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RESUMEN

Un marco de consistencia macroeconémica permite evaluar la factibilidad
de ocurrencia simultdnea de un conjunto de previsiones o supuestos macro-
econdmicos. Se han desarrollado diversas aproximaciones para abordar este
tema, incluyendo: cuadros de consistencia contable, matrices de contabilidad
social, modelos de equilibrio general, entre otros. En este documento se pre-
senta un enfoque alternativo basado en modelos probabilisticos graficos con
variables latentes. Estas potentes herramientas estadisticas permiten recupe-
rar, a partir de series histéricas de datos, las relaciones de interdependencia
existentes entre un grupo de variables aleatorias. Su principal ventaja es que
no requieren fijar supuestos ex ante sobre el comportamiento de los agen-
tes que componen un sistema; por contraparte, permiten testear hipétesis o
teorias econdmicas a la luz de evidencias empiricas. En la investigacion se
prueban dos algoritmos y se construyen algunos escenarios para lograr el
mejor “aprendizaje” en los modelos. Finalmente, se ensaya un ejercicio de

inferencia sobre la tasa de crecimiento del PIB del Ecuador.



ABSTRACT

A macroeconomic consistency framework assesses the feasibility of the si-
multaneous occurrence of a set of macroeconomic forecasts or assumptions.
Several approaches have been developed, including: accounting consistency
charts, social accounting matrices, general equilibrium models, among ot-
hers. This paper shows an alternative approach based on probabilistic graphi-
cal models with latent variables. These powerful statistical tools can retrieve,
from historical data series, the inter dependence relationships existing within
a group of random variables. Their principal advantage is that they do not
require fixing ex ante assumptions about the behavior of the agents being part
of a system. By counterparty, these tools allow testing hypotheses or even
economic theories in light of empirical evidence. Two algorithms are tested
and several scenarios are built in order to achieve the best “learning” in the
models. Finally, an inference exercise on Ecuador’s GDP growth rate is per-

formed.



CAPITULO I
INTRODUCCION

En esta seccion se plantea el estado actual de los desarrollos tedricos y empiricos relacio-
nados a la consistencia maroecondmica, asi como el contexto en el cual la investigacién
planteada se desarrollard. La primera parte muestra una breve resefia de la evolucion de
los modelos que se han utilizado para aproximarse ala consistencia macroeconémica, asi
como algunos aspectos que orientardn el nuevo enfoque que se plantea en este documen-
to. La segunda parte describe el alcance y los objetivos del estudio presentado en este
documento.

La dinamica de una economia estd en constante evolucidn, la modelacidén sobre esta
area implica aceptar la complejidad de la prediccion de sus estados futuros. La estrecha
interrelacion que existe entre los componentes de un sistema econémico origina causali-
dades circulares, problemas de endogeneidad o procesos de retroalimentacion. Estas inter-
relaciones pueden generar procesos de convergencia, transiciones o cambios estructurales
en el sistema . Inclusive, éstas pueden originar comportamientos cadticos, es decir, exhibir
trayectorias substancialmente divergentes explicadas por cambios relativamente pequefios
en ciertos parametros.

En este contexto de resultados tan amplios que se podrian generar a partir de dife-
rentes “configuraciones” de un sistema econdmico, resulta fundamental contar con he-
rramientas que permitan evaluar la factibilidad de ocurrencia de determinados estados
futuros de dicho sistema, dado un conjunto de supuestos sobre el mismo. Un marco de
consistencia macroecondémica permite, precisamente, evaluar la concordancia que tienen
las diferentes previsiones de los grandes agregados macroeconémicos que, en el caso
ecuatoriano, son realizadas por diferentes organismos estatales con altos niveles de asi-
metria de informacion entre si. En este sentido, es importante determinar si las previsiones
(o metas) que forman parte de la planificacion macroecondmica de un pais son factibles
de ocurrir simultdneamente sin que se produzcan desequilibrios en alguno de los sectores.

En Ecuador, de acuerdo a la institucionalidad existente en la actualidad, la respon-
sabilidad de generar previsiones macroeconémicas para la proforma presupuestaria se
encuentra repartida entre el Ministerio de Coordinacién de la Politica Econémica (sector
financiero), Ministerio Coordinador de la Produccion, Empleo y Competitividad (sector
externo) Banco Central del Ecuador (sector real) y Ministerio de Finanzas (sector fiscal),
principalmente. Estas instituciones, si bien es cierto, interactian en cierta medida para
la generacién de previsiones conjuntas, no necesariamente estas son coherentes o vero-
similes simultdneamente. Por otro lado, aun cuando las previsiones pueden haber sido

generadas, de manera aislada, utilizando criterio de experto, los modelos tradicionales no



necesariamente permiten incorporar este tipo de criterios de experto en el andlisis conjun-
to de consistencia macroecondmica.

Un rédpido vistazo a la historia de las previsiones macroecondmicas realizadas en
Ecuador permite observar las claras limitaciones de las metodologias utilizadas. En el
mejor de los casos, se han desarrollado unos pocos escenarios para los resultados macro-
econdmicos en funcidn de unos cuantos pardmetros, generalmente el precio del petréleo.
El hecho de tener previsiones macroecondmicas con estimaciones puntuales hace que se
pierda el foco de lo que podria suceder en los valores extremos de los pardmetros, o en
puntos intermedios entre los pocos escenarios que se generan. Este hecho representa un
limitante para la toma de decisiones y la formulacién de medidas de politica, por ejemplo
contraciclicas, ya que poco o nada se puede conocer respecto a un amplio espectro de
escenarios que podrian resultar del movimiento simultdneo de varios parametros.

La eleccién del modelo adecuado para aproximarse al problema de la consisten-
cia macroecondmica es particularmente importante. Como se ilustrard en la siguiente
seccion, histéricamente no ha sido una tarea sencilla contar con herramientas matema-
ticas/estadisticas adecuadas que permitan abordar el problema de manera eficaz. La evo-
lucién de estas dreas del conocimiento, instrumentales a la economia, ha permitido tam-
bién mejorar en cuanto a la bondad que los modelos escogidos ofrecen para explicar los
marcos de consistencia macroecondmica. Con estos antecedentes, esta tesis explicard un
modelo de consistencia macroecondémica con un enfoque bayesiano que permita, a la vez,
evaluar la concordancia que tienen las diferentes previsiones de los grandes agregados
macroecondmicos y, mejorar las estimaciones de los pardmetros del modelo utilizando

diversas fuentes de informacion simultaneamente.

Planteamiento del problema

En esta seccion se desarrolla una breve cronologia de la evolucién de los modelos de con-
sistencia macroecondmica. En primera instancia se describen los modelos multisectoriales
y su evolucion, que ocurrié de la mano del desarrollo de la informética, para llegar a los
conocidos modelos de equilibrio general computable. Finalmente, se concluird respecto
de los principales limitantes de esta clase de modelos, mismos que motivan la utilizacién
de metodologias alternativas para el andlisis de la consistencia macroecondémica de un
pais.

Los primeros modelos de consistencia fueron los llamados modelos multisectoria-
les, orientados principalmente al sector real de la economia (Pérez y Acosta 2005). Los
principales supuestos de estos modelos eran el cumplimiento principio de la demanda
efectiva y, la existencia de una oferta perfectamente eldstica y una tecnologia constante

y plana. Debido a la relativa simplicidad de estos modelos, que intentaban reproducir un
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sistema econdmico en funcién de insumos y productos, permitian inferir una gran can-
tidad de informacion acerca de las interrelaciones de los agentes, aunque generalmente
poco apegadas a su comportamiento real en el mercado.

El desarrollo de la informatica hizo posible el disefio de modelos de simulaciones
y resolucion simultdnea de ecuaciones basados en teorias econdmicas mas elaboradas
(incluyendo ecuaciones de comportamiento) que demandaban mayor poder de célculo.
Esto representaria el origen de los modelos de equilibrio general computable (MEGC),
basados en el enfoque desarrollado tiempo atrds por Walras (1874). En estos modelos se
consideran a los precios como argumentos dentro de las funciones de oferta y demanda,
por lo cual, los precios y las cantidades se definen simultineamente en todos los mercados,
ya que la funcién de producciéon depende también de los precios de los insumos que se
definen en estos.

Tanto los modelos multisectoriales como los modelos de equilibrio general han sido
ampliamente criticados, no solamente por las bases tedricas que los sustentan, sino por la
rigidez de los supuestos sobre los cuales se asientan. Ademas, en el caso de los MEGC,
la falta de disponibilidad de series histdricas largas evita que se puedan realizar estima-
ciones de todos los pardmetros que el modelo demanda, exigiendo asi la utilizacién de
pardmetros o coeficientes técnicos “importados” o tomados de la literatura.

Ademads de las argumentaciones tedricas que se puedan plantear en torno a los mode-
los tradicionales de consistencia macroecondmica, en Ecuador, la disponibilidad y calidad
de la informacién es un problema de fondo. Como se estableci6 en la seccion introducto-
ria, las previsiones macroecondmicas que vienen de las diversas instituciones del Estado,
a cargo de realizarlas, utilizan diversas fuentes de informacién. Para algunas variables
macroecondmicas existe poca o nula informacién y, para su estimacién, se deben utili-
zar variables “proxys”. Otro grupo de variables de este tipo cuenta con varias fuentes
de informacién que permiten su cdlculo o estimacién, pero estas no necesariamente son

compatibles entre si.

Alcance y objetivos de la investigacion

Los argumentos presentandos en la seccidn anterior reflejan la necesidad de contar con
una herramienta que permita aproximarse al problema de la consistencia macroeconémica
de modo que, a la vez, minimice la cantidad y rigidez de los supuestos utilizados y repro-
duzca las principales relaciones macroecondmicas de un sistema con la mayor precision
posible. Ademads, es deseable que dicha herramienta permita la incorporacion del criterio
de experto en la evaluacién de consistencia de los distintos escenarios que pudieran plan-
tearse. Estas son, precisamente, las caracteristicas que tiene la herramienta que se plantea

utilizar en esta investigacion para abordar la consistencia macroeconémica en Ecuador.
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La base tedrica sobre la que se asienta el enfoque a utilizarse corresponde a los mo-
delos probabilisticos grificos. Estas herramientas estadisticas permiten modelar sistemas
complejos a partir de las relaciones observadas entre el conjunto de variables que confor-
man dichos sistemas. Ademads, una importante ventaja -y a la vez un fuerte justificativo de
trabajar con estas herramientas en economia-, €s que no se requiere de supuestos ex ante
acerca del comportamiento de los agentes, sean estos en forma de funciones, ecuaciones
o coeficientes técnicos.

El objetivo central de la investigacion serd desarrollar la herramienta de acuerdo a los
lineamientos previamente presentados, de manera que permita crear y evaluar y escenarios
de politica econémica y productiva que reflejen de mejor manera el comportamiento de los
agentes del sistema. Ademads, esta herramienta debera hacer frente al problema de evaluar
la concordancia que tienen las previsiones de los grandes agregados macroecondmicos en
un contexto de altos niveles de asimetria de la informacién, como el ecuatoriano.

En base a las consideraciones anteriores, el alcance del presente trabajo conlleva la
aplicacion de un nuevo enfoque (probabilistico) a un drea de la economia: la evaluacién
de consistencia macroeconomica. Sin embargo, no se puede desconocer que ésta, al igual
que otras metodologias existentes, tiene limitaciones, mismas que deben estar siempre
presentes en la interpretacion de resultados y, principalmente, la formulacién de politica
publica. El marco de consistencia contable que se utiliza para La seleccion de variables
y la propia seleccién de modelos requeririan una discusién mayor, incluso a partir de la

epistemologia, no obstante, dicha tarea esta fuera del alcance de la investigacion.
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CAPITULO II
LA CONSISTENCIA MACROECONOMICA

Existen varios concepciones acerca de lo que se entiende como consistencia macroecond-
mica, en funcién no solamente de las diversas corrientes del pensamiento econémico, sino
también de la preferencia por las diferentes herramientas que existen para aproximarse a
este tema. Como se refiri6 en el capitulo introductorio, en este trabajo se entenderd como
un marco/modelo de consistencia macroecondémica a una herramienta que permita evaluar
la concordancia, o factibilidad de ocurrencia simultdnea, que tienen las diversas previsio-
nes macroecondmicas que sirven de base para realizar la programacion presupuestaria.
Son varios los aspectos que justifican la necesidad de contar cada vez con mds y
mejores herramientas de consistencia macroecondémica, que sean a la vez més “apega-
das” a la realidad y que tengan la suficiente flexibilidad para adaptarse a los conceptos y
enfoques evolutivos que estdn vinculados a la modelacién econdmica. A continuacion se
resumen tres de los aspectos que se consideran mas relevantes para explicar la importancia

de contar con estas herramientas:

= Permiten evaluar los posibles efectos de opciones de politica sobre la evolucion del

conjunto de la economia.

= Ordenan el andlisis y la exposicion macroecondmica, permitiendo asi una com-

prehension mas aterrizada de la realidad, junto con sus interrelaciones sectoriales.

= Orientan la politica publica al permitir anticipar las posibles trayectorias de la eco-

nomia y las configuraciones de pardmetros que las causan.

Con este antecedente, en la primera parte de este capitulo se establecera el enfo-
que tedrico que guia la investigacion; las principales referencias y desarrollos tedricos al
respecto a nivel general. En la segunda seccion del capitulo se hard una resefa de las prin-
cipales experiencias empiricas relacionadas a aplicaciones de marcos/modelos de consis-
tencia que se han desarrollado en Ecuador. Finalmente, la tercera seccién presentard una
explicacion tedrica de la necesidad de incorporar un enfoque bayesiano al razonamiento

de consistencia planteado en esta investigacion.

Enfoque teorico de consistencia

Una parte del enfoque de consistencia macroeconémica que tomard como base esta in-

vestigacion es el planteado por Easterly (1989), quien afirma que la consistencia no es
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mads que el requisito de que las restricciones presupuestarias sean observadas simultanea-
mente por todos los agentes econdmicos. En este enfoque, todas las relaciones sectoriales
se plantean en funcion de cuatro identidades macroecondmicas comunes: la identidad de
cuentas nacionales, la identidad fiscal, la identidad de balanza de pagos y la identidad
monetaria.

En el disefio de la politica econdmica de un pais es particularmente importante eva-
luar ex ante el efecto que una o varias medidas que se plantear adoptar tendrd en todo el
aparato econdmico. Esto significa que se deben evaluar los posibles efectos que tendrian
las diferentes opciones de politica sobre la evolucion de la economia en su conjunto. Esta
tarea no necesariamente resulta sencilla, y por eso es que se debe recurrir a herramien-
tas que ayuden a evaluar dichos efectos. Un modelo de consistencia macroecondmica, si
bien no tiene como fin evaluar dichos impactos, permite rastrear las relaciones dentro del
sistema econdmico que pudieran verse afectadas por la toma de medidas de politica.

Por la naturaleza y complejidad que envuelve a un sistema econdémico definido sobre
agentes sociales, no se pueden esperar previsiones ni evaluaciones de politica suficiente-
mente objetivas basadas solamente en el procesamiento estadistico de la informacién, o
en modelos econométricos, debiendo integrarse el conocimiento y la experiencia recogida
en los criterios de experto. La visién de consistencia macroecondmica adoptada en esta
tesis también permite incorporar dicho conocimiento a priori.

Otra arista del enfoque conceptual utilizado parte de la critica a la economia con-
vencional, en cuanto adopta un enfoque sistémico que concibe a la economia como parte
integrante del sistema socio-econdémico-politico que evoluciona junto a un contexto ins-
titucional especifico. En este sentido, se distingue de la corriente neocldsica, que mira a
lo social como la suma de agentes homogéneos de conocimiento perfecto, que solo in-
teractian en el mercado, y mds bien entiende al individuo como dotado de conocimiento
local que responde a la incertidumbre con reglas de comportamiento no necesariamente
consistentes con la optimizacién de alguna funcién objetiva o con la trayectoria definida
por la solucion de un conjunto de ecuaciones.

La unica manera de conocer el estado futuro de una economia es observar efectiva-
mente su evolucién. Asi que, si bien las herramientas de consistencia macroecondémica
buscan determinar con un margen de precision prudente la racionalidad de los escena-
rios econdmicos que se evaliien, no es de esperarse que éstas se consideren instrumentos
formales de prevision. Esto es especialmente cierto para un sistema sujeto a procesos
de sustanciales cambios, como ha estado ocurriendo en los dltimos afios con el sistema
econdmico en Ecuador.

La idea central cuando se refiere a la consistencia macroecondmica es determinar la

coherencia de determinados escenarios econémicos planteados, ya sea como previsiones
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o como potenciales efectos de la politica publica. Es decir, se trata de mirar el todo en su
interaccion con las partes, descartar trayectorias imposibles por inconsistentes, integrar
el andlisis que desde varias perspectivas se hace de la trayectoria socialmente deseable, y
desde esa base definir y priorizar preguntas de investigacion relevantes.

Con el fin de plasmar esta vision en el enfoque de consistencia planteado, en esta
investigacion se adopta la perspectiva estructuralista-institucional, segin lo define Dutt
(2011); y que se asienta en el enfoque que adoptaron los pioneros de la teoria del desarro-
llo econdémico, tales como Myrdal y Rosenstein-Rodan, y desde el cual los estructuralistas
latinoamericanos han hecho los aportes mas importantes a la teoria econémica (Prebisch,
Singer, Sunkel o Cardoso, por citar algunos nombres). Ademads, hay que recalcar que el
desarrollo se debe entender no como esa irracional simplificacién que se busc6 imponer
desde el centro hacia la periferia, en la vision de Wallerstein (1979), y de la cual fue aban-
derado el presidente Harry Truman en su famoso discurso inaugural de enero de 1949'. El
desarrollo deberd entenderse entonces como el mejoramiento conjunto de las condiciones
y capacidades de los habitantes de un pueblo, en absoluto respeto con aquellos con cuya
cosmovision no comulguen y en armonia plena con la naturaleza. A priori, la discusion
sobre el desarrollo pareceria estar ausente en una investigacion que busca mas bien dotar
de nuevas herramientas de andlisis para un marco de consistencia macroecondémica. No
obstante, hay que recalcar que el hecho de proveer metodologias que apuntalen y me-
joren el accionar de la politica publica se constituye en si mismo en un potenciador del
desarrollo.

Con este antecedente, y citando a Dutt (2011), en concordancia con lo planteado por
Easterly (1989), el punto de partida en toda evaluacion de consistencia macroeconomi-
ca es la definicion de “identidades contables que involucran flujos y niveles (incluyendo
aquellas que ensefian como los niveles cambian debido a los flujos) y posteriormente afia-
de ecuaciones que representan relaciones institucionales y de comportamiento relevantes
que involucran variables de nivel y de flujos, de tal manera que podemos determinar los
valores de las variables del sistema dados sus pardmetros.” Estas identidades deben incluir
las variables de politica que se quiere emplear.

Esto no significa asumir que estas identidades, la definicién de las variables incluidas
y sus mecanismos de medicidn, estdn objetivamente dados y ademds correctamente medi-

dos -siendo esto ultimo de particular importancia-. Es verdad que estas definiciones estdn

"Punto cuarto del discurso: *...debemos embarcarnos en un nuevo programa que haga disponibles nues-
tros avances cientificos y nuestro progreso industrial para la mejora y crecimiento de las dreas subdesarrolla-
das. Mds de la mitad de la poblacién del mundo vive en condiciones que se acercan a la miseria. Su alimen-
tacion es inadecuada. Son victimas de la enfermedad. Su vida econémica es primitiva y estancada. Su pobre-
za es un lastre y una amenaza tanto para ellos como para las dreas mas prdsperas...”. Disponible en el sitio
http://www.trumanlibrary.org/whistlestop/50yr_archive/inagural20jan1949.htmal 09 de
septiembre de 2014.
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condicionadas por el contexto social, politico e incluso histérico, en donde se desarrollan
y que se reflejan, por ejemplo, en las cada vez mds abundantes bifurcaciones de las co-
rrientes del pensamiento econdmico. Por otro lado, la interaccidn con estos instrumentos
de consistencia permite también encontrar nuevas definiciones y variables que, a menudo,
no son medidas con el suficiente cuidado, pero que deberian serlo.

El dltimo puntal tedrico que se seguiré en el trabajo planteado se asienta en el plan-
teamiento de Bacha (1990) y su modelo de tres brechas con comportamientos no nece-
sariamente racionales de los agentes (institucionales) que deben actuar ante escenarios
de incertidumbre. Este modelo permite “rastrear” las restricciones fiscales y externas que
frenan un potencial crecimiento mds alto de las economias en desarrollo, en el mediano
plazo. En el planteamiento de Bacha, se puede construir un marco de consistencia ma-
croeconomica “cerrando” por el lado de la brecha privada (diferencia entre el ahorro y la

inversion privada) a través del balance fiscal y la cuenta corriente.

Marco empirico

En esta seccidn se presentan las principales experiencias anteriores a este trabajo en mate-
ria de consistencia macroeconémica en Ecuador. Se listardn todos los trabajos encontrados
y se haran breves resefias de aquellos que se consideran mds relevantes para la discusién
derivada de esta investigacion. Buena parte de la resefa histdrica que se presenta ha si-
do tomada de las investigaciones de Pérez y Samaniego (1997), Pérez y Acosta (2005),
Gachet, Grijalva, Rivadeneira y Uribe (2007) y Aguiar, Castro y Barbaro (2011).

Transcurridos unos pocos afios, aproximadamente cinco, de la incorporacion del sis-
tema de cuentas nacionales en el Ecuador, a inicios de la década de los 1970s surge el
primer esfuerzo de entendimiento de esta economia. En este contexto el Instituto de Estu-
dios Sociales de los Paises Bajos (ISS) liderado por Rob Vos y acompafiada por Alarcon
desarrollan tanto una matriz de contabilidad social para Ecuador, como un modelo de
Equilibrio General estético asociado a los datos. Esta primera construccion fue planeada
bajo el esquema de planificacion del desarrollo en el pais. El proyecto era el mds ambi-
cion de la época y planteaba una economia con mas de 100 sectores, diferenciados por
los niveles de productividad. Cabe resaltar que este seria el primer trabajo “formal” en el
marco de la modelacién macroeconémica para el pais, sin embargo, se debe anotar que
su falencia principal yacia en la falta de data fidedigna para una correcta construccion y
simulacién del modelo, problema que era transversal a todos los esfuerzos similares en
aquella época.

En 1984, Alarcon y Vos plantearian la construccion de la matriz insumo producto
para el Ecuador para el periodo 1975-1980. Este trabajo fue implementado en el contexto

de la Planificacion de Necesidades Basicas del Ecuador. La modelacion propuesta se limi-
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ta a felicitar la matriz existente, los coeficientes técnicos sectoriales y las primeras ideas
relacionales entre sectores de la economia ecuatoriana. Cabe sefialar que las limitaciones
actuales de este estudio yacen en la linealidad asumida por este modelo para la generacion
de resultados sectoriales y totales (Basicamente, es la modelacion de la economia con un
sistema lineal de ecuaciones Ax=b)

Durante la época de los 1990s, y con el surgimiento de una basta élite de investi-
gadores en el Banco Central del Ecuador, se realizarian diversos intentos por modelar la
economia ecuatoriana. En este contexto, Marconi en 1992 propone el primer sistema de
ecuaciones simultdneas para el Ecuador, en base a las identidades de la contabilidad na-
cional. Sin embargo, las limitaciones del estudio estarian en los datos disponibles y las
técnicas econométricas de existencia a la fecha.

Mas adelante, Pérez y Samaniego (1997) proponen un modelo de consistencia ma-
croecondmica para el Ecuador. En este estudio se contemplan tanto los agentes privados
a través de sectores, como el sector externo y todo el sector publico. Esta modelizacién
utiliza identidades de la contabilidad nacional y las ideas de las matrices insumo producto
para los casos sectoriales. Este trabajo es el primero que fue pensado como instrumento
para la toma futura de decisiones. Su implementacion fue realizada en base a programa-
cion Visual Basic, terminando en una interfaz de comunicacién con Excel.

En 1999, el Ecuador sufre la mayor de las crisis econdmicas registradas y su siste-
ma econdémico ve cambiar sus relaciones bajo la guia del marco de la dolarizacion. De
entre todos los instrumentos realizados, ninguno avizoré ni incorpord a la dindmica del
sector real el flujo y comportamiento del sector financiero. Después de este remeson in-
terno, la discusion de la literatura se volco hacia la politica monetaria y las causas de esta
crisis. Posteriormente, Vos, Carvajal y Le6én (2002) desarrollarian una nueva matriz de
contabilidad social (MCS) para el Ecuador con base en datos de 1993. Esta nueva matriz
seria un intento mds “avanzado” de modelizacién de la economia ecuatoriana e incorpo-
raria mejoras al agente hogar, su consumo y dindmica en el mercado laboral. Esta matriz
de contabilidad social, terminaria alimentado a la primera version del modelo de equi-
librio general estdtico MAMS (modelo para simulaciones de los objetivos del milenio),
propuesto por Naciones Unidas, el cual trataba de modelar las relaciones de los agentes
econdmicos ecuatorianos, con énfasis en la parte de inversién social y construccién de
capital social.

Fruto de un trabajo de mejor entendimiento interno de la economia ecuatoriana y
sus relaciones, Pérez y Acosta (2005) elaboran el primer modelo “nacional” de Equili-
brio General Estdtico. Esta herramienta surgiria para la evaluacion y simulacion de los
potenciales impactos de un tratado de libre comercio de Ecuador con Estados Unidos (su

principal socio comercial). Mds adelante, el modelo seria modificado por Ramirez (2007)
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con la inclusién de mejoras al mercado laboral, y en 2009 el modelo seria expandido en
temas tributarios. Esta herramienta es el primer esfuerzo netamente interno de modeliza-
cién y construccion incremental, realizado por expertos del Banco Central del Ecuador y
el Servicio de Rentas Internas.

A la par, Gachet, Grijalva, Rivadeneira y Uribe (2007) reviven el modelo propuesto
por Pérez y Samaniego (1997), actualizan y mejoran el modelo de consistencia macroeco-
némica. Este modelo fue usado en afios posteriores por la Secretaria Nacional de Planifi-
cacion y Desarrollo (SENPLADES), especialmente para la evaluacion previa de politicas
en el sector minero y petrolero. La dindmica basica del modelo yace en las identidades de
la contabilidad nacional, y una leve aproximacion a los coeficientes técnicos y multipli-
cadores de la economia ecuatoriana en base a relaciones de la matriz Insumo-Producto.

En 2010, bajo el amparo de la CEPAL y como coordinador local la Facultad La-
tionamericana de Ciencias Sociales (FLACSO) Sede Ecuador, se desarrolla el Modelo
de equilibrio General para la Proteccion Social y Choques Externos (MACEPES). Este
modelo en su contenido tedrico es desarrollado por Cicowiez (Universidad de la Plata —
Argentina) y Sdnchez (Naciones Unidas). El desarrollo de esta herramienta culminé en la
elaboracién de una matriz de contabilidad social con afo base 2005, y el primer modelo
de equilibrio general dindmico para el Ecuador, conjugado con un microsimulador del
mercado laboral, ingresos y pobreza. El uso de esta herramienta fue principalmente para
la evaluacion de los precios internacionales de alimentos y sus impacto en el contexto
econdmico ecuatoriano, y sus efectos en pobreza y desigualdad.

En 2010, FLACSO inicia un convenio con SENPLADES para la evaluacion de la
politica comercial con al Unién Europea, principalmente, los potenciales efectos de la
firma de una acuerdo comercial. En este contexto, se trabaja sobre el modelo de equilibrio
general existente, MACEPES, y Jacome y Cicowiez (2011) incorporan al modelo una
desagregacion por socio comercial. El desarrollo y simulacion concluiria en 2011, con la
modelacién de los potenciales impactos de un acuerdo comercial con la Unién Europea.
Para este esfuerzo, se actualizé la matriz de contabilidad social al afio 2007.

Pérez y Mancheno (2011) desarrollan un modelo de consistencia macroecondémica
con cierre enddgeno de tres brechas para la evaluacion de la Agenda de Politica Econé-
mica 2011-2013. Este modelo presenta un conjunto de cuadros sectoriales que permiten
observar la consistencia historica de los grandes agregados macroecondmicos para asi
evaluar la coherencia de las proyecciones realizadas por las diversas instituciones encar-
gadas. Este modelo de consistencia se desmarca sustancialmente de las aproximaciones
anteriores debido a que incorpora muy pocas ecuaciones de comportamiento y, las que

contiene, son estimadas con informacion histdrica propia del pais. Ademads, este mode-
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lo permite rastrear facilmente las causas-efectos de determinados eventos o medidas de
politica.

Finalmente, el ultimo esfuerzo que recoge la literatura ecuatoriana es el modelo de
equilibrio general estructural dindmico por Serino, Aguiar y Castro. Este modelo incorpo-
ra una MCS actualizada a 2007, con el aditamento de para el sector industrial, tener una
apertura por tamafo de firma la cual permite en el modelo diferenciaciones en empleo,
capital y productividad. Este modelo se desarroll6 con el aval del Ministerio de Industrias
y Productividad (MIPRO), con el objeto de hacer simulaciones sobre politica industrial y
efectos de crecimiento en la economia.

Las experiencias citadas anteriormente son las que se consideran més relevantes para
la discusidn del presente trabajo, sin embargo, han existido también otras experiencias en

esta temdtica, mismas que se listan brevemente a continuacion:

= Blitzer (1975): modelos multisectoriales basados en una matriz de contabilidad so-

cial.

= Kouwenaar (1987): primer modelo de equilibrio general computable aplicado a la

economia ecuatoriana.

= Banco Mundial (1988): modelo estindar minimo revisado extendido (RMSM-X),
aplicado con el propdsito de plantear propuestas de politica econdmica en el me-

diano plazo para el pais.

= Programa Regional de Empleo para América Latina y el Caribe PREALC (1990):
modelo de corto plazo para evaluar el impacto de diversas politicas sobre agregados

macroeconémicos y empleo.

= Consejo Nacional de Desarrollo - Conade con la Organizacién de las Naciones Uni-

das - ONU (1992): modelo econométrico con estimacién simultinea de ecuaciones.

= Banco Central del Ecuador - BCE (1995): modelo multisectorial que utiliza técnicas

insumo-producto dindmicas.

En cuanto al uso de técnicas bayesianas para la modelacién macroecondémica, un
trabajo referente para esta investigacion es el presentado por Salas (2010) en su paper
“Bayesian Estimation of a Simple Macroeconomic Model for a Small Open and Partially
Dollarized Economy”. En este trabajo, el autor utiliza técnicas bayesianas e informacién
trimestral de Peru para estimar un gran nimero de pardmetros en un modelo neokeyne-
siano de consistencia macroecondmica.

Este dltimo trabajo se diferencia de los anteriores por incorporar técnicas bayesia-

nas para la estimacion de parametros, aunque las distribuciones a priori utilizadas son un
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tanto bdsicas y, hasta cierto punto, arbitrarias. Sin embargo, es importante el aporte que
esta investigacion realiza a los modelos tradicionales de consistencia macroecondmica al
abrir el campo para la incorporacion de distribuciones de probabilidad mas ajustadas a la
realidad de cada economia y para la previsiéon de escenarios que involucren simulaciones
simultdneas sobre un amplio conjunto de pardmetros. Incluso a nivel internacional, son
contadas las experiencias en torno a modelacion de marcos de consistencia macroecond-

mica utilizando técnicas bayesianas.

Enfoque bayesiano

El teorema de Bayes (1763) se constituye en el punto de ruptura en la vision de la estadis-
tica tradicional. La estadistica tradicional o frecuentista inicamente admite la estimacién
de probabilidades en funcién de experimentos que puedan ser repetibles y replicables,
mientras que en la estadistica bayesiana se concibe el concepto de probabilidades subjeti-
vas a priori, mismas que pueden ser modificadas cuando se reciba informacién adicional
o nueva evidencia empirica para tener probabilidades més “refinadas”. Esta revolucion
en la forma de hacer estadistica ha permitido ampliar el horizonte de la modelacién ma-
temadtica, permitiendo combinar distintas fuentes de informacién para obtener mejores
resultados en las estimaciones. Esta serd la vision que, desde el lado de la estadistica,
guiard esta investigacion en las partes que corresponda.

A continuacion se ilustra el teorema:

Teorema 1. Sea A = {Ay,...,A,,...,A,} un conjunto de eventos con probabilidad distinta
de cero, mutuamente excluyentes y exhaustivos. Sea B un evento del cual se conocen las
probabilidades condicionadas a cada uno de los eventos de A: P(B|A;). Entonces, para

cada A; se cumple que:

_ P(BJAi)P(A))
P(Ai|B) = —— 7~

P(B)

Dadas estas ventajas de utilizar un enfoque bayesiano en la metodologia propuesta
en esta investigacion y el nivel de desarrollo que la teoria estadistica y las herramientas
computacionales han alcanzado, es claro que un enfoque de consistencia macroecondémica
planteado desde esta vision puede mejorar la explicacion de diversos fendmenos econd-
micos e incluso arrojar informacion de sobre nuevos campos dentro de esta drea que hasta

hoy no han sido explotados.
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CAPITULO III
MODELOS GRAFICOS

Antecedentes

En esta seccion se presentard una vision general de los principales modelos estadisticos
graficos existentes, sus aplicaciones y su relacion entre si. El objetivo de este capitulo
serd justificar la utilizacién de modelos probabilisticos graficos para modelar el marco
de consistencia macroecondmica deseado y explicar sus principales aspectos tedricos.
Ademads, se presentard el algoritmo BP (belief propagation), el cual sera utilizando para
abordar los problemas de inferencia que apareceran en el modelamiento.

Los modelos probabilisticos graficos son potentes herramientas estadisticas que per-
miten recuperar, a partir de series de datos, las relaciones de dependencia condicional
existentes entre el grupo de variables que conforman un sistema, y éstas son represen-
tadas en un grafo. Una de las principales ventajas que ofrecen los modelos graficos es
la potencialidad de representar la distribucién conjunta de todas las variables del siste-
ma de manera compacta. Las redes bayesianas (grafos dirigidos) y los campos aleatorios
de Markov (grafos no dirigidos) son los dos tipos de modelos graficos mds ampliamente
utilizados. Ademas, existen otros modelos graficos un tanto menos difundidos pero igual-
mente generalizables como los grafos de factores y los grafos de Tanner, que se mostraran
también en esta seccion para poner de manifiesto la equivalencia que existe entre los di-
versos modelos. No obstante, si bien existen equivalencias matematicas entre los distintos
modelos que se presentardn, no necesariamente existen interpretaciones economicas “for-
males” para la dindmica de modelacién de cada uno de ellos. Finalmente, en este capitulo
se presentardn brevemente también los modelos de Potts e Ising, que provienen de la
mecdanica estadistica. Todos estos modelos adicionales se presentan con la unica inten-
cion de demostrar la generalidad y variedad en cuanto a la aplicabilidad de los modelos
probabilisticos gréficos.

Entre las principales propiedades que hacen de los modelos graficos herramientas

utiles, se pueden citar las siguientes:

= Permiten visualizar de manera simple la estructura de un modelo probabilistico y

pueden ser utilizados como insumo para el disefio de nuevos modelos.

= Ciertos cdlculos que podrian resultar complejos cuando se quiere realizar inferencia
y aprendizaje en modelos un tanto sofisticados, pueden ser expresados de manera
mads sencilla como manipulaciones graficas de los modelos, que llevan consigo ex-

presiones matematicas de manera implicita.
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= Con una simple inspeccién del modelo grifico, se puede obtener ideas bastante cla-
ras acerca de las propiedades del mismo, incluyendo, por ejemplo, las propiedades

de independencia condicional de las variables consideradas.

Definicion 1. Un grafo es un conjunto de nodos (usualmente llamados vértices) y aristas
(conocidas también como arcos). En los modelos grdficos probabilisticos, los nodos re-
presentan variables aleatorias y las aristas las relaciones probabilisticas existentes entre

las mismas.

La estructura de un grafo refleja de manera compacta la distribucién conjunta de las
variables aleatorias consideradas descompuestas como un producto de factores, cada uno
de los cuales depende solo de un subconjunto de éstas variables, utilizando el teorema de

factorizacion de probabilidades y la propiedades de independencia condicional.

Teorema 2. Factorizacion de probabilidades. Sean X ,X», ..., X, variables aleatorias,entonces

su distribucion conjunta se puede escribir como:

P(X1,Xa, ... Xn) = P(X))P(Xa) X)) P(X3|X1,X2)...P(Xn| X1, X2, .. Xp_1) (1)

Definicion 2. Dos variables aleatorias X e Y se dicen condicionalmente independientes,
dada una tercera variable aleatoria Z si:
P(X,Y|Z) = P(X|Z)P(Y|Z)

A continuacién se describen algunas propiedades basicas que se derivan de la defi-
nicion de independencia condicional. Sean X, Y, Z y W variables aleatorias, y sea U una

transformacion de Y, entonces se cumple que:

SiX 1 Y|Z, entonces Y | X|Z;

SiX 1Y|ZyU=g(Y),entonces X | U|Z;

SiX LY|ZyU=g(Y),entonces X LY|(Z,U);

SiX1YZyX LW|(Y,Z),entonces X L (Y,W)|Z;

SiX 1LY|ZyX L Z|Y,entonces X L (Y,Z);y

X LY|Z < f(x,y2)[() = f(x2)f(2) & 3a,b: fx,,2) = alx,2)b(y,2).
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Redes bayesianas

Una red bayesiana es un grafo dirigido (las aristas tienen direccion) aciclico (para ningin
nodo existe una secuencia de aristas que comience y termine en €l) en el que los nodos
pueden ser variables aleatorias continuas, discretas, observables o no observables. Las
aristas reflejan la relacion de dependencia entre unas variables y otras.

Fécilmente se podria asegurar que las redes bayesianas son los modelos graficos mas
populares, pues son utilizadas para modelar sistemas expertos que involucran dreas como:
diagndsticos médicos, aprendizaje en red, reconocimiento de voz, busqueda heuristica,
etc.

Para entender de mejor manera el concepto, la estructura y la utilidad de una red ba-
yesiana, se desarrollard un ejemplo clasico (Lauritzen y Spiegelhalter 1988) en el contexto

del diagndstico médico.

Ejemplo 1. Supongase que se desea construir una mdquina que devuelva diagndsticos
automdticamente para cada paciente, dada una serie de sintomas y resultados de exdme-
nes médicos. Con esta informacion, se desea inferir la posibilidad de que una o varias
enfermedades dadas sean las causantes de estos sintomas y resultados de examenes médi-
cos. Se supone conocida una estructura de relaciones probabilisticas entre los diferentes
sintomas, exdmenes médicos y enfermedades que, sin pérdida de generalidad, puede ser
construida en base al criterio de experto (en este caso médico).

Para el desarrollo del ejemplo, se definen las siguientes variables:
: Haber viajado recientemente a Asia
: Tener tuberculosis
: Tener el hdbito de fumar
: Tener cdancer de pulmon
- Tener bronquitis
: Tener alguna de las dos enfermedades: tuberculosis o cdncer de pulmon

: Obtener un resultado positivo respecto mediante un examen de rayos X.

O mmAaOmS >

: Tener disnea (falta de aire)

Ademads, se necesitan los lineamientos provenientes del criterio de experto para de-

finir la estructura de relaciones probabilisticas entre las variables:

= A aumenta la probabilidad de T.
» F es un factor de riesgo para C y B.

» FE puede ser detectado a través de X (no se puede distinguir de cual de las dos

enfermedades se trata).
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Griéfico 1: Grafo ejemplo diagnostico médico

Fuente y elaboracién: propia

» D puede ser causada por B o E.

Dada toda la informacion presentada arriba, el grafo asociado a este ejemplo se
presenta en el grdfico 1:

Para cada una de las variables consideradas en el ejemplo (listadas en letras ma-
yiusculas) se definen, en letras, las variables asociadas que representan el estado de cada
una de ellas. Para este ejemplo se asume que cada variable puede estar en un niimero
finito de estados. Ast, por ejemplo, a representa el estado de la variable A, es decir, a
indica si el paciente ha viajado a o no recientemente a a Asia. Esa misma logica se aplica
para el resto de variables. Como se dijo en la introduccion, del grafo se pueden extraer
las relaciones de probabilidad condicional asociadas a cada arista. Por ejemplo, P(t|a)
representa la probabilidad condicional de que un paciente tenga tuberculosis, dado que
se conoce si ha viajado o no a Asia recientemente. En este caso se dice que A es un nodo
padre de T. Los nodos de una grafo pueden tener varios nodos padre. El nodo B, por
ejemplo tiene dos nodos padre: E y B. Entonces, la probabilidad condicional de tener

disnea se escribiria como P(d|e,b).

Utilizando el ejemplo planteado, se puede introducir la siguiente propiedad de las
redes bayesianas: la probabilidad de que la variable asociada a un nodo se encuentre en
un estado dado depende tinicamente del estado de las variables que se encuentran en sus
nodos padres. Otra propiedad que se puede ilustrar en este ejemplo es la de independencia
condicional. Asi, por ejemplo, C y B son condicionalmente independientes dada F', es
decir, P(b,c|f) = P(b|f)P(c|f). La intuicién de esta afirmacién seria que la probabilidad
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de tener cancer de pulmén (C) no se ve afectada por el hecho de tener o no bronquitis (B),
dado que se conoce si el paciente tiene o no el hdbito de fumar (F), y viceversa.

En la redes bayesianas y, en general, en los modelos graficos es deseable tener grafos
dispersos, es decir, grafos en donde la mayor parte de los nodos no tengan una relacién
directa de dependencia probabilistica, lo cual implica que no existan “demasiadas” aristas;
los algoritmos, de solucién exacta en unos casos y aproximada en otros, funcionan mejor
y los tiempos de cdlculo son eficientes cuando ésto sucede.

Volviendo al ejemplo, se define la siguiente notacién: y = {a, f,t,¢,b,e,x,d}, es
decir, y representa una combinacién posible de sintomas, resultados de exdmenes y enfer-
medades. Asi, utilizando las propiedades de independencia condicional y el teorema de

factorizacién de probabilidades, se tiene:

P(y) = P(a)P(f)P(t|a)P(c|f)P(b|f)P(e|t,c)P(d|b,e)P(xle) 2)

De manera general, en una red bayesiana formada por N variables: xi,x2,...,xn, la

funcién de probabilidad conjunta se puede escribir:

P(x1,x2,....x5) = | | P(xilpa(xi)) 3)

=

i=1

donde pa(x;) se refiere a los estados de las variables que se encuentran en los nodos
padre del nodo i.

Una vez estructuradas las redes, el objetivo principal serd calcular las distribuciones
marginales de algunas variables, a lo cual se conocerd como “inferencia” en este sentido.
Estas probabildades marginales para un nodo dado, en el caso de que todas las variables
de la red tengan un ndmero finito de estados, se calculan como la suma sobre todos los
demads estados de las otras variables de la red.

En la red del ejemplo, una probabilidad marginal deseada seria la de tener cierta
enfermedad, supdngase bronquitis. En este caso, la expresion para la distribucién marginal

seria:

P(b):Z;ZZZZ;P(a,f,t,c,b,e,x,d) 4

En el sentido tradicional del cédlculo de las probabilidades marginales, esta suma-
toria puede involucrar una cantidad demasiado grande de operaciones, sin embargo, al
aprovechar las propiedades antes mencionadas en una red dispersa (que es lo deseado),
el nimero de operaciones y, por ende, el tiempo de calculo se reducen notoriamente. En
una red pequeia la inferencia exacta puede ser realizada en un tiempo razonable, pero a

medida que aumenten los nodos en la red, el niimero de operaciones necesarias crecera
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exponencialmente con el nimero de nodos, dejando de ser en cierto punto computacio-
nalmente factible. Esta es precisamente la principal ventaja del algoritmo BP; se lo puede
utilizar para calcular de manera aproximada las probabilidades marginales en una red en
un tiempo que crece linealmente con el nimero de nodos de la red.

Aun aprovechando las ventajas de una red bayesiana, existen casos en los que la infe-
rencia no se puede realizar de manera exacta. En este caso, las probabilidades marginales
que se calculen de manera aproximada se conoceran como ‘“beliefs”. La notacion que se
utilzara para el belief de un nodo i serd b(x;).

En las redes bayesianas no siempre serd necesario sumar sobre todas las variables,
pues existe la posibilidad de que tengamos informacién a priori sobre el estado de algunas
de ellas, estas variables se conocerdn como “observables”. En el ejemplo anterior, se
deseaba calcular la probabilidad de que el paciente tenga bronquitis (marginal), si ademads
se conoce que el paciente no fuma, entonces dicha probabilidad marginal se reescribiria

como:

P(b) :ZZZZZZP(a,f,t,c,b,e,x,d) (5)

a t ¢ e x d

A las demds variables se les conocerd como “no observables”. Para distinguir grafi-
camente entre unas y otras se utilizara la siguiente codificacion: los nodos de las variables

observables serdn circulos rellenos y los nodos de las no observables serdn circulos vacios.

Campos aleatorios de Markov

Un campo aleatorio de Markov (CAM) es, al igual que las redes bayesianas, un modelo
estadistico gréfico. En este caso, las variables aleatorias representadas en los nodos poseen
la propiedad Markoviana (piedepdginal) [La distribucion de probabilidad condicional de
los estados futuros de la variable, dado el estado presente y los estados pasados, depende
unicamente en el estado presente]. En varios sentidos es similar a una red bayesiana: un
campo aleatorio de Markov puede representar dependencias ciclicas (lo cual por defini-
cién de red bayesiana no es posible) pero no puede representar dependencias inducidas?
(una de las ventajas principales de una red bayesiana). El campo aleatorio de Markov
clasico estd representado por el modelo Ising (Dobrushin 1968).

Las principales aplicaciones de estos campos aleatorios se encuentran enmarcadas en
areas como el procesamiento de imagenes y vision artificial: mejora de resolucion, seg-

mentacion, texturizacion y correccion de imagenes, reconocimiento de objetos, deteccién

2Si un nodo hijo es observado y tiene miiltiples nodos padre, en una red bayesiana la informacién puede
fluir entre dichos nodos padre, en cambio, en un campo aleatorio de Markov ese flujo de informacién no
puede darse.
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de movimiento, etc. En las citadas aplicaciones, la idea central es “ensefiarle” al compu-
tador a realizar estas tareas en un tiempo razonable, dada inicamente una serie de arreglos
bidimensionales con los valores de la intensidad de los pixeles. Un aspecto escencial para
el desarrollo de la visién artificial consiste en encontrar modelos tedricos s6lidos y compu-
tacionalmente factibles para llevar a cabo el aprendizaje y la inferencia. En este contexto,
los CAM’s proveen dicho marco tedrico para gran parte de los problemas involucrados en
la vision artificial.

Para ilustrar la funcionalidad de los CAM’s, considérese un ejemplo en el que se
desea inferir la distancia que hay desde el observador a los objetos que conforman cierta
escena. Se dispone de una imagen en escala de grises de 1000 x 1000 pixeles y el problema
consiste en inferir las distancias d; correspondientes a los valores de intensidad de los
pixles I;, i = 1,2,...,1000000, es decir, el indice recorre cada una de las posiciones de la
matriz 1000 x 1000.

En el caso general, se asumird que existen ciertas propiedades observables de la ima-
gen notadas por y; y que otras propiedades x; deben ser inferidas. Los indices i no necesa-
riamente representardn las posiciones de los pixeles individualmente, dependiendo de la
aplicacion podréan representar regiones vecinas de €stos. Se asume también la existencia
de alguna dependencia estadistica entre x; y y; para cada posicién i. A dicha dependencia
se le conocerd como la funcion de compatibilidad conjunta (también se le suele llamar
la“evidencia” para x;) y se la notard como @;(x;,y;). Por dltimo, para que los problemas de
vision artificial sean factibles de resolver, aunque sea de manera aproximada, es necesario
hacer un supuesto acerca de la estructura para las x;. Se codifica la estructura asumida
de la escena suponiendo que los nodos i estdn organizados en una grilla bidimensional
y que las variables x; deberian, en la medida de lo posible, ser compatibles con las va-
riables vecinas en la escena x;. Dicha compatibilidad estara representada por la funcion
notada y;;(x;,x;). Con estas consideraciones, se define la probabilidad conjunta total de

una escena x (escondida) y una imagen y (observable) como:

Pk ) =TT vt [T ©
ij [

Donde Z es la constante de normalizacion y el producto sobre (ij) es sobre los veci-
nos mas cercanos en el latice cuadrado. En el grafico 2 se presenta una descripcion grafica
del modelo planteado.

En el grafico 2, los circulos vacios representan a los nodos ocultos (escena) x; y los
circulos rellenos representan a los nodos observables (imagen) y;. Como se evidencia, en
este modelo las aristas no son dirigidas, por lo cual, no existe la nocion de causalidad o

parentalidad entre nodos que si tiene lugar en las redes bayesianas. En lugar de dichas
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Grafico 2: Campo aleatorio de Markov

-

Fuente y elaboracion: propia

relaciones, en los CAM’s se dispone de la funciones de compatibilidad y;;(x;,x;) y no de
las probabilidades condicionales P(x;|x;).

Al igual que en el caso anterior, el objetivo es calcular los beliefs b(x;) para todas las
posiciones i, es decir inferir las propiedades ocultas de la imagen. De manera similar, el
célculo exacto las probabilidades marginales de los nodos crece exponencialmente con el

namero de ellos.

Los modelos de Potts e Ising

El modelo de Potts consiste en un arreglo de espines (propiedad fisica de las particulas
subatémicas) que se encuentran magnéticamente acoplados unos con otros. El modelo de
Ising es un caso particular en el que los estados de los espines pueden ser solo +1 y -1.
Cuando un espin se encuentra en la posicion +1, estoy implica que para sus vecinos es
energéticamente favorable encontrarse en la posicion +1, si se trata de un ferromagneto,
y en la posicidn -1 si se trata de un antiferromagneto. Como se verd, el modelo del campo
aleatorio de Markov revisado en la seccidn anterior puede ser expresado en una forma que
resultard familiar para la gente enrolada en el campo de la Fisica.

En Ia misma terminologia de los CAM’s, se define la funcién de interaccion entre las

variables ubicadas en nodos vecinos de forma que J;;(x;,x;) = Iny;;(x;,x;). Ademds, el
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campo en cada nodo esta dado por la funcion £;(x;) de modo que A;(x;) = In ¢;(x;,y;).Como
la inferencia en este modelo se realiza para un conjunto dado de variables y;, éstas se pue-
den suponer como fijas para incorporarles facilmente a la definicién de A;(x;). Finalmente,

se define la funcién de energia del modelo de Potts de la siguiente manera:

1
E({x}) = =5 Y Jij(xi.x;) = Y hi(xi) (7)
(i)) i
Por otro lado, de la ley de Boltzmann de la Mecdnica Estadistica (Yedidia, Freeman

y Weiss 2003), se sabe que:

1 _Edxp
P({x}) = e ®)

Donde kp es la constante de Boltzmann. Con las equivalencias presentadas, es claro
que el Campo Aleatorio de Markov corresponde exactamente al modelo de Potts cuando
T = % (temperatura del sistema). En fisica, la constante de normalizacién Z tiene una
interpretacion adicional y se conoce como la funcion de particién. Como se dijo al ini-
cio, cuando las variables de sistema son dicotomicas, es decir, solo admiten dos estados
posibles, este modelo se trata del modelo de Ising.

En aplicaciones a la fisica estadistica, con frecuencia se encuentra que se utiliza la
notacion s; en lugar de x;. En el contexto del modelo de Ising, el calculo de los beliefs
b(x;) puede ser homologado con el problema de calcular magnetizaciones locales en la
fisica:

m; = b(S,‘ = 1) —b(Si = —1)

Mas alld de la fisica estadistica, el modelo de Ising destaca también en estudios
econdmicos que buscan explicar transiciones de fases o ciclos, o cambios estructurales
espontdneos. Estas aplicaciones suelen encontrarse en la literatura bajo el nombre de mo-
delos de percolacion social. Por otro lado, como sefiala Yegorov (2006), en la mayoria de
los modelos econdémicos neocldsicos el unico espacio de interaccion de los agentes es el
mercado, lo cual limita su poder explicativo de los demds fenémenos socio-econémicos.
Como alternativa, los modelos de interaccién local (como los modelos de Potts e Ising)
brindan una nueva aproximacion permitiendo introducir cambios en las preferencias o el

comportamiento de la sociedad resultantes de una “magnetizacion social”.

Grafos de factores y grafos de Tanner

Antes de referirse a los grafos de Tanner y grafos de factores, es necesario establecer una

definicién previa:

29



Definicion 3. Un grafo bipartito es un grafo cuyo conjunto de nodos puede ser dividido
en dos subconjuntos disjuntos, C1 y Co, de manera que cada arista del grafo conecte un

nodo de C| con un nodo de C,.

En Teoria de la Informacion, la deteccién y correccién de errores es una practica
comun y sumamente importante para mantener la integridad de los datos que son trans-
mitidos a través de canales ruidosos o que se almacenan en medios poco confiables. La
decodificacion iterativa de cédigos de correccion de errores es otra apliacion en la que
los modelos graficos han encontrado un gran campo de aplicacion. En estos modelos la
utilizacién del término “inferir” adquiere mucho sentido; por ejemplo cuando el receptor
de un mensaje que ha sido corrompido por un canal de transmisién ruidoso trata de inferir
el mensaje originalmente transmitido.

Los codigos de Gallager y los turbocddigos pueden ser formulados como codigos de
paridad de comprobacién (cédigos de correccion lineal de errores que permiten transmitir
un mensaje por un canal ruidoso). Un grafo de Tanner es un grafo bipartito utilizado
para especificar restricciones o ecuaciones que caracterizan a los codigos de correccién
de errores; tanto codificadores como decodificadores utilizan ampliamente este tipo de
grafos.

El objetivo en esta aplicacion es tratar de enviar k bits de informacién en un bloque
de N bits. N deberd ser mayor que k para tener holgura que puede ser utilizada para en-
contrar los errores ocasionados por el canal ruidoso. En casos précticos, tanto N como k
son cantidades grandes y el nimero de palabras de c6digo existentes es exponencialmente
grande, por lo cual la tarea de explorar palabra a palabra hasta determinar cual es la mds
cercana a la palabra transmitida puede facilmente resultar computacionalmente no facti-
ble, o ineficiente en el mejor de los casos. El objetivo de la inferencia consiste entonces en
realizar esta tarea para valores de N y k grandes, en un tiempo computacional que crezca
linealmente con N.

La formulacién probabilistica de este problema de decodificacion requiere de al-
gunas definiciones de notacién previas: sea N la longitud de la cadena de bits recibida,
yi el i-ésimo bit recibido y x; el i-€simo bit transmitido originalmente. Por simplicidad,
supdéngase también que el valor de cada bit es independiente del de otros bits, de esta
manera, con cada bit recibido y; se puede asociar una probabilidad condicionada P(x;|y;).
Por ejemplo, si el primer bit recibido es 0, y se conoce que la probabilidad de distorsién
de un bit es f, entonces la probabilidad de que el primer bit transmitido haya sido 1 es f,
mientras que la probabilidad de que haya sido O es 1 — f, es decir:

Plxp=1ly1=0)=f

Plx1 =0[y1=0)=1-Ff
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De lo anterior se concluye que la probabilidad total de ocurrencia de una palabra

{x}, dado que se recibié una palabra {y} es proporcional al producto sobre todos los

nodos de las probabilidades condicionadas ﬁ P(x;|y;). Para asegurarse que se consideren
solamente combinaciones de x; que sean pzl_lallbras de codigo, la funcidén de probabilidad
conjunta se define de manera que combine estas probabilidades condicionadas con las
restricciones de comprobacién de paridad.

De manera general, para un cédigo de comprobacién de paridad con bits transmiti-
dos x;, bits recibidos y; y N — k nodos de comprobacién de paridad, se puede escribir la

distribucion de probabilidad conjunta total como:

1N k
PUxh D) = - [T va({x}a) H (xilyi) 9)

a=1

Doénde a es el indice que recorre todas las combinaciones de bits que estdn asociados
a un mismo nodo de comprobacién de paridad y {x}, representa precisamente la a-ésima
combinacion.

Un algoritmo de decodificacion para c6digos de comprobacion de paridad que mini-
miza el nimero de bits decodificados incorrectamente consiste en calcular las probabili-
dades marginales P(x;) y después asignar a cada bit el valor mas probable. Hay que consi-
derar que al utilizar este algoritmo se logrard minimizar la cantidad de bits decodificados
incorrectamente pero no se puede garantizar que la palabra obtenida serd efectivamente
una palabra de la lista de palabras de cédigo existentes. Como se esperaria que ocurra,
el calculo directo de las probabilidades marginales tomaria un tiempo computacional que
creceria exponencialmente con el nimero de bits y reglas de comprobacion de paridad.

Un grafo de factores es el caso generalizado de un grafo de Tanner en el que los
grafos se ven practicamente iguales pero los nodos con forma de cuadrado no representan
necesariamente a reglas de comprobacion de paridad, sino que pueden ser cualquier fun-
cion de los nodos que conecta. Ademads, el nimero de nodos que conectan estas funciones

no tiene que ser el mismo para todos los nodos de comprobacion.

Conversion entre modelos graficos

Para convertir el grafo asociado a un campo aleatorio de Markov en su grafo de factores
equivalente es necesario introducir las funciones del grafo de factores de una sola variable
equivalentes en lugar de las variables observables (representadas por circulos rellenos).
Las funciones del grafo de factores y,({x},) equivaldran a las funciones y;;(x;,x;) cuan-

do estén localizadas entre dos nodos no observables (circulos vacios) o a las funciones
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Grafico 3: Ejempo de un campo aleatorio de Markov

Fuente y elaboracion: propia

Grifico 4: Grafo de factores equivalente

Fuente y elaboracién: propia

¢i(x;,y;) cuando estén asociadas a un solo nodo no observable. En el grifico 3 se ilustra
un ejemplo sencillo de CAM.

Y en el grafico 4 se presenta su grafo de factores equivalente:

Para el procedimiento contrario, es decir, para hallar el CAM equivalente a un grafo
de factores, cada funcién del grafo de factores se convierte en un nodo no observable, con
un nodo observable conectado a él. Por ejemplo, una funcion del grafo de factores que
conecte 3 nodos ; j; (x;,x;,x;) serd representada por un nodo no observable x; 1y un nuevo
nodo observable y; ;. E1 nodo x;;; puede tener tantos estados posibles como el producto del
numero de estados posibles de las variables x;, x; y x;. Por ejemplo, si la funcion del grafo
de factores y;j; (xi,xj,x;) estarfa asociada a nodos x;, x; y x;, cada uno de los cuales solo
tuviera dos estados posibles (0 o 1), entonces el nuevo nodo no observable x;;; podria tener

23 estados posibles, que irfan desde 000 hasta 111. La evidencia ¢ (x;j;,y;;;) se define para
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Grifico 5: Ejemplo grafo de factores

Fuente y elaboracion: propia

Grifico 6: Grafo del CAM equivalente

Fuente y elaboracién: propia

los nuevos nodos de manera que corresponda a la funcién del grafo de factores y({x}).
Asi, por ejemplo, si y({x}) fuese una funcién de comprobacién de paridad, entonces
¢ (xij1,yiji) serd igual a 1 six; +x; +x; es par, e igual a 0 en el caso contrario. Finalmente,
se define a x;j;(¢) como el estado en el cual el nodo ¢ deberia estar cuando el nodo il se
encuentra en el estado x;;;. Las funciones de compatibilidad ;, (x;j,x;) entre un nodo
x; y €l nodo resultante de la conversion x;;; debe tomar valores de 1 si x;j; (t)=x;,y0en
caso contrario. Considérese el grafo de factores del grafico 5

Aplicando las reglas de conversion citadas en el parrafo anterior, se obtiene el grafo
representativo del CAM equivalente ilustrado en el grafico 6.

Para el caso de las redes bayesianas, la conversion consiste en insertar un nodo que
representa a una funcion del grafo de factores entre un nodo y sus nodos padre, ya que es
es la forma de la distribucién de probabilidad conjunta. Ademas, asociadas a los nodos que
no tienen nodos padre, también se insertan funciones del grafo de factores. Considérese
la red bayesiana del grafico 7 para ejemplificar esta conversion.

El grafico 8 muestra como se veria el grafo de factores asociado.
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Griéfico 7: Ejemplo de red bayesiana

Fuente y elaboracién: propia

Grifico 8: Grafo de factores asociado a la red bayesiana

Fuente y elaboracién: propia
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Grafico 9: Red bayesiana equivalente

Fuente y elaboracion: propia

Para convertir un grafo de factores en la red bayesiana equivalente se asocia a cada
nodo que representa una funcion del grafo de factores a un nodo observable, que se en-
cuentra en su primer estado. Luego se debe asociar la probabilidad condicionada, dada
sus nodos padres, del primer estado de dicho nodo observable a la funci[on del grafo de
factores equivalente que se elimin6. Considérese el mismo grafo de factores que se utilizé
para ejemplificar la conversién a un campo aleatorio de Markov, entonces la red bayesiana
equivalente seria conforme se ilustra en el grafico 9.

Como se dijo antes, para el caso de los grafos de Tanner, el grafo es practicamente
el mismo, con la consideracién adicional de que los bits recibidos y; son representados
en términos de las funciones que inducen en los bits x; correspondientes, es decir, a cada
nodo que representa un digito recibido se asociard una funcién del grafo de factores. El
grafo de factores equivalente al grafo de Tanner presentando en el ejemplo de la seccion
anterior se ilustra en el grafico 10:

Se han desarrollado algoritmos BP especificos, tanto para redes bayesianas como
para campos aleatorios de Markov y grafos de factores y todos ellos son equivalentes, 1o
cual resulta un tanto evidente dada la equivalencia entre estos grafos que se formul6 en
las lineas anteriores. En ese sentido, las aplicaciones e implementaciones del algoritmo
BP se pueden pensar en términos de cualquiera de estos tres tipo de grafos sin pérdida de
generalidad, por lo cual, la descripcion del algoritmo BP se desarrollard, principalmente,
en términos de los campos aleatorios de Markov (para un mejor entendimiento de la me-
todologia). Existe una explicacién para esta eleccidon de trabajo, y es que en los CAM’s
existe solo un tipo de mensaje, mientras que en otros modelos probabilisticos graficos se

necesitan dos tipos de mensajes; en las redes bayesianas debido a que las aristas tienen
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Griafico 10: Grafo de factores equivalente

Fuente y elaboracion: propia

direccién y en los grafos de factores debido a los dos tipos distintos de nodos: digitos y

comprobacion de paridad.

El algoritmo BP estandar

Este algoritmo permite resolver de manera aproximada los problemas de inferencia que
surgen a menudo en diferentes campos de la ciencia. Por este motivo, no es de sorprender-
se que dicho algoritmo haya sido “descubierto” en diversas aplicaciones y con diversos
nombres. Es asi que, por ejemplo, los siguientes métodos pueden ser considerados casos
particulares del algoritmo BP: algoritmo de Viterbi (encuentra la secuencia mas probable
de estados en una cadena de Markov oculta), algoritmo de avance-retroceso (calcula las
distribuciones marginales a posteriori de las variables de estado ocultas en una cadena
de Markov oculta), algoritmo de Pearl para redes bayesianas y el método de la matriz de
transferencia (analiza la propagacién de ondas actisticas o electromagnéticas).

En lo que sigue, todos los desarrollos se hardn en términos de los campos aleatorios
de Markov, sin que esto implique una pérdida de generalidad pues, como mostré anterior-
mente, existe una equivalencia entre cualquier campo aleatorio de Markov, red bayesiana
o grafo de factores (caso general de los grafos de Tanner). Ademads, como se verd mds ade-
lante, el enfoque de consistencia se planteara utilizando modelos de arbol con variables

latentes (latent tree models), que son casos particulares de campos aleatorios de Markov.
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Griafico 11: Ilustracion del envio de mensajes entre nodos

maq(xy)

Fuente y elaboracion: propia

Al ser los nodos observables y; fijos, se puede simplificar la escritura de ¢;(x;,y;) co-
mo ¢;(x;), de manera que la atencion se centre en la distribucién de probabilidad conjunta

de las variables desconocidas x;:

P({x}) = Hllll] Xi, X j H(pz X;) (10)

En el algoritmo BP, se utilizard la notacién m;;(x;) para referirse al “mensaje” que
le manda un nodo escondido i a otro nodo escondido j “contdndole” cudl deberia ser su
estado. En la Figura 11 se ilustra esta notacion.

El mensaje m;j(x;) serd un vector de la misma dimensién de x; donde el valor de
cada componente es proporcional a cuan probable el nodo i “cree” que el nodo j esté en
el estado correspondiente a esa componente. En el algoritmo BP estdndar, el belief en un
nodo i es proporcional al producto de la evidencia local en ese nodo, es decir ¢;(x;), y

todos los mensajes que llegan al nodo i:

bi(x,-):k(b,-(xi) H mj,'(x,') (11)

JEN()
Donde N(i) es el conjunto de todos los nodos comunicados con el nodo i (nodos veci-

nos) y k es una constante de normalizacidn, pues los beliefs deben sumar 1. Los mensajes

quedan determinados de manera recursiva por la siguiente regla de actualizacion:

Y o) wij(xixg) T (i) — mij(x;)) (12)
Xi keN(i)\j

Donde la sumatoria sobre x; quiere decir que se suma sobre todos los estados posibles

del nodo i.
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Grafico 12: Regla de actualizacion

Fuente y elaboracion: propia

Para ilustrar el funcionamiento de esta regla de actualizacién de mensajes, considé-

rese una red con cuatro nodos ocultos, como se ilustra en el gréafico 12.

Utilizando las reglas de propagacion de los beliefs, se tendria para el nodo 1:

by(x1) = k¢y (x1)ma1(x1)

Abhora, utilizando la regla de actualizacién de mensajes para my; (x1), se tendria:

by (x1) = k1 (x1) X wia(x1,x2) @2 (x2)ms2 (x2)maz (x2)

Y utilizando las n?ismas reglas de actualizacion para msp(x2) y maa(x2), se llega a la
siguiente expresion:

bi(x1) = k¢y(x1) XZ Wi2(x1,%2)¢2(x2) XZ Vo3 (x2,%3) 93 (x3) ¥ Waa (X2, X4) 94 (x4)

X4
Reorganizando los términos, se puede ver que:

1 (x1)§W12(X1 ,X2)¢2(x2)§1l/23(x2,x3)¢3 (X3)§W24(x27x4)¢4(x4) = Y P({x})

X2,X3,X4
Es decir,

bi(xi)=k Y P({x})=pi(x1)
X2,3,X4

Con lo cual se concluye que el belief en el nodo 1 es exactamente igual a la probabi-
lidad marginal en dicho nodo. Esta misma idea se puede aplicar a todos los demds nodos,
con lo cual se evidenciaria que los beliefs son exactamente iguales a las probabilidades
marginales. Esto funciona solamente en grafos asociados a campos aleatorios de Markov
sin ciclos.

Para efectos de eficiencia en el tiempo de cdlculo, se inicia con los nodos que se en-
cuentran en la periferia del grafo y solo se calcula un mensaje cuando se dispone de todos

los otros mensajes necesarios para su calculo. Asi, por ejemplo, en el grafo presentado
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en el grafico 12 el procedimiento éptimo hubiese sido empezar calculando los mensajes
m3(x2) y maa(x2), luego myy(x1) con esa informacion, para finalmente calcular by (xy).
Utilizando este procedimiento para grafos asociados a CAM’s sin ciclos, cada mensaje
debe ser calculado una sola vez, lo que implica que el tiempo de cdlculo crece lineal-
mente con el nimero de conexiones del grafo. Esto, evidentemente es muchisimo mejor
que calcular directamente las probabilidades marginales, con lo cual el tiempo de calculo
crece exponencialmente.

En el ejemplo anterior se ilustré la idea de que el algoritmo de propagacion de beliefs
(BP) es simplemente una manera inteligente de reorganizar el cdlculo global de los beliefs
marginales, realizando cdlculos locales mas pequefios. Asi, por ejemplo, el calculo de
my1 (x1) es el resultado de todos los cdlculos que ocurrieron en los nodos 2, 3 y 4.Para que
este esquema funcione con exactitud es de esperarse que el requisito sea que no existan
ciclos en el grafo que representa el CAM.

Supdngase que se siguen considerando este tipo de CAM’s, se introduce ahora la
notacién P;j(x;,x;) para denotar a la probabilidad marginal conjunta de dos nodos, para
los lugares vecinos i y j. Estas probabilidades se obtienen marginalizando la funcién de

probabilidad conjunta sobre todo el conjunto de nodos, salvo los dos en cuestion:

Pj(xixj) =Y, P({z}) (13)
Z¢{xl7xj}

De manera andloga al caso de los beliefs para un nodo, se escribe la ecuacion para
los beliefs de dos nodos b;;(x;,x;) de manera que:

bij(xiaxj) kl[/l](x,,xj)(l), Xi ¢j x] H mll x, H my j x] (14)

leN(i)\j reN(j)\i
Al igual que en el caso anterior, [ € N(i)\ j implica que se consideran todos los nodos
[ del nodo i, excepto j. Este procedimiento se ilustra en el grifico 13:

Considérese la siguiente condicién de marginalizacion:

xi) =Y bij(xi,x;),Vi (15)

Combinando las ecuaciones anteriores con dicha condicién se deducen, de manera
consistente, las reglas de actualizacién de mensajes. Este razonamiento se ejemplifica en
el esquema del gréfico 14.

El algortimo BP, definido en términos de las ecuaciones presentadas previamente,
asi como también de las reglas de actualizacién de mensajes, no distingue cual sea el tipo

de grafo sobre el cual se estd trabajando (bdsicamente la idea es que no requiere como
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Griéfico 13: Procedimiento para beliefs de dos nodos

Fuente y elaboracién: propia

Grifico 14: Reglas de actualizacién de mensajes

Fuente y elaboracion: propia
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condicion la no existencia de ciclos). Para trabajar con este tipo de grafos que contienen
ciclos, el procedimiento consiste en comenzar con algliin conjunto inicial de mensajes e
iterar utilizando las reglas de actualizacion de mensajes hasta que converjan, de ser el
caso. Finalmente, se pueden extraer los beliefs aproximados a partir de las ecuaciones de-
finidas para los b;(x;). Sin embargo, no siempre es de esperarse que el algoritmo funcione
bien para cualquier tipo de grafo; si se ignora la existencia de los ciclos y se permite que
los nodos se sigan comunicando unos con otros como si se tratara de una red simplemen-
te conexa, los mensajes podrian circular indefinidamente a través de estos ciclos y jamas
lograr la convergencia a un “equilibrio estable”. Por otro lado, también existen determina-
das aplicaciones (bastante generales por cierto) en los que el algoritmo BP tiene un éxito
comprobado, por ejemplo como algoritmo de decodificacién para cédigos de correccion
de errores definidos a través de grafos de Tanner que contienen ciclos, también para al-
gunos problemas de vision artificial en los cuales el campo aleatorio de Markov asociado
esté lleno de ciclos.

Todos los modelos graficos (no solamente los presentados en este capitulo) definen
una funcién de probabilidad conjunta P({x}). Si no se conoce con certeza dicha funcion,
se podria disponer de alguna otra funcién de probabilidad conjunta aproximada, notada
b({x}). Con las dos funciones, se define entonces una distancia entre ellas, conocida como

la distancia de Kullback-Leibler, de la siguiente manera:

b({x})
D(b({))IP({x}) = ¥ b({x})In (16)
2 P({x})

Esta distancia de Kullback-Leibler no cumple con las propiedades usuales de una dis-

tancia definida sobre un espacio métrico, pues, ni es simétrica, i.e. D(b({x})||P({x})) #
D(P({x})||b({x})), ni cumple con la desigualdad triangular: D(b({x})||P({x}))+D(P({x})|lg({x})) £
D(b({x})llq({x}))-

Por otro lado, las otras dos propiedades usuales de una distancia si son cumplidas
por la distancia de Kullback-Leibler, estas son:

i) D(b({x})||P({x})) > 0, para cualquieraby P, y;

ii) D(b({x})||P({x})) = 0 si y solamente si las dos funciones de probabilidad b y P

son iguales.
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CAPITULO IV
MODELO PROPUESTO

En este capitulo se desarrolla el modelo propuesto para brindar un nuevo enfoque a la
consistencia macroeconémica en el Ecuador. La herramienta planteada contempla tres
grandes etapas: en primer lugar, se estructura una serie de datos con la historia mds larga
posible de los principales agregados macroeconémicos y sus relaciones de consistencia
desde un enfoque contable. En una segunda etapa, se realiza el aprendizaje del modelo
gréfico utilizando datos econdmicos histdricos del Ecuador. Finalmente, se realiza la in-
ferencia del modelo grafico propuesto (arbol con variables latentes), utilizando para esto
una derivacion del algoritmo belief propagation, mencionado en el capitulo 3.

Como se recordara del capitulo en el que se referia a los modelos estadisticos gra-
ficos, las principales aplicaciones de este tipo de modelos estdn enmarcadas en la vision
artificial y reconstruccién de imdgenes y patrones. La idea de analizar la consistencia ma-
croeconomica desde esta perspectiva radica precisamente en la riqueza que aportan las
series historicas de datos econdmicos, es decir, utilizar la informacion de interrelacidén
de las distintas variables que forman parte de este sistema y que, de algiin modo, no es
evidente a primera vista o no estd plasmada en ecuaciones preestablecidas. La vision, en-
tonces, del modelo propuesto es la de analizar un marco actual o futuro de consistencia
macroecondmica a la luz de las “fotos” o “imagenes” econdmicas de la historia de un

pais.

Modelo de arbol con variables latentes

Existe un grupo de modelos estadisticos llamados modelos de variables latentes, los cua-
les permiten relacionar un conjunto de variables observables con un conjunto de variables
latentes. En estos modelos, las variables latentes explican las relaciones de dependencia
estadistica entre las variables observables, permitiendo asi modelar sistemas de manera
compacta y eficiente. Por otro lado, estos modelos permiten reducir la dimensionalidad de
los datos y generar variables aleatorias condicionalmente independientes, lo cual simpli-
fica considerablemente el andlisis. Las aplicaciones de estos modelos gréficos son nume-
rosas y abarcan muchas dreas del conocimiento como: psicologia, sociologia, economia,
y también ciencias bioldgicas y areas relacionadas a la inteligencia artificial (Mourad,

Sinoquet, Zhang, Liu y Leray 2013).

Definicion 4. Un modelo de drbol con variables latentes (LTM, por sus siglas en inglés)
es un modelo probabilistico grdfico con estructura de drbol (grafo en el que cualquier

par de nodos estd conectado exactamente por un tnico camino) en el que los nodos
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Griafico 15: Red bayesiana con estructura de arbol

Fuente y elaboracion: propia

terminales representan a variables observables, mientras que los nodos internos pueden

ser variables latentes u observables.

Estos modelos son poderosas herramientas de modelamiento estadistico ya que tie-
nen una estructura simple permite realizar inferencia de manera eficiente, y la flexibilidad
de inclusion de variables latentes permite capturar relaciones complejas en el sistema que
estd siendo modelado.

Un LTM, entonces, estd compuesto por un grafo con estructura de arbol T(V,E) y
un conjunto de pardmetros 0. Si el LTM es un grafo dirigido, entonces se trata de una red
bayesiana (grafico 15) y, si se trata de un grafo no dirigido, entonces se habla de campo
aleatorio de Markov (gréfico 16).

El conjunto de nodos V = {V1, ..., V.1 } representa a las n+ m variables observables
y latentes. El conjunto X = {Xj,...,X,} contiene a las n variables observables y el con-
junto H = {H,,...H,,} a las m variables latentes. Como se dijo antes, en estos modelos
gréficos, los nodos terminales (hojas del drbol) siempre deberan ser variables observables,
mientras que los nodos intermedios pueden representar a variables observables o laten-
tes. Finalmente, el conjunto de k aristas, notado E = {E},...E; } captura las relaciones de

dependencia directa entre estas variables.
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Griafico 16: Campo aleatorio de Markov con estructura de drbol

Fuente y elaboracion: propia

Cuando el LTM tiene forma de red bayesiana (grafico 15), el conjunto de parame-
tros O consiste en las distribuciones de probabilidad, una para cada variable. Como se
recordard, ademads, del capitulo tedrico de modelos graficos, dada una variable V;, cuyos
nodos padres son pa(V;), se encuentra definida la distribucién condicional P(V;|pa(V;)).
Cuando se trata de una variable V; cuyo conjunto pa(V;) es vacio, en lugar de la distri-
bucién condicional, se encuentra definida una distribucién marginal P(V;). La definicién
de la distribucién de probabilidad conjunta de todas las variables para el caso de un grafo
dirigido se especificd ya en una seccion anterior, por lo que se trabajard mds bien en la
explicacion del grafo no dirigido.

En el caso de que el LTM corresponda a un grafo no dirigido, el conjunto de parame-

tros 0 corresponde a las distribuciones de probabilidad de las aristas y los nodos internos.

Con esta consideracion, la funcion de distribucion conjunta se expresa como:

H P(Vaavb)
p(v) = LI (17)
1 P(1;) 0~
j=1

Donde d(I;) es el grado del j-ésimo nodo interno /; y (V,,V}) es la notacién para

referirse a las aristas del conjunto E.

Algunos aspectos de los LTM

Scoring y eleccion del modelo
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En los modelos graficos un indicador de scoring es siempre deseable para poder comparar
entre distintas alternativas para una eleccion final. Aunque varios tipos de score pueden ser
utilizados para “medir” modelos de arbol con variables latentes, el criterio de informacién
bayesiana (BIC, por sus siglas en inglés) es el que se utiliza de forma casi general en la
literatura especializada y los trabajos experimentales desarrollados.

Considérese un conjunto de n variables observables X = {X{, ..., X, } y una coleccién
de N observaciones independientes idénticamente distribuidas (i.i.d.) D, = {x!,...,xV}, el

BIC del arbol relacionado a estas variables se calcularia como sigue:

1
BIC(T,D,) = logP(D,|6ML,T) — 5 dim(T) log N (18)

Siendo @M~ el conjunto de pardmetros estimados por maxima verosimilitud y dim(7')
la dimensién del modelo. El primer término del BIC evalia la calidad de ajuste del mo-
delo a los datos y el segundo término penaliza el indicador en funcién de la dimension
del modelo. En los LTM, al incluir variables latentes, la dimension no puede ser calculada
simplemente como el nimero de pardmetros libres. En su lugar, se calcula una dimensién
“efectiva” como el rango de la matriz jacobiana que mapea los pardmetros del modelo a
la distribucién conjunta de las variables observables.

Hay que considerar que, segin demuestra Roch (2006), la estimacion de pardmetros
de un LTM por méxima verosimilitud es un problema NP-duro. Por este motivo, como
se explicard mds adelante, existen diversos algoritmos heuristicos de aproximacién al
problema.

Otro aspecto importante a considerar en la comparacién de LTM es la parsimonia
del modelo, también conocida como minimalidad segtn lo plantea Pearl (1988). Antes de

definir la parsimonia, se necesita definir la equivalencia marginal:

Definicion 5. Sean los LTM: M| = (T1,6,) y M> = (T»,6), construidos sobre el mismo
conjunto de n variables observables X = {X1,...,X,}, se dice que M| y M, son marginal-

mente equivalentes si sus distribuciones conjuntas son iguales:

P(X1,...X,|T1,61) = P(X1,...,Xu| T2, 6) (19)

Ademads, si dos modelos marginalmente equivalentes tienen la misma dimension,
entonces se dice que los modelos son equivalentes. Con estos conceptos, se puede ya

definir la parsimonia:

Definicion 6. Un modelo M se dice parsimonioso si no existe otro modelo M’ que sea

marginalmente equivalente y que tenga una dimension menor.
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Se puede demostrar que un modelo parsimonioso siempre tiene el mejor score posi-
ble. Ademds, una caracteristica de los LTM parsimoniosos es que no contienen variables
latentes redundantes.

Finalmente, existe una condicion que asegura que un LTM no incluye clases latentes
(cardinalidad de las variables latentes) redundantes. Sea H una variable latente en un
LTM. Sea Z el conjunto de k variables que son vecinos de H,, Z = {Z,,...,Z;}. Entonces,
seglin establece Zhang y Kocka (2004), se dice que un LTM es regular si para cualquier

variable latente H, se cumple que:

k
I1 |Zi]
H| < -—— (20)

max |Z;|
i=1

Segin demuestran Zhang y Kocka (2004), todos los modelos parsimoniosos son re-
gulares. Eso permite que la bisqueda del mejor modelo quede restringida tnicamente al
espacio de modelos regulares.

Aprendizaje de la estructura
En general, y mds atn cuando se modelan sistemas complejos, como el marco de con-
sistencia macroecondmica de esta investigacion, la estructura del LTM no es conocida a
priori, es decir: las relaciones de dependencia entre variables, cantidad de variables laten-
tes, sus cardinalidades y los pardmetros. Por este motivo, la gran mayoria de trabajos que
se han desarrollado, sobre todo en la ultima década, cuando estos modelos han tomado
considerable impulso (Mourad, Sinoquet, Zhang, Liu y Leray 2013) tienen como objeti-
vo el aprendizaje de la estructura del LTM a partir de un conjunto de observaciones del
sistema.

Segun resumen Mourad, Sinoquet, Zhang, Liu y Leray (2013), los métodos de apren-
dizaje de la estructura de un LTM se dividen en tres categorias: métodos basados en
busqueda (desarrollados fundamentalmente para el aprendizaje de redes bayesianas), mé-
todos de clusterizacion de variables (relacionados a procesos jerdrquicos) y los métodos
basados en distancias (desarrollados mayoritariamente a la luz del campo de la filogené-
tica.

Dentro de los métodos basados en busqueda destacan el método greedy de Naive y
el método de busqueda avanzada. En el grupo de los métodos basados en clusterizacion
de variables, se han desarrollado métodos especificos segun los tipos de LTM; asi, por
ejemplo, para drboles binarios existe el método aglomerativo jerarquico, para arboles no
binarios estd el método bietapa aglomerativo-esperanza maximizacion, y para arboles pla-
nos existen el algoritmo Bridged Island. Dentro de los métodos basados en distancias, los

principales desarrollos son: el algoritmo de unién de vecinos, el método de aprendizaje
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dedicado a LTM generales y los métodos espectrales. Mds adelante se presenta el detalle
de lo métodos seleccionados para el aprendizaje de la estructura del LTM propuesto en
este trabajo.

Inferencia
El otro gran objetivo cuando se trabaja con modelos probabilisticos gréficos es, por su-
puesto, hacer inferencia sobre las variables. La inferencia probabilistica en una red baye-
siana general es un problema NP-duro, segin lo demuestra Cooper (1990). Este problema
se enfrenta en la préctica con diferentes algoritmos heuristicos que se han ido mejorando
a través del tiempo, siendo el desarrollo tedrico pionero en este sentido el algoritmo de
Chow-Liu (Chow y Liu 1968). Atin cuando existen muchos métodos que se han desa-
rrollado a partir del algoritmo original de Chow-Liu y que hasta la actualidad siguen en
estudio, el algoritmo que mds fuerza ha cobrado, tanto en nuevos estudios tedricos, como
en aplicaciones practicas es el de propagacion de beliefs (BP), desarrollado inicialmente
por Pearl (1988).

Por contraparte, los LTM ofrecen considerables ventajas al momento de hacer infe-
rencia. Por un lado, debido a la estructura de drbol que poseen, el 6rden del nimero de
calculos es lineal con respecto al nimero de variables observables y, por otro, como se
ha dicho reiteradamente, estos modelos tienen la potencialidad de representar complejas
relaciones entre un conjunto de variables observables a través de la inclusion de variables
latentes. Sin embargo, hay que considerar que la complejidad de la inferencia en los LTM
no solamente depende en el nimero de variables observables, sino también en la cantidad

y cardinalidad de las variables latentes.

Propuesta de aproximacion a la consistencia macroeconémica

Una vez establecidos todos los aspectos precedentes a la propuesta del modelo fruto de
esta investigacion, en esta seccion se plantea un enfoque de consistencia macroecondémica
para el Ecuador. Como se mencionaba al inicio de este capitulo, el modelo se desarrolla

en tres etapas, que se describen en las siguientes secciones.

Primera etapa: consistencia contable

La propuesta de aproximacion a la consistencia macroecondmica parte de uno de los mas
recientes trabajos que se han desarrollado en Ecuador al respecto, el marco de consisten-
cia propuesto por Pérez y Mancheno (2011) para la evaluacion de la Agenda de Politica
Econdémica 2011-2013 del Ministerio Coordinador de la Politica Econémica. Esta investi-

gacién propone un andlisis de la consistencia macroeconémica del pais desde un enfoque
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contable, utilizando para ello un cierre de tres brechas (Bacha 1990) por el lado de la
brecha privada.

Este trabajo, sin ser necesariamente un instrumento con desarrollo econométrico,
incorpora un grupo de identidades macro-contables que permiten acotar el conjunto de
prospecciones posibles en los distintos escenarios de consistencia. El modelo de Pérez y

Mancheno (2011) tiene desagregaciones para los principales sectores:

Sector Publico No Financiero

Ingresos / Gastos (sobre la linea)

Necesidades y fuentes de financiamiento (bajo la linea)

Sector Monetario y Financiero
Créditos y depositos
Reserva internacional de libre disponibilidad

Otras cuentas del BCE

Sector Externo
Importaciones petroleras y no petroleras
Exportaciones petroleras y no petroleras

Balanza de servicios y renta

Sector Real

Oferta total
Producto interno bruto (PIB)
Importaciones

Demanda total
Exportaciones
Consumo de los hogares
Consumo del sector publico
Formacion bruta de capital fijo

Variacién de existencias

Dentro del sector publico no financiero (SPNF) se resume el movimiento de las prin-
cipales cuentas agregadas de todas las instituciones y empresas publicas, exceptuando

aquellas que realizan intermediacion financiera de primer o segundo piso. Bédsicamente,
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dentor de los ingresos se recoge la informacién de los flujos correspondientes a tributos,
petroleo, aranceles, seguridad social (contribuciones) y excedentes de empresas publicas.
En el caso de los gastos, los principales componentes son: intereses, sueldos y salarios,
bienes y servicios, seguridad social y el gasto de capital. Las necesidades y fuentes de
financiamiento del SPNF, resumen las amortizaciones de los créditos internos y externos,
asi como el financiamiento identificado para cubrir la brecha de ingresos y gastos del
sobre la linea.

En el apartado del sector monetario y financiero, aparte de la obvia importancia de
contar con la informacion de los créditos y depdsitos, hay que destacar el aporte que la
desagregacion de algunas de estas cuentas tiene para el sistema que se busca modelar en
esta investigacion ya que, por ejemplo, el crédito productivo estd fuertemente vinculado
al crecimiento de economia, o el crédito de consumo al macroagregado “consumo de
los hogares”. Dentro de las cuentas del Banco Central del Ecuador, a més de la reserva
internacional de libre disponibilidad, se cuenta con informacién de los depdsitos de los
gobiernos locales, encajes y depdsitos de sociedades publicas no financieras.

En una economia abierta, dolarizada y fundamentalmente tomadora de precios, como
la ecuatoriana, la informacién del sector externo resulta sumamente importante para eva-
luar un marco de consistencia macroeconémica. Sin embargo, la excesiva desagregacion
de este sector puede resultar en una manera de “diluir” las relaciones con los otros gran-
des agregados macroecondmicos, evitando asi un correcto aprendizaje del LTM. En este
sentido, se han utilizado las importaciones y exportaciones diferenciadas entre petroleras
y no petroleras, asi como los saldos de las balanzas de servicios y renta.

Finalmente, en el sector real se utilizan practicamente las variables disponibles en
la tabla oferta utilizacion, prescindiendo de algunas de ellas de forma sistematica durante
el proceso de modelacion para evitar problemas de sobreidentificacion en los modelos
explorados ya que, como se sabe, estas variables estdn vinculadas por una identidad con-
table.

El gréfico 17 presenta de manera esquematica las principales relaciones intersecto-
riales que se plasman en este enfoque de consistencia.

La serie histdrica de datos que se ha construido utilizando este marco de consistencia
macroecondmica es la que sirve de insumo para la siguiente etapa: el aprendizaje de la

estructura del modelo de arbol con variables latentes.

Segunda etapa: aprendizaje del LTM

Se han desarrollado diversos algoritmos que permiten hacer aprendizaje de la estructura
de un modelo de arbol con variables latentes a partir de un conjunto de observaciones

de las variables del sistema. Cada uno de estos algoritmos, encasillados en alguna de
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Grafico 17: Relaciones intersectoriales

*Banco Central
*RILD
*Encaje
*Depésitos de
gobiernos locales y
empresas publicas

*Sector externo
sImportaciones petroleras y no
petroleras
sExportaciones petroleras y no
petroleras
*Balanza de servicios
*Balanza de renta

*Sector Real

*Oferta total
*Producto interno bruto
sImportaciones de bienes y servicios

*Demanda total
*Consumo final: hogares y sector
publico
*Formacién Bruta de Capital fijo:
publicay privada
*Exportaciones de bienes y servicios
*Variacién de existencias

Fuente: MCPE. Elaboracion: propia.

las tres categorias de modelos explicadas en la seccién anterior: basados en busqueda,
clusterizacion de variables o basados en distancia.

De la revision de la literatura especializada, se han seleccionado dos algoritmos a ser
implementados y contrastar sus resultados en el aprendizaje de los LTM que se realizara
en esta investigacion. El principal criterio de seleccién ha sido la compatibilidad de la
informacién econdmica disponible con los supuestos que cada uno de los algoritmos tiene
a priori sobre el conjunto de datos a modelar. Con este antecedente, los algoritmos que
se han seleccionado son el de agrupamiento recursivo (Choi, Tan, Anandkumar y Willsky
2011) y el de agrupamiento de Chow-Liu con unién de vecinos (Saitou y Nei 1987). El
primer algoritmo corresponde a la categoria de los modelos basados en distancia y el
segundo al grupo de modelos de clusterizacion de variables. En ambos casos, la matriz de
distancias es el input que se requiere para el aprendizaje del LTM.

Antes de especificar el funcionamiento de cada uno de estos algoritmos, a continua-
cién se explicard el procedimiento para testear el relacionamiento entre nodos. Para esto,

el siguiente lema brinda algunos insumos:

Lema 1. Para las distancias d;; relacionadas a cualquier par de nodos nodos i,j €V,
donde V es un drbol de 3 0 mds nodos, se define la expresion @, = dy — d j, que cumple

las siguientes propiedades:
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(i) ®jjx = d;ij para todo k € V\ {i, j} si y solamente si i es nodo terminal y j es su
antecesor.

(if) @jjx = —d;j para todo k € V\ {i, j} si y solamente si j es nodo terminal e i es su
antecesor.

(iii) —dij < ®ijr = @jjw < djj para todo k,k' € V\ {i, j} si'y solamente siiy j son

nodos terminales y tienen un mismo nodo antecesor>.

En base a lo anterior, se puede determinar las relacion entre los nodos i y j de la
siguiente manera:
Fijos los nodos i, j € V, considérense todos los demds nodos k € V' \ {i, j}. Entonces,

hay tres posibles casos para el conjunto {®;j; : k € V\ {i, j} }:

1. ®;jx =d;jparatodo k € V\ {i, j}. En este caso, i es un nodo temrinal y j su antece-
sor. De acuerdo al lema anterior, Si el signo es negativo, la relacioén es exactamente

la contraria.

2. @i es constante para todo k € V'\ {i, j} pero distinto de d;; y de —d;;. En este caso,

i y j son nodos terminales y tienen un antecesor comtn (nodos hermanos).
3. ®;jx noes constante para todo k € V'\ {7, j}. Entonces, existen tres posibles subcasos
mutuamente excluyentes:

Los nodos i y j no son nodos hermanos y tampoco tienen una relacién antecesor-

Sucesor.

Los nodos i y j son nodos hermanos pero al menos uno de ellos no es un nodo

terminal.

Los nodos i y j tienen una relacién antecesor-sucesor pero el sucesor no es un

nodo terminal.

Algoritmo de agrupamiento recursivo

A continuacion se describe el algoritmo de agrupamiento recursivo:

1. Inicializar definiendo al conjunto Y =V, es decir, incluyendo a todas las variables

observables.

2. Calcular ®; j; = djx —d i, para todo i, j,k € Y. Donde dji para este caso corresponde

al coeficiente de correlacién asociado a la arista que une los nodos i y k.

3La prueba del lema se puede encontrar en el Apéndice A.1 de Choi, Tan, Anandkumar y Willsky (2011)
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3. Utilizando el procedimiento de testeo de relaciones entre nodos explicado anterior-
mente, se define a {Hl}lel como la particion mds gruesa de Y tal que para cada
subconjunto IT; (con |IT;| > 2), cualquier par de nodos en IT; son o bien nodos her-
manos que son nodos terminales, o tienen una relacién antecesor-sucesor. Notar
que para algunos /, I'l; podria contener un solo nodo. Empezar a construir el nuevo
conjunto activo agregando nodos en estas particiones que contienen un solo nodo,

como sigue: Y <— Uy piy =1 T

4. Paracadal=1,...,L con |I;| > 2, si II; contiene un nodo predecesor u, actualizar
YN <— YN U{u}. De lo contrario, introducir un nuevo nodo oculto (variable latente)
h,y luego conectar 4 (como un antecesor) a cada nodo contenido en I1;, y actualizar
YN «— YNu{n}.

5. Actualizar el conjunto activo: Y4 «+— Y y Y +— YV,

6. Para cada nodo oculto & € Y, calcular las distancias dy;, para todo [ € Y, utilizando

las ecuaciones 21y 22.

7. Si |Y| > 3, regresar al paso 2. Caso contrario, si |Y| = 2, conectar los dos nodos

restantes en Y con una arista y parar. Si |Y| = 1, parar.

Sean i, j € C(h) dos nodos sucesores de &y sea k € YA\ {i, j} cualquier otro nodo
en el conjunto activo previo. Del lema presentado anteriormente, se tiene que d;;, —dj, =
dix —djx = Pijr y din +dji, = d;j. Con estos antecedentes, se puede calcular la distancia
entre un nodo previamente activo i € Y4 y su nuevo nodo predecesor oculto 4 € Y como

sigue:

1
dip = E(dij+q)ijk) 20

Para cualquier otro nodo activo [ € Y, se puede calcular dj; utilizando un nodo suce-

sor i € C(h) de la siguiente manera:

di — dip siley?

dn =
"\ di—dg—dye sil g YA

(22)

Algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con union de vecinos
El algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con unién de vecinos involucra dos etapas: en
primer lugar, se construye el drbol de Chow-Liu sin variables latentes (Chow y Liu 1968),
notado MST (V;D), donde D corresponde a la matriz de distancias. En segundo lugar, se
aplica el método de union de vecinos (Saitou y Nei 1987) para reconstruir un subarbol

latentes sobre los vecinos cerrados* para cada nodo interno en MST (V; D).

4Ver mds detalles en Choi, Tan, Anandkumar y Willsky (2011) P. 19
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Con esta introduccién, el algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con unién de

vecinos sigue los siguientes pasos:

1. Construir el drbol de Chow-Liu MST (V; D). Hacer T <— MST (V;D.
2. Identificar el conjunto de nodos internos del MST (V; D).

3. Para cada nodo interno i, se define nbd[i;T] como su vecindario cerrado (todos
los nodos vecinos incluido i) en 7. Sea S <— AR(nbd[i;T],D) la salida al aplicar
el algoritmo anterior (agrupamiento recursivo) con nbd[i;T] como el conjunto de

nodos observables de entrada.

4. Reemplazar el subarbol sobre el conjunto de nodos nbd|i;T| en T con S. Notar con

T al nuevo arbol.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que todos los nodos internos hayan sido operados.

Como se sabe, en economia, la inclusién de variables no observables (latentes) se ha
1do convirtiendo casi en un estdndar en los modelos que se desarrollan para explicar o dar
respuesta a los fendmenos estudiados en esta drea del conocimiento. Existen varias expli-
caciones para que esta corriente haya tomado fuerza, sin embargo, a criterio del autor, una
de las principales es el hecho de contar con informacion en distinto nivel de desagregacion
levantada, a su vez, con distintas periodicidades, lo cual dificulta la inclusién simultdnea
de todas las variables que se desea modelar en un mismo sistema.

Este es el caso, por ejemplo, del Producto Interno Bruto en Ecuador. La informacion
de cuentas nacionales provista por el Banco Central es trimestral y, ademads, se publica
con un trimestre de rezago. Esto, en la practica, implica que existan periodos de hasta seis
meses en los que no se tiene una idea clara de la evolucion de la economia que permita
tomar medidas correctivas tempranas, en caso de ser necesarias. Por otro lado, existen in-
dicadores mensuales que pueden dar alguna luz sobre lo que estd ocurriendo en el aparato
econdmico y que tienen relacion con el PIB, como el consumo de energia eléctrica o el
Indice de Actividad Econémica Coyuntural (Ideac), por ejemplo, pero dicha relacién no
es facilmente explicitada precisamente por la falta de herramientas que permitan hacerlo.

La idea, entonces, del aprendizaje del modelo que se plantea en este trabajo consiste
en construir en primera instancia un LTM con la mayor cantidad de variables observables
mensualmente posibles. Una vez seleccionado el mejor modelo en funcién de los criterios
explicados anteriormente, el siguiente paso consiste en buscar una explicacién econdmica
a las variables latentes encontradas. Para esto, se plantea un barrido de todas las opciones
posibles, descartando aquellas que por una simple aplicacién de conceptos econdmicos no

serian plausibles a la luz de las variables observables que estdn conectadas a las variables
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latentes en cuestion. Asi, para continuar con el ejemplo anterior, si una variable latente H
estd conectada directamente en el LTM a las variables X;: empleo y X>: consumo total de
energia eléctrica, una alternativa factible para explicar esa variable latente podria ser el
PIB pero, por otro lado, seria muy poco probable que el efecto no observable comin a X;
y X» sea el consumo del sector publico.

Mas allé del aporte de esta investigacion en cuanto a lo novedoso y las ya menciona-
das potencialidades de utilizar modelos graficos con variables latentes para tratar explicar
un ambito de consistencia macroecondmica, una contribucion adicional consiste en bus-
car dar contenido a las variables latentes, precisamente por el hecho de estar modelando
un sistema econdémico y se puede tener bastante claridad sobre el tema a la luz de la teoria
econdmica. Resumiendo, en cuanto al aprendizaje del arbol, se construye el mejor LTM
con un amplio conjunto de datos de la mayor periodicidad posible (mensual, en este ca-
s0) y luego se prueba la explicacion de las variables latentes halladas “calzando” con los
principales agregados macroecondmicos en el siguiente nivel de desagregacion en el que
dicha informacién esté disponible (trimestralmente en Ecuador). La comparacién entre
modelos se realiza utilizando la distancia de Kullback-Leibler (definido en un capitulo
anterior) entre las distribuciones resultantes de los mismos, bajo el supuesto de que la dis-
tribucidn original es la que se obtiene en el primer LTM, es decir, en el que las variables

latentes no estan asociadas a un indicador macroeconémico aun.

Tercera etapa: inferencia

Como ya se dijo antes, por inferencia se entiende responder a preguntas del tipo P(X |E, M),
donde X es la variable (o conjunto de variables) sobre la que se desea conocer algo, M es
el modelo probabilistico que se desea utilizar para responder a la pregunta y E es la evi-
dencia o informacion observable disponible para “refinar” dicha respuesta. Puntualmente,
en el caso de los LTM, la inferencia serfa de la forma P(W|X,H;6ML T), donde W es
el conjunto de variables sobre las que se desea inferir (responder) algo, X es el conjunto

de las demas variables observables, H el conjunto variables latentes, oML

el conjunto de
parametros estimados del modelo por méxima verosimilitud y 7 es el arbol que define la
estructura de interdependencias de las variables en cuestion.

Sobre este punto no se hard mucho énfasis en la presente investigacion pues es de-
masiado amplio el universo de temas que se podrian abordar, sin embargo, se hard un
ejercicio de inferencia relacionado al Producto Interno Bruto (siempre en el d&mbito de la
consistencia macroeconémica) utilizando una implementacion del algoritmo de pase de
mensajes belief propagation (BP), explicado ya en una seccion anterior.

El objetivo del trabajo en este punto seria, mds bien, sentar el interés para futuras

investigaciones que puedan mejorar lo realizado y explotar la potencialidad de esta herra-
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mienta para modelar sistemas econdémicos, no solamente en el &mbito de la consistencia

sino pensando en previsiones o evaluaciones de medidas de politica.
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CAPITULO V
RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan los principales resultados y conclusiones de la implemen-
tacion de la metodologia propuesta. En la primera parte se describe la informacion base
utilizada para el modelamiento. Luego, se muestran los LTM que se han armado en fun-
cion de los distintos algoritmos utilizados, con los respectivos criterios estadisticos que
se aplicaron para hallarlos. En esta parte se presentan dos aplicaciones adicionales de la
herramienta: en la primera se utilizan series mensuales rezagadas para armar los LTM,
esto con el objeto de entender de mejor manera como se van construyendo las relaciones
mensuales entre las distintas variables en una ventana de tiempo trimestral y abordar el
siempre presente problema de la endogeneidad de las variables econdmicas; la segunda
aplicacion propone un ejercicio de construccion de un LTM con diversos agregados ma-
croecondmicos anuales de una serie de datos larga. Finalmente, se presenta un ejercicio
real de inferencia sobre el PIB, condicionado a un conjunto de supuestos macroecondomi-
cos, para evaluar la consistencia de la prevision de crecimiento planteada en base a dichos
supuestos con aquella que el modelo prevé.

La implementacién de la metodologia se ha realizado en la herramienta de software
para modelamiento matematico Matlab, versién 7.6.0 (R2008a). Esto debido a la facili-
dad que brinda para la programacién de modelos probabilisticos gréficos y la cantidad
de herramientas prestablecidas con las que cuenta el software, mismas que facilitan la
tarea de implementacion. Ademds, el Matlab en general permite escribir c6digos mucho
mads cortos que otras herramientas comparables ya que no necesita hacer alocaciones de
memoria o definiciones previas de tipos de datos, entre otras cosas.

Los algoritmos este trabajo utilizan algunas piezas de cddigo y funciones desarro-
lladas en el proyecto “Bayes Net Toolbox for Matlab” de Kevin Murphy?>. También se
han utilizado algunas piezas de cddigo y funciones del proyecto “Kernel Belief Propaga-
tion: Tutorial Code”, desarrollado por Le Song, Arthur Gretton, Danny Bickson, Yucheng
Low y Carlos Guestrin®. Finalmente, las versiones base de los algoritmos que fueron
modificados para el aprendizaje de los LTM de esta investigacion se tomaron del proyec-
to “Learning Latent Tree Graphical Models” de Myung Choi, Vincent Tan, Animashree
Anandkumar y Alan Willsky”.

>Cédigo libre bajo licencia GNU GPL v2, disponible en el sitio https://code.google.com/p/bnt/ al 31 de
julio de 2014

®Disponible en el sitio http://www.gatsby.ucl.ac.uk/ gretton/kernelBP/kernelBP.htm al 31 de julio de
2014

"Disponible en el sitio http://people.csail.mit.edu/myungjin/latentTree.html al 31 de julio de 2014
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Informacion utilizada

Para los distintos modelos que se prueban en el trabajo, se han utilizado cuatro conjuntos

de datos con la siguientes especificaciones:

Conjunto de datos 1

Este conjunto de datos se ha utilizado para construir las principales relaciones de consis-
tencia contable en los grandes agregados macroecondmicos. La estructura de estos datos
corresponde a una simplificacién del marco de consistencia presentado por Pérez y Man-
cheno (2011) para la evaluacion de la Agenda de Politica Econémica 2011-2013. La serie
corresponde a tasas de variacion anuales y contiene datos entre el afio 2000 y el 2014.
Cabe senalar que las variables utilizadas no son todas aquellas que intervienen en la cons-
truccién de un marco contable de consistencia macroecondémica; del universo posible de
indicadores macroecondmicos, este grupo de variables se ha seleccionado descartando
aquellas que muestran bajos o nulos niveles de correlacion con las demas del sistema. La

tabla 1 contiene la descripcion de estas variables.

Conjunto de datos 2

Este conjunto de datos se utiliza para la construccién del LTM con la informacién de
mayor periodicidad posible, en el que las variables latentes no tienen ain contenido eco-
noémico. Los datos corresponden a informacién mensual entre enero de 2001 y diciembre
de 2008 (96 observaciones). Las variables utilizadas en esta serie de datos se especifican

en la tabla 2 y corresponden a tasas de variacion.

Conjunto de datos 3

Este conjunto de datos contiene las series trimestrales de la tabla oferta-utilizacién entre
el primer trimestre de 1990 y el cuarto trimestre de 2008. Combinando esta informacion
con la del conjunto de datos 2 se busca dar contenido econdmico a las variables latentes
que aparecen en el LTM asociado a dicho conjunto. La tabla 3 contiene la descripcion de

las variables, cuyos valores se encuentran en ddlares del afio 2000.

Conjunto de datos 4

Esta serie de datos anuales entre 1971 y 2010 se utiliza para construir un LTM en el que
se modela la economia ecuatoriana utilizando el mismo conjunto de variables con el que
Aguiar, Castro y Barbaro (2011) estimaron un modelo estructural de ecuaciones. En este

conjunto existen variables que se han generado por los autores mencionados a partir de
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Tabla 1: Variables utilizadas en la construccion del marco de consistencia contable
Sector Variable \

Producto interno bruto

Deflactor del PIB (indice)

Producto interno bruto (USD de 2007)
Exportaciones

Importaciones

Consumo Hogares

Consumo del sector publico

Inversion

Real

Ingresos Petroleros

Ingresos no petroleros

Gasto Corriente

Gasto de Capital y préstamo neto
Resultado Global (sobre la linea)
Publico no financiero Resultado Primario
Necesidades de Financiamiento
Financiamiento Identificado

Brecha de financiamiento (bajo la linea)

Cuenta Corriente

Balanza Comercial total

Balanza Comercial no petrolera
Exportaciones totales de bienes (sin petrdleo)
Importaciones totales de bienes (sin petrdleo)
Saldo de comercio no registrado

Balanza de servicios y renta

Servicios Crédito

Servicios Débito

Renta Crédito

Renta Débito

Transferencias corrientes

Cuenta de Capital y Financiera

Externo

Crédito al sector privado

Crédito a otras sociedades no financieras
Crédito a otros sectores residentes
Monetario y financiero | Reserva internacional de libre disponibilidad
Depdsitos gobiernos locales

Depdsitos sociedades publicas no financieras

Impuesto a la Renta Global

Impuesto al Valor Agregado

Impuesto a los Consumos Especiales
Impuesto a los Vehiculos Motorizados
Aranceles

Tributario

Fuente: Informe de Pérez y Mancheno (2011) para la evaluacién de la Agenda de Politica Econémica
2011-2013. Elaboracion: propia.
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Tabla 2: Variables mensuales utilizadas para el LTM

Variable | Cédigo en los LTM
Ingresos petroleros IngPet
Ingresos Tributarios por Impuesto a la Renta Irent
Ingresos Tributarios por IVA Iva
Gastos Corrientes en intereses GClnt
Gastos Corrientes en sueldos y salarios GCSyS
Gastos Corrientes en compras de bienes y servicios GCByS
Gastos de Capital GC
Ideac Ideac
Ipc Ipc
Ingreso real IngReal
Desempleo Desemp
Tasa de Ocupacién_Global OcupG
Tasa de Ocupacion_Bruta OcupB
Tasa de Subempleo Subemp
Impuestos Directos ImpDir
Impuestos Indirectos ImpInd
Retenciones Retenc
Iva_Interno Ivalnt
Iva_Import Ivalmpor
Ice_Interno Icelnt
Ice_Import IceImport
Exportaciones_ (con petréleo) ExpCP
Importaciones_ (con petréleo) ImpSP
Términos de intercambio_ (con petrdleo) TdISP
Exportaciones_ (sin petrdleo) ExpSP
Importaciones_ (sin petrdleo) ImpSP
Términos de intercambio_ (sin petréleo) TdICP
Tipo de cambio efectivo real Tcer
Energia Facturada a Clientes Finales Energ

Fuente y elaboracién: propia
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Tabla 3: Variables de la tabla oferta utilizacion

| Variable | Cédigo en los LTM
Producto interno bruto Pib
Importaciones de bienes y servicios M
Consumo de los hogares Ch
Consumo del sector publico Cg
Exportaciones de bienes y servicios X
Inversién Inv
Valor agregado no petrolero VaNP
Valor agregado petrolero VaP
Otros elementos del PIB OEPib

Fuente y elaboracién: propia

estimaciones propias, como es el caso del stock de capital por ejemplo. El objetivo de
utilizar este conjunto de datos es crear un marco comutn de comparacién entre modelos
con fines similares, en una suerte de benchmark de metodologias. La tabla 4 muestra la
descripcion de estas variables, todas corresponden a tasas de variacion de sus logaritmos

naturales.

Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados de los distintos ejercicios que se han practicado
sobre los conjuntos de datos descritos en la seccién anterior. Como se explicé antes, el
primer ejercicio consistird en intentar explicar las variables latentes que aparecen en el
LTM construido con informacién mensual mediante la extrapolacién de la estructura de
dicho arbol al conjunto de datos trimestral.

En todos los ensayos de construccion de un LTM que se realizaron, a mas de probar
con los dos algoritmos descritos anteriormente, se prueba la estructura de dos maneras: la
primera mediante un algoritmo que escoge la variable con el mayor nivel de correlacion
con el resto de variables®, y la segunda fijando a priori la variable vinculada al nodo rafz

(en base a criterio de experto, considerando las variables que estdn siendo modeladas).

Caso 1

En este caso se utilizard el algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con unién de veci-
nos (ACLUV) para la construccién de un arbol trimestral a partir de un arbol con datos
mensuales que contiene variables latentes. Este ejercicio se realiza dejando a eleccion del

modelo la variable asociada al nodo raiz. En anexos se presenta el caso cuando el nodo

8Para esto el criterio de seleccién es la suma de las correlaciones con todo el resto de variables
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Tabla 4: Variables anuales utilizadas para la construcciéon de un LTM

Variable Abreviatura en los LTM

Consumo de los hogares InC

Pago total de salarios InLW

Salario LnW

Excedente bruto de explotacion InExB
Precios de la economia InP

Ingreso InY

Cantidad de trabajo (PEA ocupada) InL.
Tasa de interés Inr

Capital InK

Stock de capital InSK

Precios internacionales InPInt

Poblacion econémicamente activa InPea
Empleo InEmp

Importaciones InM

Gasto de Gobierno InG

Exportaciones InX

Inversion InInv

Variacion de existencias InVK
Consumo intermedio InClnt

Fuente: Informe de Aguiar, Castro y Barbaro (2011). Elaboracion: propia.

raiz se fija a priori utilizando criterio de experto, asi como la réplica de ambos subcasos
utilizando el algoritmo de agrupamiento recursivo (AR).

El gréfico 18 muestra el LTM que resulta al aplicar el algoritmo ACLUYV al conjunto
de datos 2 dejando que el método planteado elija el nodo raiz. Como se puede observar,
el Ingreso Real es la variable que se ubicé como nodo raiz, y el algoritmo detect6 la
existencia de cuatro variables latentes.

El grafico 19 presenta el LTM resultante al extrapolar la estructura del LTM cons-
truido con datos mensuales al LTM de datos trimestrales (conjunto de datos 3) y, luego,
optimizar el BIC sobre todas las combinaciones posibles de sustituciones de las variables
observables trimestrales en lugar de las variables latentes encontradas.

En general, al modelar sistemas complejos es altamente improbable encontrar una
correspondencia biunivoca entre todas las variables latentes y las nuevas variables ob-
servables incluidas, y mds aun lo es al tratarse de un sistema socio-econdémico como el
que se estd abordando en esta investigacion. No obstante de esto, si existen algunas pau-
tas bastantes claras de conceptos econdmicos que podrian explicar estas relaciones no
observables.

Asi, por ejemplo, al observar las variables conectadas por la variable latente 3 en el
LTM mensual (grafico 18), se puede presumir observando el LTM trimestral (grafico 19)
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que este efecto no observable estd fuertemente incidido por el Consumo de los hogares y
los Otros elementos del PIB.

Por otro lado, también hay relaciones entre variables observables manifestadas a tra-
vés de variables latentes el el LTM mensual que luego se rompen al incluir las nuevas
variables observables de periodicidad trimestral y se agrupan de distinta manera en el
modelo gréfico. Esto se explicaria por el nuevo orden de “fuerzas” y relaciones de de-
pendencia que causa la inclusidn de estas nuevas variables observables. Este es el caso,
por ejemplo, de las variables conectadas por las variables latentes 1 y 2 en el LTM men-
sual (grafico 18): Gastos corrientes en bienes y servicios, Ingresos petroleros, Impuesto al
valor agregado y Gasto de capital. Al observar el LTM trimestral (grafico 19), estas varia-
bles se han dispersado a través del arbol, incluso agrupdndose con otras en un sentido mas
l6gico desde el punto de vista de la teoria econémica (véase por ejemplo que los Ingresos
petroleros estan directamente conectados al Consumo del gobierno y, por otro lado, los

Gastos corrientes en sueldos y salarios tienen vinculo directo con el Impuesto a la renta)
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Grafico 18: LTM mensual ACLUYV, raiz libre

Fuente y elaboracién: propia
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Gréfico 19: LTM trimestral ACLUYV sin VL, raiz libre
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Fuente y elaboracién: propia
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En el anélisis previo, la construccién del LTM trimestral cerraba las puertas a la
inclusion de nuevas variables latentes, pues el objetivo del ejercicio era buscar explica-
ciones con contenido econdmico a los efectos no observables detectados por el modelo
en el LTM mensual. El LTM del grafico 20, en contraparte, “flexibiliza” esta restriccion
y admite la inclusion de variables observables, siempre y cuando mejoren el score del
LTM original. Esto tiene mucho sentido pues, a pesar de haber incluido las variables de
las cuales si se dispone informacién trimestral para mejorar las estimaciones del modelo,
es claro que en economia, como en muchas otras dreas del conocimiento, pueden seguir
existiendo efectos no observables (y que tal vez siempre lo sean) que estdn determinando

las relaciones dentro del sistema.

Tabla 5: Indicadores de ajuste de los LTM caso 1
Modelo Log-likelihood | BIC |
LTM mensual ACLUYV, raiz libre -12702.519535 | -12771.597087b

LTM trimestral ACLUYV sin VL, raiz libre | -14052.694872 | -14132.134058
LTM trimestral ACLUYV con VL, raiz libre | -15117.490654 | -15207.291473

Fuente y elaboracién: propia

Si se observan tanto la verosimilitud de la estimacién como el criterio de informacién
bayesiana (BIC) en la tabla 5 se ve claramente que existe una significativa mejora del
modelo cuando se incluyen las variables trimestrales y, mds atn, cuando se permite la
inclusion de variables latentes en este tltimo LTM.

Quizas el efecto mds interesante que se puede detectar en el LTM del grafico 20 se
encuentra en el subarbol que se encuentra en la parte inferior derecha, en el que apare-
cen unidas las variables latentes 1 y 2 a variables observables como: Indice de actividad
economica coyuntural, Consumo de energia eléctrica, Consumo de los hogares, Otros ele-
mentos del PIB, Inversion, Impuesto a la renta, entre otras. Por la naturaleza econémica
de las variables en cuestion, se podria presumir que estos efectos no observables estan

ligados a la produccion potencial de la economia.
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Grafico 20: LTM trimestral ACLUYV con VL, raiz libre
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Fuente y elaboracién: propia
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Caso 2

Este ejercicio busca dar una nueva vision al siempre presente problema de la endoge-
neidad de las variables econdmicas, mediante la inclusién de dos rezagos temporales en
todas las variables mensuales y modelarlas a través de un LTM. En Ecuador, los princi-
pales agregados macroecondmicos se publican trimestralmente, impidiendo asi tener una
idea concreta de como son las relaciones de interdependencia de los indicadores de los
que se dispone durante el trimestre. La idea, entonces, de este ensayo es intentar entender
mediante un modelo probabilistico gréfico las relaciones de dependencia entre variables
que aproximan al sistema econdmico con una periodicidad mensual.

En este caso se utilizard asimismo el algoritmo ACLUV pero, para alternar respecto
del anterior, se elegird a priori el nodo raiz. Por el objetivo de monitorear el desempefio de
la economia con una periodicidad mayor a la de la publicacion de las cuentas nacionales,
la variable que se ha seleccionado para colocar en el nodo raiz es el Ideac”.

Se podria escribir mucho sobre las diversas relaciones que se manifiestan en el LTM
del grafico 21, sin embargo, pensando en el objetivo de haber introducido este ejercicio,
obsérvense los dos subarboles marcados en las regiones encerradas con linea continua.
En el subdarbol de la izquierda se muestran efectos no observables (variables 6 y 8) que
marcan una relacion entre el Ingreso real en ¢ y, el Desempleo y el Subempleo en # —2. Por
otro lado, el subarbol de la derecha muestra a las mismas variables observables conectadas
por un nodo latente, pero con distinto rezago; las relacion es entre el Ingreso Real ent — 1
y, el Desempleo y el Subempleo en .

Estas dos regiones del LTM muestran claramente la endogeneidad de las variables
en cuestion y, a la vez, ponen en evidencia el error que se cometeria al modelarlas con un
enfoque causa efecto pues, como se dijo en la introduccidn, en los sistemas econdémicos
las relaciones muchas veces son circulares y no de causa-efecto. Ademas de la circula-
ridad existente en el subsistema formado por estas tres variables, es interesante destacar
que incluso la periodicidad es distinta; como se evidencia en el gréfico, los efectos que
el Ingreso Real manifiestan en el Desempleo y el Subempleo tienen rezago de un mes,
mientras que los efectos contrarios se dan con un rezago de dos meses. El Log-likelihood
de este modelo es -36020.248054 y el BIC es -36234.388467. En anexos se muestra este
caso permitiendo que el modelo elija el nodo raiz, asi como los dos subcasos utilizando

el algoritmo AR.

9El Ideac no necesariamente es el mejor indicador de actividad econémica mensual pero por facilidad
en la disponibilidad de la informacién se lo ha utilizado en este trabajo
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Griafico 21: LTM mensual con rezagos ACLUYV, raiz fija

ngReal,-

Fuente y elaboracion: propia

Caso 3

Este caso de estudio utiliza las series de datos anuales del conjunto de datos4. La justifi-
cacion de presentar este ensayo es que esta es una serie considerablemente larga (1971-
2010) y se dispone informacion de los principales agregados macroeconémicos, con lo
cual, el planteamiento de consistencia a la luz del tipo de modelo propuesto adquiere ma-
yor robustez. Sobre este LTM se planteard el problema de inferencia en la siguiente y

altima seccion.
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Como se observa en el grafico 22, la variable con mayor nivel de relacionamiento
escogida por el agoritmo es el PIB (Y). De las diversas regiones que se han formado en
torno a las variables observables y latentes, hay algunas que cabe resaltar por los concep-
tos econdmicos que se relacionan. En este modelo el Log-likelihood es de -10877.377801
y el BIC es -10953.363109.

En primer lugar, obsérvese la variable latente 2, que relaciona el PIB con los Consu-
mos intermedios y los Precios de la economia. La Brecha de produccién (diferencia entre
el PIB real y el PIB potencial) podria ser un muy buen candidato para explicar este efecto
latente pues, ademds de determinar la produccion efectiva y los consumos intermedios,
esta brecha se explica fundamentalmente por presiones de demanda, lo que implica que
es inflacionaria y, de ahi precisamente la relacion directa con los precios de la economia.

Analizando el subarbol generado alrededor los nodos 1 y 3 (variables latentes) en
el LTM del gréfico 22, se encuentra que estdn relacionadas directamente las variables
observables: Variacion de capital, Stock de capital y Tasa de interés, por un lado, y por
otro las Importaciones y el Empleo. Dadas estas relaciones, la explicacion a estos efectos
latentes podria incluir a variables no observables que se sabe tienen vinculacion directa
con las variables en mencién como son: la tasa de interés natural (para el primer grupo),
y el tipo de cambio real de equilibrio o la tasa natural de desempleo (para el segundo
grupo). Al igual que en los dos casos anteriores, el desarrollo completo del caso utilizando
el algoritmo AR y fijando a priori un nodo raiz se detalla en los anexos.

Son muchos los ejercicios interpretativos que se pueden iniciar a partir de los re-
sultados de los modelos que se han planteado, sin embargo, la intencionalidad de este
trabajo ha sido abrir un nuevo campo de investigacion utilizando herramientas estadisti-
cas modernas que permitan mejorar el entendimiento de sistemas complejos como lo es el
socio-economico. Se pueden, ademds, refinar mucho mas los conjuntos de datos utiliza-
dos aumentar la historia de las series disponibles para recoger de mejor manera la historia
econdmica de un pais e intentar plasmarla (con la enorme simplificacién de la realidad
que esto implica) en un enfoque de consistencia macroecondémica como el planteado en

esta investigacion.
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Grafico 22: LTM anual ACLUYV, raiz libre

Fuente y elaboracién: propia
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Inferencia sobre el PIB

Como se explico antes, la ultima parte de la investigacion consiste en hacer un ejercicio
de inferencia sobre el producto interno bruto para ejemplificar la utilizacién del modelo
propuesto como una herramienta de evaluacién de la consistencia macroeconémica en el
Ecuador. Para esta parte se utilizard el LTM con datos anuales (grafico 22), ya que éste
utiliza un conjunto de datos macroeconémicos relativamente completo y una serie larga,
lo cual permite que se recojan de mejor manera las relaciones econdémicas historicas del
sistema.

El algoritmo de propagacion de beliefs (BP) utiliza como insumo la estructura del
LTM resultante del proceso de aprendizaje explicado en la seccién anterior. Ademds, un
supuesto importante de esta metodologia es que las variables del sistema siguen una dis-
tribucidn gaussiana; sin embargo, este no es un supuesto inverosimil, pues se trabaja con
la serie de variaciones interanuales. Una posible mejora a este trabajo es precisamente la
generalizacion a cualquier tipo de distribucidén continua no gaussiana mediante la apli-
cacion de estimadores de densidad kernel e incrustaciones en espacios de Hilbert (Song,
Xing y Parikh 2011).

El gréfico 23 muestra las distribuciones marginales empiricas (a priori) de las varia-
bles observables del LTM aprendido con el algoritmo ACLUV para el conjunto de datos
4. A partir de esta estructura empieza el proceso de inferencia sobre cualquier nodo obser-
vable (que no sea un nodo terminal) mediante la rutina de paso de mensajes que involucra
el algoritmo BP. Es decir, dada la distribucion conjunta de todas las variables del sistema
(observables y no observables) contenida en la estructura del LTM, el objetivo es encon-
trar la distribucion a posteriori “refinada” de una variable observable, condicionada a un
conjunto de valores observados de un grupo de variables.

En este ensayo se hard inferencia sobre el producto interno bruto para determinar
como cambia su distribucién marginal cuando se observan (o predicen, si se evalda un
escenario futuro de consistencia macroecondmica) otras variables del sistema. Puntual-
mente, el ejercicio consiste en suponer un escenario de crisis en el que el Consumo de los
hogares se contrae en un 1 %, los Precios internacionales se incrementan en un 2.5% y el
Gasto del gobierno se contrae en un 2 %.

El grifico 24 muestra como cambia la distribucién a posteriori del PIB cuando se
marginaliza respecto de las demds variables del sistema y se condiciona a la evidencia
disponible (escenario planteado). Puntualmente, el grafico 24 responde a la pregunta de
inferencia P(Y|C = —0,01,PInt = 0,025,G = —0,02;X*,H; ML T), donde X* corres-
ponde al conjunto de las demads variables observables, H al conjunto de variables latentes,
OML son los pardmetros asociados a las aristas (estimados en el proceso de aprendizaje) y

T es el LTM construido a partir del conjunto de datos 4 con el nodo raiz libre.
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La tasa promedio de crecimiento real del PIB anual en el periodo de andlisis (1971-
2010) es de 4.36 %. En el escenario planteado, al condicionar el sistema a la evidencia
dada en las tres variables mencionadas anteriormente, la esperanza de crecimiento del
PIB es de -0.26 %. De esta manera se pueden utilizar las herramientas desarrolladas en
esta investigacion para evaluar escenarios de consistencia macroeconémica, por ejemplo
en el caso ecuatoriano, aplicados al crecimiento de la economia dados los supuestos ma-

croecondémicos con los que se construye la proforma presupuestaria.

Griafico 23: Distribuciones empiricas de las variables observables del LTM
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Fuente y elaboracién: propia
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Grafico 24: Distribucion marginal a posteriori del PIB
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Conclusiones

Son varias las conclusiones que se pueden obtener de la presente investigacion; en esta

seccion se intentan resaltar los aspectos mas importantes de este nuevo enfoque de mode-

lacién econdmica que, a criterio del autor, abre todo un nuevo campo de investigacion y

ha arrojado interesantes resultados en esta primera aproximacion.

= Con esta nueva vision de modelamiento de sistemas econdmicos se rompe la vision

clasica de modelamiento causa-efecto que llevan implicitos los modelos de regre-
siones y, principalmente, series temporales (ARIMA, VAR, etc.). En la prictica, en
economia se encuentran fenémenos que no siempre obedecen a una ldgica causal y,
mas bien, responden a comportamientos circulares y procesos de retroalimentacion
permanente con otros componentes del sistema. L.os modelos de equilibrio general,
al permitir la estimacion simultdnea de ecuaciones, no necesariamente reflejan esta
l6gica causa-efecto pero, en cambio, adolecen de los consabidos problemas de falta
de informacion suficiente que permita estimar la gran cantidad de pardmetros que
involucran y, generalmente, también la baja capacidad de reproducir adecuadamen-
te la compleja realidad de los sistemas econdmicos.

Esta investigacion ha puesto de manifiesto una nueva forma de abordar el siempre
presente problema de la endogeneidad en los datos econdmicos, principalmente,

pero también de sistemas vinculados a muchas otras dreas de conocimiento. La

73



herramienta propuesta no solamente permite “comprobar” de algin modo esta en-
dogeneidad a la luz de los propios datos, sino que también permite observar este
fendmeno dentro de todo el sistema. Ademads, otra potencialidad de la herramienta
en este sentido consiste en la capacidad de determinar gran parte de los problemas
de endogeneidad presentes en un conjunto de datos para que esto sea considerado

en otro tipo de modelaciones.

De uno de los casos de andlisis que se plantearon en esta investigacion se puede
concluir que, utilizando las variables adecuadas, los modelos probabilisticos grafi-
cos como los LTM permiten entender el funcionamiento de un sistema econémico
en periodos de tiempo en los que usualmente la contabilidad nacional no lo permite.
Tal es el caso de Ecuador, donde la informacion de las variables de la tabla oferta
utilizacién se publican trimestralmente y, con un trimestre de rezago. En este caso,
el ejercicio de construir un LTM con indicadores mensuales y luego intentar expli-
car los efectos no observables mediante la extrapolacion de la estructura del arbol
a las series trimestrales permitié esbozar algunas probables explicaciones a dichos
efectos no observables, explicaciones que en ciertos casos pudieron ser entendidas

a la luz de la teoria econdmica.

En précticamente todos los ensayos de aprendizaje de modelos de arbol con varia-
bles latentes, el algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con unién de vecinos tuvo
un mejor desempefio que el otro algoritmo implementado (agrupamiento recursivo).
Si bien en términos de eficiencia computacional este dltimo tiene un mejor desem-
pefio, la diferencia no es significativa y prevalece la capacidad del primer algorit-
mo de reproducir relaciones econdmicas coherentes dentro del sistema modelado.
Ademds, generalmente las variables latentes que resultaban del aprendizaje con el
algoritmo ACLUYV tenian una explicacion intuitiva dentro de la teoria econdmica,
cosa que no necesariamente sucedia con el algoritmo AR. Es necesario recalcar
que el andlisis de la implicacién o interpretacion econdémica que dichas variables
latentes podria tener es una tarea de grandes proporciones, que rebasa el alcance
de este estudio. Como se evidencia en los LTM construidos, existe un sinnimero
de relaciones que pasan por la existencia de dichos efectos no observables; siendo
cada una de ellas en si misma objeto de una investigaciéon mas profunda. El objetivo
del presente estudio fue abrir una puerta, hasta ahora poco explorada, de andlisis de

consistencia macroecondmica utilizando herramientas estadisticas de vanguardia.

El problema de eleccion del nodo raiz es sumamente importante al modelar sistemas
utilizando LTM. Este es un aspecto muy importante y determina en buena medida

la bondad de ajuste de los modelos gréficos. Generalmente, es el criterio de experto
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el que prevalece para fijar el nodo raiz en un modelo de 4rbol con variables latentes,
sin embargo, utilizando la subrutina propuesta para hallar la variable con mayor
nivel de relacionamiento con el resto del sistema, los resultados no fueron muy
distintos de la eleccién que presumiblemente se habria hecho tnicamente en base

al criterio de experto.

Una conclusién que es necesaria resaltar respecto a este enfoque de modelamien-
to econdmico es la capacidad de extrapolar propiedades entre conjuntos de datos
que tengan distinta periodicidad pero que tengan variables comunes. Como se sa-
be, la integracién coherente y estructurada de informacion de diversas fuentes es
un problema abierto pues, en la prictica, y sobre todo en economia, los conjuntos
de datos suelen ofrecer informacién con distintas periodicidades, contradictoria o
con problemas de consistencia entre los micro y los macro datos. Esta propuesta de
aproximacion a la consistencia macroecondmica ayuda en uno de estos tres proble-
mas, permitiendo conjugar propiedades inherentes a conjuntos de datos de distintas
periodicidades en un solo grafo que permita dar una mejor intepretacion del siste-
ma. Sin embargo, al momento de responder preguntas de inferencia se necesitarian
de otras herramientas que ayuden en este propdsito, ademds de la identificacion y

solucidn de los conflictos de informacidn.

La herramienta propuesta como herramienta de aproximacion a la consistencia ma-
croecondmica, si bien no enfoca el problema desde el lado contable o mediante
la inclusién de ecuaciones de comportamiento, si recoge la memoria de un siste-
ma econémico y, como tal, permite hacer evaluaciones mds “dgiles” y propias de
una economia, sin tener que depender de resultados o parametros importados de
otras realidades. Claro estd que la calidad de la informacién que se utilice para el
ejercicio de aprendizaje es sumamente importante para que las relaciones econé-
micas existentes se vean correctamente plasmadas en la distribucion conjunta y las
distribuciones marginales de las variables involucradas en el sistema. El enfoque
estadistico planteado en esta investigacion es pionero en el dmbito de la consis-
tencia macroeconomica y, en general, bastante novedoso incluso si el ambito de

comparacion se refiere al modelamiento econdémico en un sentido amplio.

En Ecuador, generalmente las previsiones macroeconomicas se plantean en torno a
unos cuantos escenarios discretos de algunos indicadores relevantes, como el precio
del petrdleo, inflacidn, inversion publica, entre otros. En la evaluacion de consisten-
cia utilizando este enfoque se dejan por fuera los efectos simultdneos no necesaria-
mente aditivos que pueden generar los supuestos que al respecto se realizan. Por

otro lado, dar estimaciones puntuales de indicadores que responden a un complejo
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sistema socio-econémico, como el PIB por ejemplo, es bastante aventurado, por
decirlo de algiin modo. Para la generacion y evaluacion de politica publica es mu-
cho mds provechoso contar con escenarios probabilisticos en los que se puedan
determinar regiones de mayor o menor probabilidad de ocurrencia y no solamente
estimaciones puntuales que ni siquiera se conoce en que parte de la distribucién
estan. La herramienta consturida en este trabajo constituye un importante paso en
busca de dar el paso entre las previsiones puntuales que se realizan en torno a unos
cuantos escenarios de los grandes agregaos macroecondmicos, pues al conocer la
distribucién conjunta de un sistema vinculado a un modelo grafico, se puede obte-
ner informacion mads rica de regiones de mayor o menor probabilidad de ocurrencia

dados unos ciertos supuestos o conjuntos de evidencias.

Es claro que, por un lado, es beneficioso para el aprendizaje del modelo contar con
series de datos lo suficientemente largas como para que se puedan recoger la mayor
cantidad de relaciones entre las distintas variables del sistema, sin embargo, esto
también puede ser una desventaja cuando una economia ha sido sujeta de profun-
dos cambios estructurales, mismos que rompen las relaciones histéricas observadas
entre las variables del sistema. Una forma de abordar este problema puede ser la
experimentacion sobre distintas ventanas de tiempo para el entrenamiento del mo-
delo, de manera que exista suficiente informacidn para estimar los pardimetros pero
que, asimismo, una serie muy larga no permita que se recojan cambios estructurales

en el aparato econdmico de un pais.

De la presente investigacion se desprenden algunos trabajos futuros que bien po-
drian aportar a un mayor y mejor entendimiento del funcionamiento del sistema
econdémico de Ecuador y, en general, de cualquier pais. Un primer trabajo que seria
importante conseguirlo es una descripcion exhaustiva de todas las relaciones que se
han encontrado en el aprendizaje de los distintos LTM construidos sobre los con-
juntos de datos disponibles. Este espacio de trabajo ha resultado corto para la gran
cantidad de informacién, hipdtesis, conclusiones que se han desprendido del enfo-
que de consistencia propuesto. Por esto, resultaria sumamente importante explotar
todos los anélisis que quedan pendientes y, por supuesto, emprender nuevos analisis
también con conjuntos de datos mds amplios o refinados, o con nuevas preguntas

de inferencia que se busquen responder.

En cuanto a la metodologia, algunas pautas que pueden guiar investigaciones futu-

ras en este campo del conocimiento se describen a continuacion:
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Generalizar el algoritmo de inferencia para distribuciones continuas no gaus-
sianas utilizando estimadores de densidad kernel con incrustaciones en espacios de

Hilbert o con alguna otra metodologia que permita conseguir este objetivo.

Trabajar en la estimacion y construccion de macrosistemas (bosques), es decir,
no intentando modelar todo el sistema econdémico con un modelo de arbol sino
mediante varios modelos de arbol interconectados, que respondan cada uno de ellos

a los distintos sectores de la economia.

Se puede trabajar en una mejor definicion de distancias entre variables, que
no se basen unicamente en los coeficientes de correlacion, sino que utilicen algtin
(algunos) otro criterio que recoja de mejor manera las relaciones iniciales entre

variables.
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ANEXOS

Casos completos de implementacion de los LTM

Caso 1 ACLUY nodo raiz fijado a priori

Gréfico 25: LTM mensual ACLUYV, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia

Caso 1 AR nodo raiz fijado a priori
Caso 1 AR nodo raiz libre

Caso 2 ACLUYV raiz libre

Caso 2 AR raiz libre

Caso 2 AR raiz fija

Caso 3 ACLUYV raiz fija

Caso 3 AR raiz fija

Caso 3 AR raiz libre

La tabla 6 muestra los indicadores de ajuste y score de todos los modelos presentados

en este Apéndice.
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Griafico 26: LTM trimestral ACLUYV sin VL, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia

Cadigos de los algoritmos implementados en Matlab
Algoritmo de agrupamiento recursivo

function [matadjT, distancia_aristas] = AR(stats,...
usardistancias, numSamples)
if usardistancias
distancias = stats;
else
samples = stats;
numSamples = size(samples,2);
prob_bij = computeBnStats(samples);
distancias = computedistancias(prob_bij);
end
m = size(distancias,1);
distancia_aristas = sparse(m,m);
currDist = distancias;
conjuntonod = 1:m;
newNodeNum = m+1;
while(length(conjuntonod) > 2)
[families, parents, avg_log_ratio] =
queryFamiliesClustering(currDist,numSamples) ;

num_next_nodes = length(families);
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Griafico 27: LTM trimestral ACLUV con VL, raiz fija
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Fuente y elaboracién: propia

nextconjuntonod = zeros(num_next_nodes,1);
adjNew0ld = false(num_next_nodes, length(conjuntonod));
distancia_aristas_sum = zeros(num_next_nodes,1);
num_new_nodes = sum((parents == 0));
distancia_aristas = [distancia_aristas,
sparse(size(distancia_aristas, 1) ,num_new_nodes)];
distancia_aristas = [distancia_aristas; sparse(num_new_nodes,...
size(distancia_aristas,2))];
for f=1:num_next_nodes
fml = families{f};
prt = parents(f);

child_nodes = conjuntonod(fml);
if (prt > 0)
p_node = conjuntonod(prt);
adjNew0ld(f,prt) = true;
distancia_aristas(p_node,child_nodes) = currDist(prt,fml);
else
p_node = newNodeNum;
newNodeNum = newNodeNum + 1;
adjNew0ld(f,fml) = true;
[distancia_aristas(p_node,child_nodes),

distancia_aristas_sum(f)]. ..
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Grafico 28: LTM mensual AR, raiz fija
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Fuente y elaboracién: propia

= computeHiddenChild (currDist(fml,fml),...
avg_log_ratio(fml(1),fm1(2)));
end
nextconjuntonod(f) = p_node;
end
currDist = computeNewdistancias(currDist,...
adjNew0ld, distancia_aristas_sum);
conjuntonod = nextconjuntonod;
end
if (length(conjuntonod) == 2)
distancia_aristas(conjuntonod(1),conjuntonod(2)) = currDist(1,2);
end

distancia_aristas = distancia_aristas + distancia_aristas’;

distancia_aristas = distancia_aristas - diag(diag(distancia_aristas));

distancia_aristas = contractWeakEdges(distancia_aristas,m);
matadjT = logical(distancia_aristas);
Algoritmo de agrupamiento de Chow-Liu con unién de vecinos

function [matadjT, distancia_aristas] = ACLUV(stats, usardistancias)
if usardistancias

distancias = stats;
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Grifico 29: LTM trimestral AR sin VL, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia

else
samples = stats;
prob_bij = computeBnStats(samples);
distancias = computedistancias(prob_bij);
end
matadjCL = ChowLiu(-distancias);
distancia_aristas = distancias.*matadjCL;
m = size(distancias,1);
degree = sum(matadjCL,2);
internal_nodes = find(degree > 1);
[foo,ind] = sort(degree(internal_nodes),’descend’);
internal_nodes = internal_nodes(ind);
num_nodes = size(matadjCL,1);
surrogate_nodes = [];
dist2surrogate = [];
for j=1:length(internal_nodes)
i = internal_nodes(j);
i_family = union(i,find(distancia_aristas(i,:)));
isHidden = (i_family > m);
hidden_nodes = i_family(isHidden);

i_family(isHidden) = surrogate_nodes(hidden_nodes-m);

[adjmatS, distancia_aristasS] = NJ(distancias(i_family,...
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Grafico 30: LTM trimestral AR con VL, raiz fija
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Fuente y elaboracién: propia

i_family),1);

num_new_nodes = size(adjmatS,1) - length(i_family);

distancia_aristas = [distancia_aristas,...

sparse(size(distancia_aristas, 1) ,num_new_nodes)];

distancia_aristas = [distancia_aristas;

sparse (num_new_nodes,size(distancia_aristas,2))];

i_family(isHidden) = hidden_nodes;
hidden_index = find(isHidden) ;

for

h=1:1length(hidden_index)

h_ind = hidden_index(h);

h_neigh = logical(distancia_aristasS(h_ind,:));
h_node = hidden_nodes(h);

new_ed = max(distancia_aristasS(h_ind,h_neigh) -...

dist2surrogate (h_node-m),-10g(0.95));

end

new_

i_new_family

distancia_aristasS(h_ind,h_neigh) = new_ed;

distancia_aristasS(h_neigh,h_ind) new_ed;

node_ind num_nodes+1:num_nodes+num_new_nodes;

[i_family, new_node_ind];

distancia_aristas(i_new_family,i_new_family) = ...

distancia_aristasS;

surhid = [i, new_node_ind];
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Grafico 31: LTM mensual AR, raiz libre
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Fuente y elaboracién: propia

subtree_dist = treedistancias(distancia_aristas(surhid,...
surhid)) ;
dist2surrogate = [dist2surrogate; subtree_dist(2:end,1)];
surrogate_nodes = [surrogate_nodes;
i*ones (num_new_nodes,1)];
num_nodes = num_nodes+num_new_nodes;
end
distancia_aristas = contractWeakEdges(distancia_aristas,m);

matadjT = logical(distancia_aristas);

Codigo base para el aprendizaje

function [11, bic] = aprendizajearbol(ret_mat, ticker, rt)
cov_mat=cov(mat_datos’);
sample_cov = cov_mat;
%hsample_cov = cov_mat(l:end-1,1:end-1);
hetiq = etiq(l:end-1);
if nargin<3
root = selectroot(mat_datos);
else
root=rt;

end
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Grafico 32: LTM trimestral AR sin VL, raiz libre

Fuente y elaboracién: propia
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rho_mat = D*sample_cov*D;

size(sample_cov,1);

diag(1l./sqrt(diag(sample_cov)));

distancias = -log(abs(rho_mat));
usardistancias = 1;
verbose = 0;
numSamples = 1000;
tcomp = zeros(2,1);
maxHidden=10;
[matadj{1},arist{1}]
tcomp(1) = toc; tic;
[matadj{2},arist{2}]

usardistancias, numSamples);

ACLUV(distancias, usardistancias);

AR(distancias,

tcomp(2) = toc;
for i=1:56
11(i) = numSamples*...
computeLL_Gaussian(sample_cov, arist{il});
bic(i) = 11(i) - (size(matadj{i},...
1)-1)/2 * log(numSamples) ;
figure
drawLatentTree (matadj{i},m,root,etiq)

end
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Grafico 33: LTM trimestral AR con VL, raiz libre
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Fuente y elaboracién: propia

Algoritmo de propagacion de beliefs

function [] = BP(A, anuales, tanuales);
leafArr=cell(1,19);
leafArr{1}=anuales(1,:)’;
leafArr{4}=anuales(4,:)’;
leafArr{7}=anuales(7,:)’;
leafArr{8}=anuales(8,:)’;
leafArr{i11}=anuales(11,:)’;
leafArr{15}=anuales(15,:)’;
leafArr{17}=anuales (17,:)’;
leafArr{18}=anuales(18,:)’;
Karr=cell(19,19);

numNodes = size(A,1);

6;

sigRoot = 0.1;

n=39;

rootNode

sampArr=anuales’;

observedlList = [1 11 15];
observations = [-0.01 0.025 -0.020];
msgPrm.lambda = 0.1;

msgPrm.sig = 0.3;
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Tabla 6: Indicadores de ajuste de los LTM

Modelo

Log-likelihood |

BIC

LTM mensual ACLUYV, raiz fija
LTM trimestral ACLUV sin VL, raiz fija
LTM trimestral ACLUV con VL, raiz fija

LTM mensual AR, raiz fija
LTM trimestral AR sin VL, raiz fija
LTM trimestral AR con VL, raiz fija
LTM mensual AR, raiz libre
LTM trimestral AR sin VL, raiz libre
LTM trimestral AR con VL, raiz libre
LTM mensual con rezagos ACLUYV, raiz libre
LTM mensual con rezagos AR, raiz libre
LTM mensual con rezagos AR, raiz fija
LTM anual ACLUYV, raiz fija
LTM anual AR, raiz fija
LTM anual AR, raiz libre

-12702.519535
-14052.694872
-15117.490654
-13122.603296
-14052.694872
-17364.645416
-13083.463769
-14052.694872
-17268.581924
-36020.248054
-40636.993645
-40636.993645
-11614.495145
-13331.761268
-12043.141499

-12771.597087
-14132.134058
-15207.291473
-13205.496359
-14132.134058
-17464.807867
-13162.902955
-14132.134058
-17375.652131
-36234.388467
-40813.141405
-40813.141405
-11683.572697
-13414.654331
-12126.034562

for i=1:numNodes

subplot (5,4,

i)

Fuente y elaboracién: propia

hist (sampArr(:,i)); title(strcat(tanuales(i)));

end

for nodeInd =

for childInd = find(A(nodelInd, :)>0)

1 :numNodes

Karr (nodeInd,childInd) = {rbf_dot(...

sampArr (:,nodeInd) ,sampArr(:,nodeInd), msgPrm.sig)};

end

if isempty(find(A(nodelnd,:)>0))

Karr (nodeInd,nodeInd) = {rbf_dot(...

sampArr(:,nodeInd) ,sampArr(:,nodeInd), msgPrm.sig)};
leafArr(nodeInd) = {sampArr(:,nodelInd)};

end

for parentInd = find(A(:,nodeInd) > 0)

Karr (nodeInd,parentInd) = {rbf_dot(...

sampArr (:,parentInd) ,sampArr(:,parentInd), msgPrm.sig)l};

end
end

betalArr =

89

treeInference (A,rootNode,Karr, ...




leafArr,observedList,observations,msgPrm)

thresh = 0.01;

axisBelief = linspace(-0.5,0.5,200);

rootMarginal = rbf_dot(axisBelief,...

sampArr (:,rootNode) ,sigRoot) ;

rootMarginal = sum(rootMarginal,2);

condRootMarginal = rootMarginal;

[A,prunedList] = pruneTree(A,observedList);

for childInd = find(A(rootNode, :)>0)

condRootMarginal = rootMarginal .x (...

rbf _dot (axisBelief,sampArr(:,rootNode) ,msgPrm.sig) ...
xbetaArr{childInd}) ;

end

figure

plot(axisBelief,condRootMarginal/unique(. ..

max (condRootMarginal)),’r’);

hold on

plot(axisBelief,rootMarginal/unique(. ..

max (rootMarginal)),’g’);

hold off

legend(’Dist. a posteriori PIB’,...

’Dist. a priori PIB’,’Location’,’NorthWest’)
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Grifico 34: LTM mensual con rezagos ACLUYV, raiz libre
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Fuente y elaboracién: propia
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Grifico 35: LTM mensual con rezagos AR, raiz libre

Fuente y elaboracién: propia
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Grifico 36: LTM mensual con rezagos AR, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia
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Grafico 37: LTM anual ACLUYV, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia
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Grafico 38: LTM anual AR, raiz fija

Fuente y elaboracién: propia
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Grafico 39: LTM anual AR, raiz libre

Fuente y elaboracién: propia
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