Nowcast del PIB mediante
algoritmos de machine
learning: Una evaluacion en
tiempo real *

Pablo Cachaga Herrera

Dashida Mary Villanueva Osorio

RESUMEN

La demora en la publicacion del Producto Interno Bruto (PIB) en América
Latina y el Caribe dificulta una formulacién oportuna de politicas
econdmicas. Este estudio propone un modelo de nowcasting del PIB para
Bolivia, utilizando algoritmos de Machine Learning (ML) y datos en tiempo
real. Se aplican tres enfoques principales: regresién penalizada (Ridge,
Lasso, Elastic Net), métodos basados en arboles de decisién (Random
Forest, Gradient Boosting) y regresién de vectores de soporte (SVR). El
analisis se basa en 87 variables macroecondmicas del periodo 2007-2023.
Los resultados demuestran que Gradient Boosting es el método con mejor
desemperio predictivo dentro de la muestra. No obstante, fuera de la
muestra, enfoques como Ridgey SVR presentan un menor error cuadratico
medio (MSE). Los hallazgos destacan el potencial de estas técnicas para
estimar el PIB en tiempo real y respaldar decisiones econdmicas y de
politica publica en Bolivia, mejorando la toma de decisiones estratégicas.
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ABSTRACT

The delay in the release of Gross Domestic Product (GDP) data in Latin
America and the Caribbean presents challenges for timely economic
policy-making. This study develops a GDP nowcasting model for Bolivia
using Machine Learning (ML) algorithms and real-time data. Three main
approaches are employed: penalized regression methods (Ridge, Lasso,
Elastic Net), tree-based models (Random Forest, Gradient Boosting), and
support vector regression (SVR). The analysis employs 87 macroeconomic
variables covering the period 2007-2023. Results show that Gradient
Boosting achieves the best predictive accuracy in-sample, while Ridge and
SVR yield lower mean squared errors (MSE) out-of-sample. The findings
highlight the potential of these techniques to estimate GDP in real time
and support economic and public policy decisions in Bolivia, thereby
enhancing strategic decision-making.

JEL Classification: C53, C61, C82
Keywords: Nowcasting, Machine Learning, GDP, Penalized
Regression, Decision Trees, Real-Time Economy

*

The content of this document is the responsibility of the authors and does not represent
the opinion of the Central Bank of Bolivia.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 9-64



NOWGCAST DEL PIB MEDIANTE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING: UNA EVALUACION EN
TIEMPO REAL n

l. Introduccidén

En varios paises de América Latina y el Caribe, la publicacién de variables
macroecondmicas clave, como el Producto Interno Bruto (PIB), presenta
un retraso que limita la disponibilidad de informacién oportuna para
los responsables de la formulacidon de politicas publicas y otros actores
econdmicos. Esta demora constituye un desafio significativo, ya que impide
la toma de decisiones oportunas en el corto plazo. Con la finalidad de
superar esta limitacion, los bancos centrales y organismos internacionales
han recurrido a previsiones inmediatas, entendidas como evaluaciones
del estado actual de la economia basadas en indicadores parcialmente
disponibles.

En los ultimos anos, la literatura ha mostrado avances sustanciales en la
aplicacién de algoritmos de Machine Learning (ML) para el prondstico
macroecondémico y el nowcasting, posicionandose como una alternativa
eficaz para realizar predicciones inmediatas, incluso en contextos de
escasez de informacidn o alta incertidumbre.

La metodologia del nowcasting, se refiere a la estimacion de una variable
econdmica antes de su calculo o publicacién oficial, utilizando datos
disponibles en tiempo real o con mayor frecuencia. En este contexto, los
modelos de nowcasting han adquirido relevancia, ya que permiten mitigar
el impacto del retraso en la publicacién de indicadores econdmicos
mediante el uso de datos de otros indicadores cuya frecuencia de
actualizacién es mas alta. Estos modelos se basan en variables que estan
semi o altamente correlacionadas con el PIB y que se publican semanal,
mensual o trimestralmente, lo que posibilita la obtencién de senales
en tiempo real sobre la evolucién de la economia y permite realizar
prondsticos mas precisos sobre el PIB para los periodos de interés.

El uso de algoritmos de machine learning para la predicciéon econdmica
ha cobrado gran relevancia en la literatura reciente, especialmente en
contextos de nowcasting del PIB, Stock y Watson (2016) y Ferrara y Simoni
(2020). En Bolivia, las investigaciones que aplican nowcasting mediante
técnicas de aprendizaje automatico para estimar el PIB son limitadas.
En este documento, se presenta un modelo de nowcasting para el PIB
utilizando técnicas de machine learning, que emplean tres enfoques
principales: regresion penalizada, arboles de decision y regresidon de
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vectores de soporte (SVR). Los modelos de regresidn penalizada utilizados
son Ridge, Lasso y Elastic Net. En cuanto a los arboles de decisién, se
emplean Random Forest y Boosted Trees. Finalmente, se utiliza la SVR
incluyendo su variante lineal.

Este documento tiene como objetivo describir los modelos de machine
learning empleados en los ejercicios de nowcasting, con el fin de
proporcionar informacién oportuna sobre el comportamiento econdmico.
El documento estd estructurado en cinco secciones principales: i)
introduccion, ii) revision de la literatura, iii) metodologia, iv) resultados, y
v) conclusiones.

Il. Revision de la literatura

Esta seccion destaca las investigaciones que aplican nowcasting
mediante técnicas de machine learning, especialmente para variables
macroecondémicas clave como el PIB. Dado que la publicacion del PIB
presenta un retraso significativo, lo que limita la disponibilidad de
informacién entiempo real, eluso de métodos de nowcasting resulta clave
para generar estimaciones mas precisas y oportunas sobre la evolucion
econdémica. Bok et al. (2018) demostraron que modelos de regresion
regularizados mejoran la precision de los prondsticos en economias
emergentes. Asimismo, Baribura et al. (2010) encontraron que técnicas
de reduccién de dimensionalidad como Ridge y Lasso permiten capturar
informacion relevante en tiempo real para la prediccidén de indicadores
macroecondmicos. A continuacion, se presentan las investigaciones mas
relevantes:

Giannone et al. (2008) desarrolla un modelo de factores dindmicos para
Estados Unidos, empleando 200 indicadores macroecondmicos que
incluyen variables reales, financieras, de precios, salarios, agregados de
dinero y crédito, y encuestas, abarcando el periodo de enero de 1982
a marzo de 2005. El modelo econométrico es un factor dinamico que
estima los factores en dos pasos: primero, calculando los componentes
principales, y luego, utilizando el suavizador de Kalman. Los resultados
empiricos muestran que los flujos de datos intratrimestrales mejoran
la precision de las previsiones a medida que se dispone de nueva
informacidn.
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Rusndk (2016) emplea un Modelo de Factores Dinamicos (DFM) para realizar
predicciones en tiempo real del PIB de la Republica Checa, utilizando
datos de diversas variables entre 2005y 2012. Se evalua el rendimiento del
modelo utilizando datos histdricos de diversas variables y considerando
los retrasos en la publicacidn de varios indicadores mensuales. El principal
hallazgo es que la precisién de las predicciones generadas por el modelo
de factores dindmicos es comparable con las de la Republica Checa (CNB),
y al combinar ambos métodos, se obtiene una mayor precisién.

Richardson et al. (2019) evaltan el rendimiento en tiempo real de
varios algoritmos de aprendizaje automatico con el objetivo de generar
previsiones mas precisas sobre el crecimiento del PIB de Nueva Zelanda. El
estudio realiza estimaciones utilizando diferentes modelos de ML para el
periodo 2009-2019, considerando aproximadamente 600 variables tanto
nacionales como internacionales. Los resultados indican que la mayoria
de los modelos ML superan en precisién a los modelos AR y de factores
dindmicos. En consecuencia, se recomienda el uso de algoritmos de ML
como herramientas complementarias.

El Banco Interamericano de Desarrollo (2021) presenta modelos
de machine learning ajustados para realizar un nowcasting del PIB
trimestral de Belice y El Salvador, destacando el uso de regresiones
penalizadas como Lasso, Ridge y Elastic-Net. Los resultados indican
que las regresiones penalizadas son los modelos que mejor se ajustan
en comparacién con otros métodos, segln el error cuadratico medio.
Ademas, el prondstico realizado por estos modelos es bastante preciso en
relacién con la evolucién del PIB trimestral en ambos paises. Finalmente,
los hallazgos muestran que las técnicas de machine learning son
capaces de generar prondsticos precisos del PIB trimestral para ambas
economias, estructuralmente diferentes, en un contexto econémico de
alta volatilidad.

Kant et al. (2022) comparan diversos métodos econométricos y de
aprendizaje automatico para realizar previsiones en tiempo real del
PIB de Holanda entre 1992 y 2018, utilizando un amplio conjunto de
datos mensuales. Los resultados sugieren que, desde la crisis financiera,
el rendimiento relativo del modelo de factores dindmicos (utilizado en
muchos bancos centrales) se ha deteriorado en comparaciéon con otros
modelos. En particular, el modelo de bosque aleatorio destaca por ofrecer
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las predicciones mas precisas, ya que utiliza las distintas variables de
manera relativamente estable e igualitaria.

Dauphin et al,, (2022) analiza datos de seis economias europeas (Portugal,
Austria, Polonia, Hungria, Malta e Irlanda) y compara métodos de
prediccion tradicionales y modernos entre 1995T1y 2021T4. Los DFM y de
ML demostraron ser particularmente utiles en periodos de alta volatilidad,
como la pandemia de COVID-19, superando al modelo AR(1) en la mayoria
de los casos. Elrendimiento de los modelos varié segin el pais y el periodo
de tiempo, y no existe un modelo universalmente superior. En términos
generales, el DFM fue mas efectivo en tiempos de estabilidad para algunos
paises, mientras que los modelos ML fueron mas eficaces durante la crisis
del COVID-19 al capturar puntos de inflexidon en el PIB.

Tenorio y Pérez (2024c) presentan modelos de proyeccion del crecimiento
del PIB en Peru basados en aprendizaje automatico desde enero de 2007
hasta mayo de 2023, utilizando 91 indicadores econémicos lideres; ademas
evalia seis algoritmos de machine learning. Los hallazgos destacan
la capacidad predictiva superior de los modelos de ML, en particular
Gradient Boosting Machine, LASSO y Elastic Net, los cuales logran una
reduccion del 20% al 25% en los errores de prediccion en comparacion
con los modelos autorregresivos (AR) y los modelos de factores dindmicos
(MFD) tradicionales. Este rendimiento mejorado se atribuye a la capacidad
superior de los modelos de ML para gestionar los datos en periodos de
alta incertidumbre, como las crisis econdmicas.

Gonzales-Astudillo y Baquero (2019) proponen un modelo de nowcasting
para la economia ecuatoriana, que combina datos mensuales de 30
variables macroecondmicas y financieras con datos trimestrales del PIB
real, utilizando un enfoque de frecuencia mixta que mejora la precision de
las previsiones. EL modelo incluye un coeficiente variable en el tiempo para
la tasa de crecimiento del PIB, lo que mejora la precisién de las previsiones
en comparacién con un modelo con tasa constante. Los resultados
muestran que el modelo con intercepto variable en el tiempo supera
significativamente al modelo con intercepto constante en predicciones
fuera de la muestra. También se encontré que la inclusién de variables
financieras puede deteriorar el rendimiento, y que modelos mas simples
con solo variables reales o un solo factor pueden ser igualmente efectivos.
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En Bolivia, las investigaciones que aplican nowcasting con técnicas
de aprendizaje automatico son limitadas. Bolivar (2024) propone una
metodologia innovadora que emplea modelos de Ridge, ElasticNet y
Gradient Boosting Regressor, utilizando datos derivados de imdagenes
satelitales para predecir el crecimiento econémico en tiempo real. Los
resultados muestran que esta metodologia mejora la precisién de las
estimaciones, superando los modelos econométricos tradicionales. Los
resultados indican que esta metodologia no solo mejora la precisidn de las
estimaciones, sino que también es capaz de adaptarse a eventos atipicos,
como la pandemia de COVID-19, superando los modelos econométricos
convencionales en cuanto a rendimiento predictivo.

I1l. Metodologia

La metodologia emplea tres enfoques principales: regresidon penalizada,
arboles de decisién y SVR. Los modelos de regresién penalizada, como
Ridge, Lasso y Elastic Net, aplican penalizaciones para evitar el sobreajuste
y seleccionar variables clave. Los drboles de decisién, como Random Forest
y Boosted Trees, segmentan los datos en nodos jerdrquicos y, combinando
varios arboles, mejoran la precisidn y robustez de las predicciones.

Finalmente, la SVR, incluyendo su variante lineal, ajusta una funcién a los
datos permitiendo un margen de tolerancia, lo que la hace resistente al
ruido y especialmente eficaz en tareas de regresién. A continuacion, se
detallan los enfoques:

I11.1. Modelo de regresién penalizada

Los modelos de regresidon penalizada son técnicas que afaden una
penalizacién a los coeficientes del modelo para evitar el sobreajuste
y mejorar su capacidad de generalizacidn, especialmente cuando hay
muchas variables predictoras. Entre estos métodos se encuentran Ridge,
Lasso y Elastic Net, los cuales aplican distintas formas de penalizacion, lo
que facilita la seleccidn de las variables mas relevantes y el control de la
complejidad del modelo.
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I11.1.1. Regresién Ridge’

La Regresion Ridge es un método de regularizacién que introduce una
penalizacidon basada en la suma de los cuadrados de los coeficientes de
las variables predictoras. Esta penalizaciéon impide que los coeficientes
adquieran valores extremadamente grandes, reduciendo la influencia de
las variables menos relevantes y mejorando la capacidad de generalizacion
del modelo. Como resultado, se minimiza el riesgo de sobreajuste
(overfitting), logrando un equilibrio entre sesgo y varianza. El problema de
optimizaciéon en Ridge se define como:

n 14 2

. 14
nznz Yi=Po —infﬁi + AZB}

i=1 j=1 j=1

donde y; representa la variable de respuesta para la observacion i
X son las variables predictoras; B; son los coeficientes de regresion;
y A es el hiperparametro de penalizacidon que regula la magnitud de la
regularizaciéon en el modelo.

La suma de los términos ,sz en la penalizacidn restringe la magnitud de
los coeficientes, lo que mejora la estabilidad del modelo y favorece su
capacidad de generalizacién a datos no observados. A medida que A
aumenta, los coeficientes se reducen en magnitud, lo que puede ayudar a
mitigar problemas de multicolinealidad en los datos.

111.1.2. Regresion Lasso?

La Regresion Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es
un método de regularizacién que introduce una penalizacién basada en
la suma de los valores absolutos de los coeficientes de las variables de
prediccidon en un modelo de regresién lineal. Esta penalizacidn tiene la
propiedad de forzar algunos coeficientes a ser exactamente cero, lo que
implica una seleccion automatica de variables al eliminar aquellas que no
contribuyen significativamente al modelo. El problema de optimizacién
en Lasso se define como:

1 Fue introducido por Hoerl and Kennard (1970).

2 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator por sus siglas en inglés, introducido por
Tibshirani (1996).
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EL término de penalizacion XY |B;] introduce un efecto de reduccién de
coeficientes, con la particularidad de que algunos de ellos se reducen
exactamente a cero. Esto convierte a Lasso en un método util no solo para
regularizar el modelo, sino también para realizar seleccién de variables,
identificando aquellas mas relevantes y eliminando las irrelevantes.

A medida que A aumenta, se incrementa la penalizacién, lo que lleva a
una mayor reduccion en la magnitud de los coeficientes y a una seleccién
mas estricta de variables predictoras. Por otro lado, si A es demasiado
pequeno, el modelo se comporta similar a una regresién lineal ordinaria
sin penalizacién.

Comparado con la Regresion Ridge, Lasso es especialmente util cuando
se sospecha que solo un subconjunto de variables es verdaderamente
relevante, ya que proporciona un modelo mas interpretable con menos
predictores.

111.1.3 Regresién Lasso Adaptativo?

La Regresion Lasso Adaptativa (Adaptive Lasso) es una extensidén del
método Lasso que introduce pesos diferenciados en la penalizacidn de
los coeficientes, permitiendo una seleccién de variables mas refinada y
mejorando la consistencia del estimador. La idea central de este método
es aplicar una penalizaciéon ponderada a los coeficientes de regresion en
funcién de una estimacidn previa de su magnitud.

n p 2 p

nznz yi—ﬁo_zxij,gj +12Wf'ﬁf'

i=1 j=1 j=1

La diferencia respecto al modelo Lasso es que este incluye una variable w;
de pesos adaptativos asignados a cada coeficiente ;. Los pesos adaptativos
w; se calculan usualmente como:

3 Zhang (2010) analiza el problema de sesgo en métodos como Lasso y Adaptive Lasso y
propone mejoras.
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1
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donde BOLS es la estimacidn inicial de los coeficientes obtenida mediante
regresion ordinaria (OLS), y y > 0 es un pardametro que ajusta la influencia
de los pesos. Este enfoque ayuda a evitar la sobre penalizacién de variables
verdaderamente importantes, mejorando la seleccién de variables en
comparacion con el Lasso tradicional.

A diferencia del Lasso normal, el Lasso adaptativo tiene mayor precision
en la seleccién de variables, al utilizar pesos diferenciados, el método
mejora la capacidad de distinguir entre variables relevantes e irrelevantes,
por otro lado, aumenta la consistencia en seleccién de variables, lo que
significa que puede identificar correctamente las variables significativas
en un modelo conforme el ndmero de observaciones aumenta. Por
ultimo, reduce el sesgo en la estimacidn de los coeficientes de variables
importantes.

111.1.3. Regresion Elastic Net*

La Regresion Elastic Net es un método de regularizacion que combina
las propiedades de la Regresion Lasso y la Regresion Ridge, ofreciendo
una solucidn mas robusta cuando el nimero de predictores es alto,
especialmente ensituaciones donde p>n(masvariables que observaciones)
o cuando existen altos niveles de colinealidad entre las variables.

Seglin Zou y Hastie (2005), su principal ventaja radica en su capacidad para
corregir deficiencias de Lasso, como la incapacidad de seleccionar grupos
de variables correlacionadas, y la de Ridge, que no realiza una seleccién
automatica de variables.

El problema de optimizacidn en Elastic Net se define como:
n p 2 p
min 2
Z YiBo— Y xi B | + A ) (@l + (1~ )B?)
i=1 j=1 j=1

A es el hiperparametro de penalizacién global, que regula la magnitud
total de la regularizacién, a es el parametro de mezcla, que controla la

4 Fue introducido por Zou and Hastie (2005).
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proporcién entre las penalizaciones Lasso y Ridge: si a =1, el modelo se
convierte en Lasso, si @ =0, el modelo se convierte en Ridge. Para valores
intermedios de ¢, se obtiene una combinaciéon equilibrada de ambas
penalizaciones.

Las ventajas de Elastic Net son:

Mejor manejo de colinealidad: A diferencia de Lasso, que puede
seleccionar solo una variable entre un grupo de predictores altamente
correlacionados, Elastic Net tiende a incluir grupos completos de
variables relevantes

Mayor estabilidad en alta dimensionalidad: Es util cuando el nimero de
variables es mayor que el nimero de observaciones p > n, lo que ocurre
frecuentemente en problemas de genética, procesamiento de texto y
finanzas

Mayor flexibilidad en seleccion de variables: Permite ajustar la mezcla
entre Ridgey Lasso, logrando un equilibrio entre la reduccién del sesgo y
la seleccién de variables.

Elastic Net es especialmente util en problemas donde la cantidad de
variables es grande y altamente correlacionada, proporcionando una
soluciéon mas estable y flexible que Lasso o Ridge por separado

111.2. Modelos de drboles de decisién (Decision tree models)

Los modelos de arboles de decisidon son algoritmos de aprendizaje
automatico que estructuran la toma de decisiones en una representacion
jerarquica en forma de arbol. Cada nodo interno del arbol representa
una caracteristica o atributo del conjunto de datos, mientras que cada
rama define una regla o criterio de decisién basado en dicho atributo. El
proceso de entrenamiento divide iterativamente los datos en funcién de
estas reglas hasta alcanzar los nodos hoja, que generan las predicciones
finales.

Los arboles de decisién individuales pueden ser propensos al sobreajuste,
por lo que se han desarrollado métodos avanzados que combinan
multiples arboles para mejorar el rendimiento y la generalizacion del
modelo:
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e Random Forest: Conjunto de multiples arboles de decisién donde
cada arbol se entrena con una muestra aleatoria del conjunto de
datos (bootstrap sampling). Ademas, en cada nodo, solo se considera
un subconjunto aleatorio de las caracteristicas, lo que reduce la
correlacién entre los arboles y mejora la robustez del modelo.

e Boosted Trees: Método basado en la combinacidén secuencial de
multiples drboles, donde cada nuevo arbol se entrena para corregir los
errores cometidos por los arboles anteriores. Técnicas como Gradient
Boosting Machines (GBM), XGBoost, y LightGBM utilizan este enfoque
para lograr una alta precisién en problemas complejos

111.2.1. Random forest

El Random Forest es un método de ensamble basado en arboles de
decisién que mejora la precisién y la generalizacién del modelo mediante
la combinacidon de multiples arboles de decisidon. Su principal ventaja
radica en la reduccién del sobreajuste (overfitting), un problema comun
en modelos individuales de arboles de decisién.

Este algoritmo funciona mediante dos principios clave:

e Seleccién aleatoria de caracteristicas: Para cada arbol en el bosque,
se selecciona aleatoriamente un subconjunto de caracteristicas de
la matriz X en cada nodo de decision, lo que introduce variabilidad y
reduce la correlaciéon entre los arboles.

e Bootstrap sampling: Cada arbol se entrena con una muestra aleatoria
con reemplazo (bagging) de los datos de entrenamiento, permitiendo
que algunos datos se repitan y otros queden fuera (out-of-bag data),
lo que ayuda a estimar el error generalizado del modelo.

Cada arbol en el Random Forest genera una prediccién para la variable
objetivo (en este caso, el PIB mensual), y el modelo final selecciona la
prediccion mas votada en el conjunto de arboles (para clasificacion) o el
promedio de todas las predicciones (para regresién).

La funcién de prediccidon se puede representar como:

F@) =), enl(xeX,);  én = avg OilxieX,)
m
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donde f(x) es la prediccién final del modelo, ¢, representa la prediccién
generada por cada arbol m, I(xeX,) indica si la observacién pertenece a la
region X, en el arbol m. En el caso de regresion, la prediccion final es el
promedio de las predicciones individuales y, en el caso de clasificacién, se
utiliza la regla de mayoria (la clase con mas votos).

Este método ha sido ampliamente utilizado en analisis econdmicos,
como la prediccion del PIB mensual, debido a su capacidad para manejar
grandes volumenes de datos con alta dimensionalidad y relaciones no
lineales. (Grafico 1).

Gréfico 1: REPRESENTACION DEL RANDOM FOREST
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Fuente: Extraido Banco Interamericano de Desarrollo (2021)

111.2.2. Gradient Boosting Machines (GBM)

El GBM es un enfoque de aprendizaje supervisado, basado en la
combinacién secuencial de multiples arboles de decisién con el objetivo
de mejorar la precision del modelo. A diferencia de métodos como
Random Forest, donde los arboles se entrenan de manera independiente,
en GBM cada nuevo arbol se construye para corregir los errores cometidos
por los arboles anteriores.
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El proceso de boosting optimiza iterativamente el modelo, ajustando
los errores residuales, permitiendo que el algoritmo se enfoque en las
observaciones mas dificiles de predecir en cada iteracién. Para ello, se
utiliza un algoritmo de optimizacién basado en el descenso del gradiente,
que minimiza la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores
reales de la variable objetivo. El modelo en la iteracién m se define como:

Fm(x) = Fm—l(x) + nhm(x)

donde F,, (x) es la prediccidon del modelo después de m iteraciones, F,,_;
(x) es la prediccidon generada en la iteracion anterior, ki, (x) representa el
nuevo arbol entrenado en la iteracidon m disenado para corregir los errores
del modelo previo, y n es el factor de aprendizaje que controla cuanto
contribuye el drbol nuevo a la prediccién final.

El modelo se ajusta iterativamente a los residuos de la prediccién anterior,
minimizando la diferencia entre las predicciones y las respuestas reales.
Los residuos se pueden calcular como:
(m) _
n =Yi— Fpea ()

donde y, representa el valor real de la variable objetivo. El nuevo arbol 4,
(x) se entrena para predecir estos residuos, mejorando asfi la precisién del
modelo en cada iteracién.

Aunque GBM ofrece una alta precisidon, su tendencia al sobreajuste puede
ser un problema si no se controlan adecuadamente ciertos parametros,
como:

Tasa de aprendizaje (n): Valores muy altos pueden provocar oscilaciones
en el aprendizaje, mientras que valores bajos requieren mas iteraciones
para converger. numero de arboles. Un numero excesivo de arboles puede
generar sobreajuste, por lo que es importante encontrar un balance
y profundidad de los arboles. Arboles demasiado profundos pueden
memorizar los datos de entrenamiento en lugar de generalizar.

111.2.3. Regresion de Vectores de Soporte (SVR)

La SVR (por sus siglas en inglés) es una técnica de aprendizaje automatico
basada en Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés),

5 Cortes and Vapnik (1995), Boser et al. (1992) y Vapnik (1999).
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disefada para encontrar una funcién que se ajuste a los datos de manera
éptima, permitiendo un margen de tolerancia (€). Este margen hace que
SVR sea resistente al ruido y a las variaciones menores en los datos, lo que
la convierte en una opcidén robusta para problemas de regresién.

A diferencia de los métodos tradicionales de regresion, SVR no busca
minimizar simplemente el error absoluto o cuadratico, sino que intenta
encontrar una funcién que esté lo mas cercana posible a los datos dentro
del margen permitido, penalizando solo aquellos puntos que excedan
dicho margen.

111.2.2. SVR lineal

La Regresion de Vectores de Soporte Lineal (Linear SVR) es una variante
de SVR que utiliza un kernellineal, lo que significa que la funcién ajustada
es una funcion lineal en el espacio de entrada. Su objetivo es encontrar
una recta o hiperplano éptimo que minimice los errores, manteniendo un
margen de tolerancia (€). La funcién de regresion se define como:

fx)=wx+b

donde w es el vector de pesos (coeficientes) que define la direccién del
hiperplano, x es el vector de caracteristicas de entrada y b es el sesgo o
término independiente.

El modelo minimiza una funcién de pérdida estructurada que combina:
regularizacion, debido a que controla la magnitud de los coeficientes w
para evitar el sobreajuste (overfitting) y realiza la penalizacion de errores,
porque solo los errores que exceden el margen (€) contribuyen a la funcién
de pérdida, lo que permite una mayor tolerancia al ruido en los datos. EL
problema de optimizacién en SVR se define como:

1 ~
min S wll” +C )} &
w.B i=1
sujeto a:
lyi—(wy; +b)| < €+&, &=0, V;

donde, C es un parametro de regularizacion, que equilibra la penalizacidon
de los errores y la suavidad del modelo, & son las variables de holgura,
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que permiten manejar los puntos fuera del margen de tolerancia €. Y €
es el margen de tolerancia, dentro del cual los errores no se penalizan.
SVR Lineal es especialmente util cuando la relacién entre las variables es
aproximadamente lineal y se requiere un modelo interpretable y robusto
ante ruido en los datos. En casos donde la relacidn es mas compleja, es
recomendable utilizar SVR con kernels no lineales, como el kernel RBF
(Radial Basis Function) o el kernel polinomial

IV.RESULTADOS

a. Datos e informacion®

El conjunto de datos incluye 87 columnas y 204 observaciones, abarcando
la variable objetivo, el Indicador Global de Actividad Econdmica (IGAE),
junto con diversas variables predictoras relacionadas con la produccidn
de petréleo y gas, el consumo de combustibles, la inflacién, variables
monetarias, créditos y depdsitos en el sistema financiero por tipo de
moneda, tasas de interés, déficit fiscal, ingresos y gastos del sector publico,
entre otras. Para una descripciéon detallada de las variables utilizadas,
consulte el Apéndice A. El periodo cubierto por la muestra abarca desde
enero de 2007 hasta diciembre de 2023.

Para analizar la correlacion entre las variables, se propone una matriz
simétrica que representa la relacidén entre las variables X e Y. En esta
matriz, la diagonal principal contiene valores de 1, ya que cualquier
variable estd perfectamente correlacionada consigo misma. El color rojo
intenso (+1) indica una fuerte correlacion positiva entre dos variables, lo
que significa que, a medida que una variable aumenta, la otra también
tiende a aumentar. Por otro lado, el color azul intenso (-1) sefiala una fuerte
correlacién negativa, lo que implica que, cuando una variable aumenta, la
otra tiende a disminuir. Los colores mas claros, cercanos a O, representan
una relacion débil o nula entre las variables.

Se puede identificar agrupaciones de variables que presentan una alta
correlacién entre si. Por ejemplo, se observa un bloque de variables
econdémicas asociadas a los agregados monetarios (MI, M2, M3), que
muestran una fuerte correlacién interna. Asimismo, sectores como la

6 Para mayor detalle de la informacién utilizada en los modelos véase el Apéndice A.
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produccién de gas, electricidad, cemento y combustibles también estan
estrechamente correlacionados entre si. Las variables correspondientes
a los indices de precios al consumidor (IPC) evidencian correlaciones, lo
que sugiere que los cambios en los precios de determinados sectores
podrian estar interrelacionados. En cuanto a nuestra variable objetivo,
el Indicador Global de Actividad Econdmica (IGAE), se observa una
correlaciéon positiva de distinta intensidad con variables del sector
real y del sector externo, mientras que la correlacién con las variables
relacionadas con los precios, aspectos monetarios, financieros y fiscales
es de menor intensidad (Grafico 2).

Grafico 2: MAPA DE CALOR DE CORRELACIONES
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b. Estimacion y calibracién de hiperparametros

La selecciéon adecuada de los hiperparametros en los modelos de
Machine Learning es fundamental para optimizar tanto la eficiencia como
la precisidn de las estimaciones. Seglin Tenorio y Pérez (2024a), para lograr
una calibracidon 6ptima, es esencial dividir el conjunto de datos en tres
subconjuntos: i) entrenamiento, ii) validacidn, y iii) prueba. Esta estrategia
permite evaluar el desempeno del modelo en distintas etapas del proceso,
asegurando una evaluacidn mas robusta y precisa de su rendimiento.

En primera instancia, se entrena el modelo utilizando el conjunto de
entrenamiento (in-sample) con el objetivo de obtener un conjunto
preliminar de hiperpardmetros. Luego, se emplea un procedimiento de
validacién cruzada para refinar estos valores, aprovechando la particién
de los datos en cinco grupos (folds). Durante este proceso, el modelo se
entrena y valida cinco veces, rotando en cada iteracién el conjunto de
validacién, mientras que las demas particiones se usan como conjunto de
entrenamiento. Como resultado, se obtiene un conjunto de métricas de
desemperio que se promedian para evaluar la estabilidad y precisién del
modelo.

Seguin Snoek et al. (2012), para determinar los valores 6ptimos de los
hiperparametros, se implementa un enfoque basado en optimizacién
bayesiana, una técnica que permite explorar de manera eficiente el
espacio de busqueda minimizando el error cuadratico medio (MSE) a
través de validacién cruzada.

Este proceso de calibraciéon implica la prediccién del IGAE (y, ) utilizando
la informacion disponible hasta el tiempo t(Yeyn Il It). Posteriormente, se
mide la precisién del modelo en el conjunto de prueba (out-of-sample)
comparando el MSE de las proyecciones obtenidas en t(yq,p Il 1), con los
valores observados en t + h(Yein Il Ii4). Este procedimiento iterativo se
repite hasta minimizar el MSE. En este sentido, los hiperparametros y el
valor optimizado para cada modelo de ML se encuentra en la Tabla 1.

7 I es el conjunto de informacién disponible de las variables predictoras, en este caso se esta
utilizando 86 variables
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Tabla 1: Modelos de ML, hiperparametros y valor 6ptimo

Modelo Hiperparametros Valor optimizado
Ridge Lambda 403,7
Lambda 0,04977
Lasso - -
Tolerancia de convergencia 0,0001
Lambda 0,007565
Lasso Adaptativo Factor de adaptacion 2

Método de normalizacién de pesos Lasso inicial con alpha=0,01

Elastic Net Lambd'a 0,42919
L1 Ratio 0,5*
Random Forest Nro. de Arboles 400
Nro. de Arboles 400
Gradient Boosting Tasa de aprendizaje 0,1
Maxima profundidad del arbol 3
Support Vector C (regularizacion) 0,1
Regression (SVR) Epsilon 0,1
kernel lineal
Nota: (*) EL L1 Ratio en este caso es 0,5, lo que indica que el modelo este

equidistante al modelo LASSO y Ridge en la regularizacién Elastic Net
Fuente: Elaboracién propia

c. Resultados del modelo Ridge

Segun Hastie et al. (2009), la regresiéon Ridge® es una técnica de
regularizacion que introduce un término de penalizacién a la magnitud de
los coeficientes para evitar sobreajuste. Para determinar el valor éptimo de
2, se implementd un proceso de busqueda en cuadricula (GridSearchCV)
con validacidn cruzada de 5-folds, minimizando el MSE (Gréafico 3a).

Para evaluar el impacto de 4 en los coeficientes del modelo, se graficé la
trayectoria de los coeficientes en funcién de log(4). Se observa que, con
valores pequenos de A, los coeficientes tienen mayor magnitud y varianza,
mientras que con valores grandes tienden a reducirse a cero, lo que
previene el sobreajuste, Zou y Hastie (2005), (Grafico 3c).

El valor 6ptimo de A encontrado fue de 403,7 lo que sugiere una
penalizacién suficiente para reducir la varianza sin comprometer la
capacidad predictiva del modelo, James et al. (2013), (Grafico 3d).

8 Ridge Regression ayuda a controlar la multicolinealidad entre variables predictoras,
distribuyendo el peso de manera equitativa y evitando la sobre-representacion de cualquier
variable en particular (Hoerly Kennard, 1970).
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En el Grafico 3b las variables con coeficientes positivos mas altos, como
L_energia, Prod_Electricidad, Com_GCasolina y Com_Indus_gas, tienen
una influencia significativa en el crecimiento del IGAE. Esto indica que
un aumento en la produccién y consumo de energia estd altamente
correlacionado con un incremento en la actividad econdmica, lo que
concuerda con la literatura sobre la relacién entre el sector energético y el
crecimiento econémico (Hamilton, 2009).

Por otro lado, las variables con coeficientes negativos, como Déficit Fiscal,
Depdsitos_ME y ipc_impor, sugieren que un aumento en estos factores
estd asociado a una reducciéon en la actividad econdémica. Esto puede
explicarse por efectos contractivos en la inversién productiva, restricciones
en la liquidez o caidas en el consumo interno.

Las variables con coeficientes cercanos a cero tienen un impacto marginal
en el IGAE, lo que sugiere que no son determinantes clave en la prediccidn
del crecimiento econdmico. Su baja contribucién indica que podrian estar
capturando efectos secundarios o no tener una relacién directa con la
variabilidad de la actividad econdmica.

Finalmente, la predominancia de variables relacionadas con el consumo
de combustibles y electricidad en la parte superior del grafico confirma
la hipdtesis de que la actividad econdmica depende en gran medida del
suministro energético y de la infraestructura de transporte y produccién.
Este hallazgo es consistente con estudios previos que destacan el papel
del sector energético como un motor del crecimiento macroeconémico.
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Grafico 3: MODELO RIDGE
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Grafico 3: MODELO RIDGE (Cont.)
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d. Resultados del modelo Lasso

El modelo Lasso Regression (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) fue optimizado utilizando una busqueda en grid search con
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validacién cruzada (Grafico 4a), logrando identificar el hiperpardametro
Séptimo A =4,977e — 01. Gréfico 4d). Este valor regula la penalizacion sobre
los coeficientes, reduciendo algunos de ellos a cero (Grafico 4c) y, por lo
tanto, permitiendo una seleccién automatica de variables relevantes en la
estimacion del IGAE.

El modelo Lasso es ampliamente reconocido por su capacidad de realizar
seleccién de variables al forzar coeficientes no significativos a cero,
Tibshirani (1996). Este proceso es crucial en escenarios econémicos, donde
la existencia de multicolinealidad entre variables puede distorsionar las
estimaciones de modelos tradicionales como la regresion lineal (James et
al, 2013).

En el Grafico 4b, se presentan los coeficientes estimados en el modelo
Lasso, destacando las variables con mayor impacto en la prediccién del
IGAE. Las variables con coeficientes positivos mas altos incluyen Com_
Gasolina, Com_gasvehic_gas y Vent_Cemento, lo que indica que estos
factores contribuyen significativamente al crecimiento del IGAE. Estos
resultados refuerzan la hipdtesis de que el consumo de combustibles
y la actividad comercial e industrial desempenan un papel clave en la
dindmica econdmica, tal como lo han demostrado estudios previos
sobre la relacion entre energia y crecimiento econdmico (Apergis y
Payne, 2010).

Por otro lado, las variables con coeficientes negativos mas altos, como
Depdsitos_ME y Déficit_Fiscal entre otros, muestran una relacién inversa
con el IGAE. Esto sugiere que un aumento en los depdsitos en moneda
extranjera o en el déficit fiscal podria estar asociado con una contraccién
econdmica, posiblemente debido a restricciones en la liquidez o menor
inversién productiva. Estos hallazgos son consistentes con estudios previos
que analizan el impacto de la dolarizacién y los ciclos de crédito en la
estabilidad macroeconémica (Mendoza y Terrones, 2008).

Finalmente, el modelo Lasso ha reducido a cero algunos coeficientes,
eliminando variables irrelevantes y mejorando la interpretacion del
modelo. Esto sugiere que un subconjunto especifico de factores
es suficiente para explicar la variabilidad del IGAE, lo que valida la
capacidad de Lasso para seleccionar variables relevantes en entornos
macroeconémicos complejos.
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Grafico 4: MODELO LASSO
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Grafico 4: MODELO LASSO (Cont.)
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e. Resultados del modelo Lasso adaptativo

El modelo Lasso adaptativo selecciona automaticamente las variables
mas relevantes, reduciendo a cero aquellas de menor impacto (Grafico
5a). Se optimizaron los hiperpardametros mediante validaciéon cruzada
(CridSearchCV), lo que permitié mejorar la seleccion de variables y evitar
el sobreajuste.
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El grafico de trayectoria de coeficientes revela que, conforme aumenta
la penalizacién log(1), ciertos coeficientes se reducen a cero, eliminando
variables redundantes o irrelevantes (Grafico 5c). Este proceso mejora la
interpretabilidad del modelo y evita el sobreajuste (Tibshirani, 1996).

El modelo encontré un valor éptimo de 4 = 0,007565, un factor de
adaptacion de 2 y el método de normalizacidn de pesos e inicié conun A=
0,01 que equilibra la regularizacion con la precisidn predictiva. La curva de
error cuadratico medio (MSE) confirma que este punto minimiza el error
sin sobreajustar (Grafico 5d).

En el Grafico 5b, se presenta laimportancia de las variables en la estimacién
del IGAE, destacando aquellas con mayor impacto positivo y negativo en
la actividad econdmica. Las variables con coeficientes positivos mas altos,
como Vent_Cemento, Com_gasvehic_gas y Prod_Electricidad, sugieren
que un aumento en la actividad comercial, la demanda de materiales y
la produccidon energética tiene un efecto expansivo sobre el ICAE. Estos
resultados reflejan la relacion positiva entre el desarrollo del comercio, la
construccidn y la produccidn industrial con el crecimiento econdmico, lo
que concuerda con estudios previos que identifican a estos sectores como
impulsores clave del desarrollo macroecondmico (Stock y Watson, 2020).

Por otro lado, las variables con coeficientes negativos mas altos, como
Depdsitos_ME, Déficit Fiscal y Crédito, indican que un incremento en estas
variables puede estar asociado con una menor actividad econémica. Estos
resultados son coherentes con la literatura macroeconémica, donde se ha
demostrado que la acumulacidn de deuda y las distorsiones en el crédito
pueden generar desequilibrios en la actividad econémica (Mendoza y
Terrones, 2008).

Finalmente, las variables con coeficientes cercanos a cero han sido
identificadas por el modelo como irrelevantes en la prediccion del
IGAE. Esta es una caracteristica clave de los modelos regularizados que
permiten reducir la dimensidon y mejorar la estabilidad del modelo,
eliminando aquellas variables que no aportan informacién significativa
para la estimacion.
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Grafico 5: MODELO LASSO ADAPTATIVO

5a) Comparacién IGAE observado y estimado Lasso Adaptativo
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coeficientes
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Grafico 5: MODELO LASSO ADAPTATIVO (Cont.)

5c) Trayectoria de los coeficientes

Trayectoria de Coeficientes en Adaptive Lasso

-6 -4 -2 o 2 4 &
LoglLambda)

5d) Hiperparametros 6ptimos vs MSE

Optimal hyperparameter vs, MSE (Adaptive Lasso)

,{,.-{'4’

A = 7.5646e-03
M_ 5

& - 2 0 2 4 6
Logih)

Fuente: Elaboracién propia

f. Resultados del modelo Elastic net

El modelo Elastic Net combina las penalizaciones de Lasso (L1) y Ridge
(L2), controladas por los hiperpardmetros (1) y L1 _ratio El hiperparametro
(A) regula la intensidad de la penalizacién, donde valores mas altos
incrementan la regularizacidon y pueden forzar coeficientes mas pequerios
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o incluso a cero. EL L1 _ratio controla la proporcién entre la penalizacidn LI
y L2, donde valores cercanos a1 favorecen la seleccidn de variables, similar
a Lasso, mientras que valores mas cercanos a O favorecen la regularizacidon
de Ridge, que distribuye los coeficientes sin anularlos por completo
(Grafico 6a).

Para este ejercicio se realizd la busqueda de hiperparametros mediante
GridSearchCV que determind que los valores dptimos son A = 0,42919 y
L1 ratio = 0,5, lo que indica un equilibrio entre la seleccién de variables y
la reduccién del sobreajuste (Crafico 6d).

ElasticNet tiende a asignar pesos nulos a variables que no contribuyen
significativamente a la prediccion. Esto se debe a la penalizacién LI,
que introduce un mecanismo de seleccién automatica de variables al
forzar algunos coeficientes a cero. En este caso, las variables con peso
cero pueden corresponder a aquellas con alta colinealidad con otras
variables mas significativas o a aquellas cuya relacidn con el IGAE es
débil o inconsistente en el tiempo. Segiin Zou y Hastie (2005), este efecto
de sparsity permite mejorar la interpretacion del modelo y reducir la
complejidad sin afectar la precisién predictiva.

El analisis de la trayectoria de los coeficientes sugiere que las variables
con mayor peso en la estimacion incluyen factores relacionados con la
produccion eléctrica y el comercio. Se observa que, a medida que se
incrementa el valor de la penalizacién (1), algunos coeficientes se reducen
a cero, destacando la capacidad de ElasticNet para realizar seleccidn de
variables y evitar el sobreajuste. Esto permite que el modelo retenga solo
aquellas variables con mayor capacidad explicativa y descartar aquellas
que generan ruido o redundancia (Grafico 6c).

En el Grafico 6b, se observa laimportancia de las variables con coeficientes
positivos mas altos, que explican, en mayor medida, el crecimiento del
IGAE e incluyen: Prod_Electricidad (Produccién de electricidad), Com_
Gasolina (Consumo de gasolina), Com_Diesel (Consumo de diésel), Com_
Indust_gas (Consumo industrial de gas), Prod_Petréleo (Produccién de
petréleo), Com_comer_gas (Consumo comercial de gas). Estos resultados
reflejan la importancia del sector energético en la actividad econdmica. La
fuerte relacidn positiva entre produccién de electricidad y combustibles
con el IGAE es consistente con la literatura sobre crecimiento econdmico
basado en el consumo energético (Apergis y Payne, 2010).
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Las variables con coeficientes negativos mas altos, que pueden estar
asociadas con efectos contractivos en la economia, incluyen: Depdsitos
y Créditos_ME y Reportos. Esto sugiere que desequilibrios en el sistema
financiero reducirian el consumo y la inversién. Estos resultados
concuerdan con la literatura sobre crisis de liquidez y shocks financieros
en economias emergentes (Mendoza y Terrones, 2008).

Las variables con coeficientes cercanos a cero han sido consideradas
irrelevantes por el modelo en la prediccion del IGAE. Esto es una ventaja
de los modelos regularizados ya que permiten reducir la dimensidn,
mejorando la interpretacidn y estabilidad de la estimacion.

Grafico 6: MODELO ELASTIC NET

6a) Comparacién IGAE observado y estimado Elastic Net
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Grafico 6: MODELO ELASTIC NET (Cont.)

6b) Importancia de las variables
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Grafico 6: MODELO ELASTIC NET (Cont.)
6d) Hiperparametros 6ptimos vs MSE
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g. Resultados del Modelo Random Forest

Se emplea un modelo de Random Forest (Bosques Aleatorios) para estimar
la tasa de crecimiento del IGAE. Esta técnica de ensamble, basada en
arboles de decision, es robusta frente a datos ruidosos y permite capturar
interacciones complejas entre las variables predictoras (Grafico 7a).

Se presenta la evolucidn del MSE en funcién del numero de arboles,
mostrando que, con 200 arboles, el error es relativamente bajo, lo que
indica que el modelo es eficiente con una cantidad reducida de arboles.
Un incremento de hasta 300 darboles genera un aumento en el error,
probablemente debido al sobreajuste en la validacién cruzada, y a partir
de 350 arboles el MSE comienza a disminuir. Alcanzando a 400 arboles,
lo que sugiere que no necesariamente aumenta a una mayor cantidad de
arboles, mejora la estabilidad del modelo (Grafico 7c).

El Grafico 7b muestra la importancia relativa de cada variable en Ia
prediccion del ICAE, destacando que Com_Gasolina, Com_Fuel, y
Carretera son las variables con mayor peso en la prediccién, reflejando
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la fuerte relaciéon entre transporte, consumo de combustibles y actividad
econdmica. Prod_Electricidad y Com_Indust_gas también tienen un
impacto significativo, lo que concuerda con la literatura sobre la relacién
entre energia y crecimiento econémico (Apergis y Payne, 2010) y las
variables financieras como Depdsitos_ME y Créditos_ME tienen pesos
negativos.

El modelo Random Forest ha demostrado ser una herramienta efectiva
para la prediccion del IGAE, capturando dindmicas no lineales y
proporcionando estimaciones precisas incluso en contextos de alta
volatilidad.
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Grafico 7: MODELO RANDOM FOREST
7a) Comparacién IGAE observado y estimado Random Forest
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Mean Squared Error (MSE)
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Grafico 7: MODELO RANDOM FOREST (Cont.)
7b) Importancia de las variables

Importancia de las Varisbles on Random Fomst

Gasglir  E—
|
—_—
===
_—————
S
 E—
_——
e e
—
———
=
an
|';\D iF:;\:IMuiu v
bﬂ'{ I‘Ell:li‘
o
z
H
i
ilos M
ot B
Ipe o hpor
i
PLOWD
\FC
st
ipc_pa_alimen
g e’
T
i
TCH
;
g o 5
oo
P'{C\*s:t
EM
oo o8
B EL
i
Inc_alimen
BN
it
i
0
i
Leficil,_fiscal
i
i
000 001 0.02 0.03 004 005 006 agr 008

Peo e Importncia

7¢) Nimero de arboles vs MSE

Evolucién del MSE con el nimero de arboles en Random Forest

Namero de Arboles

Fuente: Elaboracién propia

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 9-64



NOWGCAST DEL PIB MEDIANTE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING: UNA EVALUACION EN
TIEMPO REAL 43

h. Resultados del modelo Gradient Boosting

El modelo Gradient Boosting es un modelo ampliamente utilizado en
macroeconomiay finanzas debido a su capacidad para capturar relaciones
no lineales y manejar conjuntos de datos con alta dimensionalidad. A
diferencia de modelos tradicionales como la regresién lineal, Gradient
Boosting ajusta secuencialmente arboles de decisidn para reducir el error
residual, optimizando la capacidad predictiva del modelo (Grafico 8a).

La evolucién del MSE, en funcién del nimero de arboles, muestra que
con 50 estimadores el error es alto debido a una insuficiente complejidad
del modelo (underfitting). A partir de 100 estimadores, el MSE disminuye
significativamente, indicando una mejor capacidad predictiva; con 200
0 mas estimadores, el MSE se aproxima a cero, lo que sugiere un ajuste
éptimo; y, por ultimo, el valor éptimo de 400 estimadores confirma la
estabilidad del modelo, evitando sobreajuste (Crafico 8c).

En el Grafico 8b, se muestra la importancia relativa de cada variable en la
prediccion del IGAE, donde |_carretera, Com_Gasolina, Prod_Electricidad
y Prod_cemento son los principales predictores, lo que resalta la fuerte
relacidn entre energia y crecimiento econémico. Asimismo, Exp_Mat_crud
y Com_gasVehic_gas también tienen una influencia significativa, reflejando
la importancia del comercio y la actividad industrial. Estos hallazgos son
consistentes con la literatura sobre el papel de la energiay el crédito en la
actividad econdmica.

Algunas variables presentan una importancia muy baja, lo que sugiere que
no contribuyen significativamente al modelo. Esto puede deberse a una
baja correlacién con la variable objetivo o a que su informacidn ya esta
capturada por otras variables con mayor peso.
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Grafico 8: MODELO GRADIENT BOOSTING

8a) Comparaciéon IGAE observado y estimado Gradient Boosting
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Grafico 8: MODELO GRADIENT BOOSTING (Cont.)
8c) Niimero de estimadores vs MSE
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i. Resultados del modelo SVR

En este estudio, se implementa un modelo de Support Vector Regression
con un kernel lineal para la prediccién del IGAE, aprovechando su
capacidad de generalizacidn y robustez frente al ruido presente en los
datos (Gréfico 9a).

Con el fin de optimizar el rendimiento del modelo, se llevd a cabo un
proceso de ajuste de hiperpardmetros mediante validacidon cruzada, lo
que permitié determinar los valores éptimos de los mismos:

e C=0,1:Controla la penalizacién por errores; valores mas bajos reducen
el sobreajuste.

e epsilon = 0,1: Define la tolerancia para considerar una prediccién
como correcta.

e kernel =

interpretacion.

lineal debido a la alta dimensidn y la necesidad de

Estos valores fueron seleccionados para balancear la precisién y la
estabilidad del modelo, evitando el sobreajuste en muestras pequefas y
mejorando la generalizacién en datos no vistos.
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En el Grafico 9b, se presenta la importancia relativa de cada variable en
la estimacién del IGAE. Prod_Electricidad, BM, Com_GCasolina y Com_
Indus_gas son las variables con mayor peso positivo, lo que indica que
el consumo energético y la actividad industrial tienen un fuerte impacto
en el crecimiento econdmico. Estos resultados son consistentes con
los resultados de los anteriores modelos. Variables financieras como
Depdsitos_ME, Créditos_ME, y fiscales, como el Déficit Fiscal presentan
un impacto menor.

Estos hallazgos son coherentes con estudios previos sobre la relacion entre
liquidez, inversidn y crecimiento econdmico, y refuerzan la importancia de
considerar tanto factores reales como financieros en modelos predictivos
macroecondmicos.

Grafico 9: MODELO SVR
9a) Comparacién IGAE observado y estimado SVR
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Grafico 9: MODELO SVR (Cont.)

9b) Importancia de las variables

Importancia de las Varables en o Modelo SVHE {linear)

Prod_Electriciciad

salina

Cum Mg, gag
mm Petrolen
¥jacion

EDM GEISV IE ﬂdi

o MJ A
P Cquinic.
r’\ qcnmb
jas

uttns
p_alimén
Depo!lbasralt

Gn.'. %

imp_prod ?;rm

PLOM
vert_cepentn
ng_carr

pe M
ipr_alimes
mp._prod AR

WOLFRAM
| Carmetera

m

a’?—?o'%

2 A

n—nd_L‘:r:!jenltn
Ima_miat

Gam_come, gas

| s

I }m

variahle

i WE

ANTIMOMIO
IR

Im| art é urﬂw
p‘DeDD ek il

|INTER
com_ddrn ?‘as

by seren
fpc.no ﬂ|l|’ﬁ‘:‘n
pe_ 5 alim

cam jfucl
o Gas
Nurh_cab_fagh by

o

TpE_su!

0o 01 0z 03 04 0s 06 07
Peso de Impartancia

Fuente: Elaboracién propia

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 9-64



48 PABLO CACHAGA HERRERA - DASHIDA MARY VILLANUEVA OSORIO

j. Comparaciéon de modelos de machine learning
Los modelos fueron evaluados a través de las siguientes métricas”:

e MSE (Mean Squared Error): Medida de error cuadratico medio, donde
valores mas bajos indican mayor precisién.

e RMSE (Root Mean Squared Error): Raiz del MSE, proporcionando una
interpretacién directa del error en las mismas unidades que el IGAE.

e MAE (Mean Absolute Error): Promedio de las desviaciones absolutas
entre los valores observados y predichos.

e R? (Coeficiente de Determinacién): Explica la proporcion de la
variabilidad total capturada por el modelo.

Tabla 2: EVALUACION DE LOS PRONOSTICOS
DE MODELOS Y EL IGAE OBSERVADO
2007m01-2023m12

Modelo MSE RMSE MAE R2
Ridge 47960 2,1900 13624 0,8249
Lasso 46586 2,1584 1,4293 0,8299
Lasso Adaptativo 1,2860 1,1340 0,901 0,9530
ElasticNet 3,6753 1,9171 1,2907 0,8658
RandomForest 0,7214 0,8493 0,4612 0,9737
Gradient Boosting 0,0000 0,0064 0,0051 0,9999
SVR 3,3698 1,8357 0,9290 0,8769

Nota: MSE: Raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), RMSE: Error
cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés), MAE: Error absoluto medio (MAE,
por sus siglas en inglés) y R2: Coeficiente de determinacién

Fuente: Elaboracién propia

Los modelos de regresion regularizada, Ridge y Lasso® presentan los
mayores errores, con valores de MSE superiores a 4, lo que indica que no
son los métodos mas adecuados para este problema. Por su parte, Elastic
Net mejora respecto a Ridgey Lasso, gracias a la combinaciénde L1y L2, lo

9 La explicacion de las férmulas para evaluar los modelos se encuentra en el Apéndice B.

10 Hastie etal. (2009) sefialaron que Ridge y Lasso pueden no ser 6ptimos cuando las relaciones
entre variables no son completamente lineales, lo que explica sus mayores errores en esta
comparacién.
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que permite una mejor seleccién de variables sin sacrificar estabilidad. Por
ultimo, Lasso Adaptativo supera a los modelos anteriores, con un MSE de
1,2860 y un R? de 0,9530, lo que confirma su ventaja en problemas donde
la seleccién de variables es clave.

Los modelos de ensamble (Random Forest y GCradient Boosting)"
muestran que Random Forest mejora sustancialmente la precisidon en
comparacion con los modelos de regresidn regularizada, con un MSE de
0,724y un R?de 0,9737. Por su parte, Gradient Boosting (GBM) presenta el
mejor desempeno absoluto, reduciendo drasticamente el MSE a 0,0000
y alcanzando un R? de 0,9999, lo que indica una capacidad predictiva
excepcional.

Por su parte, el modelo SVR muestra un desempeno intermedio, con un
MSE de 3,3698 y un R?de 0,8769, aunque supera a Ridgey Lasso, es menos
efectivo que los métodos de ensamble, lo que sugiere que, en este caso,
las técnicas basadas en arboles proporcionan un mejor ajuste a los datos
macroecondmicos.

En este sentido, los resultados muestran que GBM supera a todos los
demas modelos en términos de precisidn predictiva, con el menor MSE,
RMSE y MAE, y el mayor coeficiente R

k. Prondsticos con modelos de machine learning fuera de
la muestra

Al evaluar los resultados de los modelos de nowcasting aplicados al IGAE
observado, se encuentra que el modelo Gradient Boosting es el que mejor
se ajusta a las cifras reales de la actividad econdmica en Bolivia dentro
de la muestra. Sin embargo, su capacidad predictiva disminuye fuera de
la muestra, permitiendo que otros modelos se aproximen mejor al dato
observado (Gréafico 10).

En particular, aunque Gradient Boosting presenta un MSE de 6,7 fuera de
la muestra, existen dos modelos con un menor error cuadratico medio:
Ridgey SVR (Tabla 3). Este resultado evidencia que un modelo puede tener

11 Stocky Watson (2020) demostraron que los modelos de boosting mejoran significativamente
la precisién en la prediccion de indicadores macroeconémicos volatiles. Friedman (2001)
introdujo el concepto de Gradient Boosting, argumentando que supera a otros métodos en
problemas con alta no linealidad, lo que se confirma en este estudio.
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un excelente desempeno dentro de la muestra, pero no necesariamente
generalizar de la misma manera fuera de ella. Por ello, es fundamental
evaluar los modelos tanto dentro como fuera de la muestra para garantizar
su robustez predictiva. En conclusién, los modelos de machine learning
utilizados en este analisis demuestran ser herramientas adecuadas para el
nowcasting del IGAE en Bolivia en tiempo real.

Grafico 10: IGAE OBSERVADO Y ESTIMACIONES DEL IGAE
MEDIANTE MODELOS DE ML, 2024M01-2024M06
(Tasa de crecimiento interanual)
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Fuente: Elaboracién propia

Tabla 3: PRONOSTICOS FUERA DE LA MUESTRA

Lasso Random Gradient

Periodo Ridge Lasso Adaptativo ElasticNet Forest Boosting SVR
MSE 4,5 13,3 62,3 972 53 6,7 52
RMSE 2,1 3,6 79 3,0 23 2,6 23
MAE 1,7 30 7,6 23 1,9 2,2 1,8

Nota: MSE: Raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), RMSE: Error
cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés) y MAE: Error absoluto medio (MAE,
por sus siglas en inglés)

Fuente: Elaboracién propia
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V. Conclusiones

Los resultados de este estudio confirman que los modelos de machine
learning constituyen una herramienta eficaz para la prediccién en tiempo
real del PIB, mejorando la disponibilidad de informacién macroeconémica
y optimizando latoma de decisiones en entornos de incertidumbre. Dentro
de la muestra, el modelo Gradient Boosting demostrd ser el mas preciso,
alcanzando un MSE bajo, lo que refleja su capacidad para capturar con
alta exactitud la dindmica de la actividad econdmica. No obstante, fuera
de la muestra, su capacidad predictiva disminuye, permitiendo que otros
modelos, como Ridge y SVR, presenten un menor error cuadratico medio
(MSE). Este hallazgo subraya la importancia de evaluar la estabilidad y
generalizacion de los modelos mas alld del ajuste en la muestra.

El analisis se basd en un conjunto de 87 variables macroecondmicas que
abarcan indicadores del sector real, financiero, externo, monetario y
fiscal, con una cobertura temporal de enero de 2007 a diciembre de 2023.
La utilizacién de datos de alta frecuencia permitié capturar con mayor
precisién las fluctuaciones econdmicas en tiempo real, mejorando la
capacidad predictiva de los modelos aplicados.

Asimismo, los resultados indican que las variables con mayor impacto en
la prediccién del PIB incluyen produccién de electricidad, consumo de
gasolina, consumo industrial de gas, ventas de cemento y exportacién
de materias primas, lo que pone de manifiesto la estrecha relacién entre
el crecimiento econdmico y los sectores energético y comercial, en
concordancia con la literatura macroeconémica.

En términos metodoldgicos, los modelos de regresién penalizada (Ridge,
Lasso y Elastic Net) lograron capturar relaciones significativas entre las
variables econdmicas, aunque su capacidad predictiva resulté inferior
en comparacién con los modelos basados en arboles de decisién. Sin
embargo, el modelo Lasso Adaptativo mostré una mejora en la seleccion
de variables clave, lo que sugiere que su integracién con técnicas mas
avanzadas podria optimizar el rendimiento predictivo. Por otro lado,
los modelos basados en arboles de decisién, particularmente Gradient
Boosting, demostraron un desempefo superior en la prediccion del PIB
dentro de la muestra, lo que respalda su uso en contextos de nowcasting
econdmico.
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Dado el rendimiento sobresaliente de los métodos de ensamble, se
recomienda explorar enfoques hibridos que combinen machine learning
con modelos econométricos tradicionales, con el objetivo de mejorar la
robustez y estabilidad de las estimaciones. Asimismo, la incorporacién de
fuentes de datos adicionales, como informacién no estructurada, big data
o datos satelitales, podria fortalecer ain mas la capacidad predictiva de
los modelos, especialmente en escenarios de alta volatilidad econdmica.

Finalmente, la aplicacion de estos modelos en el disefio de politicas
econdmicas podria contribuir significativamente a la generacién de
estimaciones mas precisasy oportunas del PIB, permitiendo una respuesta
mas agil y fundamentada ante cambios en la actividad econémica. En
conclusién, los métodos de machine learning analizados en este estudio
ofrecen una alternativa sélida y confiable para el nowcasting del PIB en
Bolivia, proporcionando herramientas analiticas avanzadas que pueden
mejorar sustancialmente la toma de decisiones econdmicas en tiempo
real.
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APENDICES

Apéndice A: Lista de variables incluidas en el modelo

Si bien las variables tienen diferentes unidades de medida, las mismas
fueron utilizadas en los modelos como tasas de crecimiento interanual.
Posteriormente se realizé una estandarizacion de las variables.

No. Codigo Variable Unidad de medida Frecuencia Fuente
Principal
1 IGAE Indice Global de Actividad Economica indice 1990=100 Mensual INE
Hidrocarburos
2 prod_petroleo Produccion de petroleo Enbarriles Mensual INE
3 prod_gas Produccion de gas En millones de metros ctbicos Mensual INE
4 prod_gasol Produccion de gasolina automotor En miles de barriles Mensual INE
5 prod_glp Produccion de gas licuado En miles de barriles Mensual INE
6 prod_kero Produccién de keroseno Enmiles de barriles Mensual INE
7 prod_jetfuel Produccion de jet fuel En miles de barriles Mensual INE
8 prod_diesel Produccion de diésel En miles de barriles Mensual INE
9 Com_gasvehic_gas Voltimen de comercializacién de gas natural vehicular En millones de metros cubicos Mensual INE
10 Com_comer_gas Volimen de comercializacion comercial En millones de metros cubicos Mensual INE
1 Com_dom_gas Volumen de comercializacion doméstico En millones de metros cubicos Mensual INE
12 Com_indus_gas Voltimen de comercializacién industrial En millones de metros cubicos Mensual INE
13 Com_gen_elec_gas Volimen de comercializacion por generadoras eléctricas. En millones de metros cubicos Mensual INE
14 Com_Gasolina Volumen comerializado de gasolina automotriz Enbarriles Mensual INE
156 Com_gaviacion Voltimen comercializado de gasolina de aviacién Enbarriles Mensual INE
16 Com_glp Volimen comercializado de gas licuado En barriles Mensual INE
17 Com_keron Volimen comercializado de keroseno En barriles Mensual INE
18 Com_jfuel Volimen comercializado de jet fuel Enbarriles Mensual INE
19  Com diesel Volumen comercializado de diésel oil En barriles Mensual INE
Mineria
20 ESTANO Produccion de estafio En toneladas métricas Mensual INE
21 PLOMO Produccion de plomo En toneladas métricas Mensual INE
22 ZINC Produccion de zinc En toneladas métricas Mensual INE
23 WOLFRAM Produccién de wolfram En toneladas métricas Mensual INE
24 PLATA Produccion de plata En toneladas métricas Mensual INE
25 ANTIMONIO Produccion de antimonio En toneladas métricas Mensual INE
Construccion
26 Prod_Cemento Produccion de cemento En toneladas métricas Mensual INE
27 Vent Cemento Ventas de cemento En toneladas métricas Mensual INE
Servicios
28 | energia indice de energia eléctrica Mensual INE
29 |_agua indice de agua potable Mensual INE
30 Igas indice de gas licuado de petrdleo 1990=100 Mensual INE
31 Prod Electricidad Volumen de generacion de energia eléctrica Base MWh Mensual INE
Pecuario
32 Num_cab_faen_bov Numero de cabezas faeneadas de ganado bovino En numero de cabezas Mensual INE
33 Prod Carne Bov Produccién de carne de ganado bovino En kilogramos Mensual INE
Transporte
34 |_Ferro indice general de transporte ferroviario Indice 1990=100 Mensual INE
35 | Carmetera indice general de transporte carretero Indice 1990=101 Mensual INE
36 | Aereo indice general de transporte aéreo Indice 1990=102 Mensual INE
37 1 ductos indice general de transporte ductos Indice 1990=103 Mensual INE
Exportaciones
38 Exp_Mat_crud i i Crudos no C Peso neto en toneladas Mensual INE
39 Exp_quimic Exportaciones Productos Quimicos y Productos Conexos Peso neto en toneladas Mensual INE
40  Exp_art_manuf i Articulos Mar Peso neto en toneladas Mensual INE
41 Exp_gas Exportacion Gas Natural y manufacturado Peso neto en toneladas Mensual INE
42 Exp tot Exportaciones Peso neto en toneladas Mensual INE
Importaciones
43 Imp_mat_crud i crudos no i Voltmen en toneladas Mensual INE
44 Imp_comb y minerales Voltmen en toneladas Mensual INE
45 Imp_prod_quim Importaciones productos quimicos y productos conexos Volumen en toneladas Mensual INE
46 Imp_prod_manuf Importaciones articulos manufaturados Voltmen en toneladas Mensual INE
47 Imp_maqu Importaciones maquinaria y equipo de transporte Voltmen en toneladas Mensual INE
48 Imp_art_manufdiv Importaciones articulos manufaturados diversos Volimen en toneladas Mensual INE
49 Imp_tot Importaciones Volimen en toneladas Mensual INE
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No. Codigo Variable Unidad de medida Frecuencia Fuente
Indicador Principal
Precios

50 indice de Precios al Consumidor Indice Mensual INE
51 indice de Precios al Consumidor subyacente Indice Mensual BCB
52 indice de Precios al Consumidor nicleo Indice Mensual BCB
53 indice de Precios al Consumidor sin alimentos Indice Mensual BCB
54 indice de Precios al Consumidor importado Indice Mensual BCB
55  ipc_n_impor indice de Precios al Consumidor no importado Indice Mensual BCB
56  ipc_alimen indice de Precios al Consumidor alimentos Indice Mensual BCB
57 ipc_agro indice de Precios al Consumidor agropecuario Indice Mensual BCB
58  ipc_alimen_proc indice de Precios al Consumidor alimentos procesados Indice Mensual BCB

Indice de Precios al Consumidor no alimentos Indice Mensual BCB
60 E Emision monetaria Millones de bolivianos Mensual BCB
61  BM Base monetaria Millones de bolivianos Mensual BCB
62 M1 Agregado monetario M1 Millones de bolivianos Mensual BCB
63  MI1_A Agregado monetario M1 Millones de bolivianos Mensual BCB
64 M2 Agregado monetario M2 Millones de bolivianos Mensual BCB
65 M2_A Agregado monetario M2" Millones de bolivianos Mensual BCB
66 M3 Agregado monetario M3 Millones de bolivianos Mensual BCB
67 M3_A Agregado monetario M3" Millones de bolivianos Mensual BCB
68 EL Encaje legal Millones de bolivianos Mensual BCB
69 EXC_EL Excedente de encaje legal Millones de bolivianos Mensual BCB
70 OMA Operaciones de Mercado Abierto Millones de bolivianos Mensual BCB
71 REPO Operaciones de reporto BCB Porcentaje Mensual BCB

Externo
72 TCR indice del tipo de cambio real Indice base 2003=100 Mensual BCB
73 Dext Deuda externa Millones de délares Mensual BCB
74 RIN Reservas internacionales netas Millones de ddlares Mensual BCB
75 _TCN Tipo de cambio nominal Bs/Sus Mensual BCB
Financiero
76 i_INTER Tasa de operaciones interbancarias Porcentaje Mensual BCB
7 Depositos_MN Depésitos en moneda nacional Millones de bolivianos Mensual ASFI
78  Depositos_ME Depésitos en moneda extranjera Millones de bolivianos Mensual ASFI
79 Creditos_ MN Créditos en moneda nacional Millones de bolivianos Mensual ASFI
80  Creditos_ME Créditos en moneda extranjera Millones de bolivianos Mensual ASFI
81 i_MN Tasa de interes en moneda nacional Porcentaje Mensual BCB
82 i ME Tasa de interes en moneda extranjera Porcentaje Mensual BCB
Fiscal

83 Deficit_fiscal Déficit fiscal del Sector Publico No Financiero (SPNF) Millones de bolivianos Mensual MEFP
84 Ing_corr Ingresos corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
85 Ing_k Ingresos de capital del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
86 Gas_c Gastos corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
87 Gas k Gastos de capital del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
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Apéndice B: Estrategia de evaluacion de modelos

Paraevaluarlas proyecciones,tantodentrocomo fuera de la muestra, se
utilizaran estadisticos tradicionales, siguiendo el enfoque de Pindyck
y Rubinfeld (2001). Supongamos que el prondstico de la muestra es
j=T+1,T+2,T+3,..,T+hy los valores observado y proyectado estan
denotados por y; y J; respectivamente. Las métricas de error para evaluar
estos prondsticos se calculan de la siguiente manera:

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés)

donde:

y;:valor real en el tiempo t.
V¢ : valor predicho en el tiempo t.

h:numero de predicciones (el horizonte de prediccidn, es decir, el nimero
de periodos hacia el futuro).

T: dltimo periodo conocido o de referencia en los datos histdricos, y las
predicciones se hacen para los T+ 1 a T+ & periodos.

e Error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés)

n

1

;Z i = 9)*
i=1

donde:

y; :valor real en la observacién i.

9, : valor predicho en la observacion i.

n: numero total de observaciones.

Dado que los dos primeros estadisticos dependen de la escala de la

variable dependiente, deben utilizarse como medidas relativas cuando se
comparan los prondsticos de la misma serie entre diferentes modelos.
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e Error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés)

T+h

|Vt = Vil
Z J’th}’t

t=T+1

donde:
y;:valor real en el tiempo t.
J¢ : valor predicho en el tiempo t.

h : nimero de predicciones o el horizonte de prediccién (el nimero de
periodos futuros que se estan evaluando).

T: ultimo periodo conocido en los datos histdricos, y las predicciones se
hacen para los T+ 1 a T+ h periodos
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