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1. Introducción 

Los desequilibrios económicos, sociales y ambientales que han salido a relucir a 
partir de la crisis financiera de 2008, la pandemia de la Covid-19 o la acuciante 
emergencia climática ponen de relieve la necesidad de redirigir las economías 
regionales hacia nuevos modelos productivos sostenibles y centrados en el bienestar de 
la población. Para ello, resulta imprescindible obtener evidencia cuantitativa sobre los 
impactos que la estructura productiva regional puede generar sobre distintos ámbitos del 
bienestar. 

En particular, las Industrias Culturales y Creativas (ICC) han suscitado un 
creciente interés en las últimas décadas y han sido señaladas, tanto desde la esfera 
académica como desde las instituciones públicas, como un posible vector de generación 
de crecimiento económico (p. ej. Boix-Domènech, De-Miguel-Molina, et al., 2021; 
Boix-Domènech & Soler-i-Marco, 2017; De-Miguel-Molina et al., 2012; Marco-
Serrano et al., 2014) y de bienestar, si bien este último aspecto solo ha sido abordado 
empíricamente de forma indirecta, centrándose en la participación cultural individual y 
no en el papel de las ICC en la economía regional (p. ej. Blessi et al., 2016; Fancourt & 
Finn, 2019; Grossi et al., 2011, 2012; Taylor et al., 2015). 

Las nuevas técnicas que se han desarrollado en el ámbito de la inteligencia 
artificial y el aprendizaje automático (o machine learning) ofrecen a su vez enormes 
potencialidades y permiten abordar con mayor rigurosidad problemas de la complejidad 
del que aquí se discute. El trabajo presentado es, de hecho, una de las primeras 
aplicaciones de métodos avanzados de machine learning al estudio de los impactos 
regionales de las ICC. Tan solo se han producido, recientemente, algunas primeras 
incursiones para la medición de sus efectos en el PIBpc (Boix-Domènech, De-Miguel-
Molina, et al., 2021; Boix-Domènech, Rausell-Köster, et al., 2021), pero muchas de sus 
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potencialidades están todavía por explotar. En este trabajo se amplía dicho análisis al 
conjunto de dimensiones de bienestar que componen el Better Life Index elaborado por 
la OCDE, en su versión de ámbito regional. Esto es: vivienda, ingresos, empleo, 
comunidad, educación, medio ambiente, compromiso cívico, salud, satisfacción con la 
vida, seguridad y acceso a servicios. 

La presente investigación tiene como objetivo identificar y cuantificar los 
impactos de las ICC sobre cada uno de dichos componentes del bienestar, y se realiza 
sobre el conjunto de regiones (en su mayoría a nivel NUTS 2 y, en algunos casos, 
NUTS 1) de los países europeos de la OCDE. Se trata del primer estudio, al menos del 
que tengamos conocimiento, acerca de los efectos de las ICC a escala regional sobre un 
conjunto amplio de componentes del bienestar. 
 
2. Metodología 

2.1. Datos 
Los datos utilizados corresponden a las regiones de todos los países europeos que 

son miembros de la OCDE. Aunque el propósito inicial era utilizar el nivel NUTS 2, en 
algunas regiones se ha tenido que optar por el nivel NUTS 1 debido a cambios en las 
fronteras a lo largo de la serie temporal o, en algunos países, por cuestiones de 
disponibilidad de los datos de bienestar. El resultado es una muestra de 209 regiones 
(176 regiones NUTS 2 y 33 regiones NUTS 1) de un total de 26 países. 

Se ha elaborado una serie temporal de 2008 a 2019 para este conjunto de regiones 
a partir de diversas fuentes. En particular, los datos de empleo provienen de una 
explotación específica de la Labour Force Survey. La lista de actividades económicas, 
siguiendo la Clasificación Nacional de Actividades Económicas (CNAE) 2009, que 
incluimos dentro de las ICC se define a partir de la clasificación de actividades 
culturales que utiliza el INE en su cuenta satélite de Cultura, junto con otras aplicadas 
en varios estudios académicos (Boix-Domènech et al., 2015; Marco-Serrano et al., 
2014). 

Por otra parte, los indicadores de bienestar provienen del Better Life Index, 
elaborado por la OCDE, que define 11 dimensiones del bienestar incluyendo aspectos 
relacionados con las condiciones materiales, la calidad de vida y la sostenibilidad del 
bienestar futuro. Se utilizan, naturalmente, los indicadores disponibles en la versión 
regional. Todos ellos parten de cuatro principios: 

Además, cumplen una serie de características técnicas idóneas para nuestra 
investigación: resultan fáciles de interpretar; son comúnmente aceptados y utilizados 
como medidas de bienestar por la comunidad académica y estadística; son susceptibles 
de ser alterados con intervenciones públicas; están basados, en la mayoría de los casos, 
en datos oficiales que se actualizan periódicamente; y pueden ser comparados, en un 
marco bastante armonizado, entre los países de la OCDE (Durand, 2015). Se ha 
recurrido a las fuentes originales de los distintos indicadores para completar la serie 
temporal, además de aplicar un proceso de in-filling para estimar los datos vacíos. 

Finalmente, la base de datos se completa con una serie de variables que requieren 
los modelos causales y que actuarán como variables de control, mediadoras o 
instrumentales (p. ej. densidad poblacional). Estas provienen de fuentes muy diversas, si 
bien se ha procurado recurrir a fuentes oficiales como Eurostat siempre que fuera 
posible.  
 

2.2. Técnicas 
El reciente desarrollo de métodos de aprendizaje automático (Machine Learning) 

aplicables a grandes bases de datos ofrece nuevos instrumentos para tratar con 
problemas complejos como el que aquí se aborda. Haremos uso de técnicas avanzadas 
de machine learning y de minería de datos preparadas para el análisis causal (Athey et 
al., 2019), pero evitando “cajas negras”. Esto es, utilizamos técnicas que nos permitan: 



(1) obtener resultados causales, interpretables y fundamentados en la lógica económica, 
ya que se persigue entender los procesos e identificar las cadenas de transmisión a 
través de las cuales se producen los impactos; (2) obtener estimaciones de estos 
impactos a nivel global (conjunto de regiones) y local (para cada región en particular); y 
(3) que sean de aplicabilidad directa para la política económica. 

En la fase actual de la investigación, se aplicarán Random Forest (Breiman, 2001; 
Strobl et al., 2008), así como Causal Forest, un desarrollo posterior de los primeros que 
permite extraer interpretaciones causales a partir de una variable de tratamiento (Athey 
et al., 2019; Athey & Imbens, 2016; Wager & Athey, 2018). 

Es importante resaltar que, aunque inicialmente los métodos de machine learning 
tenían el inconveniente de su interpretación causal, su reciente integración con los 
marcos causales de Rubin y Pearl (Imbens & Rubin, 2015; Pearl, 2019; Pearl & 
Mackenzie, 2018) ha engendrado una nueva generación que explota la estructura interna 
de los algoritmos generando resultados causales mediante contrafactuales, y 
generalmente supera ya a la de los métodos tradicionales. En particular, nos apoyaremos 
en herramientas tales como partial dependence plots (PDP), individual conditional 
explanation (ICE) o local interpretable model-agnostic explanations (LIME) (véase 
Goldstein et al., 2015; Ribeiro et al., 2016). Estos instrumentos permiten obtener efectos 
marginales a partir de los cuales aproximar pseudo-elasticidades, así como extraer 
conclusiones diferenciadas para diferentes regiones. 

En próximas fases de la investigación, se utilizará también la técnica de 
estimación lineal no paramétrica local-linear least-squares (LLLS) para determinar 
relaciones de tipo causal (Henderson & Parmeter, 2015) y obtener, en su caso, 
estimaciones locales para cada región del análisis. En caso de relaciones causales 
cruzadas, se aplicarán también modelos de ecuaciones estructurales (SEM). Finalmente, 
dada la naturaleza dinámica de los datos, cabe también la posibilidad de usar modelos 
de sistemas dinámicos para integrar la retroalimentación de los sistemas con el estudio 
de las políticas económicas, sociales y culturales. 
 

2.3. Modelos causales 
Para estudiar la relación entre las ICC y las diferentes dimensiones del bienestar, 

se definen los modelos causales a través de diagramas causales guiados por el criterio de 
ajuste de puerta trasera de Pearl y Mckenzie (2018). Esto permite identificar los 
llamados caminos causales evitando factores de confusión. 

Se parte, tomando como base la dimensión de ingresos, del modelo de crecimiento 
semiendógeno de Romer-Jones (Jones, 1995, 2001), adaptado y ampliado por Boix et 
al. (2021) incluyendo las ICC. Las ICC actúan como promotoras de la innovación, en 
tanto que su fuerza de trabajo contribuye en mayor medida a la generación de ideas para 
el resto de la economía a través de la creatividad. 

A partir de este primer modelo, se despliegan el resto relacionando los indicadores 
de las distintas dimensiones del bienestar. Para identificar los determinantes de cada una 
de ellas, se acude a la literatura académica y se adoptan modelos ya configurados y 
validados, en ocasiones adaptados a la naturaleza de este estudio. Por ejemplo, para la 
esperanza de vida, se toma como referencia el modelo de Bilas et al. (2014); para la 
participación electoral, el de Sundström y Stockemer (2015); para el acceso a conexión 
de banda ancha, el de Flamm & Chaudhuri (2007) y el de Reddick et al. (2020), etc. En 
otros casos, como en la vivienda (número de habitaciones por persona) o la comunidad 
(porcentaje de la población que cree poder confiar en alguien en caso de necesidad), no 
había estudios previos de características similares o asimilables, por lo que se han 
elaborado modelos propios a partir del razonamiento teórico. 
 
3. Resultados preliminares 



Esta investigación pretende aportar nuevas evidencias y mejorar la comprensión 
respecto a los impactos de las ICC sobre el bienestar de las regiones y cada una de las 
dimensiones que lo forman. Se trata del primer estudio que aborda los efectos de las 
ICC sobre el bienestar para una muestra amplia de regiones y un conjunto de 
indicadores de bienestar. Proporcionará, por tanto, evidencia generalizada sobre la 
dirección e intensidad de estos efectos sobre cada una de las facetas del bienestar 
estudiadas. 

Asimismo, los resultados extraídos de los modelos causales y predictivos pueden 
constituir una fuente de información útil para las instituciones públicas a la hora de 
adoptar políticas económicas. 

En el momento de enviar el presente resumen, todavía no se han podido 
desarrollar y testar todos los modelos, pero los resultados se desglosarán con mayor 
detalle durante la celebración del Congreso en caso de aceptación de la propuesta de 
comunicación. Con todo, sí que se han realizado algunas primeras pruebas con random 
forest en algunas de las dimensiones del bienestar, las cuales arrojan resultados 
preliminares potencialmente interesantes pero que todavía necesitan ser refinados y 
validados. 

Las primeras estimaciones confirman, por un lado, los hallazgos previos sobre el 
impacto positivo de las ICC en el PIBpc regional (Boix-Domènech, De-Miguel-Molina, 
et al., 2021; Boix-Domènech & Soler-i-Marco, 2017; De-Miguel-Molina et al., 2012; 
Marco-Serrano et al., 2014). Además, su efecto marginal es creciente para mayores 
niveles de empleo en ICC. Ocurre lo mismo en el caso de la participación electoral 
(indicador del compromiso cívico), para la cual la presencia de ICC resulta ser un 
determinante nada desdeñable. Un efecto positivo más modesto se identifica en otras 
dimensiones como la salud (esperanza de vida), el acceso a servicios (porcentaje de 
hogares con conexión de banda ancha) o la comunidad (porcentaje de la población que 
cree poder confiar en alguien en caso de necesidad). Sin embargo, también se aprecian 
efectos negativos, si bien leves, en otras dimensiones. En particular, en la vivienda 
(número de habitaciones por persona). 
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