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Nearshoring: caracteristicas, el caso de México
y las oportunidades para Latinoamérica

1. Introduccion

Algunosanos antes de que China surgieraeconomicamente
como un actor importante del comercio internacional,
este estaba dominado por los Estados Unidos de América,
algunos paises europeos y Japoéon. Cuando el offshoring?
empezd a tener auge en el comercio internacional, China
fue uno de los paises mas beneficiados, debido a su gran
poblacion, mano de obra relativamente baratay un entorno
regulatorio favorable para la inversion extranjera directa
(IED). Un evento importante en la dinamica del comercio
internacionalfue elingresodelaRepublicaPopularChinaala
Organizacion Mundial del Comercio (WTO, por sus siglas en
inglés)en2001.

Encasi40 anos, China pasd de aportarun 3% al PIB mundial
en1980 aun18% en 2022. Eso fue logrado, en parte, porlas
acciones delexlider chino Deng Xiaoping, quien adoptd una
politica comercial estratégica similar ala que décadas atras
habia adoptado Japdn. Con estas acciones industrializd a
Chinaylaconvirtié enelmayor exportador mundial.

Sin embargo, el incremento de las tensiones geopoliticas
entre EE. UU. y China en los Ultimos afios, que tuvieron un
aumento significativo durante el periodo de mandato
del expresidente Donald Trump, y las disrupciones de las
cadenas de suministro entre otras causas, tuvieron un
impacto negativo sobre el offshoring. Para evitar estas
vulnerabilidadesy también reducir costos de transporte, las
empresas han seguido estrategias enlas que trasladantoda
opartedesusoperacionesalugaresmas cercanosalpaisde
consumo. Aesto sele conoce como nearshoring.

En la década de los 90, las empresas empezaron a
experimentar con el nearshoring trasladando parte de
sus operaciones a Europa del Este, luego a Asia y ahora a
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México. En este contexto cabe preguntarse: ;Qué paises
se beneficiardn mas del nearshoring? ;Cudles son sus
principales determinantes? ;Qué aspectos han acelerado
el nearshoring? A continuacién se abordan estos temas, asi
como unabreve resefa historica.

2. Resenahistorica

Nearshoring es el fendmeno de trasladar procesos de
produccidn, investigacidén y negocios a paises que son
baratos y cercanos, en vez de los muy baratos y lejanos
(The Economist, 2005). Los primeros en recibir inversion
via nearshoring fueron paises de Europa Oriental en
la década de los 90, como Republica Checa, Polonia,
Hungria, Ucrania, entre otros, cuando estos empezaron
a parecer atractivos a inversionistas occidentales,
que vieron el beneficio de externalizar parte de sus
operaciones gracias a: i) una mano de obra mas barata;
i) una proximidad geografica a dichos mercados
occidentales. En ese contexto, la importacion de
servicios de Tecnologias de Informacién hacia el EU-15,3
provenientes de la region Central y del Este de Europa,
habia crecido 13% por afio en el periodo entre 1992 y
2004. Los lazos cercanos de cultura, geografia e idioma
hicieron atractivas aestasregiones. (Meyer, 2006)

Algunos ejemplos de empresas pioneras enelnearshoring
enEuropasonlossiguientes: Skype,*fundadaporundanés
yunsueco. Ensusinicios, antes de pertenecer a Microsoft,
se instalaron en Tallin, capital de Estonia, por su cercania
geografica y menores costos laborales. De acuerdo con
The Economist,empresas como DHL, Siemensy Lufthansa
trasladaron sus operaciones de procesamiento de datos
masivos a Republica Checa, donde caracteristicas como
la calidad del trabajo, una zona horaria similar, un entorno
politico y regulatorio estable y la afinidad cultural, la
hicieron atractivaenaquellos afios.

1 Analista de la Seccién de Investigacion Econdmica Aplicada del Departamento
delInvestigaciones Econdmicas delBanco de Guatemala.

2 Eltraslado de procesosy servicios de fabricacion al extranjero, para aprovechar
los costos méas bajos.

3 EU-15 serefiere alos antiguos miembros de la Union Europea. Esta comprende:
Bélgica, Dinamarca, Alemania, Grecia, Espafia, Francia, Irlanda, Italia,
Luxemburgo, Paises Bajos, Austria, Portugal, Finlandia, Suecia, Reino Unido.

4 Lanzadaen2003connombreinicial “Sky Peer-to-Peer”.
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ElBanco Suizo UBS externalizé muchas de sus actividades
comerciales y administrativas a paises de Europa del
Este como Polonia y Serbia, con el objetivo de mejorar su
estrategia operativa, reducir costos y acceder a talento
calificado. Por su parte, en América, la reconfiguracién
del comercio internacional ha tenido hasta ahora
ciertas interacciones que se han ido acentuando y que
tienen un factor comun: México. Entre las compafias
estadounidenses que se han establecido en este ultimo,
como parte de su estrategia de nearshoring, encontramos
a Ford Motors, General Motors, Intel, Honeywell
International, P&G (Procter & Gamble)y Tesla.

China es otro jugador mas que ha tomado la estrategia de
moverse cerca de sumercado objetivo. Empresas chinas
han empezado a migrar sus operaciones de manufactura
de ese pais asiadtico hacia México, entre las que se
encuentran: Lizhong Group, Citic Dicastal, Alibaba, CF
Moto,BOETechnology Group (FTIConsulting,2024). Otras
empresas que se suman a esta estrategia son Lingong
Machinery Group, Trina Solary Solarever Group.

Por su parte, Canada pareciera estar rezagada en la
relocalizacién de operaciones (Tetawaki, 2024). Esto
se explica porque, entre 2000 y 2012, el costo laboral
promedio por unidad de produccién en Canada aumento
un 75% en comparacion con EE. UU., lo cual puede estar
impidiendo lareubicacidonenese pais. Esto haocasionado
que, de acuerdo con The Globe and Mail, la base
manufacturera en Canada podria empezar areducirse. Sin
embargo, estanacion sigue muy de cercalos pasos de EE.
UU. y empieza a trasladar operaciones de algunas de sus
empresas aMéxico, tal el caso de Bombardier Aerospace.
3. Aspectos que han acelerado el
nearshoring

Elfendmenodelnearshoringhaevolucionadorecientemente
y enlos ultimos afios las crisis geopoliticas haninducido alas
empresas a acercar sus operaciones a sus clientes (Financial
Times, 2023). Adicionalmente, el temor de los gobiernos y
empresas por lo ocurrido en los mercados internacionales,
por las guerras (como la ruso-ucraniana), los conflictos
de Occidente con China, han resultado en otros factores
importantes que han acelerado el traslado de fabricas y
procesos productivos (The Economist, 2023). Un ejemplo
de esto es Europa, donde actualmente las empresas mas
grandes de todo el mundo estan adquiriendo fabricas en 9
paises de esta region, entre los cuales se incluyen el Reino
Unido, Franciay Alemania, con el objetivo de producirlo que
antes solian comprar a China (dicha adquisicion representd
unaumento del 29% en 2022 respecto al afio anterior, segun
Cushman y Wakefield). Otro ejemplo de esto es el aumento
delinterésenMéxico porparte delasempresaschinas, elcual
se acentud desde 2018. Esto fue ocasionado por la guerra
comercial entre EE.UU. y China, en la que se aumentaron
los aranceles a las importaciones del gigante asiatico,
medida tomada por el entonces presidente Donald Trump y
mantenidas porelactual presidente, Joe Biden.

Respecto a las disrupciones de las cadenas de suministro
se destaca que durante la pandemia del COVID-19, estas
se vieron acentuadas cuando, debido al cierre de las

ciudadesylospuertos, el flujo de bienes se detuvo porvarios
meses. De acuerdo con una encuesta realizada por Ernst
& Young (2023), la pandemia no cred nuevos desafios para
las cadenas de suministro, pero saco a la luz importantes
vulnerabilidades. Por ejemplo, en China, que fue el epicentro
delapandemia, se experimentaron graves interrupciones en
sus cadenas de suministro debido a los confinamientos. En
los Estados Unidos de América también hubo importantes
disrupciones en sus cadenas de suministro, donde estados
como California, Texas,Nueva Yorky Floridafueronafectados
significativamente. En adicion, también deben mencionarse
las disrupciones provocadas por la guerra entre Israel y
Palestina. En ésta, los huties (grupo de Yemen respaldado
porlran)dificultanelpasodebarcosporelCanalde Suezenel
Mar Rojo. Segun The Economist (2023), el 10% del comercio
maritimo mundial en 2023 transitd por este canal, lo que
conllevé a que EE.UU. liderara la creacion de una Coalicidon
Naval,conelfinde defendereltransporte maritimoenlazona.

Otro factor acelerador del nearshoring es el tratado de libre
comercio, que existe entre los paises de Norteamérica,®
el cual establece una plataforma para el libre y mas facil
intercambio transfronterizo de bienes y servicios. Este
tratado fue actualizado con el USMCA®¢ en 2020, con el
objetivo de crear un comercio reciproco, mas equilibrado,
querespaldaraempleosbienremunerados e hicieracrecerla
economia de América del Norte (Office of the United States
Trade Representative, 2024).

4. Principales determinantes y efectos del
nearshoring

En funcién de las experiencias de los diferentes paises
que hanrecibido inversiones extranjeras como resultado
del nearshoring, se listan a continuacidén algunas
caracteristicascomunes enellos:

Cercaniaauno de sus mercados objetivo
Costosreducidos

Mano de obra calificada

Lazos econdmicos fuertes
Entornolegalyregulatorio favorable

f) Afinidad cultural

9) Infraestructura

h) Estabilidad macroecondmicay politica

S0 000
2200TY

En el caso particular de México se destaca que tiene
como ventaja la calidad de vida que ofrece a extranjeros
y sus familias y la zona horaria, alineada con los horarios
de EE.UU. (Ernst & Young, 2023). Sin embargo, este pais
muestra debilidades en su entorno legal y el Estado de
Derecho que actualmente no representan un incentivo
(Deloitte, 2023).

Enestesentido,sehaobservadoqueelporcentajedenuevas
inversionesdeltotaldelalEDseubicaensusnivelesmasaltos
desde 2013 (48% de la IED total en 2022). Adicionalmente,
en el primer semestre de 2023, México recibid alrededor
de USD29,000 millones en inversiones, lo cual representa
un 5.6% mas comparado con el mismo periodo para 2022
(Reuters, 2024). Las importaciones de EE.UU. desde
México subieron aproximadamente 19% en 2022, respecto
al ano anterior. Por su parte, las importaciones de China
desde México pasaron de un 1% en 1994 al 20% en 2022.

5 North American Free Trade Agreement (NAFTA) o Tratado de Libre Comercio de
AméricadelNorte, promulgadoen1994 entre EE.UU., Canaddy México.

6 TambiénconocidoenCanadédcomoelacuerdo CUSMAoenMéxicocomoT-MEC,
perolostresacronimosserefierenalmismoacuerdo comercial.



Si esa dindmica continda, la creacién de nuevas plantas
de fabricacién podria afadir un 3% adicional al PIB de ese
pais durante los siguientes 5 afios, segun Deloitte. Estos
resultados hanhecho que México sea de los paises que mas
se hanbeneficiado delnearshoring (Deloitte, 2023).

Esimportante mencionarelauge manufacturero que México
ha tenido en los Ultimos afos debido a la mayor demanda
global. Para 2022, la produccién manufacturera mexicana
crecid 5.2% anual, lo cual es significativamente mayor que
el promedio de 2.3% de los 10 afios anteriores (ver figura 1).
En este contexto, se deben sefialar algunos de los efectos
positivos que puede traer elnearshoring en el paisreceptor:

e CrecimientoecondémicomediantelaatracciondelED,
delincremento de la productividady dela generacion
demasingresos.

Creacidndetrabajo enelpaisreceptor.

Desarrollo de habilidades con el establecimiento
de las nuevas empresas que ofrecen programas de
capacitaciénydesarrollo paralosempleadoslocales,
lo que beneficiarialafuerzalaboral del paisreceptor.

e Desarrollo de infraestructura debido a que las
inversiones tipo nearshoring requieren mejoras
en infraestructura, como transporte, redes de
comunicaciony servicios publicos.

e Transferencia de tecnologia de las empresas
multinacionales hacia las empresas locales, lo cual
genera innovacion y competitividad para el pais que
recibelasinversiones.

o Diversificaciondelaeconomiapara el paisreceptoral
expandirse hacianuevasindustriasy sectores.

Figura1: Produccién manufacturera de México como
porcentaje del PIB
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Fuente: (Deloitte, 2023)

A pesar de estos efectos beneficiosos, el nearshoring
podria traer algunos efectos negativos, tales como:
a) dependencia de inversiones de empresas extranjeras;
b) presiones salariales y de precios; c) agotamiento de
recursos, especificamente para los casos donde las
empresas consumen altos recursos locales o producen
mucha contaminacion; y d) desequilibrios comerciales,
especificamentesilamayoriade productosseexportasen
amercados extranjeros, entre otros.

5. ¢(Qué paises de Latinoamérica se
beneficiaran?

Los flujos de inversidn extranjera directa sugieren que los
paises cercanosa EE.UU. serianlos masbeneficiados, donde
destaca México, y los de la regidn centroamericana, como
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Guatemalay ElSalvador, que tienenpotencialenelmarco del
nearshoring debido a su privilegiada ubicacion geografica,
SU previa experiencia en inversiones internacionales y sus
tratados de libre comercio (Banco de Desarrollo de América
Latinay el Caribe, 2022).

De acuerdo con el Banco Interamericano de Desarrollo
(BID), la ganancia potencial para América Latina y el Caribe,
derivado del nearshoring, en el cortoy mediano plazo podria
representar un aumento de hasta USD78,000 millones,
de los cuales serian USD64,000 millones en comercio de
bienes y USDI14,000 millones en comercio de servicios
(Banco Interamericano de Desarrollo, 2022). Al respecto, es
importante sefalarqueen2022, Brasil (41% deltotal)y México
(17%) destacaron como los paises que recibieron la mayor
proporcidn de la IED; por su parte, Chile (9.3%), Colombia
(7.5%), Argentina (6.8%), Peru (4.8%) y algunos paises de
Centroamérica y El Caribe (ver tabla 1) recibieron flujos de
Inversion Extranjera Directa enmenor proporcion.

De acuerdo con la clasificacion elaborada por la consultora
inglesa Savills” en su “Indice de Nearshoring”, de unamuestra
de 40 paises, México ocupa la posicidn mas alta de laregiéon
latinoamericana (posicidn 15), seguido por Brasil (posicién
25), siendo estos dos los Unicos de la region en aparecer en
dicho listado. En esta clasificacion se toma en cuenta que
para los fabricantes, la mano de obra no es el Unico costo
critico, sinotambiénlos costos de energia, infraestructurade
calidad, un entorno comercial y regulatorio favorable y una
base existente de exportacién manufacturera(verfigura2).

Tabla1: Participacion del flujo de entrada de IED en América
Latinay el Caribe (afo02022)

Proporcion en 2022

Pais %)

América del Sur 74.0
Argentina 6.8

Brasil 40.7

Chile 9.3
Colombia 7.5

Ecuador 0.4

Peru 4.8

Uruguay 4.2

Resto de paises 0.3

México 17.3
América Central 4.4
Costa Rica 1.6
Guatemala 0.6
Honduras 0.5
Nicaragua 0.6

Panama 1.1

Resto de paises 0.0

El Caribe 4.3
Bahamas 0.5
Republica Dominicana 1.8

Guyana 2.0

Resto de paises 0.0

Fuente: (Naciones Unidas,2023)

7 Vietnam, Ucrania e Indonesia ocupan las primeras tres posiciones,
respectivamente.
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Figura2: indice de Nearshoring
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Fuente: (Savills,2020)
6. Conclusiones

El nearshoring estad cobrando relevancia en el continente
americano debido a aceleradores como la crisis
geopoliticaentre EE.UUy China, la pandemia del COVID-19
y las disrupciones en las cadenas de suministro. Esto ha
provocado una reconfiguracion del comercio mundial,
que ha llevado a varias empresas a ubicarse cerca de sus
mercados objetivos por razones logisticas y mano de obra
calificada, entre otras.

México y Brasil han sido identificados como los paises
latinoamericanos con las mejores oportunidades para
aprovechar el nearshoring. Sin embargo, Centroamérica
y otras republicas de América del Sur también tienen
caracteristicas potenciales que podrian ser explotadas
paralaatracciéndelnearshoring.

Es importante resaltar que los optantes a pais receptor,
deben poseer caracteristicas como: cercania, costos
relativamentemenores,manodeobracalificada,unentorno
legal y politico favorable, infraestructura y estabilidad
macroeconomica, entre otros. En este sentido, las politicas
macroecondomicas debieran enfocarse en lograr que las
economias con estas caracteristicas se vuelvan atractivas
paralasempresasenbuscade estaopcion.
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Machine Learning y banca central

l. Introduccion

En la actualidad nos encontramos en la convergencia
de dos tendencias muy importantes en la ciencia de
datos. Por un lado, se han dado grandes avances en
las técnicas de modelaje guiadas por los datos, que
combinan conceptos de estadistica computacional,
optimizacién matematica, reconocimiento de patrones,
andlisis predictivo e inteligencia artificial. Usualmente
englobamostodoestoeneltérminoMachinelLearning.Por
otrolado, podemos observarunincremento exponencial
enlacantidad de datos granulares en diferentes campos,
usualmente conocido como Big Data.

A pesar de que la mayor parte de estos desarrollos se
han producido en el sector privado, no existe una razén
por la cual el sector publico, y en especial los hacedores
de politica econdmica, no puedan beneficiarse de
ellos, dado que tienen un gran potencial para ayudar a
instituciones como los bancos centrales en el manejo y
analisis de los ambientes cada vez mas complejos en los
que operan.

Estas nuevas técnicas pueden ser de apoyo para
recolectar masy mejorinformacion, la cual es clave para
instituciones como los bancos centrales, que dependen
engranmedidadedatos. Algoritmosde Machine Learning
puedenresponder a estademanda mejorando la calidad
delosdatos, lidiando conoutliers, datos faltantes o datos
confrecuenciadistinta. Unadimensionadicionalenlaque
los algoritmos de Machine Learning y el Big Data pueden
ser de gran utilidad es en la supervision financiera, ya
que pueden ser herramientas para que los supervisores
puedan identificar fragilidades financieras u otro tipo de
amenazasemergentesaunnivelmicroecondmico.Desde
un punto de vista macroprudencial, los bancos centrales
pueden beneficiarse del uso de Machine Learning para
reunir e interpretar informacion de varias fuentes de
datos no relacionadas para evaluar vulnerabilidades
sistémicas y su evolucion en el tiempo. Ademas, estas
técnicas pueden apoyar otras tareas relevantes desde
el punto de vista de la estabilidad financiera, incluyendo
el funcionamiento del sistema de pagos, la inclusion
financiera, protecciénalconsumidory actividades contra
ellavado de dinero.

El fin primordial es que los formuladores de politica
tengan a su disposicion informacion de mejor calidad,
mas oportuna einterpretable paralatoma de decisiones.
En este sentido, la complementariedad es esencial: los
algoritmos de Machine Learning deben ser entendidos
como herramientas de soporte, que proveeninformacion
adicional a los enfoques tradicionales y se suman a
la experiencia del staff, ya que estas técnicas tienen
tambiénlimitaciones que deben serentendidas.

1 Especialista lll, Departamento de Investigaciones Econdmicas, Banco de
Guatemala.

Mariano José GutiérrezMorales'

La mayor parte de las aplicaciones de Machine Learning
han sido tradicionalmente construidas alrededor de
problemas de prediccion. Por otro lado, las herramientas
economeétricas, especialmente las utilizadas en andlisis
de politicaecondmica, han sido hechas paralainferencia
causal. En este sentido, la econometria y los algoritmos
de Machine Learning debieran entenderse como
extensiones mutuas.

Podemos entenderlos problemas de politicaecondmica
como una combinacidn de dos partes: una predictiva y
una de inferencia causal. Es evidente que necesitamos
pronosticar de la mejor manera las variables que
son relevantes para la politica, pero asimismo, es de
suma importancia conocer la fuerza y direcciéon de las
relaciones entre estas variables, con el fin de poder dar
recomendaciones de politica adecuadas.

Il. Conceptosbasicos

Cada sistema de aprendizaje consiste de un conjunto
de componentes: un problema, una fuente de datos, un
modelo, un algoritmo de optimizacion y una rutina de
validacién y prueba. Las técnicas de Machine Learning
estanrelacionadas con el reconocimiento de patrones o
en la construccion de aproximaciones generales de las
relaciones existentes en los datos, en situaciones en las
que no existe una solucion analitica evidente.

Podemos hablar de dos tipos generales de algoritmos
de Machine Learning: 1) de aprendizaje supervisado y
2) de aprendizaje no supervisado, y el tipo de algoritmo
dependera delanaturaleza del problema.

El aprendizaje supervisado es el caso clasico de modelar
Y utilizando X. Existe un modelo que trata de ajustar la
variableY,dadounconjuntoXdedatosdeentrada.Sedice
que en este caso, los datos estan etiquetados dado que
cada dato observado X, esta relacionado a un resultado
Y, observado. Por otro lado, en el caso del aprendizaje
no supervisado, no existe una variable objetivo Y. En este
caso, los algoritmos estan enfocados en encontrar una
estructuraenlos datos, porejemplo, agruparlos de algun
modo. Estos métodos se conocen como modelo solo de
variable latente, ya que no se especifica ninguna relacién
previamente.

El aprendizaje supervisado se divide en dos clases
principales de problema: clasificacidon y regresién. En
los problemas de clasificacion, el resultado consiste de
un set discreto de “salidas”, las cuales podrian no estar
ordenadas. Por ejemplo, podriamos querer inferir Y:
empleado o desempleado, a partir de un conjunto de
habitos de consumo (X). Un método de aprendizaje nos
devolveria uno de los dos posibles resultados para cada
conjunto de habitos X..

Por el contrario, los problemas de regresién tratan de
ajustarunresultadoparaunavariablecontinua.Unejemplo
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podria ser un modelo que trate de modelar la inflacidon o
el crecimiento econdmico. En este sentido, el término
regresion en Machine Learning difiere al tipicamente
utilizado en econometria. Regresién en Machine Learning
se refiere al tipo de problema y no al tipo de modelo
estadistico (lineal ologistico, porejemplo).

Dentro de los modelos de aprendizaje supervisado y no
supervisado podemos nombrarlos siguientes:

Aprendizaje supervisado

- Clasificador Naive Bayes

- K-Nearestneighbours

- TreemodelsyRandom Forests
- Redesneuronalesartificiales

- Supportvectormachines

Aprendizaje no supervisado

- K-Meansclustering
- Clusteringjerarquico
- Sistemasderecomendacion

lll. Usosy aplicacionesenbancacentral
Recoleccion de mas y mejorinformacion

Ademas de ser pilares en los sistemas de estadisticas
nacionales, los bancos centrales también son usuarios
intensivos deinformacion. Esta es utilizadacomo soporte
paralatoma de decisiones de politicaecondmica, la cual
estd basada en buena medida en evidencia cuantitativa.
Lacreciente disponibilidad de bases de datos granulares
complejas, de alta frecuencia, han puesto de manifiesto
la necesidad de crear mejores y mas eficientes sistemas
de administraciénde datos para garantizar su calidady su
confiabilidad almomento de su utilizacion.

Un ejemplo de esto es el desarrollo de herramientas
para deteccidén de valores atipicos en estas bases de
datos. Usualmente, para bases de datos pequefas, las
herramientas tradicionalesmanuales puedenserutilizadas
porun analista de datos, pero alincrementar el tamafio de
las mismas, esto se vuelve imposible. El Bundesbank o
banco central de Alemania ha adoptado un sistema para
detectar outliers en una base de datos financiera de gran
volumen. El enfoque se basa en varios algoritmos para
agruparlainformacion en clusters, evaluar sus diferencias,
comprimirlainformaciénaanalizary generarexplicaciones
paraeluso ensistemas de prediccién o modelaje.

Porotrolado, esimportante paraunbanco central contar
con suficiente informacion en el momento preciso, lo
cualen ocasiones puede ser complicado derivado de los
rezagosenlapublicaciéndeciertainformaciénrelevante.
Enestesentido, lastécnicas de Machine Learning pueden
serdeayudaparaextrapolarinformaciéndealtafrecuencia
(diaria por ejemplo) hacia variables de menor frecuencia
(trimestral) con el objetivo de crear “predicciones
inmediatas” (nowcasts) o proveer informacidn en tiempo
real del comportamiento de algunas variables como el
crecimiento econdémico. El Banco de Rusia, por ejemplo,
ha desarrollado herramientas que facilitanlacompilacion

de las cuentas financieras y las balanzas del sistema de
cuentasnacionales.

Adicionalmente, estas técnicas pueden proveer
informacién contextual adicional para las tareas de un
bancocentral. Enestesentido,elBancoCentralEuropeoha
desarrollado unaherramientabasadaenMachine Learning
para ampliar su base de datos de Identificacion Legal de
Entidades(LEl, porsussiglaseninglés), paraclasificarentre
instituciones financieras y no financieras, y dentro de las
que se identifican como no financieras, las cuales podrian
sersupervisadas porsurelacion conentidades financieras
y que podrian representar riesgos al sistema financiero, a
partirdelosnombres de dichas entidades.

En la practica, estos enfoques no pueden depender
Unicamente de ejecutar algoritmos en una computadora,
requieren un grado significativo de experiencia y
conocimiento, no solo en aspectos computacionales,
sino en los problemas especificos bajo analisis. En
nuestro ultimo ejemplo, es necesaria la experiencia
en supervision para saber el listado de palabras en los
nombresdelasentidades analizadas, parapoderobtener
unresultadorelevante.

Tareas de analisis macroeconémicoy financiero

Dado que las decisiones de los bancos centrales se
basan cada vez mas en evidencia empirica, un factor
clave paraellos es organizary analizarla gran variedad de
datos existentes para derivar perspectivas Utiles sobre
la situacion econdmica y de este modo, poder tomar
decisiones de politica mejorinformadas. Las técnicas de
Machine Learning pueden ser de gran utilidad, ayudando
a darle sentido a los datos econdémicos y financieros, y
facilitando el proceso de modelaje de laeconomia.

Dar sentido alainformacion disponible

Un ejemplo de esto es un proyecto del Banco Central
Europeo para explorar fuentes alternativas de datos
para extraer, en tiempo real, informacion que podria
ser util. Estas fuentes podrian derivarse de la creciente
digitalizacion de la actividad econdmica, informacidn
extraida de aplicaciones de compra de bienes, de
acciones, de entretenimiento o del uso de tarjetas
de crédito, generando indicadores suplementarios
de informacion. El objetivo es maximizar el uso de la
informacion disponible, explorar fuentes de datos
alternativas no explotadas y mejorar la cooperacién
con las nuevas entidades privadas que generan estos
datos. El Banco de Francia, por ejemplo, ha construido
indicadores no tradicionales, utilizando redes como
Twitter para estimarlapercepciodninflacionaria.

Modelacion macroeconémica

Mas alladelacreaciony utilizacion de fuentes alternativas
de informacion paralatoma de decisiones, esta también
puede ser usada para mejorar la especificacion de los
modelosutilizadosenelproceso. Otroaporteimportante
de las técnicas de Machine Learning es el caso de
comprender de forma agndstica cuédles son las variables



relevantes para la macroeconomia de un pais, esto por
medio de aproximaciones estrictamente basadas en los
datos, envez de utilizar supuestos previos.

Por ejemplo, Kohlscheen (2021) aplica algoritmos de
random forest para analizar las causas subyacentes
de la inflacidn, y en particular, el papel de los factores
financieros que usualmente no se toman en cuenta en
los modelos macroecondmicos. Otro ejemplo en este
campo es el uso de Machine Learning, en el Banco de
Francia, para seleccionar un set reducido de variables
a partir de una base de datos inicial de mayor tamano,
para estimar las exportaciones y la inversidon extranjera
directa. Estos son solamente algunos ejemplos de cémo
estastécnicasestansiendo cadavezmasutilizadascomo
soporte en ejercicios de modelaje macroecondémico.

Pronosticos

Es este el campo en el que las técnicas discutidas tienen
un mayor terreno. Los modelos de Machine Learning son
cada vez mas usados para la generacion de pronodsticos
de corto plazo y nowcast, con el objetivo de mejorar los
ejercicios usuales de prondstico realizados en los bancos
centrales.UnejemplodeestoocurreenelBancoCentralde
Malasia, en donde se han utilizado algoritmos de Machine
Learning pararealizar un analisis de sentimiento a partir del
texto de noticias, redes sociales y otras fuentes escritas
de informacion y, posteriormente, emplear un indicador
basado en dicha informacidn para generar prondsticos
de actividad econdmica o inflacion mas precisos. Sin
embargo, esimportante analizary compararlosresultados
a la luz de modelos mas sencillos, como los modelos
usuales de series de tiempo. Otro ejemplo es el uso de
articulos de periddico, columnas y otras fuentes de texto
paragenerarprondsticos de desempleoy condiciones del
mercado laboral, realizado porelBanco de Indonesia.

Politica monetaria

Como se menciona en los parrafos anteriores, las
técnicas de Machine Learning pueden ser utilizadas
para complementar el anélisis y los prondsticos del
crecimiento econdmicoylainflacion, dosdelasvariables
mas importantes dentro de la funcidn de reaccion de un
banco central. Ademas, permiten integrar un set mucho
mas amplio de variables que pueden contribuiraunmejor
entendimiento del proceso econdémico.

En este sentido, el Banco de Indonesia ha desarrollado
una herramienta basada en Machine Learning para integrar
el impacto del comportamiento de los inversionistas
extranjeros en la evolucién del tipo de cambio y, por
consiguiente, en las decisiones de politica monetaria. Este
ejercicio involucrd el andlisis de aproximadamente 2,000
variables, derivadas de datos de proveedores privadosy de
unabase de datos de supervision.

Ademas de lo mencionado, se han utilizado estas técnicas
para el andlisis y mejor entendimiento del proceso de toma
de decisién de politica monetaria a lo largo de la historia.
Un estudio del Fondo Monetario Internacional se enfocd
en el andlisis de las transcripciones de las reuniones del
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Comité Federal de Mercado Abierto (FOMC por sus siglas
en inglés), entre 2003 y 2012, utilizando un modelo de
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus siglas
en inglés). Estas transcripciones fueron divididas en
aproximadamente 45,000 entradas de texto. El algoritmo
clasificé estosdatosenochotemasprincipales: prondstico,
modelaciéonecondmica, lenguaje de declaraciones, riesgo,
banca, decisiones de votacion, actividad econdmica y
comunicacion. Estopermitididentificaraquellos que fueron
mas discutidos por el FOMC altomar decisiones de politica
monetaria. Por ejemplo, se mostré que la modelacion
econdmica fue el tema predominante durante la gran crisis
financiera, y elbancario fue eltema principalenlos periodos
siguientes, seguido por la comunicacion. Existe extensa
literatura relacionada con modelos de lenguaje y politica
monetaria, por ejemplo Lucca y Trebbi (2009) analizan
los comunicados del FOMC con el objetivo de identificar
choques de politica monetaria y analizarlos en un esquema
de modelosdevectores autorregresivos (VAR).

Supervision financiera

El campo de la supervision financiera ha observado uno
de los incrementos mas marcados en el uso de Machine
Learning. Estas técnicas pueden mejorar la eficiencia en
la supervisidon al complementar las tareas de supervision
tradicionales, facilitar el analisis de fragilidades a un nivel
micro y al identificar nuevos temas emergentes, como
los riesgos financieros relacionados con el clima, las
vulnerabilidades al inicio de la pandemia o la creciente
digitalizacionenlas finanzas.

El Banco de Canada, por ejemplo, ha desarrollado una
herramienta basada en Machine Learning, para detectar
anomalias en los datos reportados por instituciones
financieras. El objetivo es mejorarla eficienciayla calidad
del proceso existente. Esto ha permitido detectar
anomalias que previamente no eran detectadas,
ahorrando tiempo en la ejecucion del proceso. Ademas,
este proceso fue creado para ser escalable, facil de
entender y de ejecutar localmente o desde un servidor.
Por otro lado, estas técnicas también pueden ayudar
a identificar fragilidades en instituciones financieras
especificas, identificando prematuramente riesgos que
podrian tener efectos sistémicos, mejorando la calidad
delasupervisiénanivelde firmas.

Adicionalmente, al igual que en el ambito
macroecondémico, los algoritmos de Machine
Learning pueden ser Utiles en los ejercicios de
analisis macroprudencial, mejorando los indicadores
recolectados y ayudando a afinar el andlisis de las
relaciones entre variables deinterésylasinterconexiones
observadas por medio de diferentes segmentos
del sistema financiero. En este punto, el Banco
Central Europeo, Deloitte y Google han desarrollado
conjuntamenteunasolucionatravésderedesneuronales,
que ayuda a los supervisores a manejar los indicadores
disponibles de una formaintegral y analizarlos por medio
de herramientas y operaciones usualmente empleadas
en la ciencia de datos. Esto ha ayudado a facilitar el
monitoreo de la estabilidad financiera a la luz de eventos
deriesgo sistémico.



Otras areas que se hanbeneficiado de estastécnicas son
las de inclusion financiera, proteccidn al consumidory el
sistemadepagos. Estelltimoseencuentraenelcentrode
las operaciones de unbanco centraly es esencial subuen
funcionamiento para una economia. Los algoritmos de
Machine Learning pueden ser de gran ayuda en el manejo
de grandes cantidades de transacciones individuales,
como se muestra en la experiencia del Banco Central
del Ecuador, en el desarrollo de redes neuronales para
la deteccién de transacciones andmalas, que podrian
requerir el escrutinio detallado del equipo de vigilancia
del sistema de pagos. Segun Rubio et al. (2020), esta
aplicacion ha permitido identificar una amplia gama de
transacciones andmalas.

IV. Conclusiones

Las técnicas de Machine Learning han estado en
el ambiente desde hace varios afios; sin embargo,
recientemente el incremento de la capacidad
computacional, a disposicién de cualquier usuario, ha
potenciado su utilizacién en diversos campos, entre ellos
laeconomia.

Para un banco central, estos algoritmos pueden ser un
gran complemento para las herramientas tradicionales
usadas. Esto no solo esta limitado a la generacién de
prondsticos o al modelaje macroecondmico, estas
técnicas pueden ser instrumentales en la supervision
financiera, en la vigilancia del sistema de pagos, en
el andlisis macroprudencial, en la generacién de
indicadoresyestadisticas,ysupotencialesmayoraun. Sin
embargo, es importante mencionar que ningin modelo
o herramienta sustituye la experiencia y el conocimiento
experto del staff deunbanco central.
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