases de datos digitales (imáge-
nes por satélite) y algoritmos de 
aprendizaje automático supervi-
sado de vanguardia para obtener 
una nueva medición económica 
(niveles de pobreza, granulares 
desde el punto de vista espacial, 
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fines de elaboración de proyec-
ciones.

Otro ejemplo ajeno a la ma-
croeconomía es la predicción de 
conflictos, que es importante 
tanto a los efectos de la ges-
tión del riesgo por las empresas 
del sector privado como por 
los gobiernos. Mueller y Rauh 
(2017) muestran que los datos 
de los medios de comunicación 
pueden ayudar a pronosticar 
los brotes de violencia política. 
También utilizan el LDA para 
extraer temas de textos, y luego 
muestran que la variación en 
cómo usan los temas de cober-
tura los periódicos de los países 
predice los conflictos en dichos 
países.

Un comentario general apli-
cable al método de extracción 
de características y su utilización 
como inputs para los modelos 
de proyecciones es que, implíci-
tamente, los tratan como datos 

los modelos estructurales que 
ya utilizan los economistas con 
fines de interpretación y esti-
mación.

Otro posible enfoque para 
formular proyecciones con gran-
des bases de datos es utilizar 
primero aprendizaje no supervi-
sado para extraer características, 
y luego emplear dichas caracte-
rísticas como inputs en un mo-
delo de proyección económica 
estándar en todo lo demás. Un 
ejemplo es Thorsrud (2016), que 
aplica el LDA sobre artículos de 
medios de comunicación norue-
gos, y utiliza los temas extraídos 
para predecir la evolución del 
ciclo económico. El gráfico 7 
compara el índice obtenido con 
el producto interior bruto no-
ruego real. Claramente, el movi-
miento de las dos series presenta 
una sustancial correlación, lo 
que ilustra el valor de las carac-
terísticas extraídas a partir del 
aprendizaje no supervisado con 

tivos. Estos modelos especifican 
un modelo estadístico completo 
para los datos de entrada y de 
salida, en contraste con algunas 
tendencias recientes en aprendi-
zaje automático, como el deep 
learning, que adopta una pos-
tura más agnóstica sobre el mo-
delo generador de los datos. La 
principal razón del éxito de los 
modelos de deep learning es su 
remarcable capacidad predictiva 
en presencia de amplios datos. 
Sin embargo, en muestras más 
reducidas, como las que mane-
jan los economistas, los mode-
los generativos han demostrado 
tener mejor capacidad predicti-
va (Ng y Jordan, 2002). Davig y 
Smalter Hall (2017) utilizan este 
hallazgo, y demuestran que un 
modelo generativo consigue 
predecir mejor las recesiones en 
EE.UU. que los modelos están-
dar de regresión y que la Survey 
of Professional Forecasters. Otra 
ventaja de los modelos genera-
tivos es que están más cerca de 

GRÁFICO 7

ÍNDICE DE NOTICIAS FINANCIERAS (NEGRO) Y CRECIMIENTO DEL PIB NORUEGO (AZUL)

Fuente: https://www.retriever-info.com/fni
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óptima del tratamiento dados 
los instrumentos. Los métodos 
de aprendizaje automático para 
las variables instrumentales son 
especialmente relevantes cuan-
do existen muchos instrumentos 
potenciales, o cuando se desea 
estimar una relación flexible 
entre instrumentos y tratamien-
tos. Varios trabajos recientes 
combinan métodos de aprendi-
zaje automático supervisado con 
variables instrumentales (Bello-
ni et al., 2012; Hartford et al., 
2017).

Otra aplicación del apren-
dizaje automático a la inferen-
cia causal es el problema de 
los controles de alta dimensio-
nalidad. Muchas variables ob-
servables potenciales también 
pueden afectar a la variable es-
tudiada más allá del tratamiento 
elegido. Por ejemplo, el impacto 
de la cualificación de los trabaja-
dores en la productividad podría 
depender de las características 
personales de los trabajadores, 
de la empresa y de la tecnolo-
gía que opera el trabajador. No 
suele estar claro qué variables 
de control adicionales al trata-
miento incluir en la regresión, 
sobre todo en ausencia de una 
teoría relevante. Un enfoque 
común consiste en «correr» mu-
chos modelos diferentes, cada 
uno de los cuales incluye con-
troles diferentes, y examinar 
cómo de sensible es la relación 
entre un tratamiento y la varia-
ble estudiada a la inclusión de 
un grupo particular de contro-
les. Un enfoque de aprendizaje 
automático poco sofisticado 
sería incluir todos los controles 
junto con el tratamiento en un 
modelo de regresión penaliza-
do para que los datos revelen 
qué controles son relevantes. De 
hecho, este enfoque arroja esti-
maciones poco fiables del efecto 
del tratamiento, pero los ajustes 
mediante algoritmos estándar 

sentido común dice que la rela-
ción es justamente la inversa, es 
decir, un hotel tendría menos 
ocupación si decidiera subir de 
improviso los precios de la habi-
tación. El problema aquí es que 
un modelo predictivo puro ba-
sado en datos observados no es 
capaz de identificar la demanda 
subyacente no observada de al-
quiler de habitaciones de hotel. 
Altas tasas de ocupación están 
asociadas a precios elevados 
porque hay una demanda ele-
vada que impulsa ambos a la 
vez. Los métodos para resolver 
problemas como estos han sido 
materia de amplio estudio por 
parte de la econometría mo-
derna.

Entonces, ¿qué puede ofrecer 
el aprendizaje automático a los 
economistas interesados en es-
timar relaciones causales? Una 
cuestión importante a tener en 
cuenta es que incluso los proce-
dimientos de inferencia causal 
recurren a lo que son esencial-
mente mecanismos de predic-
ción puros. Un enfoque clásico 
de inferencia causal es el uso de 
las denominadas variables «ins-
trumentales». Estas son variables 
que están correlacionadas con 
un tratamiento, pero no con el 
objeto que se desea estudiar (4). 
Sustituir los instrumentos por 
el tratamiento permite aislar el 
impacto causal del tratamiento 
en el objeto estudiado. La esti-
mación de variables instrumen-
tales suele seguir un proceso en 
dos fases: primero, se predice 
el valor del tratamiento dados 
los instrumentos; segundo, el 
valor del tratamiento anticipado 
por el modelo se utiliza como 
variable independiente en una 
regresión sobre el objeto a expli-
car. El primer paso en este pro-
cedimiento puede verse como 
una tarea natural de aprendiza-
je automático, por cuanto que 
implica realizar una predicción 

fijos en lugar de como objetos 
estimados. Aunque esto ha con-
ducido a importantes avances 
en investigación, en el futuro 
cabría esperar que se desarro-
llen algoritmos que modelicen 
conjuntamente datos de alta 
dimensionalidad y la variable que 
se está tratando de predecir. Es 
probable que esto se traduzca en 
mejores predicciones, y también 
en una inferencia estadística más 
rigurosa. De nuevo, los modelos 
generativos pueden conformar la 
espina dorsal de dichos plantea-
mientos. 

4.	 Inferencia causal

Las aplicaciones analizadas 
representan pasos importan-
tes en el trabajo empírico en 
economía, pero actualmente la 
profesión está dominada por el 
interés en la inferencia causal, 
y más exactamente, en deter-
minar el efecto de las interven-
ciones por parte de las autori-
dades de políticas. La utilidad 
de los modelos predictivos para 
este fin no es inmediatamente 
obvia. Athey (2017) presenta 
una interesante ilustración de 
este punto. Supongamos que a 
una cadena de hoteles le inte-
resa determinar el efecto en sus 
ventas de una subida del precio 
de la habitación. Si tomáramos 
simplemente los precios obser-
vados y los datos de habita-
ciones ocupadas, se observaría 
una relación positiva, porque 
cuando las tasas de ocupación 
aumentan los hoteles elevan el 
precio de las habitaciones libres: 
durante los picos vacacionales, 
hay escasez de habitaciones y 
los precios son altos, mientras 
que en temporada baja ocu-
rre lo contrario. Por tanto, un 
modelo puramente predictivo 
indicaría unas mayores ventas 
tras un incremento imprevisto 
de los precios. Por supuesto, el 
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dades a las empresas de vincular  
sus precios a los publicados  
por sus competidores. Esta cues-
tión ha despertado el interés 
reciente tanto en el ámbito aca-
démico (Salcedo, 2015) como 
de los responsables de políticas 
(OCDE, 2017). Pese a la creciente 
concienciación sobre estas cues-
tiones, determinar las respuestas 
apropiadas de las autoridades 
de la competencia sigue siendo 
un tema a debate, aunque hay 
coincidencia en que «el auge 
de los algoritmos de precios y 
el software de inteligencia arti-
ficial exigirá que modifiquemos 
nuestras prácticas de supervisión 
del cumplimiento de las leyes»  
(McSweeny, 2017). Por supues-
to, abordar estas cuestiones 
requerirá un entendimiento al 
menos básico de la naturaleza de 
los algoritmos de aprendizaje au-
tomático, una de las importantes 
motivaciones de este artículo. 

Otro aspecto importante 
desde el punto de vista regu-
latorio es la transparencia. Las 
empresas están utilizando cada 
vez más el aprendizaje automá-
tico para automatizar de forma 
importante decisiones que afec-
tan a los consumidores, pero 
en algunos casos esto puede 
incrementar la opacidad en com-
paración con una toma de deci-
siones humana. Un ejemplo es 
la decisión de conceder crédito: 
las entidades financieras aplican 
algoritmos de aprendizaje auto-
mático para decidir qué tipos de 
préstamos otorgar a qué tipos 
de clientes, si bien los algoritmos 
no entienden necesariamente las 
características clave para prede-
cir el riesgo de reembolso. Los 
reguladores en ésta y otras situa-
ciones similares tienen un papel 
que jugar a la hora de asegurar 
la transparencia y la equidad.

Finalmente, muchos de los 
datos digitales valiosos para las 

de en qué casos el aprendizaje 
automático pueden añadir valor.  

IV.	 CONCLUSIONES

El presente artículo ha revi-
sado los conceptos básicos del 
aprendizaje automático y ha 
aportado numerosos ejemplos 
de cómo puede resultar útil para 
los economistas académicos y los 
responsables de formulación de 
políticas. Algunas aplicaciones 
simplemente requieren métodos 
estándar, mientras que otras re-
quieren el desarrollo de nuevas 
técnicas para abordar los retos 
específicos de la economía. Aun-
que algunas de estas técnicas 
ya están siendo desarrolladas, 
queda aún mucho trabajo por 
hacer.

Si bien el eje principal del ar-
tículo ha sido el valor que puede 
derivarse para los responsables 
de políticas de aplicar técnicas de  
aprendizaje automático a los 
datos, también hay nuevas cues-
tiones regulatorias que han sur-
gido a consecuencia del mayor 
uso del aprendizaje automático. 
Un ejemplo de estas cuestiones 
es la utilización por las empresas 
de algoritmos de fijación de pre-
cios. Cuando las empresas esta-
blecen sus precios en función de 
las características y la conducta 
de los consumidores individua-
les, la discriminación de precios, 
casi necesariamente, aumenta. 
No está claro si esto reduce el 
excedente del consumidor. Por 
un lado, elevar los precios man-
teniendo constante la cantidad 
reduce el excedente, pero, por 
otro, los algoritmos de precios 
podrían permitir a las empresas 
aumentar la cantidad o el sur-
tido de bienes producidos. Una 
segunda cuestión es si el uso 
de algoritmos de precios puede 
aumentar la colusión tácita al 
proporcionar nuevas oportuni-

pueden corregir ese problema 
(Belloni et al., 2014).

Otro enfoque en inferencia 
causal en economía es la deno-
minada modelización estructu-
ral, en la que se toma un mo-
delo económico teórico y luego 
se utilizan datos para estimar 
los parámetros de la teoría. A 
medida que los modelos cre-
cen en complejidad, el número 
de parámetros puede aumentar 
con rapidez. Por ejemplo, un 
modelo sobre demanda del con-
sumidor podría en teoría utilizar 
elasticidades-precio cruzadas por 
cada par de bienes posible en un 
supermercado. El aprendizaje 
automático también puede ofre-
cer técnicas de estimación para-
métrica en modelos estructurales 
a gran escala especificados sobre 
bases de datos a gran escala. Los 
modelos generativos de formu-
lación bayesiana nuevamente 
proporcionan un marco natural  
para la estimación estructu- 
ral en economía. Aun recono-
ciendo que en los últimos años 
estos han perdido adeptos entre 
la comunidad de aprendizaje au-
tomático en favor del deep lear-
ning, su futuro en economía es 
prometedor. Un ejemplo recien-
te es Athey et al. (2018), si bien 
esta aplicación del aprendizaje 
automático es probablemente la 
menos desarrollada de cuantas 
se han analizado aquí.

Como en la aplicación a la 
formulación de proyecciones, 
vuelve a plantearse la cuestión 
genérica de que el contexto en el 
que se fundamentan los algorit-
mos de aprendizaje automático 
no tiene necesariamente apli-
cación directa al campo empíri-
co. Esto no quiere decir que el 
aprendizaje automático carezca 
de cualquier relevancia para la 
inferencia causal, sino que, en 
esta área, se requiere una eva-
luación especialmente cuidadosa 
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aplicaciones de aprendizaje au-
tomático están en manos de em-
presas del sector privado, cuyo 
principal interés en su explota-
ción es comercial. En la medida 
en que tales datos también re-
vistan un valor público para el 
análisis y la formulación de políti-
cas, los reguladores tendrán que 
habilitar mecanismos para que 
los datos se transmitan desde las 
empresas que los recogen a un 
abanico más amplio de partes 
interesadas.

NOTAS

(1) Los lectores interesados en una discu-
sión académica más técnica pueden consultar 
varias excelentes revisiones de la literatura 
económica (por ejemplo, EINAV y LEVIN, 2014; 
VARIAN, 2014; MULLAINATHAN y SPIESS, 2017).

(2) Nuestro agradecimiento a BRYAN 
PARDO de la Northwestern University, el pri-
mero en señalar estos puntos al autor.

(3) Algunos de los términos no son pala-
bras inglesas debido a que antes de la estima-
ción los datos se han sometido a stemming, 
o reducción de una palabra a su raíz léxica.

(4) En la siguiente discusión, por «tra-
tamiento» se entiende una variable sobre la 
que el investigador o responsable de política 
interviene con el fin de generar un cambio, y 
un «objeto» significa cualquier variable obje-
tivo en la que se pretende influir. 
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