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Resumen

Esta tesis investiga como los modelos de Machine Learning (ML) pueden mejorar los
prondsticos inmediatos (nowcast) del Producto Interno Bruto (PIB) de Ecuador. La hipétesis
planteada es que los modelos de ML ofrecen prondsticos méas precisos, medidos a través de la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE). Ademas, se espera que estos modelos ofrezcan
estimaciones en tiempo real, proporcionando informacion til antes de que se publiquen las

cifras oficiales del PIB, las cuales tienen un retraso de tres meses en Ecuador.

Para probar esta hipotesis, utilicé varios modelos de ML, como Lasso, Ridge, Random Forest,
XGBoost y Support Vector Machines (SVM), comparandolos con el modelo ARIMA,
utilizado como referencia (benchmark). Empleé datos macroeconémicos con mayor
frecuencia, como la inflacion, la recaudacion de impuestos, el consumo eléctrico, entre otras,

lo que permitid obtener pronosticos en tiempo real.

Los resultados de mi investigacion confirman que los modelos de ML superan al modelo
ARIMA en términos de precision, mostrando una RMSE maés baja. Sin embargo, uno de los
principales desafios para futuras investigaciones es el problema de la interpretabilidad. Estos
modelos funcionan como una especie de “caja negra”, lo que dificulta comprender que
factores influyen en las predicciones, algo esencial para los responsables de la politica
economica. Ademas, los modelos de ML mostraron sensibilidad a choques extremos, como la
crisis del COVID-109.

Considero gue seria oportuno seguir explorando modelos mas avanzados, como las redes
neuronales y modelos hibridos, que podrian mejorar la capacidad predictiva en momentos de
alta volatilidad. También seria util incorporar nuevas variables explicativas, como los indices
de movilidad o las busquedas en Google, que pueden ofrecer informacion valiosa en tiempo
real. Ademas, es fundamental desarrollar técnicas que mejoren la interpretabilidad de los
modelos, como los métodos SHAP o LIME, que descomponen las predicciones y permiten

entender mejor los factores que influyen en ellas.

Por ultimo, es crucial fomentar el acceso a datos abiertos en Ecuador, mejorando la calidad y
la disponibilidad de los datos macroeconémicos. Esto no solo permitiria una mayor adopcién
de modelos de ML y facilitaria la implementacion de modelos predictivos en tiempo real, sino
que también mejoraria la capacidad de respuesta ante los desafios econdmicos y permitiria

decisiones mas informadas y oportunas.
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Introduccion

Los hacedores de politica suelen tomar decisiones en tiempo real utilizando informacion
incompleta sobre las condiciones econdmicas actuales. Ademas, muchas estadisticas clave se
publican con retrasos y estan sujetas a revisiones frecuentes (Richardson, van Florenstein
Mulder, y Vehbi 2020). El Banco Central del Ecuador (BCE) publica la informacién oficial
del Producto Interno Bruto (PIB), principal indicador macroecondémico del curso de la
economia del pais, con un retraso de 3 meses lo que puede ser un problema para los hacedores

de politica econdmica y el sector privado (Casares 2017).

A modo de ejemplo, si quisiéramos saber cuanto creci6 la economia en un determinado
trimestre tendriamos que esperar hasta finales del siguiente para conocer las cifras oficiales.
Para atenuar este problema surgieron los modelos de nowcasting cuyo “principio basico es la
explotacion de la informacidn que se publica temprano y en frecuencias mas altas que la
variable objetivo de interés para obtener una estimacion anticipada antes de que la cifra oficial
esté disponible” (Banbura et al. 2013). Sin embargo, “se ha avanzado poco en la
implementacidn y evaluacion del desempefio de los modelos de nowcasting en las pequefias
economias en desarrollo, principalmente debido a deficiencias en la disponibilidad de datos vy,

en algunos casos, debido a inestabilidad econémica” (Gonzélez-Astudillo y Baquero 2019).

Mientras que en paises desarrollados se cuentan por decenas los estudios sobre modelos de
nowcasting, en Ecuador son pocas las propuestas al respecto por ejemplo tenemos los trabajos
de: Liu, Matheson, y Romeu (2012), Casares (2017), Gonzéalez-Astudillo y Baquero (2019),
Yaselga (2019) y Lopez, Yaselga, y Espinosa (2021). Todos estos trabajos caen dentro de lo
que se puede catalogar como métodos tradicionales de nowcasting. No obstante, Bolhuis y
Rayner (2020) mencionan que estos modelos a menudo dan como resultado grandes errores
de pronostico, particularmente cuando la variable que se va a predecir es volatil, como el

crecimiento de la produccién en muchas economias de mercados emergentes y en desarrollo.

Literatura reciente muestra que los modelos de aprendizaje automatico, del inglés machine
learning (ML), pueden superar a los métodos de prondstico tradicionales porque enfatizan el
desempefio fuera de la muestra (en lugar de dentro de la muestra) y manejan mejor las
interacciones no lineales entre una gran cantidad de predictores. “Los métodos ML estan
disefiados especificamente para aprender relaciones complejas a partir de datos pasados
mientras resisten la tendencia de los métodos tradicionales a sobre extrapolar relaciones

historicas en el futuro” (Bolhuis y Rayner 2020). En ese sentido, mi investigacion contribuye
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a la literatura emergente sobre el prondstico de variables macroecondémicas utilizando
algoritmos de ML que se espera mejoren significativamente los prondsticos frente a los

modelos tradicionales y que ademas no se ha hecho todavia para el caso ecuatoriano.

Objetivo: El presente trabajo tiene como objetivo evaluar la precision de los modelos de
aprendizaje automatico (ML) en el nowcasting de la tasa de crecimiento del PIB real en

Ecuador, comparando su desempefio con los métodos tradicionales.

Hipotesis: Se espera que los modelos de aprendizaje automatico (ML) superen a los métodos
tradicionales en términos de precisidn de prondstico, presentando una menor Raiz del Error
Cuadréatico Medio (RMSE).

Con respecto a la estructura del documento, empiezo con una revision historica de los
prondsticos en economia, en la que indago sobre sus inicios y desarrollos recientes. Mas
adelante expongo de manera sucinta como los aportes teéricos sobre las expectativas y la
incertidumbre influyen en los prondsticos. Para luego entender como se hacen predicciones en
la practica. La seccion termina con una revision de la literatura empirica sobre prondésticos

inmediatos tradicionales y con aplicaciones de machine learning.

En el apartado metodoldgico, explico los distintos métodos que utilizo para realizar los
pronosticos inmediatos, las fuentes de datos, las transformaciones efectuadas y la metodologia
para comparar los modelos. En términos generales, estimo los diferentes modelos y comparo
la precision de los prondsticos mediante la “Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)”.

Finalmente, en las Ultimas secciones, presento los resultados y conclusiones del estudio.
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Capitulo 1. Marco teérico
1.1. Pronosticos en economia

De acuerdo con Elliott y Timmermann (2008), los pronésticos pueden verse en términos
generales como el proceso de proporcionar informacion sobre valores futuros de una 0 mas
variables de interés. Para ello, se deben definir las variables de interés y el conjunto de
informacidn que contiene los datos conocidos que se consideraran para construir el
prondstico. Granger (2017) sefiala que proporcionar pronosticos oportunos y utiles es una de
las tareas mas relevantes de los economistas. Watson (2008) menciona que, en economia los
pronosticos son conjeturas de los valores futuros de importantes variables econdmicas como
el PIB, la inflacion o la tasa de desempleo y que se construyen utilizando una variedad de

métodos que pueden agruparse en cuatro categorias:

a. Indicadores adelantados que pronostican el movimiento de la variable de interés antes
de que ocurra, a través de un conjunto de variables clave relacionadas.

b. Modelos econométricos que construyen prondsticos utilizando relaciones dinamicas
sugeridas por la teoria econdmica y estimadas por métodos estadisticos.

c. Modelos de series de tiempo que utilizan la correlacién serial de las variables
econdmicas para construir prondsticos.

d. Modelos de juicio que son pronosticos basados en el juicio o experiencia de los

pronosticadores profesionales.
1.1.1 Breve historia de los prondsticos en economia

Siguiendo a Koster, Lenel, y Fritsche (2020), “el estudio del ciclo econémico desempefié un
papel importante en el desarrollo de los prondsticos en economia”. En la década de 1860 el
médico y economista francés Clément Juglar estudio series de tiempo de datos econémicos e
identificd un ciclo de aproximadamente diez afios de duracion. Juglar distingui6 diferentes
fases de las fluctuaciones econdmicas, abandonando asi la nocion tradicional de eventos y
choques aleatorios como la Unica causa de las crisis econdmicas. “Numerosas crisis a finales
del siglo XIX'y principios del XX parecieron dar testimonio del caracter periddico de las
fluctuaciones econdmicas, lo que llevo a los economistas y empresarios a estudiar los ciclos

econdémicos de una manera mas sistematica” (Koster, Lenel, y Fritsche 2020).

Segun Carnot et al (2011), los prondsticos econdmicos surgen a finales de los afios treinta. El
objetivo practico era proporcionar nuevas herramientas econdmicas a los responsables de la

formulacion de politicas, en forma de instrumentos para evaluar la situacion ciclica y medir el
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impacto sobre la actividad agregada de sus posibles decisiones. El objetivo cientifico era
probar la relevancia empirica de las teorias econdmicas, en particular la sintesis keynesiana
que estaba despegando en ese momento, utilizando datos estadisticos generados por los
incipientes sistemas de cuentas nacionales. “Los prondsticos estaban destinados a desempefiar
el papel que juegan los experimentos en las ciencias duras: invalidar el modelo subyacente si

no es confiable, o corroborarlo cuando sea acertado” (Carnot et al. 2011).

De acuerdo con Marion (2020), el keynesianismo difundié la idea de una controlabilidad de la
economia y se generalizo el intervencionismo econémico. Dos décadas de crecimiento
econdmico relativamente estable desde fines de 1940, llevaron a los economistas de 1960 a
preguntarse si la teoria del ciclo econémico era obsoleta. Los economistas comenzaron a
modelar la economia como un sistema de ecuaciones econdmicas simultaneas con choques
estocasticos y fluctuaciones econdmicas que surgen endégenamente. Este procedimiento
prometia producir conocimientos futuros de la economia, que parecian necesarios en un

momento de creciente busqueda de asesoramiento y planificacion de la politica econémica.

Sin embargo, en la década siguiente la macroeconomia keynesiana fue atacada, los criticos la
culparon del fendmeno de la estanflacién, como se denoming a la coexistencia aparentemente
paraddjica del estancamiento econémico y una alta tasa de inflacion (Koster, Lenel, y Fritsche
2020). Siguiendo a Watson (2008), los prondsticos empezaron a fallar en la década de 1970,
lo que llevo a los investigadores a cuestionar tanto la teoria econdémica utilizada en los
modelos como los procedimientos estadisticos utilizados. Un aporte tedrico fundamental se da
en 1976 con la llamada Critica de Lucas. De acuerdo con Ljungqvist (2008), Robert Lucas
critica el uso de modelos econométricos para pronosticar los efectos de adoptar una nueva
politica, porque los coeficientes estimados no son invariantes, sino que cambiaran junto con

las reglas de decision de los agentes en respuesta a una nueva politica.

En ese sentido, el pobre desempefio predictivo de muchos modelos macro en la década de
1970 apoyo esta cuestion conceptual y condujo al desarrollo de los modelos de vectores
autorregresivos (VAR) y luego a los modelos de equilibrio general dinamico estocastico
(DSGE). Sims (1980) critica los modelos macro por no poder predecir la actividad econémica
y la inflacion frente a las crisis del petréleo en la década de 1970. Ademaés, argumenta que la
identificacion de estos modelos se basé en restricciones que no surgieron de la teoria
econdmica o de los hechos institucionales. Sims propone como alternativa los VAR para
estudiar datos y relaciones econdmicas sin imponer restricciones, el modelo se utiliza para

obtener la funcion impulso respuesta de las variables econémicas ante choques.
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Otra respuesta al pobre desempefio de los grandes modelos macro fue la construccion de
modelos estructurales basados en fundamentos microeconomicos (Chauvet y Potter 2013).
Kydland y Prescott (1982) proponen el modelo Real Business Cycle (RBC) basado en los
principios de los modelos de crecimiento neoclasicos, en los que los choques reales son
fuentes de fluctuaciones econdmicas bajo precios flexibles y asume que las decisiones de

optimizacion de los agentes siguen expectativas racionales y dinamicamente consistentes.

Utilizando un marco similar, entre 1990 y 2000 aparecen los modelos DSGE, que se han
convertido en el caballo de batalla de la macroeconomia convencional y que en la actualidad
constituyen el paradigma dominante (De Vroey 2016). “Los modelos DSGE forman una clase
de modelos que han demostrado ser particularmente populares entre los bancos centrales y los
investigadores econdmicos que buscan bases economicas mas sélidas para sus modelos de
prondstico” (Graham Elliott y Timmermann 2016a). Siguiendo a estos autores, los DSGE
incorporan la optimizacion intertemporal de decisiones de hogares y empresas y las combinan
con reglas de decision de politica monetaria y fiscal junto con supuestos sobre shocks a la
tecnologia y a la politica monetaria y fiscal. Entonces, al apoyarse en gran medida en la teoria

econdmica, estos modelos deberian aseguran buenos prondsticos.

No obstante, “los modelos DSGE hacen supuestos simplificadores en su representacion de la
dindmica economica, e inevitablemente esto puede afectar adversamente los pronosticos
resultantes” (Graham Elliott y Timmermann 2016a). De hecho, varios estudios empiricos han
encontrado que los pronosticos DSGE con frecuencia son superados por los prondsticos de
encuestas o incluso por modelos simples de series de tiempo. Segun Del Negro y Schorfheide
(2013) la evidencia empirica sugiere que los prondsticos del modelo DSGE son comparables
a los modelos de vectores autorregresivos (VAR), pero pueden ser superados por modelos de
series de tiempo univariados o multivariados mas sofisticados. No obstante, destacan que los
DSGE presentan ventajas en relacion con los otros modelos al utilizarlos como herramientas

para analizar el efecto sobre cambios en la politica economica.

De acuerdo con Chauvet y Potter (2013), el hallazgo general de la literatura es que los
prondsticos del DSGE son comparables o ligeramente superiores a los obtenidos con los
VAR, pero no significativamente diferentes con respecto a los procesos autorregresivos
simples. También sefialan que existe una gran diferencia en el rendimiento de las previsiones
a lo largo de las fases del ciclo econémico. En particular, es mucho mas dificil pronosticar el
crecimiento de la produccion durante las recesiones que durante las expansiones. Aqui es

importante reflexionar sobre qué tipo de modelo utilizar, uno para hacer pronosticos o uno
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para evaluar cambios en la politica econdmica. Hevia (2017) sugiere que “si queremos
predecir en un contexto de incertidumbre, pero sin grandes cambios estructurales en la
economia, no es necesario usar modelos con fundamentos microeconémicos o internamente

consistentes. Regresiones de series de tiempo de una o mas variables son suficientes”

Con todos los avances en las técnicas de prondstico, seria razonable esperar que los
prondsticos hayan mejorado con el tiempo. Sin embargo, Sinclair (2020) sefiala que hay poca
evidencia de una mejora sustancial, particularmente en predecir recesiones, un ejemplo es la
crisis financiera mundial de 2008 que tomé por sorpresa a los pronosticadores econémicos.
Por su parte, Carnot et al. (2011) sefialan que muchas cosas han cambiado desde los primeros
dias de la prevision econémica. Una es que ha quedado claro que pronosticar la economia no
puede ser tan seguro como predecir la trayectoria de objetos inanimados utilizando las leyes

de la fisica, ya que abundan las incertidumbres, algunas cuantificables y otras no.
1.2. El rol de las expectativas y la incertidumbre

Siguiendo a Beckert (2016), dentro de las ciencias sociales, la economia es la disciplina en la
que las expectativas juegan un papel mas importante. Blanchard (2021) sefiala que, hasta la
década de 1970, los macroeconomistas pensaban en las expectativas de una de dos maneras:
1) como espiritus animales, una expresion que Keynes introdujo en la Teoria General para
referirse a los movimientos en la inversion que no podian explicarse por los movimientos en
las variables actuales y 2) como expectativas adaptativas donde los agentes forman sus

expectativas con la informacion del pasado.

Sin embargo, “a principios de la década de 1970, un grupo de macroeconomistas encabezado
por Robert Lucas y Thomas Sargent argumentd que estos supuestos no hacen justicia a la
forma en que la gente forma sus expectativas” (Blanchard 2021). Segln estos autores, se
deberia asumir que las personas tienen expectativas racionales, que miran hacia el futuro y
hacen lo mejor que pueden para predecirlo. Como los agentes forman las expectativas todavia
es una cuestion muy debatida en economia, no obstante, la teoria de las expectativas
racionales (RET) es el enfoque principal que utiliza la macroeconomia moderna para

comprender cémo se percibe el futuro (Beckert 2016).
1.2.1 Expectativas racionales

Con base en esta teoria, “las expectativas de las personas son predicciones informadas de
eventos futuros y esencialmente iguales a las predicciones de la teoria econdmica relevante,

ademaés cualquier error en estas predicciones es esencialmente aleatorio” (Muth 1961, 316).
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Bajo estas condiciones, el futuro puede predecirse, de hecho, es simplemente la sombra
estadistica del pasado (Davidson 2010, 17). Por ejemplo, la mejor prediccion de la inflacion
de un agente se puede representar en la siguiente ecuacion. Donde *es la expectativa
racional de la inflacion y € es el término de error aleatorio, que tiene un valor esperado de

cero y es independiente de *:

T=n"+¢€

E(r) =n*

Como afirma Sargent (2017), la RET tiene importantes implicaciones para la politica
econdmica, los agentes racionales no pueden ser engafiados y cualquier politica publica que
intente manipular la economia haciendo que el publico tenga sistematicamente falsas
expectativas esta condenada al fracaso. Por ejemplo, los hogares pueden anticipar un aumento
en el gasto publico y predecir que los impuestos subiran en el futuro para pagar el déficit.
Como resultado, los hogares reducirian sus propios gastos para ahorrar para los impuestos
mas altos por lo que esa accion frustraria el impacto expansivo del aumento del gasto publico
(Mitchell, Wray, y Watts 2019, 281).

1.2.2 Ciritica a las expectativas racionales

La RET ha sido cuestionada sobre todo por su historial para hacer predicciones correctas.
Frydman y Goldberg (2007) mencionan que un supuesto problematico en la RET es el de la
aleatoriedad de los errores, esta critica gand terreno significativo después de la crisis
financiera de 2008 donde los actores econdmicos se equivocaron sistematicamente, causando
errores altamente correlacionados que fueron cualquier cosa menos aleatorios (Frydman y
Goldberg 2007). Segun Akerlof y Shiller (2009) “la macroeconomia ortodoxa ha impuesto
una estructura y una disciplina de investigacion que se basa en cémo seria el comportamiento
de la economia si la gente solamente tuviera motivaciones economicas y su comportamiento
fuera completamente racional”. Sin embargo, quienes toman las decisiones econdémicas suelen
ser intuitivos, emocionales e irracionales, es decir, se guian por lo que Keynes denominé

CcoOmo “espiritus animales”.

En ese sentido, Akerlof y Shiller (2009) destacan que la teoria convencional ignora que la
confianza o la falta de ella puede impulsar u obstaculizar el crecimiento econémico. Que el
sentido de justicia importa mucho en la fijacién de salarios. Que la gente tiende a llegar a
conclusiones irracionales sobre el dinero, por ejemplo, ignoran la inflacion y creen que sus

ahorros mantienen su valor. Y que la corrupcion puede contribuir a las depresiones
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econdmicas. Para los autores, todas estas supresiones de la explicacion convencional sobre
como funciona la economia son las principales causas de las crisis y sugieren que es necesario
cambiar la teoria de los mercados racionales, eficientes y que se corrigen a si mismos 'y

prestar la debida atencion a los espiritus animales.

Keen (2021) menciona que el significado de “racional” estd mas cerca de la definicion del
diccionario de “profético” y que cualquiera que acepte la definicion neoclasica de “racional”
ha perdido, hasta cierto punto, el contacto con la realidad. Para Keen, la economia abunda en
suposiciones demasiado fantasticas y ha estado, una y otra vez, sujeta a anomalias que
desafian el paradigma, pero en lugar de aceptar el desafio, los economistas han respondido
haciendo suposiciones ridiculas para proteger el paradigma de la critica. EIl autor es muy
critico no solo de la RET sino de todo el paradigma ortodoxo, “considera a la economia
neoclasica no solo como una mala metodologia para el analisis econémico, sino como una
amenaza existencial para la existencia continua del capitalismo y la civilizacién humana en
general” (Keen 2021). Cabe destacar que Steve Keen forma parte de un pequefio grupo de

especialistas que predijeron la crisis de 2008.
1.2.3 Incertidumbre

Para Beckert (2016), otro argumento en contra de la teoria de las expectativas racionales es
que en condiciones de incertidumbre las expectativas son contingentes, es decir, mas que ser
prondsticos racionales son apuestas sobre un futuro que ain no se conoce. De acuerdo con
King y Kay (2020) y Pilmis (2020) la incertidumbre se puede analizar desde al menos tres
puntos de vista. Primero, la incertidumbre surge de las cualidades no observables de los
bienes y productos. Akerlof (1970) muestra que la informacion asimétrica, puede conducir a

una subdptima calidad y, eventualmente, al colapso de los mercados.

En segundo lugar, los actores “limitadamente racionales” enfrentan dificultades para analizar
situaciones complejas y por lo tanto para discernir soluciones éptimas. La incertidumbre aqui
surge de las capacidades computacionales limitadas de los actores: incapaces de alcanzar la
“mejor” solucion, los actores econémicos buscan soluciones “satisfactorias”, en lugar de

“optimizadoras” (Pilmis 2020).

En tercer lugar, la incertidumbre como una propiedad comun de las situaciones del “mundo
real”, donde es fundamental la distincion clasica de Knight (1921) entre el “riesgo” medible
(que permite calcular las probabilidades) y la “incertidumbre” inconmensurable o radical

(donde las probabilidades no se pueden calcular porque cada situacion es Unica). Keynes
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(1936) también vio la incertidumbre como una caracteristica central de la vida econdmica. “El
conocimiento de los factores que regiran el rendimiento de una inversion dentro de algunos
afios suele ser muy escaso y, a menudo, insignificante, ya que nuestro conocimiento existente
no proporciona una base suficiente para una expectativa matematica calculada, simplemente

no sabemos” (Keynes 1936).

Sin embargo, las ideas de Knight y Keynes de que las decisiones se basan en expectativas que
no pueden calcularse racionalmente va en contra de la teoria econémica dominante. Segun
Davidson (1996), la teoria econémica neoclasica se basa en lo que Paul Samuelson ha
llamado una vision ergddica” del mundo; es decir, la suposicion de que la realidad esta
predeterminada y puede describirse completamente mediante funciones de probabilidad
condicional objetivas inmutables. Si asumimos que el futuro es “ergddico” o “simplemente la
sombra estadistica del pasado”, entonces las expectativas pueden basarse legitimamente en
probabilidades calculadas y se puede esperar que las presiones competitivas eliminen los
errores sistematicos de prondéstico (Davidson 2010).

1.3. Pronosticos en la practica

Blanchard (2021) destaca que en la actualidad la mayoria de los macroeconomistas utilizan
expectativas racionales como supuesto en sus modelos y analisis de politicas. Pero no es
porque crean que las personas realmente tienen expectativas racionales, pues seguramente hay
momentos en que las expectativas adaptativas pueden ser una mejor descripcion de la
realidad. Sin embargo, al pensar en los efectos probables de una politica econémica
especifica, la mejor suposicion que se puede hacer es que los mercados, las personas y las
empresas haran todo lo posible para resolver las implicaciones de esa politica.

Segun Blanchard, esta claro que el supuesto de expectativas racionales exagera la capacidad
de las personas y las empresas para pensar en el futuro y que tenemos que ir mas alla de este
supuesto. De hecho, el mismo Robert Lucas dijo que la RET no es aplicable “en situaciones
en las que uno no puede adivinar qué frecuencias observables son relevantes, situaciones que
Knight Ilamaria incertidumbre” (Lucas 1983). Blanchard menciona que gran parte de la
investigacién actual se centra en como tener en cuenta algunos de los limites y sesgos
conductuales que determinan como las personas forman expectativas. Sin embargo, ain no
existe una alternativa viable y confiable y, por el momento, las expectativas racionales siguen

siendo el supuesto predeterminado de la mayoria de los modelos macroecondémicos.
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En ese sentido, las expectativas racionales son un supuesto clave para simplificar y hacer
prondsticos en la practica. Entonces utilizando este supuesto, no tan realista pero si Util, se
puede seguir un marco comun como el que sefiala Watson (2008) donde los prondsticos se
pueden derivar de conceptos elementales de la teoria de la probabilidad. Partiendo de que
yr+1 €S la variable por pronosticar y X es el conjunto de variables a utilizar. Una funcion
f(X7) seria el pronostico de yr,., construido a partir de X, donde buenas elecciones de f(.)

conducen a prondsticos mas precisos. Una medida del error del pronéstico seria:
ers1 = Yr+1 — f(X7)

Otra medida puede ser el error cuadratico medio:
ECM = E(ef41 | Xr)

“Un resultado fundamental de la teoria de la probabilidad es que el ECM se minimiza usando
f(Xr) = E(yr4+1 | X7)” (Watson 2008). No obstante, el autor destaca que, en la practica, esta
funcién debe estimarse utilizando datos muestrales. Entonces, al incluir muchas variables en
X significa que se deben estimar muchos pardmetros y estimar una gran cantidad de
parametros conduce a un mayor error de estimacion lo que aumenta el ECM. Esto se traduce
en uno de los principales problemas practicos al hacer pronosticos, un trade-off entre incluir
mas variables en X para capturar mas informacion sobre y;.,; y el mayor error estadistico

asociado con la estimacion de parametros adicionales.

En ese sentido, Elliott y Timmermann (2016) mencionan que la teoria econémica puede
proporcionar una guia sobre qué variables considerar en la seleccion del modelo. Por ejemplo,
la teoria del equilibrio general puede sugerir que los factores que determinan las condiciones
de primer orden de los hogares y las empresas deberian influir en la dinamica econémica. La
teoria también puede ayudar a identificar la naturaleza de los shocks (por ejemplo, shocks

tecnoldgicos o politicas del gobierno) que afectaran mas el crecimiento econémico.

Por ultimo, Carnot et al. (2011) sefialan que las variables econdmicas tienden a rebotar
especialmente en horizontes cortos, por lo que el desafio del pronosticador es dar sentido a
estos movimientos para predecir hacia donde se dirigen las economias, ya sea en el curso del
ciclo o en el largo plazo. Los prondsticos sirven a los responsables de las politicas econémicas
nacionales e internacionales, pero también a las empresas privadas y los hogares. “Ex post, las
previsiones suelen resultar erroneas, a veces por grandes margenes. Aun asi, son
indispensables ex ante, para proporcionar un marco cuantificado para la toma de decisiones

ante un mundo incierto” (Carnot et al. 2011).
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1.4. Nowcasting o pronosticos inmediatos

Las innovaciones y refinamientos en los prondsticos no se detienen y hacer pronosticos en
“tiempo real” o del presente es una cuestion que ha despertado el interés de muchos
investigadores. “Los modelos de factores dindmicos (DFM) han surgido como una alternativa
interesante para el prondstico actual de la actividad real, ya que permiten extraer informacion
de grandes conjuntos de datos de manera parsimoniosa” (Banbura y Riinstler 2011). Otros
avances en los métodos de prondstico incluyen modelos de frecuencia mixta. “La idea es
explorar informacion en indicadores mas oportunos que estén disponibles con mayor
frecuencia para mejorar el pronostico del crecimiento de la produccion presente” (Chauvet y

Potter 2013Db). Estos avances pertenecen a la literatura de lo que se conoce como nowcasting.

“Nowcasting se define como la prediccion del presente, el futuro muy cercano y el pasado
muy reciente. EI término es una contraccion de now y forecasting y se ha utilizado durante
mucho tiempo en meteorologia y recientemente también en economia” (Banbura et al. 2013).
Siguiendo a Banbura, Giannone, y Reichlin (2011) el nowcasting es particularmente relevante
para aquellas variables macroecondémicas gque se recopilan con baja frecuencia, generalmente
de forma trimestral, y que se publican con un retraso sustancial. Para obtener “estimaciones
tempranas” de estos indicadores econémicos clave, se utiliza la informacion de los datos que
estan relacionados con la variable objetivo pero que se recopilan y publican con mayor

frecuencia por ejemplo de manera mensual.

Banbura et al. (2013) revisan la literatura sobre los modelos de nowcasting y plantean cuatro
conclusiones generales. En primer lugar, destacan que las ganancias en los prondsticos son
sustanciales solo en horizontes cortos. En segundo lugar, que funcionan tan bien como los
prondsticos tradicionales. En tercer lugar, que los nowcasts se vuelven progresivamente mas
precisos a medida que se incorporaran nuevos datos tan pronto como se publican. Por ultimo,
sefialan que la relevancia de varios tipos de datos no solo estd determinada por la fuerza de su

relacion con la variable objetivo, sino también por su periodicidad.
1.4.1 Nowcasting con machine learning

De acuerdo con Gogas y Papadimitriou (2021) el término machine learning (ML) fue
introducido en 1959, principalmente para describir las tareas de reconocimiento de patrones
en los sistemas pioneros de Inteligencia Artificial (Al). Por su parte, el ML aplicado a
problemas econdmicos se remonta a finales de la década de 1970. Los autores dicen que, en

un inicio se aplico para pronosticar series de tiempo financieras. Hoy en dia existen multiples
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aplicaciones macroecondmicas 0 microeconémicas, pero donde el ML ha sido especialmente
atil, tiene que ver con los prondsticos, en los que parecen muy exitosos en comparacion con

los modelos empiricos tradicionales.

Con respecto al nowcasting, Bolhuis y Rayner (2020) sefialan que las técnicas de ML pueden
mejorar el rendimiento de las previsiones ya que las técnicas basadas en minimos cuadrados
ordinarios (MCQ) luchan por superar varios problemas, incluida la colinealidad, la
dimensionalidad, la relevancia del predictor y la no linealidad. “Como resultado, incluso los
modelos mas avanzados a menudo dan como resultado grandes errores de pronostico,
especialmente cuando la variable que se va a predecir es volatil, como el crecimiento de la

produccién en muchas economias emergentes y en desarrollo” (Bolhuis y Rayner 2020).
1.5. Pronosticos en Ecuador

En Ecuador, la elaboracién de prondsticos de variables macroeconémicas recae
principalmente en dos instituciones: el Banco Central del Ecuador (BCE) y el Ministerio de
Economia y Finanzas (MEF). Estas entidades, de acuerdo con lo establecido en el Cddigo
Organico Monetario y Financiero (COMF) y el Cddigo Organico de Planificacion y Finanzas
Publicas (COPLAFIP), son responsables de realizar las proyecciones macroeconémicas
oficiales que guian la politica econdmica del pais. Estas proyecciones incluyen estimaciones

sobre la evolucion del PIB, la inflacidn, el sector fiscal, entre otras variables clave.

El BCE y el MEF emplean una variedad de métodos econométricos y modelos estaticos de
simulacion para realizar estas proyecciones. De acuerdo con diferentes informes de

“Programacion Macroecondémica”, entre los modelos mas utilizados destacan:

e Modelos de Vectores Autorregresivos Aumentados por Factores (FAVAR), que
combinan andlisis de componentes principales con modelos de vectores
autorregresivos (VAR).

e Modelos de estado-espacio, que utilizan el Filtro de Kalman para resolver ecuaciones
dindmicas y generar proyecciones macroecondémicas ajustadas.

e Modelos univariados, que siguen la metodologia Box-Jenkins, aplicada a series

temporales, lo que incluye procesos autorregresivos y de media movil.

Ademas, los modelos estaticos de simulacion se utilizan principalmente para realizar anélisis
de impacto en variables exdgenas, como exportaciones, consumo, inversion y gasto publico, a
través de modelos de demanda de Leontief y oferta de Gosh, apoyados en la Matriz Insumo-
Producto del BCE.
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Sin embargo, los pronésticos macroeconémicos en Ecuador enfrentan importantes desafios.
La principal limitacion es la disponibilidad reducida de datos histéricos debido a cambios
estructurales en la economia, como la adopcion de la dolarizacion en el afio 2000 y revisiones
metodoldgicas en estadisticas clave como las del sector fiscal y empleo. Estas limitaciones
reducen el nimero de observaciones disponibles para construir modelos, lo que afecta la

capacidad predictiva de los modelos utilizados por el BCE y el MEF (Soria et al. 2023)

Por otro lado, la precision de los prondsticos también se ve afectada por la volatilidad
econdmica que caracteriza a las economias emergentes como la ecuatoriana. El crecimiento
del PIB en Ecuador esté sujeto a fluctuaciones abruptas debido a factores externos, como la
evolucidn de los precios del petréleo, que es un componente fundamental de la balanza
comercial del pais. Esto afiade una capa adicional de dificultad en los pronosticos, lo que a

menudo resulta en errores significativos entre las estimaciones y los datos observados.
1.6. Revision de la literatura empirica

En la primera parte de esta seccion reviso trabajos aplicados en paises en desarrollo con
especial énfasis al caso ecuatoriano. En la segunda parte repaso trabajos empiricos que
utilizan técnicas de ML. Cabe destacar que, la literatura es mas limitada para paises en

desarrollo pues no hay tantas aplicaciones como en la primera parte de esta seccion.

Manuelito (2017) analiza el uso de la metodologia de nowcasting aplicada a los paises de
Ameérica Latina y el Caribe con el objetivo de generar prondsticos trimestrales de crecimiento
del PIB maés precisos. Los resultados muestran que, a corto plazo, esta metodologia produce
estimaciones precisas y confiables, aunque los resultados a nivel de pais dependen mucho de
la cantidad y calidad de los datos disponibles, asi como de su oportunidad. Mientras que,
Dahlhaus, Guénette, y Vasishtha (2017) utilizan modelos de factores dinamicos (DFM) para
pronosticar ahora el crecimiento del PIB real de Brasil, Rusia, India, China y México. En
general, encuentran que los DFM muestran una buena precision y brindan pronésticos

inmediatos confiables para el crecimiento del PIB.

Por su parte, Caruso (2018) propone un modelo de nowcasting para predecir el PIB de
México con indicadores mexicanos y estadounidenses. EI modelo produce prondsticos que
tienen una mayor precisiéon que las encuestas de pronosticadores profesionales y muestra la
gran relevancia de los datos de Estados Unidos en el proceso de actualizacion de pronosticos
a corto plazo en economias pequefias y abiertas. En el contexto de la pandemia, Sampi y

Jooste (2020) proponen un indicador adelantado para predecir las tasas mensuales de
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crecimiento de la produccion industrial en economias seleccionadas de America Latinay el
Caribe. El indice se construye utilizando la base de datos movilidad comunitaria de Google.
Los resultados del ejercicio sugieren que este enfoque supera a los modelos AR en cuanto a

pronosticos fuera de la muestra.

Entre los trabajos aplicados al caso ecuatoriano tenemos el de Liu, Matheson, y Romeu
(2012) quienes utilizan cinco modelos para diez paises de América Latina y entre otras cosas
encuentran que los modelos que usan datos mensuales generalmente superan al modelo AR
que usa solo datos trimestrales, ademas los prondsticos se vuelven mas precisos a medida que
Ilega més informacion. En segundo lugar, que el DFM produce pronosticos méas precisos en
relacion con otras especificaciones consideradas. Por ultimo, destacan que los indicadores
externos, como los precios de las materias primas y las variables de Estados Unidos, son

utiles para mejorar la precision del prondstico para la mayoria de los paises latinoamericanos.

Por su parte, Casares (2017) considera 8 variables macroecondmicas entre las que incluye
importaciones, depdsitos a la vista, cuasidinero y gasto publico. EI modelo de nowcasting que
propone sigue un procedimiento de dos pasos. Primero calcula los factores de las variables
macroecondmicas mediane el analisis de componentes principales. Luego utiliza estos
factores en un modelo de regresién donde la variable dependiente es la tasa de crecimiento del
PIB. El modelo puede “generar proyecciones con 50 dias de anticipacion respecto a la

publicacion oficial del Banco Central” (Casares 2017).

Por otro lado, Gonzalez-Astudillo y Baguero (2019) proponen un DFM con 30 variables
macroecondmicas y financieras. La novedad de este trabajo es que el modelo incluye un
intercepto variable en el tiempo que produce mejores prondsticos frente a un modelo que
supone una tasa media constante de crecimiento del PIB real. Los autores mencionan que “el
modelo puede ser adecuado para las economias en desarrollo que carecen de informacion
macroecondmica oportuna y experimentan periodos sostenidos de crecimiento del PIB real

bajo o alto” (Gonzélez-Astudillo y Baquero 2019).

Mientras que Yaselga (2019) construye un modelo de factores dinamicos para el crecimiento
del PIB con 11 variables macroecondémicas desde 2007 hasta 2016. Por altimo, un trabajo
reciente de LOpez, Yaselga, y Espinosa (2021) propone dos modelos nowcast mediante
factores dinamicos y sugieren que la combinacion de estimaciones conduce a mejoras en la

precision del prondstico, lo que representa una mejora frente a un modelo Unico.
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Una caracteristica en comun de estos trabajos aplicados en Ecuador es que utilizan modelos
de factores dindmicos y como sugieren Bolhuis y Rayner (2020) este tipo de modelos tienen
deficiencias cuando se trata de pronosticar el PIB de economias en desarrollo. De hecho, en el
trabajo de Lopez, Yaselga, y Espinosa (2021) una de las recomendaciones para futuras
investigaciones, “es explotar la informacion proveniente de algoritmos de machine-learning,

con lo que se podria actualizar con mayor periodicidad las estimaciones de crecimiento”

En ese sentido, Richardson, van Florenstein Mulder, y Vehbi (2020) evaltan el rendimiento
en tiempo real de los algoritmos populares de ML para obtener nowcasts del crecimiento del
PIB real de Nueva Zelanda. Los autores estiman varios modelos de ML durante el periodo
2009-2019 utilizando un conjunto de aproximadamente 600 variables nacionales e
internacionales. Luego comparan los prondsticos obtenidos de estos modelos frente a la
precision de un simple AR y concluyen que todos los modelos ML pudieron producir

pronodsticos méas precisos que los modelos tradicionales.

En un trabajo aplicado en Suecia, Jonsson (2020) investiga si las técnicas de ML, méas
especificamente el algoritmo del vecino mas cercano, se pueden utilizar para pronosticar el
crecimiento del PIB sueco utilizando datos de encuestas de opinién empresarial. Los
resultados muestran que el algoritmo puede funcionar al menos tan bien como los modelos
lineales. En trabajos mas recientes, Yoon (2021) utiliza algoritmos de ML para pronosticar el
crecimiento del PIB real de Japdn y como punto de comparacion utiliza las previsiones del
Fondo Monetario Internacional (FMI) y el Banco de Japon. Este estudio encuentra que el uso
de algoritmos de ML mejora los pronésticos y recomienda el aumento del uso de este tipo de
modelos en la previsidn macroecondmica. Soybilgen y Yazgan (2021) utilizan modelos de
aprendizaje automatico, en especifico algoritmos de arboles y los resultados muestran que los

modelos de ML superan a los modelos de factores dindmicos lineales.

Entre los trabajos aplicados a economias emergentes tenemos el de Cepni, Gliney, y Swanson
(2019), estos autores utilizan técnicas de ML para reducir las dimensiones de los datos y
encuentran que producen predicciones superiores en relacion con los modelos econométricos
lineales de referencia. En otro trabajo aplicado a economias en desarrollo, Ranjan y Ghosh
(2021) utilizan algunos métodos de ML junto con modelos de series de tiempo
convencionales. Los resultados sugieren que una mejora en los pronosticos inmediatos del
PIB al utilizar tanto métodos de aprendizaje automatico como datos no convencionales. Por
ultimo, en un trabajo reciente aplicado a Belice y El Salvador, Barrios et al. (2021) muestran

que las técnicas de aprendizaje automatico pueden producir pronosticos de PIB trimestrales
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precisos para dos economias diferentes dentro de contextos econdmicos marcados por grados

extremos de volatilidad e incertidumbre tanto a nivel nacional como internacional.

La revision tedrica me permite concluir que los pronosticos son una parte medular de la
economia. Estas conjeturas sobre valores futuros son inherentes a todos los agentes
econdmicos, por ejemplo, los consumidores estaran pensando en cuanto consumir o ahorrar
mafiana o el proximo mes. Las firmas pronosticando los retornos de una inversion y los
hacedores de politica previendo cuanto crecera la economia. Si bien las expectativas y la
incertidumbre juegan un rol importante a la hora de hacer pronésticos, en la practica es comun
utilizar supuestos simplificadores que dan “buenos” resultados a pesar de ser criticados. A
partir de los afios treinta, economistas, matematicos, estadisticos y otros profesionales, han
perfeccionado maltiples métodos para hacer predicciones. La literatura muestra que la rama
de los prondsticos inmediatos o nowcasting puede ser bastante Util para estimar el crecimiento
del PIB en “tiempo real” para atenuar el retraso en las publicaciones oficiales. Ademas, el uso

de técnicas de machine learning puede mejorar todavia mas los prondésticos inmediatos.
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Capitulo 2. Marco metodoldgico

En la primera parte de este capitulo presento los méetodos que voy a utilizar para realizar los
prondsticos. Luego describo las variables a utilizar, las fuentes de donde obtengo los datos y
el proceso de transformacion de los datos. Por Gltimo, expongo la metodologia que utilizo
para comparar los diferentes modelos.

2.1. Revision de los métodos
2.1.1. ARIMA

Siguiendo a Harvey (2006), un modelo de orden (p, d, g) de promedio mdvil integrado
autorregresivo es aquel en el que las observaciones siguen un proceso ARMA (p, q)
estacionario e invertible después de haber sido diferenciadas d veces.

Ve =00+ 1y + o+ PpYep + &+ 018+ + 0,84

Donde ¢4, ... , ¢, son los coeficientes autorregresivos, 64, ..., 8, son los coeficientes de las
medias moviles. De acuerdo con Elliott y Timmermann (2016b), los modelos ARIMA
univariados han sido durante mucho tiempo el caballo de batalla en la prevision aplicada.
Siempre que la duracion de los rezagos se elija de manera razonable, los prondsticos ARIMA
a menudo son dificiles de superar empiricamente para muchas variables macroeconémicas. El
éxito de los modelos ARIMA se debe en gran medida a su sencillez de uso; estos modelos son

faciles de estimar e imponen requisitos minimos en el conjunto de informacion utilizado.
2.1.2. Machine Learning

Siguiendo a (Rebala, Ravi, y Churiwala 2019), “el ML es un campo de la informética que
estudia algoritmos y técnicas para automatizar soluciones a problemas complejos que son
dificiles de programar utilizando métodos de programacién convencionales”. ML puede
proporcionar informacion sobre estructuras y patrones dentro de grandes conjuntos de datos.
Algunos ejemplos de problemas donde se puede aplicar ML incluyen: clasificar algo en una o
mas categorias (clases). Por ejemplo, identificar si un correo electrénico es spam o no.
También se usa para crear modelos aprendiendo de conjuntos de datos existentes para
pronosticar resultados o comportamientos. Por ejemplo, la demanda de un producto en

particular durante la temporada navidefia.
2.1.3. Ridge, lasso y elastic net

Los métodos de regresion de ridge, lasso y red elastica son técnicas de regularizacion de uso

comun para ayudar a reducir la complejidad del modelo cuando tenemos una gran cantidad de
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variables en nuestro conjunto de datos (Richardson, van Florenstein Mulder, y Vehbi 2020).
La regresion ridge reduce los coeficientes de cada una de las caracteristicas en el conjunto al
imponer una penalizacion a su tamarfio en forma de regularizacién, donde la penalizacion esta

en la magnitud al cuadrado de los coeficientes:

! p 2 P
— ' 2
p=argmin| >\ yi—fo = ) xyfy | +2) B
i=1 j=1 j=1
La regresion lasso es muy similar a la ridge, excepto que utiliza una penalizacion igual al

valor absoluto de la magnitud de los coeficientes. El coeficiente de los pardmetros también se

puede llevar a cero durante el proceso de regularizacion:

! P 2 P
p = argmin 2 Yi—Bo — Z xiiBj | + /12|,3j|
i=1 j=1 j=1
La regresion de red elastica contiene el pardmetro de penalizacion como una suma de las
penalizaciones de ridge y lasso, y los pesos relativos de las dos penalizaciones se determinan

mediante una variable de ajuste adicional a:

p 2

l p
B = argmin lz vi=Bo = ) xyfy | +2) (-} + (@]8)]
i=1 =1

Jj=1

2.1.4. Decision Tree Regression

Segun Basuchoudhary, Bang, y Sen (2017), este algoritmo sirve para diagnosticar y predecir
resultados mediante la division de manera Optima de la muestra en submuestras. Siguiendo a
Sosa (2019), si tenemos un vector X de p variables con n observaciones, el algoritmo decide

cual variable (j) usar para la particion y que punto (s) de esa variable usar para la particion:
min[min ) (p—c)?+min Y (- c)’
j,S cl 1
X;€R1(j,5) Xi€R2(J,S)
R.(j,s) = {X|Xj < s}sz(j,s) = {X|X, < s}

Luego, “para cada variable de particion y punto de particion, la minimizacion interna se
corresponde con las medias dentro de cada region. El proceso se repite dentro de las regiones

y si el arbol final tiene M regiones” (Basuchoudhary, Bang, y Sen 2017).
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M
9= Gul(x €Ry)
m=1

Donde c,, es el promedio de los y; para todas las observaciones en la region R,,,. Un buen
ejemplo para entender lo que hace el algoritmo es el presentado por James et al. (2013), los
autores predicen el salario de un jugador de béisbol en funcién de “Years” (la cantidad de
afios que ha jugado) y los “Hits” (la cantidad de aciertos que hizo el jugador). En este caso, el
arbol estratifica 0 segmenta a los jugadores en tres regiones: R1 jugadores que han jugado
durante cuatro afios 0 menos, R2 jugadores que han jugado durante cinco afios 0 mas y que
hicieron menos de 118 aciertos el afio pasado y R3 jugadores que han jugado durante cinco
afios 0 mas y que hicieron al menos 118 hits el afio pasado, como se observa en la parte

derecha del Gréafico 1.

Figura 2.1 Funcionamiento de los arboles
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Fuente: James et al. (2013)

Por su parte, la figura izquierda muestra un arbol de regresion ajustado a estos datos. La
division superior asigna observaciones que tienen menos de 4,5 afios a la rama izquierda, para
tales jugadores el salario logaritmico predicho es de 5,11 que equivale a USD 165.174. Los
jugadores con mas de 4,5 afios se asignan a la rama derecha y luego ese grupo se subdivide

segun un umbral de aciertos.
2.1.5. Random Forest

De acuerdo con James et al. (2013), “los arboles de decision sufren de una gran variacion,
esto significa que si dividimos los datos en dos partes al azar y ajustamos un arbol a ambas
mitades, los resultados que obtengamos podrian ser bastante diferentes”. En ese sentido, la

combinacion de arboles a menudo puede mejorar la precision predictiva, la idea basica de
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estos predictores es mejorar la fuerza predictiva de un “aprendiz débil” iterando el algoritmo
del arbol muchas veces. El algoritmo random forest (RF) o bosques aleatorios funciona bajo
esta légica y opera construyendo varios arboles de decision y generando la prediccion a través
de la media de todos los arboles, como muestra el Grafico2. Siguiendo a Bakshi (2020), el
procedimiento del RF consta de cuatro pasos:

1. Seleccionar al azar k puntos de datos.

2. Construir un arbol asociado a estos k puntos de datos.

3. Elegir el ntmero N de arboles que desea construir y repetir los pasos 1y 2.
4

Encontrar el prondstico final con el promedio de todos los pronosticos anteriores.
Figura 2.2. Funcionamiento del random forest
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Fuente: Bakshi (2020)
2.1.6. Support Vector Machine (SVM)

El algoritmo SVM construye hiperplanos para particionar combinaciones de variables
explicativas y hace un pronostico puntual para cada una de las secciones. En otras palabras,
tiene como objetivo encontrar una funcidén que tenga una desviacion maxima € de los
objetivos y;, para todos los datos, mientras sea lo mas plana posible. El término constante C,
se conoce como parametro de regularizacion y controla el equilibrio entre minimizar los

errores y penalizar el sobreajuste (Richardson, van Florenstein Mulder, y Vehbi 2020).

l
minllwl? + € Y (6 + £)
i=1
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2.1.7. Gradient Boosting, XGBoost y LGBM

Gradient Boosting (GB) es un método utilizado para construir un predictor de alta calidad a
partir de una serie de modelos débiles individuales denominados “aprendices (learners)”.

Segun Friedman (2001), estos algoritmos comienzan ajustando un modelo inicial f; (x) para
predecir y, luego se calculan los residuos y — f; (x). Después se ajusta un nuevo modelo f5,

que intenta corregir los errores del modelo f;.
filx) =y
fa(x) = y = fi(x)

A continuacion, se calculan los residuos de los dos modelos de forma conjunta y se ajusta un

tercer modelo f; para tratar de corregirlos.

() =y = fi(x) = fo(x)

Este proceso se repite N veces, de forma que el algoritmo asegura que cada nuevo modelo
minimice los residuos del anterior. El algoritmo GB tiene varias versiones mejoradas y
optimizadas, para la presente disertacion utilizo dos de las mas populares: eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) y Light Gradient Boosting Machine (LGBM). En términos generales

estas versiones adaptan el algoritmo GB para hacerlo mas eficiente, flexible y portatil.
2.1.8. Interpretabilidad

Uno de los desafios mas importantes en el uso de métodos de aprendizaje automatico es el
dilema entre flexibilidad y la interpretabilidad de los modelos. En general, a medida que
aumenta la flexibilidad de un modelo, es decir, su capacidad para adaptarse a diferentes
formas o patrones complejos en los datos, la capacidad para interpretar como esos patrones
generan las predicciones disminuye (James et al. 2013).

Los modelos inflexibles, como la regresion lineal, son faciles de interpretar porque
suposiciones como la linealidad hacen que la relacion entre los predictores y la respuesta sea
clara. Estos modelos generan una forma simple y restrictiva de la funcion f, como una linea

recta o un plano, que es relativamente facil de explicar y comprender.

Por el contrario, modelos flexibles, como las maquinas de soporte vectorial (SVM) o las redes
neuronales profundas, pueden ajustarse a relaciones mucho méas complejas y no lineales entre

los predictores y la variable de respuesta. Sin embargo, esta flexibilidad conlleva una
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desventaja: es dificil entender exactamente como cada predictor influye en el resultado final,

lo que convierte a estos modelos en cajas negras.

Figura 2.3. Interpretabilidad vs Flexibilidad
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Fuente: James et al. (2013)

Cuando la interpretacion del modelo es crucial para la toma de decisiones, un modelo méas
restrictivo (menos flexible) puede ser preferible. Por ejemplo, en situaciones donde se busca
entender como ciertos factores influyen en una variable econdmica, un modelo lineal permite
extraer facilmente conclusiones sobre la relacion entre los predictores y el resultado. Pero en
contextos donde la precision del pronostico es mas importante que la interpretacion, los
modelos flexibles pueden ser una mejor opcién. Esto sucede, por ejemplo, en la prediccion
del PIB a corto plazo. Modelos como las redes neuronales o0 SVM pueden generar prondsticos
mas ajustados, pero a expensas de una mayor complejidad y menor transparencia sobre como

se generan esos resultados (James et al. 2013).
2.2. Datos y metodologia

La idea béasica del nowcasting es explotar un conjunto diverso de informacion oportuna que
esta disponible antes del lanzamiento oficial de una variable objetivo. Como tal, la seleccion y
transformacion de datos es clave para el éxito de la prediccién inmediata. Varios de los
métodos explicados en la seccion anterior, penalizan la introduccion de variables adicionales
y algunos de ellos tienen la capacidad de excluir completamente variables de la muestra y asi

reducir el tamafio del conjunto de datos original. Si bien esta es una caracteristica importante
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que facilita la tarea del pronosticador, la seleccion cuidadosa de variables oportunas e

informativas sigue siendo fundamental para el nowcast.

En ese sentido la siguiente tabla resume las variables utilizadas en los modelos, la eleccién de

estas se basa en las que se utilizaron en otros estudios aplicados al caso ecuatoriano y a la

disponibilidad en fuentes oficiales como el Banco Central del Ecuador (BCE), el Instituto

Nacional de Estadistica y Censos (INEC), el Servicio de Rentas Internas (SRI) y la Agencia

de Regulacion y Control de Energia y Recursos Naturales no Renovables (ARC).

Tabla 2.1. Variables utilizadas en los modelos

Variable Unidad Frecuencia | Fuente
Producto Interno Bruto Real USD millones | Trimestral BCE
indice de precios al consumidor (IPC) indice Mensual INEC
indice de precios al productor (IPP) indice Mensual INEC
indice de precios a la construccion (IPCO) indice Mensual INEC
indice de actividad econémica coyuntural (IDEAC) indice Mensual BCE
Exportaciones petroleras USD millones | Mensual BCE
Exportaciones no petroleras USD millones | Mensual BCE
Importaciones bienes de consumo USD millones | Mensual BCE
Importaciones bienes de capital USD millones | Mensual BCE
Importaciones materias primas USD millones | Mensual BCE
Importaciones combustibles USD millones | Mensual BCE
Precio promedio de exportacion de crudo USD por barril | Mensual BCE
Recaudacion del impuesto a la renta USD millones | Mensual SRI
Recaudacion del impuesto al valor agregado USD millones | Mensual SRI
Demanda de energia eléctrica GWh Mensual ARC
Cuasidinero USD millones | Mensual BCE
Liquidez (M2) USD millones | Mensual BCE
Depdsitos a la vista USD millones | Mensual BCE
Gasto del Gobierno USD millones | Mensual BCE

Elaborado por el autor.
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Con excepcion del PIB, todas las variables tienen una periodicidad mensual y la base cuenta
con informacion completa desde enero de 2001 hasta marzo de 2022. Una primera
transformacion que realizo a los datos es la de transformar el PIB con frecuencia trimestral a
mensual mediante el método de Denton-Cholette que viene incorporado en el paquete
“tempdisagg”. Cabe destacar que “los métodos de desagregacion temporal se utilizan para
desagregar series de tiempo de baja frecuencia a series de mayor frecuencia, donde la suma, el
promedio, el primer o el Gltimo valor de la serie de alta frecuencia resultante es consistente

con la serie de baja frecuencia” (Sax y Steiner 2013).

Por otro lado, cuando trabajas con series de tiempo es recomendable que las series sean
estacionarias. Lopez, Yaselga, y Espinosa (2021b) recomiendan “utilizar las tasas de
crecimiento ya que suelen revertir las series a su promedio incondicional relativamente
rapido, eliminando la parte tendencial de las series”. Entonces, una segunda transformacién
que aplico a las variables es convertirlas a tasas de crecimiento anual. Finalmente aplico la
Prueba de Dickey-Fuller aumentada (ADF) para testear la estacionariedad de las seriesy en 5
casos (IPCO, IDEAC, exportaciones no petroleras, importacion de combustibles, y
cuasidinero) no se puede rechazar la hipotesis nula de que la serie presenta raiz unitaria. Este

inconveniente se resuelve al transformar estas series a su primera diferencia (véase el anexo).

Una vez que los datos fueron recopilados y transformados, implemento los diferentes modelos
explicados en la seccion anterior, en Python con las librerias “Scikit-learn” y “Skforecast”.
Cabe destacar que ejecuto el cddigo en la herramienta gratuita Google Colab que brinda
suficientes recursos computacionales para correr los algoritmos sin problemas desde un
navegador. Una vez que los modelos fueron estimados, calculo la precision de los prondsticos

de cada modelo mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE):

ZZ=1(3’t — Ve )?
T

RMSE =

Donde:
e vy, son los valores reales del crecimiento del PIB
e ¥, son los valores pronosticados del crecimiento del PIB

e T es el numero total de pronosticos.
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En términos sencillos la RMSE cuantifica los errores de prondstico comparando los valores
reales y estimados de la variable objetivo. Al elevar al cuadrado los términos de error, la
RMSE asigna mayor peso a los errores grandes. Por lo tanto, es un indicador Gtil para
comparar el poder predictivo de diferentes modelos, particularmente cuando hay grandes
errores. Ademas, utilizo un modelo ARIMA! como punto de referencia o benchmark por

varias razones:

e Simplicidad y Transparencia: es un modelo sencillo, lo que facilita su interpretacién y
la comprension de los resultados. Esto es especialmente Gtil cuando se desea comparar
el desempefio con modelos méas complejos.

e Establecido en la literatura: ARIMA ha sido utilizado ampliamente en la literatura
econdémica y es el modelo de referencia en muchas aplicaciones de series temporales,
incluyendo estudios oficiales de bancos centrales como el BCE.

e Probar la hipdtesis: Al ser un modelo tradicional, permite una comparacion con
métodos mas avanzados de Machine Learning (ML), y su uso es crucial para probar la

hipotesis de esta investigacion.

Para concluir, en esta seccion expliqué los diferentes métodos que utilizo para hacer
prondsticos inmediatos, las fuentes de los datos, las transformaciones efectuadas y la
metodologia para comparar los modelos. De manera muy resumida lo que hago es estimar los
diferentes modelos y luego comparar la precision de los pronosticos mediante la RMSE. Cabe
destacar que se prefiere los resultados con menor RMSE ya que este estadistico informa sobre

qué tan cerca los modelos predicen los datos reales.

! Para el modelo ARIMA, utilizo la funcién “auto_arima” que encuentra los mejores pardmetros de p, I, y g a
través de un proceso iterativo en el que busca minimizar el criterio de informacion de Akaike (AIC). De este
modo el mejor modelo seria un ARIMA (5,1,1). Ver anexo para mayor detalle.
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Capitulo 3. Resultados

En general todos los modelos de machine learning, exceptuando el Elastic Net, superan al
modelo ARIMA ya que producen prondésticos que tienen una RMSE mas baja. Este resultado

esta en linea con lo encontrado en otros trabajos revisados en la literatura empirica.

Gréfico 3.1. Comparacion de los modelos
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Elaborado por el autor.

El modelo que produce mejores pronosticos es el XGBoost que pertenece a la familia de los
modelos Gradient Boosting. Cabe destacar que este modelo se ajusta bastante bien a los datos

reales, aunque subestima la crisis de la pandemia en 2020 y también la recuperacion de 2021.

Grafico 3.2. XGboost
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Elaborado por el autor.
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El segundo modelo con mejor ajuste es Ridge, algo a destacar es que parece hacer un mejor
trabajo en el caso de la crisis y la recuperacion. Como mencioné en el Capitulo 2, este modelo
pertenece a la misma familia con Lasso y Elastic Net, no obstante, estos dos tltimos son los

peores modelos de ML con respecto al ARIMA.

Gréfico 3.3. Ridge, Lasso y Elastic Net
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Elaborado por el autor.
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En el caso de los modelos de arboles, el Decision Tree Regression muestra un patrén menos
suavizado que el resto de los modelos, ademas sobrestimo un repunte en el tercer trimestre de
2020. Por, otro lado el RF subestimo la caida del PIB en 2020 y el crecimiento de 2021.

Gréfico 3.4. Decision Tree Regression y Random Forest
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Elaborado por el autor.

Por ultimo, el SVM tiene un mal ajuste con los datos reales durante todo el periodo estudiado,

véase lo mal que estima la caida de 2020 y el crecimiento de 2021.

Gréfico 3.5. Support Vector Machine (SVM)
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Elaborado por el autor.
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En términos generales, los métodos de Machine Learning muestran un desempefio superior al
modelo ARIMA. En casi todos los casos, los modelos de ML presentan una RMSE mas baja,
lo que indica una mejora significativa en la precision del pronéstico. Estos hallazgos no solo
confirman la hipdtesis inicial de esta investigacion, sino que también estan en consonancia
con la literatura existente en economias emergentes, donde se ha demostrado que los modelos

de ML pueden superar los métodos tradicionales en contextos macroecondmicos.

Sin embargo, es importante destacar que los modelos de ML tienden a ser mas efectivos en
periodos de crecimiento estable, mientras que, durante eventos de alta volatilidad, como la
pandemia de COVID-19, estos modelos tienden a subestimar o sobrestimar las fluctuaciones
econdmicas. Esto plantea una oportunidad para mejorar los modelos actuales y explorar
nuevos enfoques que puedan manejar mejor los eventos extremos y las fluctuaciones abruptas

en las economias emergentes.
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Conclusiones

El uso de Machine Learning (ML) tiene un enorme potencial para mejorar y superar los
modelos de nowcasting tradicionales. En el caso ecuatoriano, los resultados obtenidos en esta
tesis demuestran que la aplicacion de algoritmos de ML permite una mejora sustancial en los
prondsticos inmediatos del PIB, reduciendo significativamente los errores de prediccion,
como lo refleja la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE). El principal hallazgo de esta
investigacion es que la implementacion de modelos de ML no solo mejora la precision de las
proyecciones, sino que también permite una actualizacion continua de los modelos a medida

que se dispone de nueva informacion.

Gracias a herramientas gratuitas y accesibles como Scikit-Learn y Google Colab, el desarrollo
e implementacion de estos sofisticados modelos se simplifica notablemente, lo que hace
posible automatizar el proceso de nowcasting. Este es un beneficio crucial para el contexto
ecuatoriano, donde las cifras oficiales del PIB se publican con un retraso de tres meses.
Utilizando variables macroeconémicas que se actualizan con mayor frecuencia, como la
inflacion, la recaudacion de impuestos o el consumo eléctrico, es posible superar este desfase

y generar estimaciones en tiempo real del crecimiento econémico.

Entre las fortalezas de los modelos de ML destaca su capacidad para manejar grandes
volimenes de datos y captar relaciones no lineales complejas que los modelos tradicionales
no logran detectar. Esta flexibilidad es especialmente valiosa en la prediccion de variables
macroecondmicas en entornos volatiles o cuando los datos disponibles son limitados, como

ocurre en muchas economias emergentes.

Otro aspecto destacado es que la implementacion de estos modelos puede automatizarse, lo
que permite una actualizacién continua conforme se dispone de nueva informacion. Esta
caracteristica es especialmente valiosa en el contexto ecuatoriano, donde los datos oficiales
suelen estar retrasados. La capacidad de estos modelos para generar prondsticos méas
oportunos reduce considerablemente los tiempos de espera, lo que resulta clave para los

responsables de la politica econdémica y los actores privados.

No obstante, pese a de las multiples ventajas de los modelos de ML, uno de los principales
desafios que se identifico en esta tesis es el problema de la interpretabilidad. Estos algoritmos,
aunque eficaces, operan como una especie de “caja negra”, lo que significa que proporcionan

resultados sin ofrecer una explicacion clara sobre como se llegé a ellos. Este es un aspecto
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crucial en aplicaciones econémicas, ya que los responsables de la politica necesitan no solo

conocer el prondstico, sino también entender los factores que influyen en él.

Ademas del problema de interpretabilidad, otro desafio es su sensibilidad a eventos extremos
0 cambios estructurales en la economia, como se observo durante la pandemia de COVID-19.
En estos casos, los modelos tendieron a subestimar la magnitud de la caida econémicay la
posterior recuperacion, lo que indica que, aunque los modelos de ML son efectivos en
condiciones de crecimiento estable, necesitan ajustes 0 combinaciones con otros enfoques

para manejar mejor las fluctuaciones extremas.

Para abordar el problema de la interpretabilidad, en futuras investigaciones seria
recomendable integrar técnicas de explicativas dentro de los modelos de ML, como los
métodos de SHAP (Shapley Additive Explanations) o LIME (Local Interpretable Model-
agnostic Explanations), que permiten descomponer las predicciones de los modelos y ofrecer

una mayor comprension de como cada variable influye en los resultados.

Otra recomendacion es seguir explorando algoritmos mas complejos, como las redes
neuronales o los modelos hibridos, que podrian mejorar la capacidad predictiva durante
periodos de volatilidad extrema. Ademas, seria beneficioso incorporar nuevas variables
explicativas, como los indices de movilidad o los datos de busquedas en Google, que han
demostrado ser valiosos en otros estudios recientes sobre nowcasting. Estas nuevas fuentes de
datos de alta frecuencia pueden mejorar la capacidad de los modelos de ML para capturar

cambios rapidos en la actividad econémica.

Por Gltimo, es fundamental fomentar el acceso a datos abiertos y mejorar la calidad y
disponibilidad de las bases de datos en el pais. Esto permitira una mayor adopcién de técnicas
de ML y facilitara la implementacién de modelos predictivos en tiempo real, algo crucial en
un mundo cada vez mas marcado por la inmediatez y donde el uso de inteligencias artificiales

se vuelve més comdn en muchas de las actividades que realizan las personas.
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AnNexos

Transformar PIB trimestral a mensual

import pandas as pd
import numpy as np
$load ext rpy2.ipython

o

%R

pib <- read.csv(“pib.csv”)

pib <- ts(data = pib, start = 1, frequency = 4)

pibt <- td(pib~1, to = “monthly”, method = “denton-cholette”)
pibm <- data.frame (pibt$values)

4500 5500
|

3500

Time
Estacionariedad de las series

Series: IPC

ADF Statistic: -3.893557
p-value: 0.002083
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: IPP

ADF Statistic: -3.638092
p-value: 0.005073
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria
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Series: IPCO

ADF Statistic: -2.

p-value: 0.177280
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

No se rechaza HO,

Series: IDEAC

ADF Statistic: -2.

p-value: 0.084277
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

No se rechaza HO,

Series: EXPP

ADF Statistic: -3.

p-value: 0.020029
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: EXPN

ADF Statistic: -2.

p-value: 0.087359
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

No se rechaza HO,

Series: IMPCON

ADF Statistic: -4.

p-value: 0.000027
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: IMPMP
ADF Statistic: -2
p-value: 0.046247
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

283696

la serie no es estacionaria

643806

la serie no es estacionaria

199234

la serie es estacionaria

627942

la serie no es estacionaria

957735

la serie es estacionaria

.892330
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Si se rechaza HO,

Series: IMPCAP

ADF Statistic: -3.

p-value: 0.004738
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: IMPCOM

ADF Statistic: -2.

p-value: 0.101953
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

No se rechaza HO,

Series: PPETRO

ADF Statistic: -3.

p-value: 0.018303
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: RENTA

ADF Statistic: -4.

p-value: 0.000138
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: IVA

ADF Statistic: -4.

p-value: 0.000679
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: ENERG

ADF Statistic: -4.

p-value: 0.000283
Critical Values:
1%: -3.458

la serie es estacionaria

658381

la serie es estacionaria

558175

la serie no es estacionaria

230182

la serie es estacionaria

584623

la serie es estacionaria

192308

la serie es estacionaria

411608
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5%: -2.874
10%: -2.573
Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: CUASID

ADF Statistic: -2.745491
p-value: 0.066492
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

No se rechaza HO, la serie no es estacionaria

Series: M2

ADF Statistic: -3.916897
p-value: 0.001914
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: DVISTA

ADF Statistic: -3.560206
p-value: 0.006569
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: GOB

ADF Statistic: -3.486246
p-value: 0.008347
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Aplicando primeras diferencias

Series: IPC

ADF Statistic: -5.375197
p-value: 0.000004
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria
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Series: IPP

ADF Statistic: -5.

p-value: 0.000007
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO,

Series: IPCO

ADF Statistic: -6.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: IDEAC

ADF Statistic: -6.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: EXPP

ADF Statistic: -7.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO,

Series: EXPN

ADF Statistic: -9.

p-value: 0.000000

Critical Values:
1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

236347

la serie es estacionaria

011927

la serie es estacionaria

469197

la serie es estacionaria

990897

la serie es estacionaria

549306

la serie es estacionaria
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Series: IMPCON

ADF Statistic: -4.

p-value: 0.000033

Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO,

Series: IMPMP

ADF Statistic: -6.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

Series: IMPCAP

ADF Statistic: -5.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO,

Series: IMPCOM

ADF Statistic: -6.

p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO,

Series: PPETRO

ADF Statistic: -7.

p-value: 0.000000

Critical Values:
1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO,

909366

la serie es estacionaria

183208

la serie es estacionaria

975912

la serie es estacionaria

637406

la serie es estacionaria

582615

la serie es estacionaria
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Series: RENTA
ADF Statistic: -6.050783
p-value: 0.000000

Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: IVA

ADF Statistic: -6.682249
p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573

Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: ENERG

ADF Statistic: -5.888686
p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: CUASID

ADF Statistic: -7.715869
p-value: 0.000000
Critical Values:

1%: -3.458
5%: -2.874

10%: -2.573
Si se rechaza HO, la serie es estacionaria

Series: M2
ADF Statistic: -7.202087
p-value: 0.000000
Critical Values:
1%: -3.458
5%: -2.874
10%: -2.573
Si se rechaza HO, la serie es estacionaria



Series:

ADF Statistic:

p-value:

DVISTA

0.000001

Critical Values:

1%
5%

10%:
Si se rechaza HO,

Series:

ADF Statistic:

p-value:

-3.458
-2.874
-2.573

GOB

0.000000

Critical Values:

1%
5%

10%:
Si se rechaza HO,

ARIMA

-3.458
-2.874
-2.573

-5.685540

-6.016474

la serie es estacionaria

la serie es estacionaria

Performing stepwise search to minimize aic
(0]

ARIMA(1,1,1)

Best model:

Total fit time:
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intercept
intercept
intercept
intercept

intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept

ARIMA (5,1,1) (0,0,0)[0]

14.708 seconds

1.3509378546437676

AIC=546.
AIC=783.
AIC=611.
AIC=615.
AIC=781.
AIC=472.
AIC=470.
AIC=472.
AIC=443.
AIC=364.
AIC=399.
AIC=341.
AIC=343.
AIC=inf,
AIC=inf,
ATIC=339.
AIC=362.
AIC=341.
AIC=inf,
AIC=397.
AIC=inf,

095,
976,
983,
315,
991,
662,
733,
560,
097,
895,
001,
245,
719,

Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=2.
Time=0.

32
07
15
21
04
29
34
35
65
77
57
68
86

Time=2.71 sec
Time=2.08 sec

251,
896,
730,

Time=0.
Time=0.
Time=0.

61
16
16

Time=0.85 sec

001,

Time=0.

09

Time=0.66 sec

secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC
secC

secC
secC
secC

secC
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Comparativa de todos los modelos

— PIB
— lasso
-15 Nowcast
012 013 014 015 016 017 2018 019 2020 2021 2022 2012 013 014 2015 016 2017 2018 019 2020 2021 2022

-10
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—— Elastic Net —— Decision Tree
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~—— Random Forest — M
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-10
— PIB
—— XGB
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