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Prólogo 
Si estás estudiando economía y te sientes un poco abrumado por todo eso de la 
Inteligencia Artificial (IA) y el menos conocido Machine Learning (ML), y son como un 
laberinto indescifrable, este manual está diseñado para ti. Aquí no vamos a complicarte 
con tecnicismos innecesarios; más bien, te mostraremos cómo estas tecnologías no son 
solo para los expertos en informática, sino también herramientas increíbles, pudiendo que 
también potenciar tus habilidades como el economista del futuro 

¿Por qué debería importarte esto? Bueno, la economía ya no es solo gráficos y teorías; 
ahora está llena de datos masivos que necesitan ser entendidos y analizados. Y aquí es 
donde entra la IA y el ML. A lo largo de estas páginas, te vamos a explicar cómo estas 
tecnologías están cambiando la forma en que entendemos la economía, desde predecir 
tendencias del mercado hasta entender mejor el comportamiento humano, incluso dentro 
del intrincado comportamiento de la exuberancia irracional de los agentes económicos, y 
los Animal Spirits del mercado o la psicología económica 

En resumen, este manual es tu guía amigable para entender cómo la IA y el ML pueden ser 
tus aliados en el mundo de lo que vamos a denominar la EconomIA. Después de leerlo, 
estarás un paso adelante en comprender y utilizar estas tecnologías que están 
redefiniendo nuestra era. 

No se trata solo de entender cómo funcionan la IA y el ML, sino de incorporar estas técnicas 
a tu caja de herramientas profesional. Al final de este viaje, no solo estarás al tanto de las 
últimas tendencias tecnológicas, sino que también te sentirás capacitado para aplicar 
estos conocimientos de manera efectiva en tu análisis económico cotidiano. ¡Prepárate 
para desbloquear un nuevo nivel de perspicacia económica con la ayuda de la IA y el ML, y 
descubre cómo estas tecnologías pueden ser tus aliadas para impulsar tu carrera hacia el 
futuro! 
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1. Introducción 
En el umbral de una nueva era tecnológica, nos encontramos en un punto de inflexión en 
la historia de la humanidad, donde la inteligencia artificial (IA) y el machine learning (ML) 
están redefiniendo no solo cómo interactuamos con la tecnología, sino también cómo 
entendemos y modelamos los fenómenos económicos. Para los estudiantes de economía, 
este es un momento emocionante y crucial para embarcarse en el estudio de estas 
disciplinas emergentes. 

Si bien a lo largo de este texto hablaremos de ello, resulta interesante resaltar qué significa 
la inteligencia artificial (IA) IA o el aprendizaje automático en el marco del desarrollo de las 
nuevas tecnologías. La IA se refiere a la capacidad de las máquinas para realizar tareas que 
normalmente requieren de la inteligencia humana. Estar tareas incluyen el aprendizaje, el 
razonamiento, la percepción visual, el reconocimiento del lenguaje natural, la toma de 
decisiones y la resolución de problemas. La IA se basa en algoritmos y modelos 
matemáticos que permiten a las máquinas aprender patrones a partir de datos, adaptarse 
a nuevas situaciones y mejorar su rendimiento con el tiempo. Por su parte, al aprendizaje 
automático, más conocido como “machine learning” por su denominación en inglés (ML), 
es un subcampo de la IA que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que 
permiten a los ordenadores aprender patrones y realizar tareas específicas sin una 
programación explícita. En lugar de seguir instrucciones detalladas, los sistemas de 
aprendizaje automático utilizan datos para mejorar su rendimiento en una tarea particular 
a medida que se exponen a más información. 

La historia de la IA y el ML es una narrativa fascinante de la búsqueda humana por crear 
máquinas que no solo procesen información, sino que también aprendan y tomen 
decisiones. Desde los primeros días de los ordenadores en la década de 1940, pasando 
por la invención del perceptrón en los años 50, hasta el auge de las redes neuronales y el 
aprendizaje profundo en el siglo XXI, hemos sido testigos de una transformación radical en 
lo que las máquinas pueden hacer (Ponce, 2010). Los nuevos proyectos en los que se 
embarca el sector privado son un acicate definitivo para su implantación y desarrollo en la 
sociedad y en los flujos de trabajo.  

En el campo de la Economía, la IA y el ML ofrecen herramientas poderosas para analizar 
grandes conjuntos de datos, predecir tendencias del mercado, y entender mejor las 
complejidades del comportamiento humano. Los economistas tradicionalmente han 
confiado en modelos basados en suposiciones y simplificaciones. Sin embargo, la IA y el 
ML abren nuevas vías para modelar la economía de maneras más detalladas y precisas, 
reflejando la complejidad del mundo real, pudiendo analizar datos de forma masiva que 
permita obtener relaciones que los modelos simplificados no podrían alcanzar a 
comprender (Olguín Gallardo, 2018) 

A medida que avanzamos en el siglo XXI, la economía como disciplina enfrenta desafíos 
únicos y complejos: desde la gestión de crisis económicas globales hasta el entendimiento 
del impacto del cambio climático en los sistemas económicos. Aquí es donde la IA y el ML 
entran en juego, ofreciendo métodos avanzados para el análisis de datos, la predicción de 
eventos económicos y la simulación de políticas económicas. Estas herramientas 
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permiten a los economistas explorar escenarios, identificar patrones y tomar decisiones 
informadas basadas en evidencia empírica a gran escala, entrando en un terreno que 
seguro os suena, el denominado Big Data como punto de partida 

Para los estudiantes de los grados ligados con la economía, comprender y aplicar 
conceptos de IA y ML es crucial no solo para mantenerse al día con las tendencias 
actuales, sino también para estar preparados para los desafíos y oportunidades del futuro. 
En este pequeño manual, exploraremos los fundamentos de estas tecnologías disruptivas, 
su aplicación en la economía y cómo pueden transformar radicalmente nuestra 
comprensión y enfoque de los problemas económicos. 

El objetivo no es aprender algoritmos y modelos, sino equiparnos con una nueva lente a 
través de la cual ver el mundo económico: una lente que es más precisa, más analítica y, 
lo más importante, más preparada para el futuro impredecible que nos espera. 

 

2. Machine learning: La isla de la innovación 
En el panorama actual de la tecnología, dos términos suelen emerger constantemente: 
inteligencia artificial (IA) y machine learning (ML). Aunque a menudo se usan 
indistintamente, hay diferencias fundamentales entre ambos conceptos que resulta 
crucial comprender. 

La IA puede ser vista como el amplio océano de posibilidades en el cual el ML es solo una 
isla. Es un campo de la informática dedicado a la creación de sistemas capaces de realizar 
tareas que requieren inteligencia. Estas tareas pueden incluir la toma de decisiones, la 
solución de problemas, la comprensión del lenguaje humano y más. Desde programas que 
juegan ajedrez hasta asistentes virtuales como Siri y Alexa, la IA abarca una amplia gama 
de aplicaciones que imitan o incluso superan las capacidades humanas. 

Dentro del vasto dominio de la IA, el ML representa una metodología específica. Es la 
ciencia de conseguir que las computadoras aprendan y actúen como los humanos, 
mejorando su aprendizaje con el tiempo en función de la experiencia y los datos. A 
diferencia de los sistemas de IA tradicionales, que están programados específicamente 
para realizar tareas, los sistemas de ML se "entrenan" utilizando grandes conjuntos de 
datos y algoritmos que les permiten aprender a realizar la tarea (Dimonopoli, 2022).  

2.1. Tipos de aprendizaje en machine learning. 
En esta sección, exploraremos los diferentes métodos de aprendizaje que se aplican en el 
ámbito del machine learning. Cada tipo de aprendizaje ofrece un enfoque distinto sobre 
cómo los modelos computacionales procesan y aprenden de los datos. Estos métodos son 
fundamentales para entender cómo los algoritmos mejoran su precisión y eficacia a lo 
largo del tiempo, adaptándose a diversos escenarios y requisitos. Comenzaremos con el 
aprendizaje supervisado, uno de los enfoques más comunes y fundamentales en el 
aprendizaje automático, para luego adentrarnos en otras formas de aprendizaje que 
complementan y amplían el espectro de posibilidades en este campo. 
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2.1.1. Aprendizaje supervisado 
En este tipo de aprendizaje los modelos se entrenan mediante datos etiquetados. Esto 
significa que cada ejemplo en el conjunto de datos está emparejado con la respuesta 
correcta. El modelo aprende de estos datos y hace predicciones o juicios sobre nuevos 
datos no vistos. Es como un estudiante que aprende con la guía de un maestro que 
proporciona ejemplos y respuestas correctas. Permite que los algoritmos realicen 
predicciones o clasificaciones.  Es una parte fundamental del aprendizaje automático, por 
lo que en ocasiones también se denomina aprendizaje automático supervisado.  

Este enfoque se basa en la idea de que, al exponer el modelo a ejemplos suficientes y 
variados junto con sus respuestas correctas, aprenderá a identificar patrones y relaciones 
subyacentes que le permitirán hacer predicciones precisas sobre nuevos datos. La calidad 
del modelo se determina a partir de procedimientos de prueba a través validación cruzada, 
probabilidad de confianza, la precisión o la tasa de aciertos. En la medida que podamos 
contar con más datos para la práctica mejores resultados se obtendrán. 

En el aprendizaje supervisado los algoritmos se dividen básicamente en dos grupos: 
clasificación y regresión. En el caso de los primeros se trata de asignar los datos de entrada 
en categorías específicas. Reconoce determinadas características y patrones de los datos 
y busca encontrar similitudes. En el caso de los segundos se intenta buscar relaciones 
entre las variables dependientes e independientes. 

Principios del aprendizaje supervisado (Cunningham et al, 2008): 

1. Generalización: El objetivo principal es que el modelo sea capaz de generalizar a 
partir de los datos de entrenamiento, es decir, que pueda aplicar lo aprendido a 
ejemplos no vistos anteriormente. 

2. Minimización del error: Durante el entrenamiento, se busca minimizar la 
diferencia entre las predicciones del modelo y las respuestas reales. Este proceso 
se conoce como minimización del error o de la función de pérdida. 

El aprendizaje supervisado tiene un amplio rango de aplicaciones en diversos campos, 
incluyendo: 

1. Economía y finanzas: Predicción de índices bursátiles (Patel et al, 2015), 
evaluación de riesgos crediticios (Borrero-Trigueros & Bedoya-Leiva, 2020), y 
análisis de tendencias de mercado (Cordero Torres, 2022). 

2. Salud: Diagnóstico de enfermedades a partir de imágenes médicas o datos 
clínicos. 

3. Marketing: Segmentación de clientes y personalización de ofertas basadas en 
patrones de compra (Kotler et al, 2022). 

Algunos ejemplos. 

1. Reconocimiento de imágenes: En el reconocimiento de imágenes, un modelo se 
entrena con una gran cantidad de imágenes etiquetadas (por ejemplo, 'gato' o 
'perro') para que pueda identificar estas categorías en nuevas imágenes (Oliva 
Rodríguez, 2018). 
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2. Predicción del tiempo: Utilizando datos históricos del clima, un modelo puede 
aprender a predecir condiciones meteorológicas futuras. 

3. Detección de fraudes: En el sector bancario y de auditoría, los modelos pueden 
aprender a identificar transacciones fraudulentas analizando patrones en los datos 
de transacciones anteriores, o detectar criterios contables “creativos” que 
decoren la información corporativa más allá del marco normativo contable (Nisbert 
et al, 2009). 

Desafíos y consideraciones 

• Calidad de los datos: La calidad y la representatividad del conjunto de datos de 
entrenamiento son críticas. Un modelo solo puede ser tan bueno como los datos 
con los que se entrena. 

• Sobreajuste: Existe el riesgo de que el modelo se ajuste demasiado a los datos de 
entrenamiento, perdiendo la capacidad de generalizar a nuevos datos. Esto se 
conoce como sobreajuste. 

El aprendizaje supervisado es una herramienta poderosa que permite a los modelos 
aprender de ejemplos pasados para hacer predicciones informadas y útiles sobre datos 
futuros. Su aplicación abarca una amplia gama de industrias y disciplinas, proporcionando 
perspectivas valiosas y mejorando la toma de decisiones basada en datos. Para los 
estudiantes de economía, entender estos principios y aplicaciones abre un mundo de 
posibilidades para el análisis económico avanzado y la formulación de políticas basadas 
en evidencia. 

 

2.1.2 Aprendizaje no supervisado 
En contraste con el sistema anterior, el aprendizaje no supervisado se aventura en terreno 
desconocido, trabajando con datos que no están etiquetados o clasificados previamente. 
En esta modalidad, el sistema se enfrenta al desafío de descubrir por sí mismo la 
estructura y los patrones inherentes en los datos. Sin las respuestas correctas o ejemplos 
específicos para guiarlo, el modelo debe identificar correlaciones, agrupaciones y 
características por su cuenta, como un explorador trazando un mapa de un territorio 
inexplorado. 

Principios del aprendizaje no supervisado 

1. Descubrimiento de patrones: El objetivo es identificar patrones, correlaciones o 
agrupaciones en los datos. 

2. Autoorganización: Los modelos se autoorganizan basándose en la similitud o 
diferenciación de los datos, creando así una estructura interna. 

Aplicaciones 

El aprendizaje no supervisado tiene aplicaciones fascinantes y variadas, tales como: 

1. Segmentación de clientes en marketing: Agrupar clientes basándose en 
características similares sin un etiquetado previo, para entender mejor las 
preferencias y comportamientos (Olarte et al, 2018). 
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2. Detección de anomalías: Identificar comportamientos o elementos atípicos en 
transacciones financieras, lo cual es crucial para detectar fraudes, mantenimiento 
predictivo y seguridad cibernética (Ameijeiras Sánchez et al., 2021; Álvarez, 2020). 

3. Análisis genómico: Agrupar genes con características similares para entender 
mejor las relaciones biológicas. 

Ejemplos prácticos 

1. Agrupación o clustering: Por ejemplo, en un conjunto de datos de consumidores, 
un modelo puede identificar grupos basados en patrones de compra o preferencias 
sin tener etiquetas preestablecidas (Hoz-Dominguez et al., 2019). 

2. Reducción de dimensionalidad: En el análisis de datos de alta dimensión, como 
los datos genéticos o imágenes, el aprendizaje no supervisado puede ayudar a 
identificar las características más relevantes (Pérez Verona y Arco García, 2016). 

3. Generación de datos: Creación de nuevos datos que sean estadísticamente 
similares a los utilizados de entrenamiento, lo que permite la generación de 
imágenes, texto y otros tipos de contenido.  

Desafíos y Consideraciones 

• Interpretación de resultados: Los resultados del aprendizaje no supervisado 
pueden ser más difíciles de interpretar, ya que no hay respuestas "correctas" 
contra las cuales validar. 

• Dependencia de la calidad de los datos: La calidad y diversidad de los datos son 
cruciales para evitar conclusiones erróneas o sesgadas. 

El aprendizaje no supervisado abre un mundo de posibilidades para explorar y entender 
grandes conjuntos de datos sin la necesidad de etiquetas predefinidas. Para los 
economistas, esta rama del ML ofrece una herramienta invaluable para descubrir patrones 
ocultos en fenómenos socioeconómicos, proporcionando perspectivas que podrían pasar 
desapercibidos bajo enfoques más tradicionales. Es un campo apasionante que promueve 
una forma de análisis más exploratoria y descubridora, crucial en la era del big data. 

2.1.3. Aprendizaje por refuerzo 
Este tipo es, en cierto modo, similar al aprendizaje supervisado. El modelo aprende a tomar 
decisiones a través de ensayos, donde recibe recompensas o penalizaciones por las 
acciones realizadas. Es como aprender a jugar un juego: mejoras a través de la práctica y 
ajustando tus acciones basadas en ganancias y pérdidas (Montenegro Meza et al, 2023). 

El aprendizaje por refuerzo es una faceta dinámica del machine learning que imita la forma 
en que los seres humanos y otros animales aprenden a partir de las consecuencias de sus 
acciones. En este enfoque, el modelo, a menudo referido como "agente", aprende a tomar 
decisiones ejecutando acciones dentro de un entorno definido. A través de un proceso de 
prueba y error, el agente recibe recompensas o penalizaciones basadas en las acciones 
que realiza. Este método es análogo a aprender a jugar un juego, donde se mejora a través 
de la práctica y ajustando las estrategias en función de los resultados obtenidos. 

Principios del Aprendizaje por Refuerzo 
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1. Retroalimentación basada en recompensas: El aprendizaje se guía por un 
sistema de recompensas, donde las acciones beneficiosas obtienen resultados 
positivos y las acciones perjudiciales resultan en consecuencias negativas. 

2. Exploración vs. explotación: El agente debe equilibrar entre explorar nuevas 
estrategias y explotar las que ya sabe que funcionan bien. 

Aplicaciones 

El aprendizaje por refuerzo es especialmente útil en situaciones que requieren una 
secuencia de decisiones, como: 

1. Juegos y simulaciones: Desde juegos de mesa clásicos como el Go y el ajedrez 
hasta videojuegos complejos (Aguado Sarrió, 2015). 

2. Robótica: Enseñar a los robots a realizar tareas mediante la práctica y la 
adaptación a entornos cambiantes (Quintía Vidal, 2013). 

3. Optimización de procesos: En economía, puede usarse para modelar y mejorar 
las decisiones en procesos de negocio, como la gestión de inventarios o la 
optimización de cadenas de suministro. 

Ejemplos Prácticos 

1. AlphaGo de Google DeepMind: Quizás el ejemplo más famoso es AlphaGo, que 
aprendió a jugar por sí mismo y ganó a campeones humanos en el juego de Go, un 
juego conocido por su complejidad y profundidad estratégica. 

2. Trading automatizado: Sistemas que aprenden a realizar operaciones financieras 
basándose en la maximización de recompensas (ganancias) y la minimización de 
riesgos (Giraldo Escobar, 2021). 

Desafíos y Consideraciones 

• Diseño de la estructura de recompensas: La forma en que se diseñan las 
recompensas y penalizaciones puede influir significativamente en cómo el agente 
aprende, por lo que debe ser cuidadosamente considerada. 

• Riesgo de sobreajuste: Existe el riesgo de que el agente se sobreajuste a un 
entorno específico y no se desempeñe bien en situaciones ligeramente diferentes. 

El aprendizaje por refuerzo representa una frontera emocionante en el campo del machine 
learning, ofreciendo una aproximación única al proceso de toma de decisiones. Para los 
economistas, proporciona una herramienta poderosa para simular y mejorar las 
decisiones en entornos complejos y dinámicos, ofreciendo perspectivas valiosas para la 
formulación de estrategias y políticas económicas más efectivas. Este enfoque subraya la 
importancia de la experiencia y la adaptabilidad en el aprendizaje, dos cualidades 
esenciales en la economía en constante cambio de hoy. 

Comprender estas definiciones y distinciones es esencial para cualquier estudiante de 
economía que desee adentrarse en el campo de la IA y el ML. Proporcionan las 
herramientas necesarias para navegar por este emocionante y a veces abrumador mundo 
de la tecnología, permitiendo una comprensión más profunda de cómo estas innovaciones 
pueden ser aplicadas en el análisis económico y la toma de decisiones. 
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2.2. Técnicas de machine learning 
En esta tabla se muestran las principales metodologías de machine learning  agrupadas 
según su tipo (supervisado, no supervisado, y por refuerzo), junto con ejemplos de sus 
posibles usos en el campo de la Economía: 

 

Tipo de 
Aprendizaje Metodologías Posibles Usos en Economía 

Supervisado Regresión Lineal y Logística, Predicción de Tendencias de Mercado 

 
Máquinas de Vectores Soporte (SVM) 

Clasificación de empresas según su 
riesgo de crédito 

 
Redes Neuronales Pronóstico de demanda de productos 

 
Bosques Aleatorios (Random Forest) 

Predicción de precios de activos 
financieros 

 
Árboles de decisión Modelización de la demanda 

No 
supervisado Clustering (K-means), 

Segmentación de Mercados, Análisis 
de Carteras de Inversión, Modelos de 

Precios Inmobiliarios 

 

Análisis de Componentes 
Principales (PCA) 

Reducción de dimensionalidad en 
datos económicos 

 

Redes Generativas Adversarias 
(GAN) 

Generación de datos sintéticos para 
análisis de tendencias 

 
Análisis de Agrupamiento Jerárquico 

 

 
Mapas Autoorganizativos 

 

Por refuerzo 
Q-Learning, Deep  Policy Gradients, 
Modelos Basados en Actor-Crítico Simulaciones de Política Económica, 

 
Algoritmos Genéticos 

Diseño de estrategias de negociación 
automatizada 

 

Aprendizaje Profundo por Refuerzo 
(DRL) 

Gestión dinámica de inventarios en 
cadena de suministro 

 

Política de Gradiente (Policy 
Gradients) 

Control de oferta y demanda en 
sistemas económicos 

 



   
 

11 
 

 

A continuación, procederemos a explorar brevemente los principales modelos de machine 
learning. Estos modelos juegan un papel crucial en cómo las máquinas aprenden, 
interpretan y procesan los datos. Desde modelos simples basados en regresiones lineales 
hasta redes neuronales profundas y complejas, cada tipo posee sus características únicas 
y aplicaciones específicas. Esta revisión proporcionará una visión general de los modelos 
más comunes y sus usos, ofreciendo así una comprensión básica de los diversos enfoques 
y técnicas que forman la base del aprendizaje automático en la actualidad. 

1. Regresión lineal 

La regresión lineal es una de las técnicas estadísticas más simples y ampliamente 
utilizadas en machine learning. Se utiliza para modelar la relación entre una variable 
dependiente y una o más variables independientes mediante el ajuste de una ecuación 
lineal a los datos observados. 

Funcionamiento: En su forma más simple (regresión lineal simple), modela la relación 
entre dos variables ajustando una línea recta a los puntos de datos. La ecuación general 
es: y=ax+b, donde y es la variable dependiente, x es la variable independiente, y  a y b son 
los parámetros del modelo que se ajustan durante el entrenamiento. 

Aplicaciones: Pronóstico económico, tendencias de ventas, análisis de impacto de 
precios, entre otros. 

 

2. Regresión logística 

A pesar de su nombre, la regresión logística es utilizada para clasificación binaria más que 
para regresión. Se utiliza para estimar la probabilidad de que una instancia pertenezca a 
una categoría particular. 

Funcionamiento: La regresión logística modela la probabilidad de que una variable 
dependiente binaria pertenezca a una categoría (por ejemplo, 0 o 1, verdadero o falso). 
Utiliza la función logística para modelar esta probabilidad. 

Aplicaciones: Diagnóstico médico, predicción de fallos de maquinaria, clasificación de 
correos electrónicos en spam o no spam, clasificación categórica de empresas y hogares 
(Ojeda et al, 2005). 

 

3. Árboles de decisión 

Los árboles de decisión son modelos predictivos que representan un conjunto de 
decisiones y sus posibles consecuencias (Bouza y Santiago, 2012).  

Funcionamiento: Un árbol de decisión consiste en nodos, ramas y hojas. Cada nodo 
representa una característica o atributo, cada rama representa una decisión o regla, y cada 
hoja del árbol representa un resultado (una clasificación o predicción). 

Proceso de Decisión: 

1. Selección de Atributos: Al construir un árbol, el modelo selecciona el atributo que 
efectivamente divide el conjunto de datos en subconjuntos más pequeños. Esta 
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selección se basa en medidas como la Ganancia de Información, el Índice de Gini, 
o la Reducción de la Varianza. 

2. Construcción del Árbol: El proceso comienza en la raíz del árbol y se divide en 
función del mejor atributo. Este proceso se repite recursivamente en cada 
subdivisión. 

3. Poda del Árbol: Para evitar el sobreajuste, se realiza la poda del árbol, que elimina 
las ramas que usan criterios que no proporcionan información adicional. 

Ejemplo Práctico: Imagina un árbol de decisión utilizado para decidir si un correo 
electrónico es spam o no. El nodo raíz podría ser "¿El correo contiene la palabra 'gratis'?" 
Si la respuesta es sí, se sigue una rama, si no, otra. Este proceso continúa hasta llegar a 
una hoja que clasifica el correo electrónico como spam o no spam. 

Aplicaciones: evaluar el riesgo de crédito de los individuos o las personas. Analizan 
diferentes factores financieros y crediticios para predecir la probabilidad de 
incumplimiento en el pago de préstamos. Puede aplicarse también, entre otras muchas 
opciones, en la segmentación del mercado en categorías específicas: identificar grupos de 
consumidores con características similares, de especial interés en la creación de 
estrategias de márquetin y personalización de servicios.  

 

4. Random forests (Bosques aleatorios) 

Random forests es un método de ensamblaje que utiliza múltiples árboles de decisión para 
mejorar la robustez y precisión de las predicciones. 

Funcionamiento: 

Construcción de múltiples árboles: 

1. Bootstrap aggregating (Bagging): Random forests crea múltiples árboles de 
decisión utilizando 'bagging'. Cada árbol se construye a partir de una muestra 
aleatoria del conjunto de datos de entrenamiento (con reemplazo), conocida como 
muestra de bootstrap. 

2. Selección de características aleatorias: Para cada división en cada árbol, se 
selecciona aleatoriamente un subconjunto de características. Esto asegura que 
los árboles sean diferentes y reduce la correlación entre ellos. 

Proceso de Predicción: 

• Votación para clasificación: Cada árbol en el bosque hace una predicción. La clase 
que obtiene la mayoría de los votos de todos los árboles del bosque es la predicción 
final. 

• Promedio para regresión: En tareas de regresión, el pronóstico final es el promedio 
de las predicciones de todos los árboles. 

Ventajas sobre un solo árbol: 
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• Reducción del sobreajuste: Al usar múltiples árboles y promediar sus 
predicciones, los random forests reducen el riesgo de sobreajuste que es común 
en los árboles de decisión individuales. 

• Robustez: Al construir cada árbol a partir de diferentes muestras y características, 
los random forests son menos sensibles a anomalías y a la variabilidad de los 
datos. 

Ejemplo práctico: En un modelo de predicción de precios de viviendas, varios árboles de 
decisión podrían analizar diferentes aspectos (ubicación, tamaño, edad de la propiedad, 
etc.) y el random forest combinaría estas perspectivas para hacer una predicción más 
precisa y estable del precio. 

En resumen, mientras que los árboles de decisión son valiosos por su simplicidad y 
facilidad de interpretación, los random forests mejoran considerablemente la precisión y 
la robustez, haciéndolos adecuados para una amplia gama de aplicaciones de 
clasificación y regresión (Camacho et al, 2021). 

Aplicaciones: Hay multitud de ellas como la evaluación del riesgo de crédito al considerar 
una variedad importante de factores financieros, históricos y demográficos, la predicción 
de precios de acciones u otros activos financieros o la segmentación de clientes. 

 

5. Máquinas de soporte vectorial (SVM) 

Las SVM son un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado utilizados para 
clasificación y regresión. Se destacan por su capacidad para manejar datos de alta 
dimensión y su eficacia en espacios de grandes dimensiones (Sánchez Anzola, 2015). 

Funcionamiento: En el contexto de la clasificación, el funcionamiento de las SVM es tanto 
elegante como efectivo. Se centra en la identificación del hiperplano óptimo que divide las 
clases dentro del espacio de características. Este hiperplano no es elegido al azar ni 
basado en un criterio simplista sino que selecciona de manera que maximice el margen 
entre las clases. Esta maximización del margen es fundamental, ya que proporciona un 
cierto "espacio de respiración" entre las categorías, permitiendo así una clasificación más 
clara y definida. Imagina que estás intentando separar manzanas de naranjas; las SVM no 
solo trazan una línea divisoria, sino que buscan la línea que mejor distingue entre una 
manzana y una naranja, dejando un espacio lo suficientemente amplio para evitar 
ambigüedades. 

En cuanto a la regresión, las SVM adoptan un enfoque similar, pero en lugar de buscar la 
separación entre categorías, se enfocan en encontrar una función que se ajuste lo más 
posible a la distribución de los datos, minimizando el error. Esto se logra utilizando el 
mismo principio de maximización del margen, pero aplicado a la minimización de la 
discrepancia entre los datos observados y la función de predicción. Este enfoque ofrece 
un potente medio para predecir valores continuos, lo que es invaluable en campos como 
la economía, donde se pueden predecir tendencias de precios, o en meteorología para 
pronosticar patrones climáticos. 

Aplicaciones: Las aplicaciones de las SVM son tan variadas como fascinantes. En 
bioinformática, por ejemplo, se utilizan para el reconocimiento de patrones en secuencias 
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genéticas, lo que puede ayudar en la identificación de marcadores genéticos para 
enfermedades. En el campo del procesamiento del lenguaje natural, las SVM son 
fundamentales para la clasificación de textos y el análisis de sentimientos, permitiendo 
discernir, por ejemplo, si una opinión expresada en las redes sociales es positiva o 
negativa. Además, en el ámbito de la visión por computadora, las SVM contribuyen 
significativamente al reconocimiento facial, distinguiendo y clasificando características 
faciales en diversas aplicaciones, desde la seguridad hasta el entretenimiento. 

Sin embargo, la elección de usar SVM, como cualquier otra metodología en machine 
learning, depende intrínsecamente del problema específico en cuestión, la naturaleza de 
los datos disponibles y los objetivos del análisis. Mientras que las SVM son excelentes en 
el manejo de datos de alta dimensión y espacios de características complejas, pueden no 
ser la mejor opción en situaciones donde la interpretación y la transparencia del modelo 
son prioritarias, dado que los modelos SVM pueden ser difíciles de interpretar. Además, en 
conjuntos de datos extremadamente grandes, su rendimiento puede verse afectado, 
requiriendo un equilibrio cuidadoso entre precisión y eficiencia computacional. 

En resumen, las máquinas de soporte vectorial se mantienen como un pilar en el campo 
del aprendizaje supervisado, ofreciendo soluciones robustas y efectivas tanto para la 
clasificación como para la regresión, abordando con éxito los desafíos presentados por los 
datos de alta dimensión y complejidad. 

 
6. Clustering (K-means) 

El concepto de clustering se refiere al proceso de dividir un conjunto de objetos en grupos 
de manera que los objetos en el mismo grupo (o cluster) son más similares (en algún 
sentido) entre sí que con aquellos en otros grupos. Es una técnica fundamental en el 
análisis de datos y la minería de datos, donde se busca agrupar objetos basados en sus 
características sin tener etiquetas predefinidas. 

K-means es probablemente el método de clustering más popular, tanto por su eficacia 
como por su facilidad de uso e interpretación. Se utiliza para dividir un conjunto de datos 
en K grupos distintos, donde 'K' es un número especificado por el usuario. Este método es 
particularmente útil en situaciones donde se tiene una idea del número de agrupaciones 
naturales en el conjunto de datos. 

Funcionamiento de K-means 

1. Inicialización: Se eligen K puntos al azar del conjunto de datos como los centros 
iniciales de los clusters. Estos puntos se conocen como centroides. 

2. Asignación de clusters: Cada punto en el conjunto de datos es asignado al cluster 
cuyo centroide está más cerca. Esto se hace típicamente usando la distancia 
euclidiana como métrica de proximidad. 

3. Actualización de centros: Después de asignar todos los puntos a los clusters, se 
recalculan los centros de estos clusters. El nuevo centroide de cada cluster es el 
promedio (o centroide) de todos los puntos asignados a ese cluster. 

4. Iteración: Los pasos de asignación y actualización se repiten iterativamente. En 
cada iteración, los centroides se ajustan basados en los puntos asignados a sus 
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clusters respectivos, y los puntos se reasignan a los clusters con los nuevos 
centroides más cercanos. 

5. Convergencia: Este proceso se repite hasta que los centroides de los clusters 
dejen de cambiar significativamente, lo que indica que los clusters han estabilizado 
y se ha alcanzado la convergencia. 

Aplicaciones de K-means 

• Segmentación de Mercado: Identificar grupos de clientes con características 
similares para campañas de marketing más específicas. 

• Análisis de Datos Biomédicos: Clasificar tipos de células o diagnósticos basados 
en patrones en los datos. 

• Organización de Grandes Bases de Datos de Documentos: Agrupar documentos 
similares para mejorar la búsqueda y la organización de la información. 

Importancia y Limitaciones 

A pesar de su utilidad, especialmente en conjuntos de datos grandes, K-means tiene 
algunas limitaciones que deben ser tenidas en cuenta, como la necesidad de especificar 
el número de clusters por adelantado y la sensibilidad a los puntos de inicio iniciales de los 
centroides. Además, no siempre funciona bien con clusters de formas no esféricas o 
tamaños de cluster muy diferentes. 

 

7. Análisis de componentes principales (PCA) 

El Análisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica 
estadística de reducción de dimensionalidad que se utiliza ampliamente en el campo de 
análisis de datos y aprendizaje automático. Su objetivo principal es simplificar la 
complejidad de espacios de datos multidimensionales manteniendo la mayor cantidad 
posible de información. 

Funcionamiento del PCA 

Extracción de componentes 

1. Identificación de componentes principales: El primer paso en PCA es identificar 
los componentes principales en el conjunto de datos. Estos componentes son 
direcciones en el espacio de datos donde hay más variabilidad. En términos más 
técnicos, son los ejes que maximizan la varianza de los datos proyectados sobre 
ellos. 

2. Cálculo de autovalores y autovectores: Matemáticamente, esto se realiza 
calculando los autovalores y autovectores de la matriz de covarianza de los datos 
o, en algunos casos, de la matriz de correlación o incluso de técnicas de 
descomposición de matrices como la SVD (Singular Value Decomposition). 

Transformación de datos 

1. Proyección en nuevos componentes: Una vez identificados los componentes 
principales, los datos originales se transforman (o se proyectan) en estos nuevos 
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componentes. Esto se traduce en cambiar a un nuevo sistema de coordenadas 
donde los ejes son ahora los componentes principales. 

2. Reducción de la dimensionalidad: Al proyectar los datos en los componentes 
principales, se reduce efectivamente la dimensión de los datos originales. Esto se 
debe a que los componentes principales capturan la mayor parte de la información 
(varianza) presente en el conjunto de datos. 

Selección de componentes 

1. Elección basada en varianza: Los primeros componentes principales son los que 
capturan más varianza. La selección de cuántos componentes principales 
mantener se basa en el porcentaje de varianza total que se desea conservar en los 
datos transformados. 

2. Descarte de componentes menos significativos: Los componentes que 
capturan menos varianza (y por tanto menos información) pueden ser descartados. 
Esto simplifica el conjunto de datos sin perder significativamente características 
importantes. 

Aplicaciones del PCA 

• Visualización de datos multidimensionales: PCA se utiliza para reducir datos de 
alta dimensión a 2 o 3 dimensiones para su visualización. 

• Compresión de datos: En ingeniería y ciencia de datos, PCA se usa para reducir el 
tamaño de los datos manteniendo la mayor cantidad de información posible. 

• Extracción de características en aprendizaje automático: PCA es útil para 
extraer características relevantes que pueden mejorar el rendimiento de los 
modelos de aprendizaje automático. 

Importancia y limitaciones 

PCA es poderoso por su simplicidad y efectividad en destacar las características 
fundamentales de los datos. Sin embargo, tiene limitaciones, como la suposición de 
linealidad y la posible pérdida de información importante en componentes descartados. 
Además, PCA no siempre es adecuado para datos con estructuras complejas no lineales. 

En resumen, PCA es una herramienta esencial en el análisis de datos, útil para simplificar 
conjuntos de datos complejos y extraer información valiosa. Su aplicación correcta puede 
revelar patrones y estructuras subyacentes que de otro modo serían difíciles de identificar. 

 

8. Análisis de agrupamiento jerárquico 

El clustering jerárquico es un método de análisis de clusters que busca organizar un 
conjunto de datos en una estructura jerárquica, ya sea mediante la fusión de clusters más 
pequeños en clusters más grandes (enfoque aglomerativo) o dividiendo un cluster grande 
en clusters más pequeños (enfoque divisivo). Este método es especialmente útil cuando 
se busca entender la relación entre los elementos en un conjunto de datos, más allá de la 
simple agrupación en clusters. 
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Funcionamiento del clustering jerárquico 

Enfoque aglomerativo 

1. Inicio: Se comienza tratando a cada punto de datos como un cluster individual, por 
lo que si hay N puntos de datos, hay N clusters al inicio. 

2. Combinación de clusters: En cada paso, se buscan los dos clusters que están 
más cerca el uno del otro (según alguna medida de similitud o distancia) y se 
combinan para formar un nuevo cluster. Este proceso reduce el número total de 
clusters en uno en cada paso. 

3. Repetición: El proceso se repite, en cada iteración combinando los dos clusters 
más cercanos, hasta que todos los puntos de datos se han agrupado en un solo 
cluster. 

Enfoque divisivo 

1. Inicio: Se comienza con un único cluster que contiene todos los puntos de datos. 

2. División de clusters: En cada paso, se divide el cluster más 'grande' o más 
heterogéneo en clusters más pequeños. Esto se puede hacer basándose en alguna 
medida de disimilitud interna del cluster. 

3. Repetición: El proceso se repite, dividiendo en cada iteración el cluster más 
adecuado, hasta que cada punto de datos se encuentra en su propio cluster 
individual. 

Dendrograma 

• Representación visual: El resultado de este proceso se representa a menudo 
como un árbol llamado dendrograma. Este árbol muestra la secuencia de fusiones 
(en el caso aglomerativo) o divisiones (en el caso divisivo) y la distancia o similitud 
en la que se llevaron a cabo. 

• Interpretación: El dendrograma permite visualizar no solo cómo se agrupan los 
puntos de datos en clusters, sino también cómo se relacionan estos clusters entre 
sí a diferentes niveles de la jerarquía. 

Aplicaciones del clustering jerárquico 

• Análisis genético: Utilizado para entender las relaciones evolutivas entre 
diferentes especies o variantes genéticas. 

• Clasificación de documentos: Agrupar documentos similares para organizar 
grandes colecciones de datos. 

• Segmentación de imágenes: En procesamiento de imágenes, para identificar y 
separar diferentes regiones o objetos en una imagen. 

Importancia y Limitaciones 

El clustering jerárquico es valioso por su capacidad de proporcionar una visión detallada y 
multinivel de la estructura de los datos. Sin embargo, es computacionalmente más 
intensivo que métodos como K-means, especialmente para grandes conjuntos de datos. 
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Además, una vez que se toma una decisión de combinar o dividir clusters en cierto paso, 
esa decisión no se puede deshacer en pasos posteriores, lo que puede afectar la 
flexibilidad del método. 

En resumen, el clustering jerárquico es una herramienta poderosa para el análisis de datos, 
ofreciendo una perspectiva única sobre la estructura y las relaciones entre los datos. Su 
aplicación puede revelar insights complejos y detallados, especialmente en áreas donde 
las relaciones jerárquicas son de particular interés. 

 

9. Mapas autoorganizativos (SOM, Self-Organizing Maps) 

Las mapas autoorganizativos (Self-Organizing Maps, SOM) son una técnica de aprendizaje 
no supervisado que utiliza redes neuronales para proporcionar una representación visual 
y de baja dimensión de datos de alta dimensión, manteniendo sus relaciones topológicas 
originales. Esta técnica fue desarrollada por Teuvo Kohonen y, por lo tanto, a veces se le 
llama "Kohonen maps". 

Funcionamiento de SOM 

Red neuronal en cuadrícula 

1. Estructura de la red: SOM utiliza una red de neuronas artificiales, que se organizan 
típicamente en una cuadrícula bidimensional. Cada neurona en esta cuadrícula 
está asociada con un vector de pesos de la misma dimensión que los datos de 
entrada. 

2. Inicialización: Los pesos iniciales de las neuronas pueden ser aleatorios o 
basados en algún criterio específico. 

Aprendizaje Competitivo 

1. Especialización de neuronas: Durante el proceso de entrenamiento, cada 
neurona se "especializa" en un patrón específico de los datos de entrada. Esto se 
logra mediante un proceso de competición entre las neuronas. 

2. Selección de la neurona ganadora: Para cada dato de entrada, se identifica la 
neurona cuyos pesos son más similares al dato (la neurona ganadora), 
generalmente utilizando la distancia euclidiana. 

3. Actualización de pesos: La neurona ganadora ajusta sus pesos para acercarse 
más al dato de entrada. Además, las neuronas vecinas en la cuadrícula también 
ajustan sus pesos, pero en menor medida. 

Organización topológica 

1. Ajuste de vecinos: Las neuronas cercanas en la cuadrícula tienden a ajustarse 
para representar datos similares. Esto asegura que el mapa resultante refleje la 
distribución y las relaciones topológicas de los datos originales en el espacio de 
alta dimensión. 
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2. Formación de mapa: Al final del proceso de entrenamiento, la cuadrícula de 
neuronas forma un "mapa" que representa los diferentes patrones y relaciones 
presentes en el conjunto de datos. 

Aplicaciones de SOM 

• Visualización de datos complejos: SOM ayuda a visualizar y entender conjuntos 
de datos de alta dimensión en un formato más accesible. 

• Reconocimiento de patrones: Puede ser utilizado para reconocer patrones 
complejos en los datos, lo que es útil en diversas aplicaciones como la 
identificación de fraudes. 

• Análisis de datos multidimensionales: SOM se usa para explorar y analizar la 
estructura inherente en datos multidimensionales, como en estudios de mercado 
o en bioinformática. 

Importancia y limitaciones 

SOM es valioso por su capacidad para proporcionar una representación intuitiva de datos 
complejos y por mantener las relaciones topológicas de los datos, lo que es crucial para 
comprender la estructura inherente de los datos. Sin embargo, la calidad del mapa 
generado depende de varios factores como la elección de la tasa de aprendizaje, el número 
de iteraciones de entrenamiento, y la estructura de la cuadrícula, lo que puede ser un 
desafío en términos de ajuste de parámetros. Además, interpretar los resultados de un 
SOM puede ser subjetivo y requiere experiencia. 

En resumen, SOM es una herramienta poderosa para el análisis y la visualización de datos 
de alta dimensión, proporcionando información valiosa en un formato visualmente 
accesible y comprensible. 

 
10. Q-learning 

El Q-learning es una técnica fundamental en el campo del aprendizaje por refuerzo (Clifton 
y Laber, 2020), una rama de la inteligencia artificial que se centra en cómo los agentes 
deben tomar decisiones para maximizar alguna noción de "recompensa" o "ganancia" a lo 
largo del tiempo. En el Q-learning, el objetivo es aprender una política óptima: una 
estrategia que le dice al agente qué acción tomar bajo cualquier circunstancia para 
maximizar su recompensa total. 

Funcionamiento del Q-learning 

Tabla Q 

1. Representación de estado-acción: El agente mantiene una tabla, conocida como 
tabla Q, que es esencialmente una representación de estado-acción que estima el 
valor de tomar una acción específica en un estado específico. 

2. Inicialización: Inicialmente, la tabla Q se puede inicializar con valores arbitrarios, 
ya que el agente aprenderá los valores óptimos durante el proceso de 
entrenamiento. 

Actualización de la tabla Q 
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1. Experiencia del agente: Después de que el agente toma una acción y observa la 
recompensa y el nuevo estado, actualiza la tabla Q. 

2. Fórmula de actualización: La tabla Q se actualiza usando la fórmula de 
actualización, que es una forma de la ecuación de Bellman. Esta fórmula incorpora 
la recompensa recibida y la estimación del valor máximo en el nuevo estado, 
ajustando así la estimación de Q para la acción tomada. 

3. Aprendizaje a lo largo del tiempo: Con el tiempo y muchas iteraciones, la tabla Q 
converge a los valores óptimos que representan la mejor acción a tomar en cada 
estado. 

Política de acción 

1. Toma de decisiones: El agente utiliza la tabla Q para decidir qué acción tomar. Una 
política común es la ε-greedy, donde la mayor parte del tiempo, el agente elige la 
acción con el mayor valor Q (explotación), pero con una pequeña probabilidad ε, 
elige una acción al azar (exploración). 

2. Exploración vs. explotación: Esta estrategia ayuda a equilibrar la exploración 
(probando acciones nuevas para descubrir sus valores) y la explotación (usando el 
conocimiento adquirido para maximizar la recompensa). 

Aplicaciones del Q-learning 

• Juegos simples: Como el ajedrez o los videojuegos, donde el agente aprende la 
mejor estrategia para ganar. 

• Problemas de navegación: Donde el agente debe aprender el camino óptimo para 
llegar a un destino. 

• Entornos con espacio de estado y acción manejable: El Q-learning es 
particularmente efectivo en entornos donde los espacios de estado y acción son lo 
suficientemente pequeños para ser representados en una tabla. 

Importancia y Limitaciones 

Q-learning es importante en el campo del aprendizaje por refuerzo por su simplicidad y 
efectividad en entornos con un espacio de estado-acción discreto y manejable. No 
obstante, en entornos con espacios de estado-acción muy grandes o continuos, la tabla Q 
se vuelve impracticable, lo que lleva a la necesidad de técnicas más avanzadas como el 
Deep Q-learning, que utiliza redes neuronales para aproximar la tabla Q. 

En resumen, el Q-learning es una técnica poderosa para enseñar a los agentes cómo tomar 
decisiones óptimas en entornos secuenciales de decisión, ofreciendo una base sólida 
para muchos desarrollos avanzados en el campo del aprendizaje por refuerzo. 

 

11. Aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL) 

El aprendizaje por refuerzo p es un área de investigación en auge que combina las técnicas 
de aprendizaje por refuerzo con el poder computacional de las redes neuronales 
profundas. Esta combinación ha permitido avances significativos en la capacidad de los 
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agentes de aprendizaje por refuerzo para operar en entornos de alta complejidad y con 
espacios de estado y acción de gran dimensión, que eran inaccesibles para los métodos 
tradicionales de aprendizaje por refuerzo. 

Funcionamiento del DRL 

Uso de redes neuronales profundas 

1. Aproximación de funciones: En el DRL, las redes neuronales profundas se utilizan 
para aproximar la función de valor (que indica cuánto valor tiene estar en un estado 
particular) o la política (que dicta la acción a tomar en cada estado). 

2. Manejo de complejidad: Las redes neuronales son particularmente útiles para 
manejar espacios de estado/acción complejos o continuos, donde las técnicas 
tradicionales como las tablas Q no son viables debido a su tamaño o naturaleza 
continua. 

Algoritmos de DRL 

1. Deep Q-Networks (DQN): DQN es una de las primeras y más conocidas 
arquitecturas de DRL. Extiende el método de Q-learning, utilizando una red 
neuronal profunda para aproximar la tabla Q. Este enfoque ha mostrado ser 
efectivo en entornos con un alto número de estados, como los encontrados en 
videojuegos. 

2. A3C y Variantes: El Actor-Critic Asynchronous Advantage (A3C) es otro algoritmo 
popular que utiliza dos redes neuronales: una para la política (actor) y otra para el 
valor (crítico). Ofrece mejoras en la eficiencia y la estabilidad sobre los enfoques 
anteriores. 

Aplicaciones del DRL 

• Juegos complejos: El DRL ha sido utilizado para lograr desempeños 
sobresalientes en juegos complejos como Go y ajedrez, donde las estrategias y 
decisiones son extremadamente intrincadas y el espacio de estado es enorme. 

• Simulaciones de robótica: En robótica, el DRL se utiliza para enseñar a los robots 
a realizar tareas complejas que requieren un control preciso y adaptativo. 

• Control de vehículos autónomos: Los algoritmos de DRL son fundamentales en 
el desarrollo de sistemas para vehículos autónomos, donde deben tomarse 
decisiones en tiempo real en entornos dinámicos y a menudo impredecibles. 

Importancia y desafíos del DRL 

El DRL representa un paso significativo en el campo de la inteligencia artificial, ya que 
permite a los agentes aprender y adaptarse en entornos que son mucho más cercanos a la 
complejidad del mundo real. Sin embargo, también presenta desafíos, como la necesidad 
de grandes cantidades de datos para el entrenamiento, la dificultad en la interpretación de 
las políticas aprendidas por las redes neuronales, y el desafío de asegurar la estabilidad y 
la convergencia durante el entrenamiento. 

En resumen, el aprendizaje por refuerzo profundo es una fusión innovadora de técnicas de 
aprendizaje profundo y aprendizaje por refuerzo, abriendo nuevos caminos para la 
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creación de sistemas inteligentes capaces de aprender y actuar en entornos complejos y 
de alta dimensión. 

 

12. Gradientes de política (Policy gradients) 

Los métodos de gradiente de política en el aprendizaje por refuerzo representan un 
enfoque avanzado y distintivo, diferenciándose fundamentalmente de los métodos 
basados en valores. Su principal atractivo radica en su capacidad de aprender 
directamente la política óptima, un aspecto esencial en contextos donde las acciones y 
decisiones deben ser continuas y precisas, como en la robótica. 

1. Aprendizaje directo de la política: En contraste con los métodos basados en valores, 
que requieren primero estimar la función de valor y luego derivar la política a partir de ella, 
los gradientes de política se enfocan directamente en la política. Aquí, la 'política' se refiere 
a la estrategia que el agente emplea para decidir sus acciones en cada estado del entorno. 
Esta estrategia se modela como una distribución de probabilidad, indicando la 
probabilidad de seleccionar cada acción posible en un estado dado. Este enfoque elimina 
la necesidad de una tabla Q o una función de valor, lo que es particularmente ventajoso en 
entornos con un gran número de estados o acciones, donde la estimación de la función de 
valor puede ser computacionalmente exigente o incluso inviable. 

2. Utilización de gradientes de política: Para afinar la política, los métodos de Policy 
Gradient aplican técnicas de optimización basadas en gradientes. Esto implica ajustar 
iterativamente los parámetros de la política (que podrían ser, por ejemplo, los pesos de 
una red neuronal) en la dirección que maximice la recompensa esperada. Este proceso de 
maximización se realiza calculando el gradiente de la recompensa esperada con respecto 
a los parámetros de la política y ajustando dichos parámetros en la dirección que 
incrementa la recompensa. Este método de optimización es análogo a ascender por una 
colina en busca del punto más alto, donde cada paso se toma en la dirección en la que la 
pendiente es más empinada. 

3. Aplicaciones en espacios de acción continua: Los métodos de gradientes de política 
son particularmente adecuados para problemas con espacios de acción continua. En tales 
entornos, las acciones no son discretas (como en un juego de tablero), sino que pueden 
tomar cualquier valor dentro de un rango. Por ejemplo, en robótica, un brazo robótico 
podría necesitar moverse en un ángulo preciso, lo que requiere un control continuo en 
lugar de movimientos discretos. Además, estos métodos son útiles en tareas que 
requieren un balance delicado entre acciones, donde pequeñas variaciones en las 
acciones pueden tener grandes efectos en el resultado. 

Resumen: En resumen, los métodos de gradientes de política ofrecen una solución 
elegante y efectiva para aprender políticas óptimas en entornos complejos y con acciones 
continuas. Su capacidad para trabajar directamente con la política y utilizar técnicas de 
optimización basadas en gradientes los hace particularmente útiles en aplicaciones 
avanzadas como la robótica, donde la precisión y la capacidad de adaptarse a una amplia 
gama de situaciones son cruciales. 

 

13. Modelos basados en actor-crítico 
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Los modelos actor-crítico en el aprendizaje por refuerzo representan una sofisticada 
sinergia entre dos enfoques fundamentales: los métodos basados en valores y los de 
gradiente de políticas. Esta combinación da lugar a un sistema de doble componente: un 
"actor", que toma decisiones, y un "crítico", que evalúa estas decisiones, cada uno 
desempeñando un papel crucial en el aprendizaje y la toma de decisiones del agente. 

1. El actor: aprendiendo la política óptima El componente "actor" en un modelo actor-
crítico se encarga de aprender la política óptima. En este contexto, la política se refiere a 
la estrategia que el agente sigue para elegir acciones en diversos estados del entorno. El 
actor, generalmente modelado como una red neuronal, genera una distribución de 
probabilidad sobre las acciones posibles, indicando cuál es la acción más probable de ser 
la mejor en un estado dado. Este proceso se asemeja a un agente que toma decisiones 
basándose en su experiencia y conocimientos actuales. 

2. El crítico: evaluando las acciones El "crítico", por otro lado, tiene la tarea de evaluar la 
calidad de las acciones propuestas por el actor. Para esto, utiliza una función de valor, 
similar a los métodos de aprendizaje por refuerzo basados en valores. Este componente 
evalúa qué tan buena es una acción en términos de la recompensa esperada a largo plazo, 
proporcionando una forma de medir el éxito de las decisiones tomadas por el actor. 

3. Proceso de aprendizaje y actualización En el corazón del modelo actor-crítico está el 
proceso iterativo de aprendizaje y ajuste. El actor se actualiza utilizando los gradientes de 
la política, que se calculan en base a la retroalimentación proporcionada por el crítico. Esta 
retroalimentación es esencial, ya que informa al actor sobre la calidad de sus acciones, 
permitiéndole ajustar su política para mejorar su desempeño. Paralelamente, el crítico se 
actualiza utilizando métodos de aprendizaje por refuerzo basados en valores, refinando 
continuamente su evaluación de las acciones. 

4. Aplicaciones en tareas complejas Los modelos actor-crítico son particularmente 
adecuados para tareas complejas de control y decisión. En juegos de estrategia, por 
ejemplo, pueden manejar con eficacia una amplia gama de situaciones y tomar decisiones 
informadas. En simulaciones de conducción autónoma, pueden equilibrar con precisión 
entre varios objetivos, como la seguridad y la eficiencia. Además, son útiles en problemas 
donde se requiere un equilibrio cuidadoso entre exploración (probar nuevas acciones) y 
explotación (usar el conocimiento adquirido). 

Resumen: En conclusión, los modelos Actor-Crítico representan una metodología 
avanzada en aprendizaje por refuerzo, al combinar la directividad de los gradientes de 
política con la evaluación reflexiva de los métodos basados en valores. Su estructura dual 
permite un enfoque más matizado y eficiente para el aprendizaje y la toma de decisiones 
en entornos complejos, haciéndolos ideales para aplicaciones que requieren un alto nivel 
de adaptabilidad y precisión. 

3. Machine learning y Econometría: la península 
que las relaciona 

 



   
 

24 
 

 

A medida que el acceso a grandes cantidades de datos se ha vuelto más común, el 
aprendizaje automático ha ganado popularidad como herramienta para analizar patrones 
y hacer predicciones. En el contexto de la economía, el machine learning puede ser 
utilizado para mejorar la capacidad predictiva de los modelos econométricos, 
especialmente en situaciones donde las relaciones entre variables son complejas y no 
lineales. 

Algunos métodos de ML, como las redes neuronales y los algoritmos de aprendizaje 
profundo, pueden ser aplicados a problemas económicos para identificar patrones no 
lineales en los datos y mejorar la capacidad de pronóstico. Además, el ML puede ser útil 
en la selección de variables, la gestión de datos masivos y la mejora de la eficiencia de la 
estimación de parámetros. 

La econometría y el aprendizaje automático pueden complementarse mutuamente, ya que 
la primera aporta una base teórica y económica sólida, mientras que la segunda ofrece 
herramientas avanzadas para el análisis de datos y la predicción en entornos complejos y 
grandes conjuntos de datos. 

En esta tabla comparativa se define una amplia tipología de problemas en economía, y 
sugiere las herramientas tanto de econometría como de ML que podrían ser útiles para 
cada caso. También se discuten brevemente las ventajas e inconvenientes de cada 
enfoque: 

Problemas en 
Economía 

Herramientas de 
Econometría 

Herramientas de 
Machine Learning Ventajas/Inconvenientes 

Predicción de 
Tendencias 
Económicas 

Modelos ARIMA, 
Regresión Lineal 

Redes Neuronales, 
Árboles de 
Decisión 

Econometría: interpretable, ML: 
mayor precisión en patrones 

complejos 

Segmentación del 
Mercado 

Análisis de Clúster 
Tradicional 

Algoritmos de 
Clustering (K-

means, DBSCAN) 

Econometría: basado en 
supuestos, ML: detecta patrones 

no lineales 

Análisis de Riesgo 
Crediticio 

Modelos 
Logit/Probit, 

Análisis 
Discriminante 

Random Forests, 
SVM 

Econometría: modelado 
explícito, ML: mejor en grandes 

datasets 

Optimización de 
Precios 

Modelos de 
Precios Hedónicos 

Redes Neuronales, 
Algoritmos de 
Optimización 

Econometría: basado en teoría, 
ML: adapta precios en tiempo 

real 

Detección de 
Fraudes 
Financieros 

Análisis de Series 
Temporales, 

Regresión 

Redes Neuronales, 
Aprendizaje por 

Refuerzo 

Econometría: buenos para 
tendencias, ML: aprende de 

patrones ocultos 

 

Esta tabla proporciona una visión clara y comparativa de cómo las herramientas 
econométricas (Ceballos Mina & Duque García, 2022) y de aprendizaje automático pueden 
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ser aplicadas en distintos problemas económicos, resaltando tanto las fortalezas como 
las limitaciones de cada enfoque en el contexto económico.  

Ventajas relativas del aprendizaje automático frente a la 
econometría tradicional en términos de complejidad de los datos 

 
Fuente: Desai (2023) Machine learning for economics research: when, what and how 

 

3.1 Causalidad 
La determinación de la causalidad es un aspecto fundamental en Economía, crucial para 
entender cómo y por qué ocurren ciertos fenómenos económicos y para informar la 
formulación de políticas económicas y normativas efectivas. 

La causalidad implica que un cambio en una variable (causa) produce un cambio en otra 
(efecto). En Economía, establecer relaciones causales es esencial para comprender las 
dinámicas del mercado, el impacto de las políticas económicas y otros factores clave que 
influyen en la economía. 

El principal desafío en la determinación de causalidad en economía es la presencia de 
factores confusos, la simultaneidad y la endogeneidad de las variables. A menudo, los 
datos disponibles son observacionales en lugar de experimentales, lo que hace más difícil 
establecer relaciones causales definitivas. 

La econometría utiliza modelos estadísticos que intentan aislar y cuantificar relaciones 
causales entre variables. Técnicas como modelos de regresión con variables 
instrumentales, diferencias en diferencias, y modelos de efectos fijos son comúnmente 
utilizados para abordar problemas de endogeneidad y establecer causalidad. 

Entre sus ventajas destaca su fuerte énfasis en la interpretación y la teoría económica; 
ofrece métodos probados para identificar relaciones causales. Entre los inconvenientes 
está su limitada capacidad para tratar datos que no cumplen con ciertas suposiciones 

https://www.bankofcanada.ca/2023/10/staff-analytical-note-2023-16/
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estadísticas; los modelos pueden ser demasiado simplificados para capturar la 
complejidad del mundo real (Quiguiri Daquilema, 2023) 

Machine learning: 

• Enfoque en la predicción y el patrón de reconocimiento; tradicionalmente menos 
enfocado en la causalidad. 

• Técnicas emergentes en ML, como el aprendizaje causal y los modelos de efectos 
de tratamiento, están empezando a abordar la causalidad. 

• Ventajas: capaz de manejar grandes volúmenes de datos y complejidad; bueno 
para la detección de patrones y predicciones. 

• Inconvenientes: la interpretación de los modelos puede ser difícil; la identificación 
de relaciones causales sigue siendo un área en desarrollo. 

•  

Tabla comparativa: Econometría vs. machine learning en causalidad 

Aspecto Econometría Machine learning Comentarios 

Enfoque Principal 
Identificación de 

relaciones causales 
Predicción y patrón 
de reconocimiento 

ML se centra más en la 
predicción, la 

econometría en la 
causalidad. 

Técnicas 
Comunes 

Modelos de regresión, 
Variables 

instrumentales, 
Diferencias en 

diferencias 

Aprendizaje causal, 
Modelos de efectos 

de tratamiento 

Econometría utiliza 
técnicas probadas; ML 

explora nuevos 
métodos. 

Manejo de Datos 
Requiere suposiciones 

específicas 

Maneja grandes 
conjuntos de datos y 

complejidad 

ML es más flexible con 
los datos, pero 

econometría 
proporciona mayor 

claridad teórica. 

Aplicaciones en 
Política 
Económica 

Análisis de impacto de 
políticas, Evaluaciones 

ex ante 

Predicciones 
basadas en datos, 

Modelos de 
simulación 

Econometría para 
pruebas de políticas, ML 

para explorar 
escenarios futuros. 

Ventajas 
Teóricamente riguroso, 

Interpretativo 

Flexible, Maneja 
complejidad y 

volumen de datos 

Econometría para 
entender causas; ML 

para patrones y 
tendencias. 
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Aspecto Econometría Machine learning Comentarios 

Inconvenientes 
Puede ser limitado en 

datos no estructurados 
Causalidad aún en 

desarrollo 

Econometría restringida 
por datos; ML necesita 

más desarrollo en 
causalidad. 

 

Esta tabla subraya cómo tanto la econometría como el machine learning ofrecen 
herramientas valiosas para abordar la cuestión de la causalidad en Economía, cada uno 
con sus fortalezas y limitaciones únicas. Mientras que la econometría ofrece un enfoque 
más teórico y centrado en la causalidad, el machine learning aporta flexibilidad y 
capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y complejidad. 

 

3.2 Diferencias entre econometría y machine learning 
La econometría y el aprendizaje automático son disciplinas que comparten el objetivo de 
modelar y entender patrones en datos, pero difieren en sus enfoques, métodos y objetivos 
fundamentales. La econometría, arraigada en la economía y la estadística, se centra en la 
estimación de relaciones causales entre variables económicas utilizando modelos 
estadísticos y suele basarse en teorías económicas para especificar modelos y pruebas de 
hipótesis para validar sus resultados. Por otro lado, el aprendizaje automático, se centra 
en desarrollar algoritmos que pueden aprender patrones complejos directamente de los 
datos sin una especificación explícita del modelo. El enfoque del aprendizaje automático 
es más predictivo y se utiliza en una variedad de campos, desde reconocimiento de voz 
hasta recomendaciones en línea. Mientras que la econometría busca comprender las 
relaciones causales subyacentes, el aprendizaje automático se enfoca en la capacidad 
predictiva y la generalización a partir de datos no observados. En resumen, aunque 
comparten algunos métodos y técnicas, la econometría se centra en la causalidad y la 
validación teórica, mientras que el aprendizaje automático destaca en la predicción y la 
capacidad de adaptación a patrones complejos en los datos. 

Así, aunque las herramientas y técnicas utilizadas en econometría y ML pueden diferir, las 
diferencias más significativas entre ambas disciplinas están en sus objetivos, métodos de 
análisis, y en cómo interpretan y utilizan los resultados obtenidos de los datos. 

Propósito y aplicación: La principal diferencia entre econometría y ML radica en sus 
objetivos y aplicaciones. La econometría busca entender relaciones y probar teorías, 
mientras que el ML se enfoca en hacer predicciones efectivas a partir de datos. 

Interpretación vs. precisión: La econometría enfatiza la interpretación de los coeficientes 
de los modelos y la significancia estadística, mientras que el ML prioriza la precisión y la 
capacidad de generalización de los modelos. 

Manejo de datos y modelos: La econometría tradicionalmente maneja datos 
estructurados y se basa en modelos que requieren suposiciones específicas sobre los 
datos. En cambio, el ML puede manejar una variedad más amplia de tipos de datos, 
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incluyendo datos no estructurados, y a menudo utiliza modelos que pueden aprender 
características directamente de los datos sin suposiciones predefinidas. 

 

 Enfoque Método de optimización 
Econometría La econometría se centra en la 

inferencia causal y la comprensión 
de las relaciones entre variables. 
Se preocupa por estimar los 
efectores causales y probar 
teorías económicas. 

Utiliza métodos estadísticos y 
matemáticos para estimar 
relaciones económicas. Estos 
métodos incluyen, pero no se 
limitan a, la regresión lineal, 
modelos de series temporales, y 
otros modelos que buscan 
establecer relaciones y pruebas de 
hipótesis. 

Machine 
learning 

ML se centra en la predicción y el 
reconocimiento de patrones a 
partir de datos. Está más orientado 
a maximizar la precisión de las 
predicciones y generalmente 
presta menos atención a la 
interpretación de las relaciones 
subyacentes entre variables. 

Aunque utiliza a menudo redes 
neuronales (especialmente en el 
aprendizaje profundo) y 
ocasionalmente algoritmos 
genéticos, estos no son sus únicos 
métodos. ML también incluye una 
variedad de técnicas como 
máquinas de soporte vectorial, 
árboles de decisión, y métodos de 
ensemble, entre otros. 

 

4. Otras técnicas de Inteligencia Artificial 
Aunque el ML se ha convertido en sinónimo de IA en la cultura popular, existen otras 
técnicas de IA que no se basan en el aprendizaje a partir de datos. Estas técnicas incluyen 
la lógica simbólica, la planificación automatizada, el procesamiento del lenguaje natural 
(PLN) no basado en ML, y los sistemas expertos, entre otros. A continuación, exploraremos 
estas técnicas con mayor detalle, culminando con una discusión sobre los Modelos de 
Lenguaje de Gran Escala (LLM) y sus futuros desarrollos. 

4.1. Principales metodologías 
Desde la perspectiva de la Inteligencia Artificial (IA), abordamos las siguientes 
metodologías: 

Lógica simbólica 

La lógica simbólica (lógica formal o lógica de proposiciones) en IA implica el uso de 
símbolos y estructuras formales para representar conocimiento de manera precisa y 
estructurada (Munarriz, 1994), de reflejar proposiciones. Esto incluye el uso de 
proposiciones, operadores lógicos y cuantificadores para formular y manipular 
representaciones del conocimiento. 

La lógica simbólica permite a las máquinas realizar inferencias, es decir, derivar 
conclusiones lógicas a partir de un conjunto de premisas. Esto es fundamental en la IA para 
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el procesamiento y análisis de información, permitiendo a los sistemas tomar decisiones 
basadas en reglas lógicas y datos disponibles. 

La lógica simbólica se utiliza en sistemas que realizan razonamiento automático, como en 
la resolución de problemas y en sistemas expertos. Estos sistemas pueden analizar 
información, aplicar reglas lógicas y deducir nuevas conclusiones de manera autónoma. 

Los sistemas basados en lógica simbólica pueden deducir conclusiones nuevas y válidas 
a partir de conocimientos existentes. Esto es esencial en tareas como la planificación 
automática, diagnóstico de problemas y toma de decisiones inteligente. 

La lógica simbólica sirve como base para campos más avanzados de la IA, como el 
procesamiento del lenguaje natural y el aprendizaje automático, proporcionando un marco 
para la representación y manipulación del conocimiento. 

La lógica simbólica se ha empleado de manera común en la teoría de juegos, la lógica 
difusa o en los modelos formales, en este último caso ayudando a representar estrategias 
y resultados con símbolos formales. 

La lógica simbólica aplicada en IA tiene implicaciones importantes en el campo de la 
economía. Permite modelizar y analizar sistemas económicos complejos mediante la 
representación formal de conocimientos económicos y la deducción de nuevas 
conclusiones (Boden, 2017). Esto es particularmente útil en la simulación de mercados, 
análisis de políticas económicas y en la predicción de tendencias económicas, donde el 
razonamiento lógico y estructurado facilita la comprensión y el análisis de complejas 
interacciones económicas. 

Planificación automatizada 

Desde la perspectiva de la Inteligencia Artificial (IA), la planificación automatizada se 
puede explicar de la siguiente manera: 

La planificación automatizada en IA se refiere al proceso por el cual los sistemas 
informáticos generan automáticamente secuencias de acciones o pasos para alcanzar un 
objetivo determinado. Este proceso implica la identificación de objetivos, la evaluación de 
las condiciones actuales y la formulación de una serie de acciones que, al ejecutarse en 
un orden específico, permitirán alcanzar el objetivo propuesto. 

La clave de la planificación automatizada es la capacidad del sistema para definir y 
perseguir objetivos específicos, adaptando sus acciones a las condiciones del entorno y a 
los cambios que puedan surgir durante la ejecución del plan. 

En el campo de la robótica, la planificación automatizada es crucial para programar robots 
que realicen tareas específicas, como la manipulación de objetos, la navegación en 
entornos desconocidos, o la realización de operaciones en líneas de ensamblaje. Los 
robots utilizan la planificación automatizada para evaluar su entorno, decidir las acciones 
a seguir y adaptar sus movimientos a los objetivos y restricciones del entorno. 

En el desarrollo de videojuegos, la planificación automatizada se utiliza para crear 
comportamientos inteligentes en personajes no jugadores (NPCs). Esto incluye la 
planificación de movimientos, decisiones tácticas y estrategias de juego que responden 
dinámicamente a las acciones del jugador y al entorno del juego. 
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La planificación automatizada tiene aplicaciones significativas en Economía, 
especialmente en la optimización de procesos y en la toma de decisiones estratégicas. En 
economía, este enfoque puede utilizarse para planificar y ejecutar estrategias de inversión, 
optimizar cadenas de suministro, y en la formulación de políticas económicas. Al 
automatizar la planificación de secuencias de acciones, los economistas y analistas 
pueden crear modelos más eficientes y efectivos para alcanzar objetivos económicos, 
considerando una amplia gama de variables y escenarios posibles. 

Procesamiento del lenguaje natural (PLN) tradicional 

El PLN tradicional se refiere al conjunto de técnicas y métodos utilizados para el 
procesamiento e interpretación del lenguaje humano por parte de las máquinas, sin 
depender principalmente del aprendizaje a partir de grandes cantidades de datos 
textuales. Estas técnicas suelen basarse en reglas gramaticales, análisis sintáctico y 
semántico, y otros métodos estructurados para entender y manipular el lenguaje. 

A diferencia de los enfoques basados en aprendizaje automático (ML), el PLN tradicional 
se centra más en la comprensión y aplicación de las reglas y estructuras lingüísticas 
inherentes al lenguaje, lo que permite a las máquinas procesar y responder a entradas de 
texto de manera lógica y estructurada. 

Antes de la era del ML, la traducción automática se basaba en el PLN tradicional, utilizando 
diccionarios y reglas gramaticales para convertir texto de un idioma a otro. Aunque menos 
fluida y natural que los métodos basados en ML, esta aproximación permitía traducciones 
básicas y funcionales. 

El análisis de sentimientos mediante PLN tradicional involucraba la identificación y 
clasificación de opiniones y emociones en el texto, basándose en un conjunto predefinido 
de reglas y marcadores lingüísticos. 

En la recuperación de información, el PLN tradicional se utilizaba para interpretar 
consultas de texto y extraer información relevante de bases de datos o colecciones de 
documentos, mediante el uso de técnicas como el análisis sintáctico y la coincidencia de 
patrones. 

En el ámbito económico, el PLN tradicional puede ser útil para analizar documentos 
económicos y financieros, como informes, artículos y noticias, para extraer información 
relevante. Es plausible su uso para extraer información clave de estados financieros, como 
ingresos, gastos, activos o pasivos a través del uso de algoritmos de extracción de 
entidades y relaciones que permitan identificar automáticamente estos elementos y 
estructurar su información para su análisis. Asimismo, puede ser usado para identificar 
tendencias y patrones en la narrativa de los informes financieros como antesala a 
identificar posibles problemas financieros, cambios en la dirección o modificaciones en 
los enfoques estratégicos.  

Aunque los métodos basados en ML han ganado predominio en la actualidad, el PLN 
Tradicional sigue siendo relevante para entender la evolución de esta tecnología y sus 
aplicaciones en contextos donde los modelos basados en datos masivos no son aplicables 
o disponibles. En economía, esto podría incluir el análisis de textos históricos o 
documentos con estructuras lingüísticas específicas que requieren un enfoque más 
reglamentado. 
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Sistemas expertos 

Los sistemas expertos son sistemas informáticos diseñados para emular el razonamiento 
y la toma de decisiones de un experto humano en un campo específico. Estos sistemas se 
basan en un conjunto de reglas y conocimientos especializados que reflejan la experiencia 
y el conocimiento acumulado de expertos en un área particular (Badaró et al, 2013). 

Un aspecto distintivo de los sistemas expertos es su enfoque en áreas específicas del 
conocimiento. Están programados para manejar problemas y situaciones complejas 
dentro de un dominio particular, utilizando reglas y heurísticas que un experto humano 
emplearía en situaciones similares. 

En el campo de la medicina, los sistemas expertos se utilizan para asistir en diagnósticos 
médicos, analizando síntomas, historiales clínicos y otra información relevante para 
sugerir posibles diagnósticos, de manera similar a como lo haría un médico 
experimentado. 

En finanzas, estos sistemas pueden proporcionar asesoramiento sobre inversiones, 
análisis de riesgos y recomendaciones de gestión financiera, basándose en una amplia 
base de conocimiento económico y financiero. 

Los sistemas expertos también se aplican en una variedad de otras áreas donde la 
experiencia específica es valiosa, como la ingeniería, la meteorología, y la planificación 
urbana, entre otras. 

En economía, los sistemas expertos pueden ser extremadamente valiosos para análisis 
complejos y toma de decisiones basada en datos. Por ejemplo, pueden utilizarse para 
evaluar las condiciones del mercado, predecir tendencias económicas, o asesorar en 
políticas económicas. Al emular la toma de decisiones de expertos en economía, estos 
sistemas pueden contribuir significativamente a la formulación de estrategias económicas 
y financieras, proporcionando análisis detallados y recomendaciones basadas en un 
conocimiento profundo del campo. 

 

Redes neuronales y aprendizaje profundo (Deep learning) 

Las redes neuronales son una clase de modelos en el aprendizaje automático inspirados 
en las redes de neuronas biológicas. Se caracterizan por su capacidad de aprender 
patrones complejos a partir de grandes cantidades de datos. 

El deep learning, una subcategoría de las redes neuronales implica el uso de redes 
neuronales con múltiples capas (conocidas como redes neuronales profundas) que 
permiten un aprendizaje y modelado más sofisticado y abstracto de los datos. Este 
enfoque ha sido fundamental en la evolución hacia los modelos de lenguaje de gran escala 
(LLM) por su capacidad de procesar y aprender de vastas cantidades de información de 
manera eficiente y efectiva. 

En el campo del reconocimiento de voz, las redes neuronales y el deep learning han 
permitido avances significativos, mejorando la precisión y la naturalidad en la 
interpretación del lenguaje hablado, lo que ha sido crucial para el desarrollo de asistentes 
virtuales y sistemas de control por voz. 
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Estas tecnologías han revolucionado la visión por computadora, permitiendo a las 
máquinas interpretar y analizar imágenes y videos con un nivel de detalle y precisión sin 
precedentes. Esto ha tenido aplicaciones en áreas como el reconocimiento facial, la 
inspección automática en la industria y los sistemas de vehículos autónomos. 

Recientemente, el deep learning ha transformado el PLN, permitiendo el desarrollo de 
modelos de lenguaje sofisticados que pueden entender, generar y traducir lenguaje 
humano con un grado de complejidad y naturalidad nunca visto. Esto ha sido clave en el 
desarrollo de tecnologías como la traducción automática, la generación de texto y los 
chatbots avanzados. 

En el ámbito económico, las redes neuronales y el deep learning tienen un potencial 
significativo para el análisis de datos a gran escala, la modelización de mercados y la 
predicción de tendencias económicas. Estas tecnologías permiten analizar grandes 
conjuntos de datos económicos y financieros, identificar patrones y tendencias, y realizar 
pronósticos precisos. Además, pueden ser útiles en la automatización de tareas como el 
análisis de riesgos, la optimización de carteras de inversión y en la modelización de 
comportamientos de consumidores y mercados (Romero Martínez et al, 2021). Estas 
aplicaciones representan una frontera emergente en la economía, donde el análisis de 
datos y la toma de decisiones se benefician enormemente de los avances en IA y el 
aprendizaje automático. 

 

Modelos de lenguaje de gran escala (LLM) 

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala o Grandes Modelos de Lenguaje (Large Language 
Models, LLM) como GPT (Generative Pre-trained Transformer) son un hito importante en la 
evolución de la inteligencia artificial. Aquí se detalla su desarrollo, funcionamiento y 
aplicaciones: 

Los LLM tienen sus raíces en el progreso de las redes neuronales, especialmente en las 
redes neuronales profundas. Estas redes, con su capacidad para procesar y aprender de 
grandes volúmenes de datos, sientan las bases para los modelos avanzados de lenguaje. 

El deep learning ha permitido la creación de modelos más complejos y capaces, que 
pueden entender y generar lenguaje con un alto grado de sofisticación. La profundidad y 
amplitud de estas redes son cruciales para el procesamiento del lenguaje a gran escala. 

Una innovación crucial en su desarrollo fue el descubrimiento del transformador 
(transformers) en 2017. Su capacidad para manejar secuencias de datos de manera 
eficiente ha sido fundamental para el desarrollo de LLM. 

Los "transformers" son una arquitectura de modelo en el campo del procesamiento del 
lenguaje natural (PLN) y han jugado un papel crucial en el desarrollo de Modelos de 
Lenguaje de Gran Escala (LLM).  

Introducidos en el paper “Attention Is All You Need” por Vaswani et al. en 2017, los 
Transformers representan un cambio de paradigma en el PLN. A diferencia de modelos 
anteriores basados en redes neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales (CNN), los 
Transformers se basan principalmente en mecanismos de atención. 
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La atención en los transformers permite al modelo enfocarse en diferentes partes de la 
entrada de texto para entender mejor el contexto y las relaciones entre palabras. Esto se 
traduce en una comprensión más profunda y matizada del lenguaje. 

A diferencia de las RNN, que procesan secuencias de datos de manera secuencial, los 
Transformers permiten la paralelización del procesamiento de datos. Esto significa que 
pueden manejar secuencias de datos más grandes y complejas de manera mucho más 
eficiente. 

Su diseño los hace particularmente adecuados para entrenar con enormes conjuntos de 
datos, una característica esencial para el desarrollo de LLM. 

Los Transformers son la base sobre la cual se construyen LLM como GPT (Generative Pre-
trained Transformer). Estos modelos utilizan la arquitectura de transformer para aprender 
patrones de lenguaje complejos y generar texto coherente y contextual. 

Los Transformers permiten el pre-entrenamiento en grandes corpus de texto, seguido de 
un fine-tuning para tareas específicas, lo cual es fundamental para la versatilidad y eficacia 
de los LLM. 

Gracias a su capacidad para manejar contextos complejos y largas dependencias en el 
texto, los Transformers han mejorado significativamente la comprensión y generación de 
texto en los LLM. 

Los modelos basados en transformers pueden generar texto que es notablemente natural 
y fluido, acercándose más al nivel del lenguaje humano. 

Aunque fueron diseñados inicialmente para tareas de PLN, los Transformers han 
encontrado aplicaciones en otros campos de la IA, como la visión por computadora y el 
análisis de audio. 

En resumen, los transformers han sido fundamentales en el avance de los LLM, 
proporcionando una arquitectura eficiente y escalable que ha permitido grandes progresos 
en la comprensión y generación de lenguaje natural por parte de las máquinas. Han 
marcado una nueva era en el PLN y continúan siendo una pieza central en el desarrollo de 
tecnologías de IA avanzadas. 

Funcionamiento de los LLM: 

a. Entrenamiento en grandes cantidades de texto: 

Los LLM, durante su fase de entrenamiento con grandes cantidades de datos, aprenden 
patrones lingüísticos, estructuras gramaticales, y relaciones semánticas a partir de los 
datos de texto. 

A través de este entrenamiento, los LLM desarrollan la capacidad de generalizar y 
adaptarse a una variedad de temas y estilos lingüísticos. 

Al recibir una solicitud de entrada, o prompt usando la habitual terminología en inglés, los 
LLM generan respuestas que son coherentes y pertinentes al contexto proporcionado, 
aplicando el conocimiento adquirido durante el entrenamiento. En el ámbito de estos 
modelos un prompt es, por tanto, la instrucción o input que se proporciona al modelo para 
generar una respuesta o salida específica. Es esencialmente la forma en que el usuario o 
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el sistema interactúa con el modelo para obtener la información o la tarea deseada. La 
importancia del prompt radica en su capacidad para dirigir y condicionar la salida del 
modelo. Un prompt bien formulado puede influir en la generación del modelo, haciendo 
que produzca respuestas más relevantes y coherentes. Por ejemplo, si se desea que el 
modelo traduzca una oración al francés, el prompt podría ser la oración en el idioma de 
origen. 

En el caso de los grandes modelos de lenguaje como GPT-3 el input puede ser una 
instrucción o solicitud específica que guía al modelo sobre el tipo de tarea que se espera 
que realice. La formulación precisa del prompt es crucial para obtener resultados 
deseados y evitar ambigüedades. Por tanto, es una parte fundamental de la interacción 
con los grandes modelos de lenguaje, y su importancia radica en su capacidad para influir 
en la salida del modelo, permitiendo a los usuarios obtener respuestas o realizar tareas 
específicas de manera más efectiva. 

Estos modelos pueden manejar solicitudes complejas, demostrando un grado de 
creatividad y adaptabilidad en sus respuestas. 

Aplicaciones 

Los LLM son capaces de generar artículos, historias, poemas y otros tipos de contenido 
escrito, imitando varios estilos y formatos. 

Pueden personalizar el contenido según las especificaciones y el estilo deseado por el 
usuario. 

Se utilizan en el desarrollo de chatbots y asistentes virtuales avanzados, proporcionando 
respuestas naturales y contextuales. 

Ofrecen capacidades avanzadas en la traducción automática, manejando matices 
lingüísticos y contextuales. 

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) han trascendido más allá de su uso 
tradicional en el procesamiento del lenguaje natural para incursionar en campos 
emergentes como la educación y la investigación. Su integración en estos campos está 
abriendo nuevas fronteras y transformando la manera en que interactuamos con la 
información y el conocimiento. 

En el ámbito de la educación y el aprendizaje, los LLM están revolucionando el concepto 
de tutoría personalizada y apoyo al aprendizaje (Márquez Benavides et al, 2023). Imagina 
un escenario en el que un estudiante, luchando con un concepto matemático complejo o 
una teoría científica, recurre a una aplicación impulsada por un LLM. Esta aplicación no 
solo proporciona explicaciones detalladas y adaptadas al nivel de comprensión del 
estudiante, sino que también responde a preguntas específicas, ofreciendo ejemplos y 
ejercicios personalizados. Los LLM pueden analizar las respuestas del estudiante, 
identificar áreas de confusión y adaptar su enseñanza para abordar estas lagunas en el 
conocimiento. De esta manera, los estudiantes reciben una experiencia de aprendizaje a 
medida, similar a tener un tutor personal que comprende sus necesidades individuales y 
estilos de aprendizaje. 

En el campo de la investigación y el análisis de datos, los LLM están desempeñando un 
papel crucial al proporcionar nuevas perspectivas y análisis profundos de grandes 
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conjuntos de datos. Por ejemplo, en un proyecto de investigación sobre tendencias 
climáticas, un LLM puede analizar rápidamente vastas cantidades de datos climáticos 
históricos y actuales, identificar patrones y tendencias significativas, y sugerir posibles 
causas o correlaciones. Este nivel de análisis, que tradicionalmente requeriría meses de 
trabajo por parte de un equipo de investigadores, puede ser realizado por un LLM en un 
tiempo mucho más corto y con una precisión asombrosa. Además, los LLM pueden ayudar 
a los investigadores a redactar informes, resumir hallazgos y hasta generar hipótesis 
relevantes para futuras investigaciones. Esta capacidad de analizar y sintetizar 
información a una escala y velocidad sin precedentes está transformando la investigación 
en todos los campos, desde la ciencia y la medicina hasta las humanidades y las ciencias 
sociales. 

En resumen, los LLM están allanando el camino hacia una era de personalización y 
eficiencia en educación y aprendizaje, así como proporcionando herramientas poderosas 
para el análisis de datos y la investigación. Su capacidad para procesar, comprender y 
generar lenguaje está abriendo nuevas posibilidades y redefiniendo los límites de lo que es 
posible en estos campos. 

Los LLM, por tanto, representan un avance significativo en la capacidad de las máquinas 
para comprender y generar lenguaje humano de manera natural y eficaz, abriendo un 
amplio espectro de aplicaciones en diversos campos 

 

4.2.Futuros desarrollos 
Los futuros desarrollos en IA, particularmente en el ámbito de los LLM, se centran en 
mejorar la comprensión del contexto, la precisión, y la capacidad para generar respuestas 
más coherentes y contextualmente relevantes. Además, se busca una mayor integración 
de la comprensión del mundo real y la capacidad de razonamiento abstracto. La IA 
explicativa, que puede razonar y explicar sus decisiones de manera comprensible para los 
humanos, es otro campo de interés creciente. 

Las técnicas de IA que no se encuadran dentro del ML, como la lógica simbólica y los 
sistemas expertos, han desempeñado un papel crucial en el desarrollo del campo. Sin 
embargo, la evolución hacia sistemas más avanzados como los LLM ha sido impulsada en 
gran medida por avances en redes neuronales y aprendizaje profundo, lo que señala un 
futuro emocionante y prometedor para la IA en diversas aplicaciones. 

 

  



   
 

36 
 

 

5. EconomIA (Economía 2.0) 
5.1 Impacto de la IA en la economía y la sociedad 
El impacto de la inteligencia artificial (IA) en la economía y la sociedad es profundo y 
multifacético, afectando desde los mercados laborales hasta la toma de decisiones 
políticas y sociales. A continuación, se desarrolla con detalle cada una de estas áreas: 

1. Efectos económicos de la IA: 

En los próximos años, el desarrollo continuo de la inteligencia artificial promete tener un 
impacto transformador en la economía global. Esta tecnología emergente no solo está 
redefiniendo las operaciones y estrategias en diversas industrias, sino que también está 
impulsando una nueva era de innovación y eficiencia. A medida que la IA se integra más 
profundamente en los sectores de manufactura, servicios, y finanzas, esperamos ver 
cambios significativos en la productividad, la dinámica del mercado laboral y las 
estructuras industriales. Sin embargo, junto con estas oportunidades vienen desafíos 
sustanciales, incluyendo la necesidad de adaptación laboral y la gestión de desigualdades 
económicas. La forma en que empresas, gobiernos y sociedades manejen la integración 
de la IA determinará en gran medida el panorama económico de las próximas décadas. 
Como se aprecia en el eslogan de que la IA no te va a quitar el puesto de trabajo, pero lo 
hará un trabajador que sabe usarla es más que suficiente para valorar su uso como parte 
del flujo de trabajo diario.  

a. Transformación de los mercados laborales y las industrias: 

• Automatización y cambio de habilidades: La IA está redefiniendo los mercados 
laborales mediante la automatización de tareas rutinarias y predecibles, lo que a 
su vez está cambiando la demanda de habilidades en la fuerza laboral. Mientras 
algunos trabajos desaparecen, otros emergen, especialmente aquellos que 
requieren habilidades analíticas, creativas o interpersonales que la IA no puede 
replicar fácilmente (Corvalán, 2019).  

• Reconfiguración de sectores industriales: La IA está transformando industrias 
enteras, desde la manufactura con robots inteligentes hasta los servicios 
financieros con algoritmos avanzados de análisis de datos. Esta transformación no 
solo mejora la eficiencia y la calidad de los productos y servicios, sino que también 
impulsa la innovación y la creación de nuevos modelos de negocio. 

b. Impacto en la productividad y el crecimiento económico: 

• Aumento de la productividad: La IA puede aumentar significativamente la 
productividad al optimizar procesos, reducir errores y acelerar la toma de 
decisiones. Esta mejora en la productividad es un motor clave para el crecimiento 
económico. Los incrementos de productividad en determinadas áreas del mercado 
laboral serán un paso importante a la redefinición de los puestos de trabajo. 

• Desarrollo económico desigual: Mientras que la IA puede ser un catalizador para 
el crecimiento económico, también existe el riesgo de que amplíe las 
desigualdades económicas, tanto entre países como dentro de ellos, debido a la 
variabilidad en la adopción y adaptación a estas tecnologías. 
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2. Implicaciones sociales de la IA: 

Paralelamente a su impacto económico, el avance de la Inteligencia Artificial se perfila 
para tener consecuencias profundas en el tejido social en los años venideros. Más allá de 
la automatización y la eficiencia, la IA plantea preguntas fundamentales sobre ética, 
privacidad y la naturaleza del trabajo humano (Cortina Orts, 2019). A medida que esta 
tecnología se convierte en una parte más integral de nuestra vida cotidiana, desde 
sistemas de recomendación personalizados hasta asistentes virtuales y aplicaciones de 
salud, emerge la necesidad de abordar su influencia en la privacidad, los sesgos 
inherentes en los algoritmos y la gobernanza adecuada de estos sistemas. La manera en 
que la sociedad se adapte a estos cambios y resuelva estos dilemas éticos y morales será 
determinante para asegurar un futuro en el que la IA se alinee con los valores y el bienestar 
humano. 

a. Desafíos éticos y sociales: privacidad, sesgos, y gobernanza de la IA: 

• Problemas de privacidad y uso de datos: La IA, especialmente aquella que 
depende del análisis de grandes cantidades de datos personales, plantea serios 
desafíos en términos de privacidad y seguridad de los datos. 

• Sesgos en la IA: Existe una creciente preocupación por los sesgos incorporados en 
los sistemas de IA, que pueden perpetuar y amplificar las desigualdades existentes 
en la sociedad. 

• Necesidad de gobernanza y regulación: Estos desafíos requieren un enfoque de 
gobernanza y regulación que equilibre la innovación y el uso ético de la IA, 
involucrando a múltiples agentes, incluyendo gobiernos, empresas y la sociedad 
civil. 

b. IA y su influencia en la toma de decisiones políticas y sociales: 

• IA en la política y la administración pública: La IA tiene el potencial de mejorar la 
toma de decisiones en la política y la administración pública, desde la optimización 
de servicios hasta la formulación de políticas basadas en datos. 

• Riesgos y desafíos: Sin embargo, el uso de la IA en la esfera política también 
presenta riesgos, como la posibilidad de manipulación o mal uso de la tecnología 
para propósitos no democráticos. 

En el escenario global, la Unión Europea y España enfrentan un desafío considerable en la 
carrera por la inteligencia artificial (IA), especialmente en comparación con potencias 
como Estados Unidos y China. Esta carrera no solo es una medida de progreso 
tecnológico, sino también una lucha por la influencia económica y política en un mundo 
cada vez más digitalizado. 

3. Europa y España: un paso detrás en la carrera de la IA 

Europa, con España como parte integral, ha adoptado un enfoque más cauteloso hacia el 
desarrollo de la IA, priorizando la regulación y la ética. Aunque esto es encomiable desde 
un punto de vista de derechos humanos y protección de la privacidad, ha llevado a una 
cierta lentitud en la adopción e innovación tecnológica. Mientras tanto, Estados Unidos y 
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China han avanzado rápidamente, impulsados por una combinación de fuertes inversiones 
del sector privado, una cultura de innovación rápida y, en el caso de China, un apoyo 
gubernamental considerable. 

Esta diferencia de enfoque ha llevado a una brecha que parece estar creciendo. En Estados 
Unidos, empresas como Google, Amazon y Microsoft están a la vanguardia de la 
investigación y desarrollo de IA, mientras que China está impulsando el uso de IA en una 
escala masiva, integrándola en todo, desde la vigilancia urbana hasta la planificación 
económica. 

Específicamente para España, aunque también, en cierta medida, para Europa en general, 
uno de los desafíos más significativos es el impacto de la IA en el mercado laboral. Con 
una tasa de desempleo ya alta, la automatización impulsada por la IA amenaza con 
desplazar aún más puestos de trabajo, especialmente en sectores con tareas repetitivas y 
predecibles. Además, existe una brecha de habilidades notable, donde la fuerza laboral 
actual no está suficientemente preparada para los trabajos del futuro que demanda la IA. 

Sin embargo, esta visión autocrítica no debería conducir al pesimismo, sino a la acción 
constructiva. Europa y España tienen fortalezas significativas, como sistemas de 
educación de alta calidad y una firme tradición en derechos humanos y democracia. Estas 
fortalezas pueden ser la base para un modelo único de desarrollo de IA, uno que equilibra 
la innovación tecnológica con la responsabilidad social. 

Para cerrar la brecha, Europa y España necesitan incrementar las inversiones en I+D de IA, 
fomentar colaboraciones entre el sector público y privado, y adaptar los sistemas 
educativos para preparar mejor a la próxima generación de trabajadores. Además, pueden 
aprovechar su enfoque en la ética y la regulación como un distintivo positivo, atrayendo a 
aquellos que buscan un desarrollo de IA más equilibrado y sostenible. 

En resumen, mientras que actualmente Europa y España pueden estar rezagadas en la 
carrera de la IA en comparación con Estados Unidos y China, hay un camino hacia adelante 
que puede capitalizar sus fortalezas únicas y valores fundamentales (The Economist, 
2017). El desafío será equilibrar la urgencia de innovar con el compromiso de mantener 
principios éticos y sociales. 

En resumen, mientras que la IA ofrece oportunidades significativas para el avance 
económico y la mejora en la calidad de vida, también presenta desafíos complejos y 
multifacéticos que requieren una consideración cuidadosa y equilibrada. La forma en que 
la sociedad y los gobiernos abordan estos desafíos determinará en gran medida el impacto 
a largo plazo de la IA en nuestras vidas económicas y sociales 

 

5.2. EconomIA: ¿Cuándo y cómo? 
La integración de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automático (ML) en la 
economía está marcando un hito en la forma en que se aborda la investigación y el análisis 
en este campo. Esta transformación se extiende más allá del simple aumento en la 
cantidad de datos disponibles, abarcando una diversidad y complejidad de datos sin 
precedentes. El ML, con su capacidad para procesar y analizar grandes volúmenes de 



   
 

39 
 

 

datos, está abriendo nuevas avenidas para entender las dinámicas económicas 
complejas, desde la política monetaria hasta la previsión de tendencias del mercado. 

Una de las contribuciones más significativas del ML en la economía es su habilidad para 
procesar datos no convencionales como textos, imágenes, audios y videos. Estos tipos de 
datos, históricamente difíciles de incorporar en modelos económicos convencionales, 
ahora se pueden analizar eficientemente gracias a las técnicas avanzadas de ML. Por 
ejemplo, el análisis de texto mediante procesamiento de lenguaje natural permite extraer 
información clave de documentos financieros o comunicaciones de bancos centrales, 
mientras que el análisis de imágenes satelitales puede ser utilizado para estimar 
indicadores económicos a nivel regional o global. 

Además, el ML está facilitando la captura de no linealidades fuertes en datos económicos. 
Las relaciones económicas, a menudo influenciadas por múltiples factores 
interconectados que interactúan de maneras complejas, rara vez son lineales o simples. 
Aquí es donde el ML brilla, ofreciendo la capacidad de capturar y modelar estas 
complejidades, lo que no solo mejora la precisión de las predicciones y análisis, sino que 
también abre la puerta a descubrimientos innovadores en la economía. 

La habilidad del ML para procesar grandes conjuntos de datos tradicionales está 
igualmente mejorando la precisión en las predicciones económicas. Con la disponibilidad 
creciente de datos a gran escala, los modelos de ML pueden identificar y utilizar relaciones 
subyacentes para hacer predicciones más precisas sobre tendencias económicas, 
inflación, crecimiento del PIB, entre otros. Esto mejora la capacidad de los economistas 
para entender la economía y proporciona herramientas más poderosas para la 
formulación de políticas y la toma de decisiones estratégicas. 

En resumen, la integración del ML en la economía está abriendo un nuevo panorama de 
posibilidades. Permite a los economistas y analistas aprovechar una gama más amplia de 
datos, capturar complejidades hasta ahora inaccesibles y realizar predicciones más 
precisas. Sin embargo, esta integración también conlleva desafíos, como la necesidad de 
manejar grandes volúmenes de datos y la comprensión de modelos a menudo complejos. 
A pesar de estos desafíos, el ML está demostrando ser una herramienta invaluable en la 
economía moderna, redefiniendo cómo entendemos y abordamos las cuestiones 
económicas en un mundo cada vez más digitalizado. 

 

Modelos de ML preferidos en aplicaciones económicas 

Dentro del vasto universo de las aplicaciones económicas, ciertos modelos de aprendizaje 
automático están emergiendo como particularmente poderosos y efectivos. Entre estos, 
el aprendizaje profundo y el procesamiento de lenguaje natural (PLN) se destacan por su 
capacidad de transformar la manera en que analizamos el texto económico y financiero. 

Los modelos de aprendizaje profundo, cuando se aplican al PLN, se han convertido en 
herramientas indispensables para el análisis de documentos económicos. Ya sea que se 
trate de informes de mercado, comunicaciones de bancos centrales o noticias 
económicas, estos modelos tienen la capacidad única de procesar y analizar grandes 
cantidades de texto, extrayendo perspectivas valiosas que antes eran inaccesibles. Lo que 
hace que el PLN sea aún más impresionante es su habilidad para ir más allá de la mera 
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captura de la información literal contenida en los textos. Estos modelos son capaces de 
comprender el contexto, discernir la intención y desentrañar las implicaciones 
económicas subyacentes, proporcionando una comprensión más profunda y matizada de 
los asuntos económicos. 

Por otro lado, el aprendizaje por refuerzo y el aprendizaje no supervisado están abriendo 
nuevos caminos en la economía. El aprendizaje por refuerzo se ha demostrado ser 
particularmente útil en la simulación de entornos económicos y en la toma de decisiones 
estratégicas. Esta aplicación del ML puede ser empleada para optimizar estrategias de 
trading o para modelar el comportamiento de agentes en los mercados, ofreciendo así 
nuevas perspectivas y estrategias en el mundo financiero. 

El aprendizaje no supervisado, por su parte, se especializa en la identificación de patrones 
y correlaciones ocultas en grandes conjuntos de datos económicos. Este tipo de ML puede 
detectar tendencias en el mercado o segmentar clientes, todo ello sin la necesidad de un 
etiquetado previo de los datos. Su habilidad para descubrir conexiones y patrones no 
evidentes en los datos lo hace invaluable para desentrañar la compleja red de factores que 
influyen en la economía. 

En conjunto, estos modelos de ML están redefiniendo el campo de la economía, brindando 
herramientas avanzadas para analizar y entender un mundo económico cada vez más 
complejo y basado en datos. Con su ayuda, economistas y analistas están equipados para 
descubrir nuevas comprensiones y aplicarlas en la toma de decisiones económicas y 
políticas. 

 

Desafíos y limitaciones del uso de ML en economía 

El camino hacia la integración del aprendizaje automático en la economía está 
pavimentado con tanto oportunidades como desafíos significativos. A medida que 
exploramos este terreno, nos encontramos con varias limitaciones que requieren una 
atención cuidadosa. 

En primer lugar, los modelos de ML, y en particular aquellos basados en el aprendizaje 
profundo, tienen un apetito voraz por los datos. Requieren grandes volúmenes de datos 
para su entrenamiento, lo cual puede ser un desafío considerable. Esta necesidad se 
convierte en un obstáculo particularmente en áreas donde los datos son escasos o de 
difícil acceso. La economía, con su diversidad de contextos y variables, a menudo se 
encuentra en esta situación, lo que plantea preguntas sobre cómo y dónde obtener datos 
suficientes y relevantes. 

Además, el entrenamiento de estos modelos de ML no es solo una cuestión de datos, sino 
también de capacidad computacional. Estos modelos necesitan una gran cantidad de 
recursos computacionales, que van desde poderosos procesadores hasta 
almacenamiento y capacidad de memoria avanzados. Esta necesidad puede ser un 
obstáculo significativo, especialmente para investigadores o instituciones que operan con 
presupuestos limitados. La barrera del costo y la accesibilidad a la tecnología adecuada 
puede, por lo tanto, restringir el uso y la exploración del ML en la economía. 

Otro conjunto de desafíos gira en torno a problemas de sobreajuste, interpretación y sesgo. 
El sobreajuste ocurre cuando un modelo de ML se ajusta demasiado a los datos con los 
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que ha sido entrenado, perdiendo así su capacidad de generalizar a nuevas situaciones o 
conjuntos de datos. Esta es una trampa sutil, ya que puede hacer que un modelo parezca 
excepcionalmente bueno en el papel, pero falle en aplicaciones prácticas. 

La interpretación y la transparencia son también preocupaciones críticas. Muchos 
modelos avanzados de ML, como las redes neuronales profundas, operan como "cajas 
negras", lo que significa que sus procesos internos y la lógica detrás de sus decisiones no 
son fácilmente comprensibles. Esta falta de transparencia plantea desafíos significativos, 
especialmente cuando se trata de tomar decisiones económicas basadas en estas 
predicciones. 

Finalmente, el sesgo inherente en los modelos de ML es una preocupación importante. 
Estos modelos pueden perpetuar e incluso amplificar sesgos preexistentes en los datos de 
entrenamiento. En aplicaciones sociales y económicas, esto puede llevar a conclusiones 
erróneas o injustas, perpetuando desigualdades o prejuicios. 

En resumen, aunque los modelos de ML ofrecen herramientas poderosas y prometedoras 
para el análisis económico y la toma de decisiones, su implementación efectiva requiere 
un enfoque cuidadoso y consciente de sus limitaciones y desafíos. Comprender y mitigar 
estos problemas es esencial para garantizar un uso de ML en economía que sea no solo 
efectivo, sino también responsable y ético. 

 

5.3 Metodologías de Investigación en ML y IA 
Generar un esquema completo de análisis en big data, desde el tratamiento de los datos 
hasta el resultado final en predicción o clasificación, implica seguir una serie de pasos 
detallados. Aquí está el plan paso a paso para realizar este proceso: 

1. Recopilación de datos 

La recopilación de datos es el primer y crucial paso en cualquier proyecto de big data, ya 
que establece la base sobre la que se construirán todos los análisis y predicciones. 
Comencemos explorando este proceso en detalle. 

Debe ser un proceso meticuloso que requiere una planificación cuidadosa y el uso de 
herramientas avanzadas para garantizar que los datos recopilados sean completos, 
precisos y listos para las siguientes etapas de procesamiento y análisis (Mamaqi et al, 
2018). 

La diferencia entre las "fuentes de datos" y la "ingesta de datos" en un proyecto de big data 
es fundamental, ya que ambas representan etapas distintas y críticas en el flujo de trabajo 
de manejo de datos. 

Fuentes de datos 

Las fuentes de datos se refieren a los diversos orígenes o lugares de donde se obtienen los 
datos. Son el punto de partida en el flujo de datos. 

1. Identificación de fuentes: El proceso comienza identificando una variedad de 
fuentes de datos relevantes para el problema o la pregunta de investigación. Estas 
fuentes pueden ser internas a la organización, como bases de datos de clientes y 
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registros de transacciones, o externas, como datos demográficos o de redes 
sociales. 

2. Diversidad de fuentes: Es fundamental considerar una amplia gama de fuentes 
para obtener una visión holística del problema. Esto incluye bases de datos 
relacionales y no relacionales, archivos en diversos formatos (como CSV, JSON, 
XML), APIs que ofrecen acceso a datos en tiempo real (por ejemplo, datos 
meteorológicos, feeds de redes sociales), y dispositivos del Internet de las Cosas 
(IoT), que proporcionan datos de sensores en tiempo real. 

3. Selección y evaluación: La selección de fuentes de datos adecuadas es crucial y 
se basa en la relevancia, la calidad y la fiabilidad de los datos que ofrecen. Esto 
implica un proceso de evaluación para asegurar que los datos sean pertinentes 
para el análisis deseado. 

4. Acceso a datos: Una vez identificadas las fuentes, se procede a establecer 
mecanismos para acceder a estos datos. Esto puede implicar la configuración de 
conexiones a bases de datos, la autenticación en APIs o la configuración de redes 
para recolectar datos de dispositivos IoT. 

Ingesta de datos 

La ingesta de datos se refiere al proceso de recopilación y transporte de los datos desde 
sus fuentes originales hacia un sistema donde puedan ser almacenados, procesados y 
analizados. 

1. Automatización de la recolección: La ingesta de datos no es una tarea única, sino 
un proceso continuo. Utilizando herramientas como Apache NiFi o Kafka, se puede 
automatizar la recolección de datos. Estas herramientas son capaces de manejar 
grandes volúmenes de datos, asegurando que el flujo de datos sea constante y 
confiable. 

• Apache NiFi: Es una plataforma que permite la automatización del flujo de 
datos entre sistemas. Su diseño visual basado en drag-and-drop facilita la 
configuración de flujos de datos, incluyendo la extracción, transformación y 
carga (ETL) de datos desde y hacia diversas fuentes. NiFi es particularmente útil 
para orquestar flujos de datos complejos y para garantizar que los datos sean 
recolectados de manera eficiente y sin errores. 

• Kafka: Por otro lado, Apache Kafka es un sistema de mensajería distribuido que 
se destaca en el manejo de flujos de datos en tiempo real. Kafka actúa como 
una especie de columna vertebral que permite la transmisión de datos entre 
productores (que generan datos) y consumidores (que los utilizan). Es ideal 
para escenarios donde los datos deben ser procesados rápidamente y en 
grandes volúmenes, como en el análisis de transacciones financieras o en el 
monitoreo de sensores IoT. 

• Servicios en la nube: Además, se pueden emplear servicios en la nube como 
AWS Kinesis, Google Pub/Sub, o Azure Event Hubs, que ofrecen capacidades 
similares a Kafka pero con la ventaja de la infraestructura de la nube, lo que 
reduce la necesidad de mantenimiento y escalabilidad por parte del usuario. 



   
 

43 
 

 

2. Procesamiento preliminar: Durante la ingesta, los datos pueden ser sometidos a 
procesamientos preliminares como filtrado, transformación básica y limpieza, 
para prepararlos para las etapas subsiguientes. 

3. Confiabilidad y escalabilidad: Independientemente de la herramienta elegida, es 
crucial que el sistema de ingesta de datos sea robusto, confiable y escalable. Debe 
ser capaz de manejar picos inesperados en el volumen de datos y recuperarse de 
posibles fallos sin perder información crítica. 

2. Almacenamiento de datos 

El almacenamiento de datos en proyectos de big data es una etapa crucial donde se define 
cómo y dónde se conservarán los datos recopilados para su análisis posterior. Esta fase 
implica tomar decisiones estratégicas sobre la infraestructura y la organización de los 
datos entre las que destacan la selección de una infraestructura adecuada (Data Lake o 
Data Warehouse) y la decisión de cómo se estructurarán y organizarán los datos (esquema 
en lectura o en escritura).  

Estas decisiones son fundamentales para garantizar que los datos estén almacenados de 
manera eficiente, segura y accesible para las etapas posteriores de análisis y 
procesamiento. 

 

Data Lake y Data Warehouse 

1. Concepto y Propósito: 

• Un Data Lake es un repositorio centralizado que permite almacenar 
grandes volúmenes de datos en su forma nativa, sin estructurar. Es como 
un gran contenedor que admite todo tipo de datos, desde crudos hasta 
procesados, y es especialmente útil para almacenar datos masivos de 
diversas fuentes en un formato no modificado (LaPlante, 2016). 

• Un Data Warehouse, por otro lado, es un sistema diseñado para 
almacenar datos ya procesados y estructurados, optimizados para el 
análisis y la generación de informes. A diferencia de los Data Lakes, los 
Data Warehouses requieren que los datos sean transformados y cargados 
en un formato consistente y estructurado. 

2. Tecnologías y Plataformas: 

• Hadoop HDFS: El sistema de archivos distribuidos de Hadoop (HDFS) es 
una opción común para Data Lakes debido a su capacidad para almacenar 
enormes cantidades de datos y su compatibilidad con herramientas de 
procesamiento de Big Data como Apache Spark. 

• Servicios en la Nube: Plataformas como Amazon S3 (Simple Storage 
Service) ofrecen soluciones de almacenamiento escalables y flexibles en la 
nube, ideales para Data Lakes. Google BigQuery y Amazon Redshift, por 
ejemplo, son opciones populares para Data Warehouses en la nube, 
proporcionando servicios de almacenamiento y análisis de datos a gran 
escala. 
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3. Consideraciones de diseño: 

• El diseño de un Data Lake o Data Warehouse debe considerar factores 
como la escalabilidad, la seguridad de los datos, la facilidad de acceso y la 
integración con herramientas de análisis y procesamiento de datos. 

Esquema de Almacenamiento 

1. Esquema en lectura vs. esquema en escritura: 

• Esquema en escritura: En este enfoque, los datos se transforman y 
estructuran antes de ser almacenados. Es típico en Data Warehouses 
tradicionales, donde los datos se limpian, se transforman en un formato 
consistente, y luego se cargan en el almacenamiento. Esto facilita las 
operaciones de lectura y análisis posteriores, ya que los datos ya están en 
un formato optimizado. 

• Esquema en lectura: En contraste, el esquema en lectura implica 
almacenar los datos en su forma cruda y aplicar la estructura o esquema 
en el momento de la lectura. Este enfoque es común en Data Lakes, donde 
la flexibilidad y la capacidad de almacenar grandes volúmenes de datos en 
formatos diversos son prioritarias. La transformación y estructuración de 
los datos se realiza según sea necesario para análisis específicos. 

2. Ventajas y desventajas: 

• La elección entre esquema en lectura y esquema en escritura depende de 
varios factores como la naturaleza de los datos, los requisitos de 
procesamiento y análisis, y la necesidad de flexibilidad versus rendimiento 
optimizado en consultas. 

3. Consideraciones de implementación: 

• Al decidir sobre el esquema de almacenamiento, es crucial considerar no 
solo las necesidades actuales sino también las futuras, incluyendo la 
escalabilidad, el rendimiento en consultas, la facilidad de mantenimiento y 
la integración con otras herramientas y sistemas. 

 

3. Procesamiento y limpieza de datos 

En cualquier proyecto de Big Data, el procesamiento y la limpieza de datos son pasos 
esenciales que preceden al análisis y la obtención de nuevas perspectivas. Esta fase es 
crucial porque los datos, tal como se capturan o se recogen, a menudo están lejos de ser 
perfectos o listos para su análisis. 

Al utilizar herramientas avanzadas para procesar, limpiar y transformar datos, se asegura 
que los datos estén listos para el análisis y la modelización, lo que a su vez lleva a insights 
más precisos y valiosos. 

 

Herramientas de Procesamiento 
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1. Apache Spark: Esta herramienta es una elección popular para el procesamiento 
de grandes volúmenes de datos debido a su rapidez y eficiencia. Spark permite 
realizar operaciones complejas de análisis y procesamiento de datos en clusters 
de computadoras, distribuyendo el trabajo de manera eficiente. Es especialmente 
útil para tareas que requieren múltiples pasos de procesamiento y 
transformaciones de datos, ya que minimiza la necesidad de leer y escribir 
repetidamente en el disco. 

2. Hadoop MapReduce: Este es otro framework esencial para el procesamiento de 
datos a gran escala. MapReduce divide las tareas de procesamiento en dos fases: 
'Map', que procesa y transforma los datos de entrada, y 'Reduce', que realiza 
operaciones de resumen y agregación. Aunque no es tan rápido como Spark para 
ciertas tareas, es extremadamente escalable y eficaz para procesar enormes 
conjuntos de datos. 

Limpieza de Datos 

1. Detección y corrección de errores: Los datos crudos pueden contener errores, 
valores atípicos o información inconsistente. Herramientas como pandas en 
Python pueden ser utilizadas para inspeccionar los datos, identificar anomalías o 
errores y corregirlos. Esta corrección puede incluir la eliminación de registros 
erróneos, la corrección de valores o la imputación de valores faltantes. 

2. Manejo de valores faltantes: En muchos conjuntos de datos, es común encontrar 
valores faltantes. Dependiendo del contexto, estos pueden ser manejados de 
diferentes maneras, como imputando un valor medio o mediano, o utilizando 
métodos más sofisticados basados en modelos. 

3. Estandarización de formatos: Los datos provenientes de diferentes fuentes 
pueden tener formatos inconsistentes. Por ejemplo, las fechas y los números 
pueden estar en diferentes formatos. La estandarización de estos formatos es 
esencial para un análisis coherente y preciso. 

Transformación de datos 

1. Normalización: Este proceso implica escalar los datos numéricos para que estén 
dentro de un rango específico, como 0 a 1, lo que es crucial para algunos algoritmos 
de ML que son sensibles a la escala de los datos. 

2. Conversión de tipos de datos: A veces, es necesario convertir tipos de datos, 
como cambiar una variable categórica (por ejemplo, "rojo", "azul", "verde") en una 
forma numérica que pueda ser utilizada en análisis y modelos. 

3. Creación de características derivadas: A menudo, las características originales 
en los datos no son suficientes para un análisis efectivo. Aquí, se pueden crear 
nuevas características derivadas de los datos existentes, como crear variables de 
interacción en modelos estadísticos o calcular nuevas métricas a partir de 
variables existentes. 

 

4. Análisis exploratorio de datos (Exploratory Data Analysis, EDA) 
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El análisis exploratorio de datos es como un detective que se sumerge en el mundo de los 
datos para descubrir pistas, patrones y anomalías. Esta fase es vital en cualquier proyecto 
de análisis de datos, ya que nos permite obtener una comprensión intuitiva y profunda de 
lo que los datos nos están diciendo antes de avanzar a etapas más complejas como el 
modelado estadístico o el machine learning (Capa Benítez et al, 2017). 

Al combinar visualizaciones impactantes con estadísticas descriptivas sólidas, podemos 
obtener una comprensión profunda y completa de nuestros datos. Esta comprensión es 
crucial para cualquier análisis posterior, asegurando que las decisiones basadas en estos 
datos sean informadas y confiables. 

Visualización de datos 

1. La importancia de la visualización: En EDA, una imagen vale más que mil 
palabras. La visualización de datos es la herramienta que nos permite convertir 
filas y columnas de números en gráficos e imágenes que revelan las historias 
ocultas en los datos. 

2. Herramientas de visualización: 

• Tableau y PowerBI: Estas son herramientas potentes y amigables para 
usuarios de negocios y analistas. Permiten crear dashboards interactivos y 
visualizaciones complejas sin necesidad de una programación intensa. 
Con estas herramientas, puedes arrastrar y soltar elementos para explorar 
diferentes aspectos de tus datos, desde tendencias generales hasta 
detalles minuciosos. 

• Matplotlib en Python: Para aquellos más técnicamente inclinados, 
Matplotlib ofrece una flexibilidad increíble para personalizar 
visualizaciones. Aunque requiere más habilidades de codificación, te 
permite crear una amplia gama de gráficos, desde histogramas y scatter 
plots hasta visualizaciones más avanzadas. 

Estadísticas descriptivas 

1. Desentrañando los datos con estadísticas: Mientras que las visualizaciones nos 
dan una imagen, las estadísticas descriptivas nos proporcionan los números 
exactos y medidas que definen esa imagen. Estas estadísticas son el primer paso 
para cuantificar las tendencias y patrones que observamos visualmente. 

2. Análisis de tendencias y patrones: Utilizamos medidas como la media, mediana, 
moda, rango y desviación estándar para entender la distribución y la centralidad de 
nuestros datos. Por ejemplo, la media nos dice el valor promedio, mientras que la 
desviación estándar nos muestra cuánto varían los datos alrededor de esa media. 

3. Identificación de outliers: Los outliers o valores atípicos son datos que se desvían 
significativamente del resto. Pueden indicar errores de medición, entradas 
incorrectas o simplemente variaciones naturales extremas. Identificarlos es 
crucial, ya que pueden tener un impacto significativo en los análisis posteriores. 

 

5. Preparación de datos para modelos 
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La preparación de datos para modelos es un paso meticuloso pero crucial en el proceso 
de modelado de datos. Implica seleccionar con cuidado las características más relevantes 
y dividir los datos de manera estratégica para entrenar, afinar y evaluar tu modelo. Esta 
fase sienta las bases para la construcción de modelos robustos y confiables que pueden 
hacer predicciones precisas y útiles. 

Esta etapa es crucial en cualquier proyecto de análisis de datos y se centra en dos 
aspectos principales: la selección de características y la división de datos. 

Selección de características 

1. Identificación de las características clave: Imagina que tienes un tesoro de 
información frente a ti, pero no todo es oro. Algunas características (o variables) en 
tus datos son valiosas, mientras que otras pueden ser redundantes o irrelevantes. 
La selección de características implica identificar y mantener solo aquellas 
características que son realmente importantes para tu modelo. 

2. Técnicas de selección: Existen varias técnicas para esta tarea, como análisis de 
correlación, pruebas de importancia de variables, y métodos automáticos como la 
selección hacia adelante o hacia atrás. El objetivo es reducir la dimensión de tus 
datos para mejorar la eficiencia del modelo y, a menudo, su rendimiento. 

3. Evitando el sobreajuste (overfitting): Una parte crucial de la selección de 
características es evitar el overfitting, donde el modelo se ajusta demasiado bien a 
los datos de entrenamiento y pierde la capacidad de generalizar a nuevos datos. Al 
elegir solo las características relevantes, puedes ayudar a prevenir este problema. 

División de Datos 

1. Creando conjuntos de datos específicos: Una vez que tienes tus características 
seleccionadas, el siguiente paso es dividir tus datos en tres conjuntos: 
entrenamiento, validación y prueba. Cada uno de estos conjuntos tiene un 
propósito específico en la construcción y evaluación de tu modelo. 

2. Conjunto de entrenamiento: Este es el conjunto de datos en el que entrenarás tu 
modelo. Es como el campo de entrenamiento donde tu modelo aprende a 
identificar patrones y hacer predicciones. 

3. Conjunto de validación: Este conjunto se utiliza para ajustar los parámetros del 
modelo y para realizar una validación cruzada. Es tu herramienta para afinar el 
modelo, asegurándote de que esté aprendiendo correctamente y no simplemente 
memorizando los datos de entrenamiento. 

4. Conjunto de prueba: Finalmente, el conjunto de prueba es como un examen final 
para tu modelo. Se utiliza para evaluar cómo el modelo se desempeña en datos que 
nunca ha visto antes. Este conjunto es crucial para obtener una estimación 
imparcial del rendimiento real del modelo en el mundo real. 

 

6. Modelado y algoritmos de machine learning 
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El modelado y la selección de algoritmos en el aprendizaje automático es como escoger y 
entrenar a un atleta para una competencia específica. Cada algoritmo tiene sus fortalezas 
y se adapta mejor a ciertos tipos de problemas y datos. Esta etapa del proceso de ML es 
donde se toman decisiones críticas sobre qué métodos usar y cómo entrenarlos para 
obtener los mejores resultados. 

Esta etapa es esencial para asegurar que tu modelo puede realizar predicciones precisas 
y valiosas, lo que es el corazón de cualquier proyecto de ML. 

Selección de Modelos 

1. El arte de elegir algoritmos: La elección del algoritmo de ML adecuado depende 
en gran medida del tipo de problema que estás tratando de resolver (Mirjalili y 
Raschka, 2020). Por ejemplo, si estás tratando de predecir un valor numérico, 
como el precio de una casa, podrías elegir un modelo de regresión. Si tu objetivo es 
clasificar elementos en categorías, como determinar si un correo electrónico es 
spam o no, entonces un algoritmo de clasificación sería más apropiado. 

2. Tipos de algoritmos: 

• Regresión: Utilizada para predecir valores continuos. Ejemplos incluyen la 
regresión lineal y la regresión logística. 

• Clasificación: Utilizada para predecir categorías discretas. Algoritmos 
como los árboles de decisión, las máquinas de vectores de soporte (SVM) y 
las redes neuronales son populares en este ámbito. 

• Clustering: Usado para agrupar datos similares sin etiquetas predefinidas. 
Técnicas como K-means o agrupamiento jerárquico entran en esta 
categoría. 

• Redes neuronales: Son especialmente poderosas para tareas complejas 
como el reconocimiento de imágenes y el procesamiento del lenguaje 
natural. 

Entrenamiento de Modelos 

1. Aprendiendo de los datos: Una vez que has seleccionado el modelo adecuado, el 
siguiente paso es entrenarlo con tu conjunto de datos de entrenamiento. Durante 
este proceso, el modelo aprende a reconocer patrones y relaciones en los datos, 
ajustando sus parámetros internos para hacer las mejores predicciones o 
clasificaciones posibles. 

2. Iteraciones y mejoras: El entrenamiento de un modelo es iterativo. Puede 
necesitar pasar varias veces por el conjunto de datos, ajustándose con cada 
iteración para mejorar su precisión. 

Ajuste de Parámetros 

1. La búsqueda del ajuste perfecto: El ajuste de parámetros es como afinar un 
instrumento musical. Se trata de encontrar la combinación perfecta de parámetros 
que permita al modelo desempeñarse al máximo de su capacidad. 

2. Técnicas de ajuste: 
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• Búsqueda en cuadrícula: Esta técnica implica probar una serie de 
combinaciones de parámetros y seleccionar la que ofrece el mejor 
rendimiento. 

• Validación cruzada: Es un método para evaluar la generalización del 
modelo. Implica dividir el conjunto de datos en varias partes, entrenar el 
modelo en algunas de ellas y validar su desempeño en las restantes. Esto 
ayuda a asegurar que el modelo no solo funciona bien en los datos de 
entrenamiento, sino también en datos nuevos. 

 

7. Evaluación de modelos 

La evaluación de modelos en el aprendizaje automático es como llevar a cabo una revisión 
exhaustiva del rendimiento de un atleta después de una competencia. Es un paso crucial 
que determina qué tan bien el modelo que has entrenado y ajustado puede hacer frente a 
la tarea para la que fue diseñado. Esta fase se centra en dos aspectos clave: las métricas 
de rendimiento y la validación cruzada. 

Las métricas de rendimiento y las técnicas de validación cruzada aseguran que el modelo 
no solo es preciso, sino también robusto y fiable en diferentes situaciones. Esta fase es 
fundamental para garantizar que los modelos de ML sean prácticos y útiles en situaciones 
del mundo real, más allá de los entornos controlados de entrenamiento y pruebas. 

Métricas de rendimiento 

1. El papel de las métricas: Las métricas de rendimiento son los indicadores que nos 
dicen qué tan bien está funcionando un modelo. Son como las puntuaciones en una 
competición deportiva, proporcionando una evaluación cuantitativa del desempeño 
del modelo. 

2. Tipos de métricas: 

• Precisión: Esta métrica es útil cuando las consecuencias de los falsos 
positivos son importantes. Por ejemplo, en un modelo que identifica 
transacciones fraudulentas, la precisión nos dirá qué porcentaje de las 
transacciones identificadas como fraudulentas son realmente fraudulentas. 

•  Sensibilidad (Recall): Es crucial cuando es importante capturar todos los 
casos positivos. Por ejemplo, en un modelo de detección de enfermedades, 
querrás capturar tantos casos reales de la enfermedad como sea posible. 

• AUC-ROC: Esta es una métrica que combina la tasa de verdaderos positivos 
(recall) y la tasa de falsos positivos para dar una imagen completa del 
rendimiento del modelo. Es especialmente útil para clasificadores binarios y 
proporciona una buena indicación de cómo el modelo se desempeña en 
general, independientemente del umbral de clasificación. 

Validación cruzada 

1. Garantizando la robustez: La validación cruzada es una técnica para evaluar qué tan 
bien un modelo se generaliza a un conjunto de datos independiente. Es como someter 
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al atleta a diferentes pistas y condiciones para asegurarse de que su rendimiento es 
consistente y no solo un golpe de suerte en un escenario particular. 

2. Cómo funciona: 

• En la validación cruzada, divides tu conjunto de datos en varias partes (o 
"pliegues"). Luego, entrenas tu modelo en algunas de estas partes y lo pruebas 
en las restantes. Repites este proceso varias veces, cambiando la parte del 
conjunto de datos que usas para la prueba cada vez. 

• Esta técnica te permite evaluar la capacidad del modelo para adaptarse a 
diferentes datos y minimiza el riesgo de que tus resultados estén sesgados por 
la forma en que se dividió el conjunto de datos originalmente. 

3. Beneficios de la validación cruzada: Además de proporcionar una medida de la 
eficacia del modelo, la validación cruzada también puede ayudar a identificar 
problemas como el overfitting, donde el modelo se ajusta demasiado bien a los datos 
de entrenamiento y falla al generalizar a nuevos datos. 

 

8. Despliegue de modelos 

El despliegue de modelos en machine learning es el proceso de poner los modelos de ML 
en acción en entornos reales, ya sea en servidores propios o en la nube, y de proporcionar 
medios accesibles, como APIs, para interactuar con estos modelos. Se asemeja al acto 
final en la producción de una obra teatral, donde todo el trabajo previo se pone en acción 
frente a una audiencia real. Este paso convierte los modelos teóricos y las pruebas en 
soluciones prácticas y accesibles. En este escenario, el modelo deja de ser un proyecto en 
desarrollo para convertirse en una herramienta operativa en un entorno real. Hay dos 
componentes principales en esta fase: los entornos de producción y las APIs para acceder 
a los modelos. 

Entornos de producción 

Después de que un modelo ha sido entrenado, ajustado y evaluado, el siguiente paso es 
llevarlo a un entorno donde pueda ser utilizado efectivamente. Esto implica desplegar el 
modelo en un servidor o en la nube, donde puede procesar datos reales y proporcionar 
resultados útiles. 

Opciones de despliegue: 

Servidores: El despliegue en servidores propios implica tener control completo 
sobre el entorno de hardware y software. Esto es útil para casos donde la seguridad 
de los datos es una preocupación primordial o cuando se requieren 
configuraciones específicas. 

Nube: Servicios en la nube como AWS, Google Cloud Platform o Microsoft Azure 
ofrecen flexibilidad, escalabilidad y mantenimiento reducido. Puedes elegir entre 
diversas opciones de cómputo y almacenamiento según las necesidades de tu 
modelo y pagar solo por lo que usas. 
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La elección del entorno de producción debe tener en cuenta factores como la cantidad de 
datos a procesar, los requisitos de rendimiento, la seguridad y la facilidad de 
mantenimiento. 

 

APIs para acceso a modelos 

Una vez que el modelo está en producción, necesitas una forma de interactuar con él. Aquí 
es donde las APIs (Interfaces de Programación de Aplicaciones) entran en juego. Son como 
los intérpretes en un concierto, facilitando la comunicación entre el modelo y los usuarios 
o aplicaciones que desean utilizarlo. 

Desarrollar una API para tu modelo implica definir cómo los usuarios externos pueden 
enviar datos al modelo y recibir predicciones o análisis. Esto se hace generalmente a través 
de solicitudes HTTP, donde los usuarios envían datos y reciben respuestas en formatos 
como JSON. 

Beneficios de las APIs: 

• Accesibilidad: Las APIs permiten que diferentes aplicaciones, desde software 
empresarial hasta aplicaciones móviles, accedan al modelo de manera fácil y 
segura. 

• Flexibilidad: Con una API, puedes actualizar o modificar el modelo sin cambiar la 
forma en que los usuarios interactúan con él, lo que permite una evolución 
constante y mejora del modelo. 

 

9. Visualización de resultados 

En el viaje del análisis de datos, la visualización de resultados es la etapa donde las 
historias ocultas en los números se transforman en relatos visuales comprensibles. Es el 
momento en que los resultados abstractos de los modelos de Machine Learning se 
materializan en formas que son fáciles de interpretar y atractivas para el espectador. Esta 
fase se centra en dos elementos clave: el uso de herramientas avanzadas de visualización 
y la creación de paneles o dashboards interactivos. 

Mediante ellas, podemos asegurarnos de que los resultados de nuestros modelos de ML 
sean accesibles, comprensibles y útiles para la toma de decisiones. Esta fase no solo 
ayuda a interpretar los resultados, sino que también juega un papel crucial en la 
comunicación y el uso efectivo de la información obtenida a través del análisis de datos. 

 

Herramientas de visualización 

1. Dando vida a los datos: Las herramientas avanzadas de visualización son los 
pinceles y colores que utilizamos para pintar el cuadro de nuestros resultados. 
Permiten transformar los resultados complejos de los modelos de ML, a menudo 
en forma de números crípticos y tablas, en gráficos claros y comprensibles. 

2. Selección de herramientas: 
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• Para visualizaciones estadísticas y científicas, herramientas como 
Matplotlib y Seaborn en Python son excelentes opciones. Ofrecen una gran 
variedad de gráficos y personalizaciones para representar de manera 
efectiva los resultados complejos. 

• Para visualizaciones más orientadas al negocio y la toma de decisiones, 
herramientas como Tableau o PowerBI son idóneas. Permiten crear 
visualizaciones atractivas e interactivas que pueden ser fácilmente 
comprendidas e interpretadas por usuarios no técnicos. 

3. Comunicación efectiva: La clave de una buena visualización es su capacidad para 
comunicar los resultados de manera efectiva. Esto significa elegir el tipo de gráfico 
correcto para tus datos, usar colores y etiquetas de manera inteligente, y presentar 
la información de manera que sea tanto informativa como atractiva. 

Dashboards interactivos 

1. Centros de mando de datos: Los dashboards interactivos son como el cuadro de 
mandos de un avión, proporcionando toda la información importante en un solo 
lugar de fácil acceso. Son plataformas dinámicas donde los resultados de los 
modelos de ML se pueden explorar y analizar en tiempo real. 

2. Construcción de dashboards: 

• Al construir un dashboard, es importante centrarse en la usabilidad y la 
relevancia. Esto significa presentar los indicadores clave de rendimiento 
(KPIs) de manera clara, permitir interacciones como filtrar y profundizar en 
los datos, y asegurarse de que el dashboard sea intuitivo y fácil de navegar. 

• Herramientas como Dash de Plotly o Shiny en R permiten crear dashboards 
personalizados que pueden mostrar datos en tiempo real, actualizarlos 
automáticamente y permitir al usuario interactuar con los datos de diversas 
maneras. 

3. Beneficios de los dashboards: 

• Los dashboards son especialmente valiosos en entornos empresariales y 
de toma de decisiones, donde los agentes involucrados necesitan una 
manera rápida y fiable de acceder a los últimos resultados y análisis. 

• Ofrecen una manera eficiente de monitorear continuamente el rendimiento 
de los modelos, identificar tendencias y realizar ajustes rápidos según sea 
necesario. 

 

10. Monitoreo y mantenimiento 

Una vez que un modelo de machine learning está en funcionamiento, el trabajo no termina 
ahí. Imagina que el modelo es un jardín que has plantado y ahora necesita cuidado y 
atención constante para prosperar. El monitoreo y mantenimiento de los modelos son 
esenciales para asegurar que sigan siendo precisos y relevantes con el tiempo. Estos 
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procesos incluyen el monitoreo continuo del rendimiento del modelo y la actualización 
periódica de los modelos según sea necesario. 

Al igual que un jardín, los modelos requieren cuidado, atención y ajustes periódicos para 
asegurar que continúen floreciendo en el cambiante paisaje de los datos y las necesidades 
empresariales. Estas prácticas no solo aseguran la precisión y eficacia continuas del 
modelo, sino que también salvaguardan contra problemas potenciales que podrían surgir 
debido a cambios en los patrones de datos. 

 

Monitoreo continuo 

1. Vigilancia constante: El monitoreo continuo del rendimiento del modelo es como 
tener un sistema de vigilancia en tu jardín. Necesitas asegurarte de que todo esté 
funcionando como se espera y estar atento a cualquier señal de problema. 

2. Herramientas y técnicas: 

• El uso de dashboards en tiempo real y alertas automáticas puede ser 
crucial para mantener un ojo en el rendimiento del modelo. Estas 
herramientas te permiten ver de un vistazo cómo está funcionando el 
modelo y recibir notificaciones si algo sale de los parámetros normales. 

• Métricas de rendimiento clave, como la precisión, la recall y el F1-score, 
deben ser monitoreadas constantemente. Además, es importante estar 
atento a cambios en los datos de entrada que podrían afectar el 
rendimiento del modelo. 

3. Respuesta a cambios: Al igual que en un jardín donde las condiciones climáticas 
pueden cambiar, en el mundo del Machine Learning, los patrones de datos pueden 
evolucionar con el tiempo. El monitoreo continuo te permite identificar y responder 
rápidamente a estos cambios, asegurando que tu modelo no se vuelva obsoleto. 

Actualización de modelos 

1. Manteniendo la relevancia: Al igual que las plantas necesitan ser podadas y 
nutridas, los modelos de ML necesitan ser reentrenados y actualizados 
regularmente para mantener su relevancia y precisión. 

2. Proceso de actualización: 

• La actualización de modelos puede involucrar la recolección de nuevos 
datos, reajustar parámetros o incluso cambiar completamente el enfoque 
del modelo si el contexto o los objetivos han cambiado significativamente. 

• El reentrenamiento con datos más recientes es esencial, especialmente en 
entornos en constante cambio donde las tendencias y patrones pueden 
evolucionar rápidamente. 

3. Evaluación post-actualización: Cada vez que un modelo es actualizado, es 
crucial evaluar su rendimiento para asegurarse de que las mejoras son efectivas. 
Esto implica repetir parte del proceso de validación y prueba que se llevó a cabo 
durante la fase inicial de desarrollo del modelo. 
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11. Documentación y reportes 

El último paso en la gestión de proyectos de Big Data, y no menos importante, es la 
documentación y elaboración de reportes. Si consideramos todo el proyecto como un 
largo viaje, la documentación y los reportes serían el diario de viaje y el álbum de fotos que 
relatan lo que se ha hecho, cómo se ha hecho, y los descubrimientos hechos en el camino. 
Esta etapa es vital para asegurar que el trabajo realizado es comprensible, replicable y 
valioso tanto para el equipo técnico como para los agentes involucrados. 

La documentación y los reportes son esenciales para cerrar el ciclo de un proyecto de Big 
Data. La documentación técnica asegura que el proyecto es transparente y accesible, 
mientras que los reportes de resultados comunican los hallazgos y las recomendaciones 
de manera efectiva a una audiencia más amplia. Juntos, garantizan que el valor del 
proyecto se entienda y se utilice al máximo, y que el conocimiento generado pueda ser un 
trampolín para futuros esfuerzos y mejoras. 

 

Documentación técnica 

1. Creación de un registro detallado: La documentación técnica es como el manual 
de instrucciones de todo el proyecto. Incluye detalles sobre los procesos 
utilizados, las decisiones tomadas, los modelos desarrollados y cualquier otra 
información técnica relevante. 

2. Componentes clave: 

• Descripción de los datos y preprocesamiento: Documentar las fuentes 
de datos, los métodos de limpieza y transformación utilizados, y cualquier 
otra manipulación de datos realizada. 

• Detalles del modelo: Incluir información sobre la selección del modelo, 
los parámetros utilizados, el proceso de entrenamiento y los resultados de 
las pruebas y validaciones. 

• Código y algoritmos: Mantener un registro del código utilizado, 
preferiblemente con comentarios detallados y ejemplos de uso. 

3. Importancia de la documentación: Una documentación clara y completa es 
esencial para el mantenimiento y la actualización futura del proyecto. Facilita la 
comprensión del trabajo realizado y permite a otros replicar o construir sobre el 
proyecto con facilidad. 

Reportes de Resultados 

1. Comunicando descubrimientos: Los reportes de resultados son como narrar la 
historia del proyecto a aquellos que no estuvieron en el viaje. Estos reportes deben 
presentar los insights obtenidos, las recomendaciones basadas en los resultados, 
y cualquier conclusión importante del proyecto. 

2. Elementos de un buen reporte: 
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• Resumen ejecutivo: Un resumen de alto nivel de los hallazgos y 
recomendaciones, diseñado para ser accesible a aquellos sin 
conocimiento técnico detallado. 

• Resultados y análisis: Una descripción detallada de los resultados del 
modelo, incluyendo visualizaciones y explicaciones de lo que significan 
estos resultados en el contexto del problema. 

• Recomendaciones y pasos futuros: Basado en los resultados, ofrecer 
recomendaciones prácticas y sugerir áreas para futuras investigaciones o 
mejoras. 

3. Comunicación efectiva: Los reportes deben ser claros, concisos y centrados en 
las preguntas clave y los objetivos del proyecto. Deben ser comprensibles para un 
público diverso, desde el equipo técnico hasta los usuarios no técnicos. 

 

Este esquema proporciona una guía general para proyectos de Big Data orientados a la 
predicción o clasificación. Dependiendo de las necesidades específicas del proyecto, 
algunos pasos pueden requerir más énfasis o ser adaptados. 

 

5.4 Preparación para un futuro economista con IA 
Los economistas que no se adapten a la creciente influencia de la IA y el análisis de datos 
podrían enfrentar dificultades significativas en su desarrollo profesional y posibilidades de 
empleo en un entorno económico cada vez más digitalizado y basado en datos. 

Los motivos son múltiples, pero aquí se señalan algunos de los principales: 

1. Limitación en oportunidades de empleo: Las habilidades en IA y análisis de datos 
son cada vez más demandadas. Los economistas que no las posean podrían 
enfrentar limitaciones en sus opciones de carrera, especialmente en sectores 
innovadores y tecnológicamente avanzados. 

2. Desventaja en la investigación y el análisis: La IA permite manejar grandes 
conjuntos de datos y complejidades que son difíciles de abordar con métodos 
tradicionales. Sin estas habilidades, los economistas podrían quedarse atrás en 
términos de precisión y profundidad en sus investigaciones y análisis. 

3. Desconexión con las tendencias actuales: El campo de la economía está 
evolucionando con la integración de tecnologías avanzadas. No estar al día con 
estas tendencias puede llevar a una desconexión con las prácticas y enfoques 
contemporáneos. 

4. Menor competitividad en el mercado laboral: En un mercado laboral cada vez 
más competitivo y tecnológicamente orientado, la falta de competencias en IA 
podría reducir la competitividad de un economista frente a colegas más adaptados 
tecnológicamente. 

Aunque responder a estos retos es difícil debido a la gran incertidumbre tecnológica y de 
otros tipos que marcarán el futuro en los próximos años aquí se muestra un decálogo de 
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consejos que pueden resultar útiles para un joven economista que inicia su carrera 
profesional en un entorno donde la inteligencia artificial (IA) es cada vez más relevante: 

1. Aprende lo básico de la IA y el aprendizaje automático: Familiarízate con 
conceptos fundamentales de IA y ML, como algoritmos de clasificación y regresión, 
redes neuronales y aprendizaje profundo. 

2. Entiende la aplicación de IA en economía: Explora cómo la IA se utiliza en análisis 
económicos, desde el procesamiento de datos hasta la predicción de tendencias 
del mercado. 

3. Mejora tus habilidades de programación: Adquiere conocimientos en lenguajes 
de programación utilizados en IA, como Python o R. 

4. Desarrolla competencias en análisis de datos: Aprende a manejar y analizar 
grandes conjuntos de datos, una habilidad esencial en la era del big data. 

5. Sigue las tendencias y avances en IA: Mantente actualizado sobre los últimos 
desarrollos en IA y cómo estos influyen en la economía. 

6. Participa en proyectos que utilicen IA: Busca oportunidades para trabajar en 
proyectos que apliquen IA, incluso si es en un rol secundario. 

7. Colabora con expertos en IA: Trabaja junto a profesionales en IA para entender 
mejor su aplicación en contextos económicos. 

8. Sé crítico y ético en el uso de la IA: Considera las implicaciones éticas y los 
posibles sesgos en los modelos de IA. 

9. Fomenta una mentalidad de aprendizaje continuo: La IA es un campo en rápida 
evolución; es crucial mantener una actitud de aprendizaje constante. 

10. Aplica el pensamiento crítico y analítico: Utiliza tus habilidades económicas 
para interpretar y cuestionar los resultados obtenidos por modelos de IA. 

Resumiendo, para facilitar la entra de los jóvenes economistas en un entorno profesional 
dominado por la IA, las dos ideas clave son: 

Adquirir competencias en IA y análisis de datos: Es esencial familiarizarse con los 
fundamentos de la IA y el aprendizaje automático, así como mejorar las habilidades en 
análisis de datos y programación. 

Mantenerse actualizado y aplicar pensamiento crítico: Mantente informado sobre los 
avances en IA y sus aplicaciones en economía, y aplica un enfoque crítico y ético en su uso 
para garantizar interpretaciones precisas y responsables. 

Siguiendo estos consejos, un joven economista puede integrar efectivamente la IA en su 
práctica profesional, manteniéndose relevante y competitivo en el cambiante mundo 
económico actual. 
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6. Reflexiones Finales 
La inteligencia artificial (IA) está remodelando el panorama económico global de una 
manera que apenas estamos comenzando a entender. Su impacto es vasto y variado, 
extendiéndose a través de industrias y fronteras. Los efectos económicos de la IA 
prometen ser transformadores, redefiniendo las operaciones y estrategias en sectores tan 
diversos como la manufactura, los servicios y las finanzas. Esta nueva era de innovación y 
eficiencia está impulsando cambios significativos en la productividad, la dinámica del 
mercado laboral y las estructuras industriales. 

La automatización y el cambio de habilidades son aspectos cruciales de este cambio. La 
IA está redefiniendo los mercados laborales al automatizar tareas rutinarias y predecibles, 
lo que a su vez cambia la demanda de habilidades en la fuerza laboral. Algunos trabajos 
desaparecen, mientras que otros emergen, especialmente aquellos que requieren 
habilidades analíticas, creativas o interpersonales que la IA no puede replicar fácilmente. 
Este cambio plantea desafíos significativos, incluyendo la necesidad de adaptación 
laboral y la gestión de desigualdades económicas. 

Paralelamente a su impacto económico, la IA está configurando el futuro social en formas 
fundamentales. La tecnología no solo está automatizando tareas, sino que también está 
planteando preguntas críticas sobre ética, privacidad y la naturaleza del trabajo humano. 
La IA, al volverse una parte integral de nuestra vida cotidiana, nos obliga a enfrentar su 
influencia en la privacidad, los sesgos inherentes en los algoritmos y la necesidad de una 
gobernanza adecuada de estos sistemas. 

Los problemas de privacidad y uso de datos son especialmente agudos en sistemas que 
dependen del análisis de grandes cantidades de datos personales. Además, los sesgos en 
la IA son una creciente preocupación, ya que pueden perpetuar y amplificar las 
desigualdades existentes en la sociedad. La necesidad de una gobernanza y regulación 
equilibradas es imperativa para equilibrar la innovación con el uso ético de la IA, 
involucrando a gobiernos, empresas y la sociedad civil. 

La IA también tiene el potencial de mejorar la toma de decisiones en la política y la 
administración pública, pero presenta riesgos como la posibilidad de manipulación o mal 
uso de la tecnología para propósitos no democráticos. 

La era de la IA ofrece oportunidades significativas para el avance económico y la mejora en 
la calidad de vida. Sin embargo, también presenta desafíos complejos y multifacéticos que 
requieren una consideración cuidadosa y equilibrada. La forma en que la sociedad y los 
gobiernos aborden estos desafíos determinará en gran medida el impacto a largo plazo de 
la IA en nuestras vidas económicas y sociales. El equilibrio entre la urgencia de innovar y el 
compromiso de mantener principios éticos y sociales será crucial para forjar un futuro 
donde la tecnología se alinee con los valores y el bienestar humano. 
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