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PRESENTACION

El presente volumen 41 de la Revista de Andlisis llega con cuatro articulos de interés,
los mismos tratan el tema de los prondsticos econdmicos, utilizando distintas
metodologias. Asimismo, una de las investigaciones se refiere a pruebas de tensién
aplicadas al sistema financiero. En seguida, se presenta una sintesis de dichos
articulos a manera de introduccidn e invitacién a su lectura.

El articulo “Nowcast del PIB mediante algoritmos de machine learning: Una
evaluacion en tiempo real” fue escrito por Pablo Herrera y Dashida Mary Villanueva.
Los autores utilizan tres metodologias para suplir el rezago con el cual el Producto
Interno Bruto (PIB) se publica y, de esa manera, contar con estimaciones para la
formulacién mas oportuna de politicas econdmicas. Tres enfoques son aplicados
por los autores: dos son de regresidén y uno de arboles de decision. Obtenidos los
resultados, los autores concluyen que uno de los métodos de arboles de decisién,
como es el Gradient Boosting, es el que ofrece un mejor desempeno predictivo
dentro de la muestra, mientras que los métodos de regresion Ridge y de vectores
de soporte (SVR) resultan ser los que presentan un menor error cuadratico medio
fuera de la muestra.

La autora Yara Pérez propone el articulo “Proyeccién del comportamiento de la
inflaciéon y descomposicion de los choques” en el que plantea un modelo para
la proyeccién de corto plazo de la inflacién en Bolivia, considerando variables
relevantes enddgenas y exdgenas. Para ello, aplica el modelo VARX (vectores
autorregresivos con informacién exdgena) al periodo comprendido entre el primer
trimestre del afno 2000 hasta el segundo trimestre del ano 2024. El principal
resultado demuestra ser satisfactorio, de agil aplicacién y puede ser considerado
dentro de la bateria de herramientas para el prondstico de la inflacién en el corto
plazo.

Los investigadores Pablo Cachaga y Martin Vallejos ponen a prueba la capacidad
predictiva de las variables monetarias y fiscales sobre la actividad econdmica de
Bolivia, utilizando los métodos de machine learning y de Vector autorregresivo
variables en el tiempo (TVP-VAR). El articulo se titula “Modelos no lineales para la
prediccién de indicadores adelantados del PIB con variables monetarias y fiscales”y
en él, los autores constatan que ambos métodos tienen ventajas complementarias.
Por una parte, el modelo de machine learning permite detectar relaciones no
lineales en contextos de estabilidad, mientras que el TVP-VAR es mas preciso en
situaciones de cambios estructurales.

"Pruebas de tensién integral como herramienta de politica macroprudencial
mediante un enfoque de aprendizaje profundo (deep learning)” es el articulo
que ha sido elaborado por los analistas Patricia Aranda y Boris Luna. Empleando
modelos de aprendizaje de redes neuronales profundas, desarrollan pruebas de
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tensién aplicadas al sistema financiero boliviano. Utilizando un enfoque basado en
datos histdricos y simulaciones, se desarrollan modelos predictivos que permiten
analizar los efectos de condiciones econémicas adversas en la solvencia bancaria.
Los resultados obtenidos con esta herramienta resultaron ser robustos y se
constituyen en una buena alternativa para la toma de decisiones estratégicas y la
gestién de riesgo financiero.

El propdsito de la Revista de Analisis del Banco Central de Bolivia es el de contribuir
al conocimiento con enfoque cientifico. Por tal motivo, le invitamos a que dé un
repaso a estos articulos, luego de lo cual, seguramente contribuirdn a que usted,
amable lector, forme una opinién y, posiblemente, profundice en estos temas.

Rolando Sergio Colque Soldado
Asesor Principal de Politica Econémica



RETRATO DE NINA AYMARA
Cecilio Guzman de Rojas

1945

Dibujo a caboncillo sobre papel




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.

Clasificacién JEL: C53, C61, C82

Palabras clave: Nowcasting, machine learning, PIB, regresion
penalizada, drboles de decisidn, economia en tiempo
real

* El contenido del presente documento es de responsabilidad de los autores y no
compromete la opinién del Banco Central de Bolivia.
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GDP nowcast using machine
learning algorithms: A real-
time evaluation *

Pablo Cachaga Herrera

Dashida Mary Villanueva Osorio

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.
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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

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

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

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



14 PABLO CACHAGA HERRERA - DASHIDA MARY VILLANUEVA OSORIO

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.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 9-64
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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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p 2 p

mﬂinz Yi—Bo _injﬁj + /12 18;

i=1 j=1 j=1

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
W.
ROy

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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Prediccién de Random Forest

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).

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 23

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.)
3c) Trayectoria de los coeficientes
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Fuente: Elaboraciéon propia

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

4a) Comparacién IGAE observado y estimado Lasso
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Grafico 4: MODELO LASSO (Cont.)

4c) Trayectoria de los coeficientes
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Fuente: Elaboracién propia

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.

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



NOWCAST DEL PIB MEDIANTE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING: UNA EVALUACION EN

TIEMPO REAL

35

Grafico 5: MODELO LASSO ADAPTATIVO

5a) Comparacién IGAE observado y estimado Lasso Adaptativo

40.0
0.0

200

T, Y
N astniAr g Y AT MR s st

5b) Importancia de las variables

i .1 ] \ Vi w"\uf\,_. A

__
:-._‘_‘4

Posos de las Varisblos on la Estimacion
Com _gasvehic Ial? - ]
E——
IRt —

“ipc
com ekl
Creditos Wi
ot ac
P epctime AN

A
i

Lo
i limen
ey

com GasE
Dot
Wum_cab_fean o
Ve

s

com e éier T
oI _kEran
i

: suby
Prod_dBmenth
W

o

imp mat crud
R
Rl

Hﬂd‘Jellbﬂ

e
iNTER

ML A
R R

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



36

PABLO CACHAGA HERRERA - DASHIDA MARY VILLANUEVA OSORIO

coeficientes

Mean-Squared Frror

10

Grafico 5: MODELO LASSO ADAPTATIVO (Cont.)
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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
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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
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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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Proyeccion del
comportamiento de la
inflacion y descomposicion de
los choques *

Yara Pérez Foronda

RESUMEN

En el presente documento, se propone un modelo para la proyeccién
de corto plazo de la inflacién en Bolivia, tomando en cuenta variables
relevantes, tanto enddgenas como exdgenas, que anticipan la dindmica
inflacionaria. Se emplea un modelo de Vectores Autoregresivos con
informacion exdgena (VARX) para el periodo 2000 hasta el segundo
trimestre de 2024. A diferencia de otros estudios, se analizd el
comportamiento de la inflacién con un enfoque direccionado a sus
determinantes utiles para realizar una proyeccién que tome en cuenta las
variables mas relevantes en un contexto heterogéneo de componentes de
la canasta del indice de Precios al Consumidor. Asimismo, se realiza una
comparativa con la situacién de paises de la regidon tomando en cuenta
similitudes y diferencias relevantes para realizar las proyecciones de
inflacién.

Clasificacién JEL: E3], E37, C22, C53, E52
Palabras clave: Inflacién, prondstico y simulacién, modelos de series
de tiempo, politica monetaria

*

El contenido del presente documento es de responsabilidad de la autoray no compromete
la opiniéon del Banco Central de Bolivia.
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Projection of inflation behavior
and decomposition of shocks *

Yara Pérez Foronda

ABSTRACT

This document proposes a model for short-term inflation projections in
Bolivia, taking into account relevant endogenous and exogenous variables
that anticipate inflationary dynamics. A Vector Autoregressive Model with
exogenous information (VARX) for the period from 2000 to the second
quarter of 2024 is used. Unlike other studies, inflation behavior with a focus
on its determinants, useful for making a projection that takes into account
the most relevant variables in a heterogeneous context of components
in the Consumer Price Index basket, was analyzed. A comparison with the
situation of countries in the region, taking into account relevant similarities
and differences for making inflation projections also was made.

JEL Classification: E3I1, E37, C22, C53, E52
Keywords: Inflation, forecasting and simulation, time series
models, monetary policy

*

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

El comportamiento de los precios se constituye en una de las variables
macroecondmicas mas relevantes en cualquier economia. Asimismo,
como parte del rol de los bancos centrales, se encuentra la preservacién
de la estabilidad de los precios, mas aun en el caso boliviano, donde este
es un mandato constitucional para coadyuvar al desarrollo econédmico.

En el periodo histdrico reciente, el pais ha gozado de una estabilidad de
precios y, comparativamente, se ha posicionado como una de las mas
bajas a nivel regional y mundial. En este contexto, han sido relevantes las
proyecciones realizadas que prevén el comportamiento futuro de esta
variable, pues esto permite la toma de decisiones de politica monetaria,
anclaje de expectativas que coadyuvan a preservar este comportamiento
favorable tanto para la economia como para los hogares.

De esta manera, los estudios relevantes sobre los determinantes de la
inflacion boliviana son numerosos, empero no se encontrd ninguno con un
abordaje enfocado en la evaluaciéon de metodologias para la proyeccién
de la inflaciéon. Por tal motivo, el presente estudio aborda este punto de
vista, es decir, se realiza un diagndstico del comportamiento de la inflacion
reciente y sus caracteristicas relevantes con el fin de que, a partir de ello,
se proponga un modelo de proyeccién de inflacidon considerado adecuado
para el corto plazo. Esta propuesta es relevante bajo un contexto en el
cual los choques inflacionarios presentan una dindmica distinta y los
seguimientos coyunturales macroeconémicos podrian ser mas frecuentes
y necesarios para la toma de decisiones.

La estrategia para esta tarea sera que, a partir de la revisién de evaluaciones
y documentos sobre las metodologias de proyeccién en otros bancos
centrales similares, se tendra una comprension mas amplia de las ventajas
y limitaciones de los distintos enfoques existentes. Considerando tanto
los resultados que se encuentren a partir de este ejercicio y también el
desempenio interno propio de la dindmica inflacionaria en el pals, sera
factiblerealizarunapropuestaparalaproyeccidndelainflacién, priorizando
que sea una metodologia simple, de facil manejo e interpretacidn.

El presente estudio tiene como objetivo proponerun modelo parsimonioso
para la proyeccidn de la inflacién en Bolivia, tomando en cuenta variables
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relevantes tanto enddgenas como exdgenas que anticipan la dindmica
inflacionaria. Considerando los choques recientes ocurridos sobre la
inflacion, se otorga prevalencia a un modelo que sea Util para la proyeccién
de corto plazo, en este caso de Vectores Autoregresivos con informacién
exdgena (VARX). Los resultados encontrados son coherentes con las
presiones recientes sobre los precios y la metodologia propuesta podria
ser tomada en cuenta como parte de la bateria de métodos utilizados
actualmente para la proyeccidn de la inflacidn.

Este trabajo de investigacién se encuentra organizado de la siguiente
forma. En la seccidn 11, se describen algunas metodologias empleadas en
la proyeccién de la inflacién de acuerdo a la revisién de la bibliografia.
A continuacién, se presentan los hechos estilizados relevantes, respecto
al comportamiento de la inflacién en el periodo de estudio (2000TI -
2024T2). Seguidamente, se presenta el anélisis empirico, metodologia y los
principales resultados del modelo, asi como un ejercicio complementario
de la descomposicién histdrica de los choques que afectan a la inflacidn.
Finalmente, se detallan las principales conclusiones del estudio realizado.

Il. Revision de la literatura

En este apartado se presentan estudios relacionados que evaluan distintas
formas utilizadas para las proyecciones de inflacién, especialmente a nivel
de los bancos centrales. En este sentido, se hace énfasis en trabajos de
paises de la regidn, bajo el criterio de que estas economias presentan
algunas similitudes en cuanto a las caracteristicas que explican el
comportamiento de su inflacidn (especialmente factores exégenos como
precios de materias primas). Otro criterio relevante para la seleccién de
dichos paises es que las ponderaciones' dentro de la canasta de su indice
de Precios del Consumidor (IPC) tienen ciertas semejanzas (Mora, 2014)
que permiten la comparabilidad de su comportamiento subyacente y, por
tanto, de alguna manera, su proyeccion.

Aunque los criterios sobre presiones inflacionarias pueden ser similares
en la regidn, es necesario resaltar que el caso de la economia boliviana
presenta una diferencia sustancial: el régimen de politica monetaria opera
con metas de agregados, mientras que el resto de los paises de la regidn

1 Apéndice A.
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operan bajo un régimen de metas de inflacidn. Este contraste es relevante
debido a la seleccién de variables utilizadas para las proyecciones de
inflacion y el enfoque que se otorga a éstas.

Ampliando un poco mas este criterio, bajo un régimen de metas explicitas
de inflacién, la variable operativa se constituye en la tasa de politica
monetaria fijada por el banco central. A través de la modificacién de esta
tasa, dicha sefnal se transmite a las tasas de interés del sistema financiero,
lo cual incide en el costo del dinero repercutiendo en la inflacién. Este
mecanismo de transmisién de la politica monetaria se observa, por
ejemplo, en Brasil, Chile, Colombia y Pert que, al mismo tiempo, son
los que cuentan con sistemas financieros y mercados de capitales mas
avanzados, por lo cual se esperaria que el mecanismo de transmisidn se
comporte de una manera mas fluida. Adicionalmente, en este régimen,
otros determinantes relevantes de la inflacién son el tipo de cambio (cuya
calibracién es también diferente comparada con Bolivia) y las expectativas
de inflacién?.

En definitiva, un componente importante del esquema de metas de
inflacion reside en la elaboracidn de proyecciones, las cuales se basan en la
experiencia de sus equipos técnicos y en el uso adecuado de modelos. En
esta linea, la mayoria de bancos centrales de laregidn realiza proyecciones
de corto plazo mediante el uso de modelos de series de tiempo y ha
incorporado, o se encuentra en proceso de elaboracién de modelos
DSCE y modelos semiestructurales de proyeccién (Luna et al, 2019). En
el caso del Pert, el Modelo de Proyeccidn Trimestral (Winkelried, 2013) es
la principal herramienta para la proyeccion de la inflacidn condicionada a
diferentes escenarios de politica monetaria, el cual se complementa con
el uso de un modelo DSGE (Castillo et al,, 2009).

La literatura disponible sobre proyecciones de inflacién en periodos
recientes se concentra en las bondades de algunos modelos sobre
otros. En algunos casos, bajo criterios de parsimonia y en otros por un
adecuado “ajuste” cuando ocurren choques en determinados contextos
macroecondémicos.

En el caso de la economia chilena, Leal et al. (2020) realizaron un analisis
de la efectividad de los métodos de Machine Learning (ML) para predecir

2 Apéndice B.
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la inflacién en Chile, comparandolos con modelos simples y univariados
como el AR, la media y la mediana de la inflacidén pasada para el periodo
2003 a2019. Los resultados mostraron que, en la mayoria de los horizontes
de prediccién, los modelos tradicionales tienen un rendimiento muy
cercano o incluso superior al mejor modelo de ML. También se plantea
que, en un contexto de metas de inflacidon estables, como en Chile, los
métodos sofisticados y los grandes datos pueden no ofrecer ventajas, lo
que justificaria el buen desemperio de los modelos simples. Otros modelos
como AR(4) y Random Forest, aunque complejos, son muy eficaces a largo
plazo.

Previamente, Idrovo y Tejada en 2010 realizaron un analisis de modelos
predictivos de la inflacion para el mismo pais basados en la Curva de
Phillips, que incluye componentes forward-looking y backward-looking,
con relacién a la brecha del producto y variables externas. Se estimé una
bateria de modelos de series de tiempo multivariados y se contrastd
la precisién y estabilidad predictiva de cada modelo. El andlisis de la
habilidad predictiva de los modelos fue basado en el error cuadratico
medio y complementado por el estadistico t. En cuanto a la inflacidn,
entre los principales resultados se obtuvo que los modelos CARCH en
los residuos mostraron ser mas eficaces en predicciones a corto plazo,
destacando su capacidad para capturar la volatilidad inherente a esta
variable. El comportamiento heterogéneo de la inflacion, en el periodo
analizado, limita la posibilidad de identificar un Unico modelo que supere,
en términos de capacidad predictiva, al resto de modelos. Los resultados
para el caso de la proyeccién del producto fueron divergentes, pues se
encontré mayor utilidad de los modelos para el mediano y largo plazo.
La variabilidad de los resultados de este estudio sugiere que no existe
un modelo Unico que se desempefe consistentemente mejor que otro,
por lo menos en el periodo analizado. Por tanto, la elecciéon del (de
los) modelo(s) de proyeccién debe tener en cuenta tanto los errores de
prediccidon como la estabilidad a través del tiempo. El estudio abarcd el
periodo 1986 hasta 2010.

Para el caso del Perl, de manera ex post, Barrera (2005) realizé una
evaluacion de la precision de las proyecciones de un conjunto de
modelos de corto plazo para el IPCy otras variables. Como parte de los
resultados encontrados, el autor afirma que las proyecciones de corto
plazo suelen servir como “punto de partida” en las proyecciones que se
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realizan utilizando modelos estructurales. Se encuentra que modelos no
estructurales desagregados predicen mejor los componentes individuales
como el IPCy tienen un mejor rendimiento en predicciones a corto plazo,
ya que reducen la sensibilidad a choques internos de los agregados,
mientras que modelos estructurales, como el Modelo de Proyeccién
Trimestral (MPT) que son usados para proyecciones de mediano plazo,
tienden a ser mas Utiles para explicar la coyuntura econdmica, pero sus
proyecciones son menos precisas a corto plazo en comparacién con los
modelos no estructurales. Se calculd la raiz del error cuadratico medio,
entre otros, para evaluar la precisién de las proyecciones, favoreciendo
comparaciones claras entre los diferentes modelos.

Ulteriores publicaciones realizadas por el Banco Central de Reserva
del Pert en 2007, 2012 y 2013 plantearon la evaluacion del Sistema de
Prediccion Desagregada (SPD) y las principales especificaciones de series
tiempo. Los enfoques utilizados fueron diferentes en cada caso, aunque
un factor comun es que con ello se pretende sobrellevar el nivel de
sensibilidad ante datos atipicos que tienen los modelos de proyecciény,
en todos los casos, se reafirma que persisten desafios como la dificultad
de anticipar con precisidon puntos de quiebre de la inflacién. Asimismo,
las covarianzas entre componentes del IPC y las fluctuaciones externas
(como los precios de las materias primas) juegan un papel importante en
la incertidumbre del prondstico, lo que requiere ajustes adicionales en
los modelos para mejorar su capacidad de prediccion. Adicionalmente,
se destaca que combinar proyecciones de diferentes modelos puede
mejorar la precisién predictiva, incluso cuando un modelo especifico
muestra dominio en ciertos periodos. Finalmente, aunque el SPD ha
priorizado la adicion de especificaciones mas eficientes, la combinacién
de proyecciones de multiples modelos también debe ser considerada
para optimizar las proyecciones futuras.

Por su parte, Cuitino et al. en 2010 realizan una evaluacién de la bateria
de modelos univariados de series de tiempo (ARIMA o SARIMA) utilizados
para las proyecciones de inflacion en Uruguay, utilizando series mensuales
desde 1997 hasta 2009. En términos de su poder predictivo, el principal
resultado encontrado fue que, en predicciones un paso adelante, el
mejor modelo de proyeccién es el directo con la muestra truncada (M2),
destacando como el mejor método para la prediccidon de la inflacién a
corto plazo (tanto para el IPC general como para el IPC subyacente) y
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dominandoalaproyecciénindirecta. Asimismo, lacombinaciéndelmodelo
M2 combinado con la mediana de expectativas mejord las predicciones de
corto plazo. Finalmente, realizando la comparacidn entre las predicciones
trimestrales de modelos univariados versus el modelo estructural, los
primeros resultaron superiores, confirmando la importancia de incluirlos
en el marco general de proyecciones del Banco Central de Uruguay.

Para el caso de Colombia Gonzalez et al. en 2006 y la misma autora en
2008, realiza una revision de modelos de prondsticos de inflacidn a partir
de desagregaciones utilizadas en el Banco de la Republica de Colombia,
especificamente para el IPC de alimentos. Se incluyen mayormente
modelos univariados y algunos multivariados (funcién de transferencia).
Se encontrd que, cuanto mas sub-grupos se consideren mayor es el error
de prondstico. Adicionalmente, la proyeccién de la inflacidon a partir de
desagregaciones produce menor error de prondstico que los prondsticos
generados a partir de un modelo directo para el corto plazo, mientras que
para mediano y largo plazo es mejor la proyeccién directa. Otro hallazgo
encontrado fue que, con algunas combinaciones de prondsticos, se
mejoran las proyecciones de modelos individuales.

Como corolario del repaso de la literatura, se encuentra que existe una
variedad de resultados de la comparacién de distintas metodologias de
proyeccion de inflacién de las que se hace uso en los bancos centrales.
Por tanto, no se puede realizar una afirmaciéon concluyente sobre la
mejor capacidad predictiva de ninguna metodologia. Esto se reafirma,
considerando que las conclusiones de los estudios dependen de
factores como: muestra seleccionada en cuanto a periodos y paises,
estadisticos utilizados para la evaluacion, criterios de agregacién y/o
combinacién, horizonte de la proyeccidn, entre otros. Empero, en cuanto
a las semejanzas encontradas se rescata que, al hacer comparaciones de
modelos estructurales y no estructurales (series de tiempo y otros con
caracteristicas mas parsimoniosas), con los segundos se encuentra una
aproximacion mejor a los resultados observados y un mejor desemperio
para el corto plazo. Por tanto, serian los modelos mas apropiados para
seguimientos de la coyuntura requeridos con mayor frecuencia para la
toma de decisiones.

Para el caso de Bolivia, no se encontré muchos estudios relacionados
directamente con esta tematica. Aun cuando existe amplia literatura
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sobre la relacidn de la inflacidon con la actividad econdmica, analisis de los
determinantes inflacionarios y/o la efectividad de la politica monetaria
para el control de la inflacién, dichos documentos no analizan las
metodologias utilizadas para las proyecciones de inflacién, su efectividad
y capacidad predictiva.

El estudio mas reciente que se encontrd pertenece a Zurita (2024) en el
cual se compara modelos de prondstico de IPC con enfoques tradicionales
(como ARIMA) versus aprendizaje automatico (Random Forest, arbol de
decisién y arbol podado). Los resultados encontrados sugieren que los
modelos modernos capturan mejorladinamicadelainflaciényrepresentan
herramientas mas robustas para su proyeccién. La comparacién de este
estudio se realizd con datos de 2007 a 2024. Aun cuando la investigacion
presenta resultados interesantes, no da resultados categdricos respecto
a la mejor capacidad predictiva de estas metodologias modernas. En
todos los casos, nuevamente serd necesario considerar la influencia de la
muestra seleccionada y los criterios de evaluacién usados.

l1l. Hechos estilizados

111.1. Composicion de la canasta del IPC

En base a la Encuesta de Presupuestos Familiares realizada por el Instituto
Nacional de Estadistica (INE) durante los afios 2015 y 2016 se definié
una canasta representativa de bienes y servicios consumidos por los
hogares. De esta forma, el IPC con Base 2016 asigna ponderaciones a las 12
divisiones del IPC; las mas representativas corresponden a las categorias
de Alimentos consumidos tanto dentro como fuera del hogar (Grafico 1).

Esta caracteristica es transversal en economias emergentesy en desarrollo,
especialmente de la regién. Esto quiere decir que la mayor parte de los
hogares bolivianos hace prevalecer su ingreso disponible para el consumo
dealimentos. Entérminos de utilidad para los determinantes de la inflacidon
y su proyeccidn, quiere decir que un mayor consumo (que generalmente
tiene un comportamiento correlacionado con el PIB) requieren tomarse
en cuenta para dicha proyeccidn.
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Grifico 1. PONDERACION DE LAS DIVISIONES DEL IPC

(Porcentaje)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE)

Por otra parte, otro hallazgo que se debe considerar de esta composicién
es que, ante un incremento de precios en otras divisiones, serd mas
probable un sacrificio de parte de su consumo. De esta manera, serd
menos relevante, para realizar la proyeccién de inflacidn, tomar en cuenta
factores determinantes de precios de divisiones como: Recreaciéon y
cultura, Bienes y servicios diversos, Comunicaciones, etc.

111.2. Comportamiento y determinantes de la inflacién — Alimentos

Delapartado anterior puede inferirse que solo los alimentos representan el
42% de la canasta del IPCy que el restante de los bienes y servicios el 58%.
Si se realiza la sub division entre estas dos categorias, el comportamiento
reciente da cuenta que las mayores incidencias respecto a la inflacién
total, correspondieron al grupo de alimentos (Gréfico 2). En los ultimos
anos, su incidencia llegd a representar mas del 50%.
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Grafico 2: INCIDENCIAS DEL IPC-ALIMENTOS
Y NO ALIMENTOS EN EL IPC TOTAL
(En puntos porcentuales)
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Fuente: Elaboracién propia con datos del INE

Un instrumento util para verificar un calentamiento/enfriamiento de la
inflacion en este sub grupo analizado se realiza a través de un mapa de
calor (Grafico 3)°. En dicho mapa se observa que alimentos no procesados
(frutas, vegetales, pescados y carnes) se caracterizan por tener un
comportamiento mas volatil de precios, presentan precisamente una
persistencia de su “nivel de volatilidad” (umbrales azules). Es decir, no se
presentaron desvios significativos de este comportamiento usual y, por
tanto, la trayectoria de sus precios no es aleatoria y, en consecuencia, tiene
componentes deterministicos.

El resultado mas relevante de este analisis, en cuanto a la utilidad para
seleccionar una metodologia de proyeccién de la inflacién, es que dicho
método debe ser lo suficientemente representativo de: i) las variables
exdgenas que influencian en alimentos importados y/o que requieren de
insumos importados; asi como ii) variables endégenas (productividad) que
explica la oferta y movimientos de los precios de alimentos.

3 Umbrales mas rojos significan una variacién interanual mas alta respecto al promedio.

Mientras que, los umbrales azules corresponden a variaciones mas leves respecto a su
promedio.
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En el caso de otros alimentos, como cereales, bebidas y otros productos
alimenticios, se caracterizan por un comportamiento mas estable de
precios, que rara vez se apartaria de esta tendencia. Es asi que su dindmica
es menos representativa sobre el total de la inflacién.

Vale la pena destacar que, en el caso boliviano, alimentos como el pan,
harinas, aceites estdn directa o indirectamente influenciados por Ia
subvencién a su produccién y la regulaciéon de sus precios. Este aspecto
dificulta la selecciéon de un método de proyeccién de precios que
capture en su totalidad (ya sea de manera desagregada o agregada) esta
heterogeneidad.

Gréfico 3: MAPA DE CALOR DE LA INFLACION DE ALIMENTOS
(Umbrales de variacién respecto al promedio observado)
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Alimentos consumidos fuera del hogar
Bebidas alcoholicas

Alimentos

Fuente: Elaboracién propia con datos del INE

111.3. Comportamiento de la inflacién de bienes y servicios

Otro nivel de desagregacion relevante para el analisis del comportamiento
de la inflacion se realiza entre bienes no alimenticios y servicios (Grafico
4). A este nivel se observa que los choques externos mdas relevantes
impactaron sobre los precios de servicios en los periodos 2008 y 2012.
Durante estos afios se tuvo un impacto generalizado en precios que causd
sobresaltos y posteriormente se tuvo un comportamiento mas estable.

Es relevante el comportamiento de servicios, ya que las tendencias alcistas
en el contexto boliviano son distintas al resto de paises. En nuestro
contexto, estdn influenciadas por una menor volatilidad de precios
de transporte publico en todos los dmbitos, por el rol relevante de la
subvencidn a los hidrocarburos desde inicios de los anos 2000.
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Grafico 4: COMPORTAMIENTO DE BIENES Y SERVICIOS DEL IPC
(Variacién interanual, en porcentaje)
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Fuente: Elaboracién propia con datos del INE

Por otra parte, algunos servicios basicos como agua, energia eléctrica,
gas domiciliario, entro otros, también estan sujetos a regulacion estatal
de precios. Dado el motivo precedente, los factores subyacentes que

determinan su comportamiento de precios no pueden ser capturados en
su totalidad.

En dicho contexto, no es despreciable la influencia que pueda tener los
componentes internos de gasto publico, inflacidn externa relevante para
aproximar a la seccidn predecible de la inflacién futura.

La informacién disponible en el mapa de calor de estas dos categorias
reafirma las ideas descritas previamente (Grafico 5).
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Grafico 5: MAPA DE CALOR DE LA INFLACION DE BIENES Y SERVICIOS DEL IPC
(Umbrales de variacién respecto al promedio observado)
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Fuente: Elaboracién propia con datos del INE

En el caso de servicios, tanto la volatilidad como la dispersién respecto a
su promedio histdrico es muy leve. En el periodo mostrado, existen pocas
desviaciones y su comportamiento es estable. Unicamente en el caso de
educacion los ajustes realizados post pandemia resaltan en el cuadro.

Por su parte, los bienes no alimenticios que tienen caracteristicas de mayor
durabilidad presentan una alta correlacion con la inflacién importada.
Como puede observarse, las desagregaciones de esta categoria pertenecen
principalmente a industria extranjera. Para este caso, la estabilidad del
mercado cambiario y la inflacién externa relevante serdn significativas
para la proyeccidn de sus precios.

I11.4. Inflacion importada

En cuanto a componente importado y no importado de la inflacidn, la
incidencia del primero, en el ultimo periodo histérico, es menor y fluctud
entre el 12% y 20% del total entre los aflos 2009 hasta junio de 2024, es
decir existid cierta estabilidad en el comportamiento de dichos precios
(Grafico 6).

En este caso, es necesario resaltar que, segin la metodologia del INE
para la determinacién de la canasta del IPC - Base 2016, se realizd una
clasificacién diferenciada de cada producto en cada ciudad/conurbacion
que forma parte de la muestra (por ejemplo, la manzana verde puede ser

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 65-100



PROYECCION DEL COMPORTAMIENTO DE LA INFLACION Y DESCOMPOSICION DE LOS
CHOQUES

clasificada como un producto importado en La Paz, pero no importado
en Cochabamba). Sin embargo, al momento de la recolecciéon de datos
mensual no se realiza nuevamente esta distincién cuando se consulta
el precio del producto, lo cual puede ocasionar problemas de sesgo y/o
recoleccion con ciertos errores®. Aun asi, se destaca que dicha metodologia
es valida de acuerdo a pardmetros internacionalmente establecidos.

Sin embargo, esto plantea dilemas relevantes al momento de realizar
las proyecciones de inflacién. Por ejemplo, si se requiriese hacer
proyecciones desagregadas, los resultados tendrian muchas distorsiones
y probablemente la muestra disponible no seria adecuada.

Grafico 6: INCIDENCIAS DEL IPCIMPORTADO
Y NO IMPORTADO EN EL IPCTOTAL
(En puntos porcentuales)
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Fuente: Estimaciones en base a datos del INE

En sintesis, tomando en cuenta estas particularidades, para los fines de
proyeccidn se requerird tomar enfoques mas simplificados que puedan
aglutinar, en la medida de lo posible, factores explicativos de la inflacidn
importada. Por consiguiente, similares variables explicativas a las ya
indicadas previamente, como: i) tipo de cambio promedio ponderado y/o
preferencial usado por importadores, ii) inflacién externa y PIB externo

relevantes, parecen ser indicativas y capturan el comportamiento de este
componente inflacionario.

4 Para mayor informacién al respecto, remitirse al documento metodolégico del INE para la
determinacién del IPC Base 2016.
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111.5. Proyecciones de inflacién e inflacion observada

Se considerd apropiado también realizar una comparacién del dato
observado de la inflacidn y el rango de inflacidn proyectado para dicha
variable en los Informes de Politica Monetaria (IPM) del BCB (Gréafico 7)
desde la gestién 2015 hasta el 2023.

Los resultados dan cuenta que el rango inicialmente proyectado para
la trayectoria de la inflacién estuvo por encima de lo efectivamente
observado. Es probable que en una coyuntura reciente de estabilidad
mayor de precios se hayan sobrestimado los factores que podrian haber
impulsado al alza de la inflacién, lo cual explicaria estas diferencias. Esto
de ninguna manera quiere decir que las metodologias utilizadas para la
proyeccién de la inflacién no hayan sido apropiadas.

Sin embargo, en un contexto de mayor relevancia de choques externos e
internos, es menester poner a prueba metodologias de proyeccién paraque
se pueda validar su capacidad predictiva. Empero, reforzando lo explicado
previamente, ninguna metodologia supera todas las debilidades; peor aun,
tomando en cuenta las caracteristicas heterogéneas que influyen en el
comportamiento de precios internos del pafs, si se compara, por ejemplo,
con las de otros pafises de la regién.

Gréfico 7: VARIACION INTERANUAL DE LA INFLACION
OBSERVADAY PROYECTADA
(En porcentaje)

12
Rango de inflacién

10 proyectado

8

6

4

2 / \0

.z L *
Inflacién observada \.____,
0

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Fuente: Elaboracién propia con datos del INEy de los Informes de Politica
Monetaria de cada gestién
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IV. Andlisis empirico
IV.1. Modelo

Para la proyecciéon de la inflacidn, se empleara un modelo de Vectores
Autorregresivos con informacién exdégena (VARX)®, este modelo con los
modelos de vectores autorregresivos estructurales (SVAR) han demostrado
ser instrumentos utiles para el andlisis de series temporales multivariantes
en economia. Aunque comparten una base metodoldgica comun, existen
diferencias entre ambos enfoques, especialmente en el contexto de la
generacién de prondsticos.

Los modelos VARX se caracterizan por su enfoque parsimonioso. Estos
modelos tratan todas las variables como enddgenas y utilizan las relaciones
temporales entre ellas para realizar prondsticos sin imponer restricciones
adicionales. Esto presenta ciertas ventajas:

1. Facilidad de estimacion: Los VAR pueden estimarse utilizando
métodos simples de minimos cuadrados ordinarios (OLS), lo que
reduce la complejidad computacional (Enders, 2015).

2. Aplicabilidad general: Al no requerir supuestos sobre la causalidad
contemporanea entre las variables, los VAR son adecuados para
contextos en los que el objetivo principal es identificar patrones
histéricos y extrapolarlos hacia el futuro (Stock y Watson, 2001).

3. Incorporacién de informacién exdgena: Los VARX permiten
incluir variables externas que influyen en el sistema, pero no son
determinadas por él. Esto es util en escenarios donde factores
externos, como politicas gubernamentales o precios internacionales,
afectan significativamente la dindmica de las variables enddgenas
(Enders, 2015).

4. Mejora en los prondsticos: La incorporacion de variables exégenas
relevantes puede aumentar la precision de los pronésticos al capturar
efectos externos importantes (Stock y Watson, 2001).

5 Las variables empleadas para el desarrollo del modelo estdn en primeras diferencias y
cumplen el criterio de estacionariedad, por tal motivo se corrobora esta premisa con el test
de Dickey-Fuller, lo cual indica que no poseen raiz unitaria (Apéndice C).
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5. Reduccién de la dimensionalidad: Permite mantener un modelo
parsimonioso al evitar que todas las variables sean enddgenas, lo que
reduce la complejidad del sistema.

6. Capacidad de simulacién de escenarios: Los VARX son utiles para
analizar escenarios especificos relacionados con cambios en las
variables exdgenas, como por ejemplo el impacto de una reforma
fiscal.

Sea un modelo VARX con 5 variables enddgenas especificadas como
funciones lineales de sus propios rezagos y rezagos de otras variables K —
1, el sistema es descrito por:

Ve=V+Ay, 1 +Bx,_ 1 +u, t=0+1,%2, ..,
donde y, = (y1;5 v - vs;)’, €s un vector de variables enddgenas (K x 1), 4,
es la matriz de coeficientes (K x K), v (yy, ... ... y7) es un vector fijo (K x 1)

que denota los interceptos, permitiendo la posibilidad de una media
distinta de cero E (y,), x; son las variables exdgenas al modelo, de la cual la
inflacién no influye en el comportamiento de dichas variables, finalmente,
Ue = (Uggy eon e u7,), es el vector de innovaciones (shocks) de ruido blanco (K
x 1), el cual tiene la propiedades de: E(u;) = 0, E(uauy) = ¥y ¥ Ety) = Yo,
donde s # . Se asume que la matriz de covarianzas (X.) es no singular.

Ty
PIB, PIB;
yt = EMIL- ; xt = Oilt
Ge T
TCPP;

donde:

7y - inflacion doméstica de Bolivia
PIB; : Producto Interno Bruto
EMI;: emisién monetaria

Gy : gasto de gobierno

TCPP : tipo de cambio preferencial ponderado de compra
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PIB;* : Producto externo relevante
oily : Precio del petréleo
7" Inflacién externa relevante para Bolivia

1V.2. Resultados

El modelo se estimé utilizando datos trimestrales del periodo
2000T1-2024T2. El modelo planteado ofrece una buena capacidad
predictiva de la inflacion doméstica en el sentido de Granger®, lo cualindica
que las variables incluidas aportan informacion relevante para anticipar la
dindmica de la inflacidon en Bolivia. Esto se valida mediante la significancia
estadistica conjunta de los coeficientes asociados a las variables exdgenas
y enddgenas. En particular:

- Las variables exdgenas (PIB externo, precio del petrdleo, e inflacion
externa) son determinantes clave que impactan la inflacién doméstica
a través de sus efectos en los precios de importacién, los costos
energéticos y las presiones inflacionarias globales.

-+ Las variables enddgenas, como la emisién monetaria y el tipo de
cambio son mecanismos internos que amplifican o moderan las
presiones inflacionarias.

El modelo satisface la condicién de estabilidad, ya que los autovalores de
la ecuacidn caracteristica estan dentro del circulo unitario. Este resultado
asegura que las perturbaciones en las variables no generan efectos

6 Elconcepto de causalidad de Granger se basa en la idea de predictibilidad. Formalmente, se
dice que una variable causa a otra variable en el sentido de Granger si aporta informacion
que mejora la prediccion futura de esta Ultima, mas alld de la contenida en sus propios
valores pasados. Es decir, si los valores pasados de una variable tienen poder explicativo
sobre otra, entonces es causal en el sentido de Granger (Granger, 1969). El test parte de una
premisa de no causalidad nula, donde se asume que los coeficientes asociados a los rezagos
de una regresidn sobre son iguales a cero.

El planteamiento del test de causalidad de Cranger, se encuentra en el siguiente sentido:

Hipétesis nula (Ho): Los coeficientes de los rezagos deXt en el segundo modelo son todos
cero (y; = 0V ). Esto significa que X; no causa de Granger a Y,.
Hipétesis alternativa (H{): ALmenos uno de los coeficientes de los rezagos deXt es diferente

de cero (y; # 0 para algun j). Esto sugiere queXt si causa de Granger a Yt
La causalidad de Granger no implica causalidad en el sentido estricto, sino una relacién
predictiva.
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explosivos en el sistema, lo que valida la coherencia dinamica del modelo
(Apéndice D).

Paravalidarelpoder predictivodelmodeloserecurrid alas métricas de Root
Mean Squared Error (RMSE)’, Mean Absolute Error (MAE)?, Mean Absolute
Percent Error (MAPE)’ y el coeficiente U de Theil®®. Esta evaluacién dentro
de la muestra (in-sample evaluation) constituye un paso fundamental en
el andlisis de modelos de prondstico, ya que permite verificar qué tan bien
el modelo reproduce los datos utilizados en su estimacidn inicial.

La evaluacién dentro de la muestra cumple multiples objetivos. En primer
lugar, garantiza que el modelo capture la estructura subyacente de los
datos y las relaciones entre las variables, un aspecto crucial en contextos
donde las decisiones basadas en el modelo dependen de su precisidon
para reflejar fendmenos econdmicos.

7 El RMSE mide la magnitud promedio de los errores de prediccién, penalizando mas
fuertemente los errores grandes. Es Util cuando se desea dar mayor importancia a los errores
grandes, ya que los eleva al cuadrado antes de promediar.

n
1
RMSE = |~ (= 90?2
S n;(yl )
J s

8 EL MAE mide el error promedio en las predicciones, sin considerar la direccién del error. A
diferencia de RMSE, MAE no penaliza los errores grandes con tanta severidad.

n
1
MAE = —Z = P
- 2=l
i=1
9 EL MAPE mide el error promedio en términos porcentuales, lo que permite evaluar la
precisién de las predicciones en relacién con el tamafio de los valores observados. Es facil
de interpretar porque expresa el error como un porcentaje.
n

100%
MAPE = ——
)

Vi —5’1‘
i-1

Vi

10 El coeficiente U de Theil es una medida comparativa que evalta el rendimiento de un
modelo predictivo en relaciéon con un modelo de referencia. Un valor de U>1 indica que el
modelo es mejor que el modelo de referencia, mientras que un U>1 sugiere que es peor.

JEE G-y

1
72z O — yi)?
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Grafico 8: PRONOSTICO DE LA INFLACION DENTRO DE LA MUESTRA

a) Inflacién observada y pronosticada b) Métricas de evaluacién
. RMSE 0,016
' MAE 0,0080
_ MAPE -0,5152
Theil'sU 0,8125

.05

1990q1 1995q1 2000g1 2005q1 2010q1 2015q1 2020q1  2025q1
t

phi phi_e

Fuente: Elaboracién propia

Los resultados obtenidos indican que el modelo se ajusta de manera
adecuada a los valores observados en la muestra (Grafico 8). Las métricas
de evaluacidn reflejan un error minimo respecto a dichos valores, lo que
respalda la validez del modelo y su capacidad para generar prondsticos
fuera de la muestra. Esto sugiere que el escenario proyectado para la
inflacion fuera de la muestra es altamente probable y consistente con los
datos histdricos.

Los resultados sugieren que la inflacidn de Bolivia cerraria en un nivel del
11,2% al término del ano 2024. Este prondstico refleja tanto las condiciones
internas de la economia boliviana como las influencias externas derivadas
de la dindmica del petréleo y la inflacién global (Grafico 9).

Grafico 9: PRONOSTICO DE LA INFLACION
(En porcentaje)
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1V.3. Descomposicion histérica de la varianza

La descomposicién histéricade lavarianza es una herramienta fundamental
en el analisis de modelos VAR que permite evaluar la contribucion de
los choques en las variables enddgenas a la variabilidad de los errores
de prondstico de una variable especifica. Este enfoque es clave para
comprender la dindmica de los sistemas interrelacionados y cuantificar
el impacto de los choques en diferentes horizontes temporales. La
descomposicién histérica de varianza proporciona una forma de evaluar
la importancia relativa de las innovaciones en cada variable para explicar
la variabilidad de las demas.

El modelo VARX se puede expresar en una forma MA infinita, pero con la
salvedad de que las variables exdgenas afectan directamente los valores
de Y, en cada periodo.

Vo= ) diue i+ ) WX
i=0 j=0

donde, @; captura la respuesta acumulada a choques en u, mientras que ¥,
mide el impacto acumulado de las variables exdgenas'.

La contribucién de una variable k a la varianza del error de prondstico de j
se determina de manera similar al VAR:

I (@ P)5,

VD (h) =
() Var ejeqp

11 Como en el VAR, se calcula la varianza del error de prondstico para diferentes horizontes,
considerando Unicamente las innovaciones en las variables enddgenas:

h—1

Var(ejem) = ), E;
i=0

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 65-100



PROYECCION DEL COMPORTAMIENTO DE LA INFLACION Y
CHOQUES

DESCOMPOSICION DE LOS

Choque

Explicacién Tedrica

Explicacion Intuitiva

Demanda (gasto
de gobierno,

Fluctuaciones en la
demanda agregada de
bienes y servicios. Un exceso
de demanda presiona los

Un aumento en el consumo
o el gasto publico puede
generar inflacion si la oferta

rojo) precios al alza, mientras o
, no responde rapidamente.
que una caida reduce la
inflacion.
Impacto de la politica
X monetaria y la cantidad Si el banco central reduce
Monetario R . o, . j
L, de dinero en circulacién. las tasas de interés, las
(emisién e i )
tari Mas dinero en la economia personas tienen mayor
monetaria, . o
illo) tiende a aumentar la liquidez, lo que puede
amarillo . L, . . .
inflacion; menos dinero la presionar los precios al alza.
reduce.
Cambios en los costos de
Oferta produccidn o disponibilidad | Una sequia que afecta la
(Producto de bienes. Problemas en produccidn agricola puede

Interno Bruto,
azul)

cadenas de suministro
0 insumos mas caros
aumentan los precios.

encarecer alimentos,
aumentando la inflacién.

Cambiario (Tipo
de cambio
preferencial
ponderado de
compra, verde)

Movimientos en el

tipo de cambio. Una
devaluacion encarece
bienes importados, lo que
incrementa la inflacién por
este componente.

Sila moneda local pierde
valor frente al ddlar, los
productos importados se
vuelven mas caros, elevando
el costo de vida.

Externo
(Producto
externo
relevante, Precio
del petréleoy la
Inflacidn externa
relevante para
Bolivia, morado)

Choques del entorno
internacional, como
aumentos en los precios
de commodities o
fluctuaciones en mercados
globales.

Un incremento en el precio
del petréleo encarece
energia y transporte,
impactando los precios de
forma generalizada.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 65-100




88  YARA PEREZ FORONDA

Grafico 10: DESCOMPOSICION HISTORICA DE LOS CHOQUES
(En porcentaje y puntos porcentuales)
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V. Conclusiones

Existe una variedad de estudios de comparacién de distintas
metodologias de proyeccidon de inflacién de las que se hace uso en los
bancos centrales. En cuanto a las semejanzas encontradas se rescata que
modelos no estructurales (series de tiempo y otros con caracteristicas mas
parsimoniosas) tienen mejor desempefio para el corto plazo. Por tanto,
serian los modelos mds apropiados para seguimientos de la coyuntura
requeridos con mayor frecuencia para la toma de decisiones.

Los estudios relevantes sobre los determinantes de la inflacidn boliviana
SON NUMerosos, aunque no se encontrd ninguno con un abordaje enfocado
en la evaluacién de metodologias para la proyeccién de la inflacion.

El presente estudio realizé un diagndstico del comportamiento de la
inflacion reciente y sus caracteristicas relevantes y, a partir de ello, se
propuso un modelo de proyeccién de inflacidon considerado adecuado
para el corto plazo. Se priorizd que la metodologia sea simple, de facil
manejo e interpretacion.

Se propuso un modelo parsimonioso para la proyeccién de la inflacidon en
Bolivia, tomando en cuenta variables relevantes, tanto enddégenas como
exdgenas, que anticipan la dinamica inflacionaria. El modelo propuesto es
de Vectores Autoregresivos con informacion exégena (VARX).
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Los resultados encontrados para la gestién 2024 son coherentes con las
presiones recientes sobre los precios y la metodologia propuesta podria
ser tomada en cuenta como parte de la bateria de métodos utilizados
actualmente para la proyeccidn de la inflacidn.

La propuesta de la presente investigacion es relevante, bajo un contexto
en el cual los choques inflacionarios presentan una dinamica distinta y los
seguimientos coyunturales macroeconémicos podrian ser mas frecuentes
y necesarios para la toma de decisiones.
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APENDICES

Apéndice A

Comparacién de ponderacion por divisiones de paises de la region.

Por division

ALIMENTOS Y BEBIDAS NO ALCOHOLICAS
BEBIDAS ALCOHOLICAS Y TABACO

PRENDAS DE VESTIR Y CALZADO

VIVIENDAY SERVICIOS BASICOS

MUEBLES, BIENES Y SERVICIOS DOMESTICOS
SALUD

TRANSPORTE

COMUNICACIONES

RECREACION Y CULTURA

EDUCACION

BIENES Y SERVICIOS DIVERSOS

ALIMENTOS Y BEBIDAS CONSUMIDOS FUERA DEL HOGAR
RESTAURANTES Y HOTELES

SEGUROS Y SERVICIOS FINANCIEROS

Bolivia 2016
27,1
0,9
76
8,6
6,1
3,6
9,1
54
6,2
4,1
7,6
14,0

Peru 2021
239
1,7
4,6
9,6
4,9
35
12,2
4,6
4,0
81
6,38

16,1

Colombia 2019
15,1
1,7
4,0
331
4.2
1,7
12,9
4,3
3,8
4,4
5,4

94

Chile 2023
222
37
2,9
16,8
6,2
8,2
135
6,6
48
42
37

6,2
1,1
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Apéndice B

Metas de inflacion de paises de la regién.

Pais Rango meta
Brasil 3% - 6%
Chile 2% - 4%
Colombia 2% - 4%
Paraguay 2% - 6%
Peru 1% - 3%
Uruguay 1% - 3%
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Apéndice C

Test de Raiz Unitaria
(En diferencias)

dfuller phi

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 133
Interpolated Dickey-Fuller
Test % Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -4.116 -3.499 -2.888 -2.578
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0009
dfuller y
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 133
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -7.519 -3.499 -2.888 -2.578
dfuller emi
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 133
Interpolated Dickey-Fuller
Test % Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -2.677 -3.499 -2.888 -2.578
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0780
dfuller g
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 130
Interpolated Dickey-Fuller
Test % Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -3.407 -3.500 -2.888 -2.578
MacKinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0107
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Test de Raiz Unitaria (Cont.)
(En diferencias)

dfuller tcpp , noconstant
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 133

Interpolated Dickey-Fuller

Test % Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -2.372 -2.596 -1.950 -1.612
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Apéndice D
Condicién de estabilidad de Modelos Vectores Autorregresivos (VAR)

Roots of the companion matrix
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PROYECCION DEL COMPORTAMIENTO DE LA INFLACION Y DESCOMPOSICION DE LOS

CHOQUES

Test de Causalidad de Granger

Granger causality Wald

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
phi y 2.7736 1 0.735
phi emi 11.499 1 0.042
phi g 2.277 1 0.810
phi tcpp 6.9039 1 0.228
phi ALL 33.546 4 0.029

y phi 21.763 1 0.001
y emi 13.385 1 0.020
y g 4.5606 1 0.472
vy tcpp 8.2762 1 0.142
v ALL 49.191 4 0.000
emi phi 2.5561 1 0.768
emi y 10.505 1 0.062
emi g 4.3578 1 0.499
emi tcpp 1.3457 1 0.930
emi ALL 17.632 4 0.612
g phi 2.4914 1 0.778
g % 1.8882 1 0.864
g emi 11.273 1 0.046
g tcpp 11.477 1 0.043
g ALL 21.251 4 0.382
tcpp phi 1.5907 1 0.902
tcpp y 2.8491 1 0.723
tcpp emi 17.27 1 0.004
tcpp g 5.5954 1 0.348
tcpp ALL 29.699 4 0.075

Pruebas de autocorrelacién

Lagrange-multiplier test

lag chi2 df Prob > chi2
1 29.2710 25 0.25275
2 20.7739 25 0.70515
3 24.4083 25 0.49589
4 23.0158 25 0.57664
5 29.0666 25 0.26114
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Modelos no lineales para la
prediccion de indicadores
adelantados del PIB con
variables monetarias y fiscales *

Pablo Cachaga Herrera
Martin Vallejos Tarqui

RESUMEN

Este documento compara la capacidad predictiva de las variables
monetarias y fiscales sobre la actividad econdmica de Bolivia, utilizando
modelos de machine learning y TVP-VAR. Los resultados muestran
ventajas complementarias: el machine learning destaca en contextos
estables por su capacidad para captar relaciones no lineales, mientras
que el TVP-VAR ofrece mayor precisién ante cambios estructurales.
Ademas, el analisis de impulso-respuesta del modelo TVP-VAR indica que
los choques monetarios impulsan el crecimiento inicialmente, mientras
que los choques fiscales generan efectos positivos en el largo plazo.
Se recomienda el uso combinado de ambos enfoques para mejorar las
proyecciones econdmicas y respaldar la toma de decisiones en politica
econémica.

Clasificacién JEL:  C3, E51, E62, O47
Palabras clave: Proyecciones del crecimiento econdmico, Machine
Learning, modelo TVP-VAR

* El contenido del presente documento es de responsabilidad de los autores y no
compromete la opinién del Banco Central de Bolivia.
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Nonlinear models for
predicting leading GDP
indicators using monetary and
fiscal variables *

Pablo Cachaga Herrera
Martin Vallejos Tarqui

ABSTRACT

This document compares the predictive capacity of monetary and fiscal
variables on Bolivia's economic activity using Machine Learning and TVP-
VAR models. The results show complementary advantages: Machine
Learning stands out in stable contexts due to its ability to capture
nonlinear relationships, while TVP-VAR offers greater accuracy in the face
of structural changes. Additionally, the impulse-response analysis from
the TVP-VAR model indicates that monetary shocks initially stimulate
growth, while fiscal shocks generate positive effects in the long term. The
combined use of both approaches is recommended to improve economic
forecasts and support economic policy decision-making.

JEL Classification: C3, E5], E62, O47
Keywords: Proyecciones del crecimiento econdmico, Machine
Learning, modelo TVP-VAR

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

La prediccién de la evolucion futura del crecimiento del Producto
Interno Bruto (PIB) es una preocupacion central para las autoridades y los
hacedores de politica econdmica. Los prondsticos se realizan, tipicamente,
a partir de modelos basados en la teoria econdmica o de modelos de series
temporales lineales. No obstante, aunque un modelo de series temporales
puede ser Util como punto de referencia para evaluar el valor agregado
de la teoria econdmica en comparacién con el poder explicativo del
comportamiento pasado de la variable, los avances recientes en el analisis
de series temporales indican que, enfoques mas sofisticados, incluidos
los modelos no lineales, podrian ofrecer predicciones mas precisas para
la proyeccién de variables econdmicas. En particular, dado que el PIB no
sigue un comportamiento lineal, los modelos no lineales se convierten
en una herramienta esencial para realizar prondsticos mas ajustados a la
realidad econdmica.

Laimplementaciénde modelos nolinealesen la predicciéndel crecimiento
del PIB ofrece diversas ventajas. En particular, los avances recientes en el
campo del Machine Learning han abierto nuevas oportunidades para
mejorar la precision de los prondsticos econédmicos. En este documento,
se estima, por un lado, un modelo de Machine Learning, el cual permite
identificar patrones no lineales complejos y adaptarse de manera flexible
alas dindmicas cambiantes de la economia. Ademas, se examina el modelo
TVP-VAR (Time-Varying Parameter Vector Autoregressive), que permite
que los pardametros del modelo varien a lo largo del tiempo, lo cual lo
hace especialmente adecuado para capturar las dindmicas no lineales y
la variabilidad estructural que caracteriza al crecimiento del PIB. De esta
forma, se busca evaluar si estos enfoques avanzados ofrecen mejoras
significativas en términos de precision y robustez en los prondsticos del
crecimiento del PIB para Bolivia.

Luego de esta breve introduccién, el documento se divide en cuatro
partes: en la seccién dos se presenta una revision de la literatura existente;
en la secciéon tres se expone las metodologias que se desarrollardn a
lo largo del trabajo; en la seccidén cuatro se muestran los principales
resultados obtenidos; y, finalmente, en la seccién cinco se ofrecen algunas
conclusiones y recomendaciones basadas en los hallazgos del estudio.
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Il. Revision de la literatura

La literatura existente arguye que la mayoria de losindicadores econémicos
presentan un comportamiento caracterizado por alta volatilidad que
cambia con el tiempo, debido a que se producen transformaciones de
regimenes que implican ajustes en la politica econdmica. Seguin la Critica
de Lucas (Lucas, 1976), los agentes econdmicos racionales consideran
estos cambios estructurales al momento de la toma de decisiones. Esto
sugiere que los modelos macroeconométricos, tales como vectores
autorregresivos, no pueden asumir que los pardametros permanezcan
constantes a lo largo del tiempo ya que los cambios estructurales en la
economia exigen una adaptacién continua de dichos pardmetros para
reflejar con precision las dinamicas econémicas.

Eneste contexto, los modelos devectoresautorregresivos con pardametros
variables (TVP-VAR, por sus siglas en inglés) se han consolidado como
una herramienta clave para el andlisis estructural y la prediccidn de los
principales indicadores macroeconémicos. Entre los primeros trabajos
en utilizar modelos VAR con pardmetros variables son los de (Cogley &
Sargent, Evolving Post-World War Il US Inflation Dynamics, 2002), Cogley
y Sargent (2005) y (Cogley & Sbordone, Trend Inflation, Indexation, and
Inflation Persistence in the New Keynesian Phillips Curve, 2008) quienes
analizan los posibles cambios en la dindmica de la tasa de inflacidon de
EE. UU. Por su parte, (D’Agostino, Gambetti, & Giannone, 2013) arguyen
que los modelos TVP-VAR proporcionan prondsticos mas precisos de la
inflacién y la tasa de desempleo de EE. UU. que los VAR de coeficiente
fijo.

Ente los principales trabajos que analizan la relacidn entre las variables
monetarias y la actividad econémica son (Friedman y Schwartz, 1971),
quienes sefalan que la evolucidon de la oferta monetaria en Estados
Unidos, desde finales del siglo XIX hasta mediados del siglo XX, ha tenido
un impacto profundo y duradero en la economia del pais. Los autores
argumentan que las fluctuaciones en la cantidad de dinero disponible
en la economia han sido un factor crucial para explicar las grandes crisis
econdmicas como la Gran Depresidon de 1929. Por su parte, Baumgartner
et al, 1997 sefalan qué agregados monetarios permiten prever, con cierta
anticipacién, cambios en la actividad econdémica y ajustar la politica
monetaria de manera preventiva. En este contexto, la utilizacion de
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indicadores monetarios para efectuar predicciones del PIB constituiria
un aporte valioso y estratégico para la economia boliviana. Al anticipar
las tendencias econdmicas a través del analisis de la oferta monetaria, se
podria mejorar la precision en la formulacién de politicas econdmicas. Esto
permitiria una gestién econdmica mas proactiva y eficiente, contribuyendo
a la estabilidad y al crecimiento sostenido del pafs.

De similar forma, Benos (2004) identifica un impacto no lineal de los
impuestos distorsionantes sobre el crecimiento econémico. Sin embargo,
la forma de esta no linealidad resulta sensible al método de estimacion
utilizado. En ocasiones se observa una relacién con forma de joroba,
mientras que en otras predomina una curva en forma de U. Ademas, el
analisis destaca que el superavit presupuestario ejerce un efecto positivo
y significativo sobre el crecimiento econdmico. Por su parte, Rant et
al. (2024) analizan cdmo los shocks fiscales afectan la evolucion del
PIB en distintos horizontes temporales, evidenciando que las politicas
fiscales tienen efectos significativos pero temporales sobre la actividad
econdémica. Ademas, identifica que ciertas variables fiscales actuan
como indicadores adelantados Uutiles para mejorar la precisién de las
proyecciones macroecondmicas. Estos hallazgos sugieren que incorporar
variables fiscales en modelos VAR enriquece el andlisis econdmico y facilita
una toma de decisiones mas informada, especialmente en contextos de
incertidumbre o cambios estructurales, resaltando la importancia de
entender la interaccién dindmica entre las politicas fiscales y la economia
real para disefar medidas mas efectivas.

I1l. Metodologia y analisis de datos
I11.1. Datos

Entre 1980 y 2023, el crecimiento del PIB mostré un comportamiento
dindmico. Durante la década de los 80, casi todos los sectores
experimentaron tasas negativas debido al aumento insostenible de los
precios (hiperinflacién), lo que afecté negativamente al producto total.
Sin embargo, en los afios 90, como resultado de los ajustes estructurales
implementados bajo la Nueva Politica Econdmica, se produjo una
recuperacion de la actividad econdmica, destacandose principalmente el
sector industrial.
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Durante los primeros cinco afos de la década de 2000, la economia
experimentd una desaceleracidn atribuida, principalmente, a problemas
sociales y a un contexto internacional desafiante. Sin embargo, a partir
de 2006 todos los sectores comenzaron a contribuir positivamente a la
actividad econdmica, destacando especialmente los sectores de mineria
e hidrocarburos. Esto se debid tanto al entorno internacional favorable
como a las politicas de renegociacién de contratos de exploracién y
explotacién de hidrocarburos, en el marco de la Ley N° 3058 del 25 de
mayo de 2005.

Grafico 1: TASA DE CRECIMIENTO DEL
PRODUCTO INTERNO BRUTO, 1981 - 2023
(En porcentaje)

== Agricultura, silvicultura, caza y pesca == Mineria e hidrocarburos == Industrias manufactureras

Electricidad gas y agua = Construccion = Comercio

s Transporte, y icaciones mmm Establ. Financi = Servicios comunales, sociales y personales
= Restaurantes y hoteles = Otros ~o=PlB

Fuente: Elaboracién propia con datos del Instituto Nacional de Estadisticas

Después de la crisis sanitaria del COVID-19, la mayoria de los sectores no
lograron una recuperacién plena. Por otro lado, el sector de hidrocarburos
experimentd una incidencia negativa debido a la disminucién en la
produccion de los campos hidrocarburiferos. Estos factores representan
un desafio significativo para la prediccidén de la actividad econémica en
la coyuntura actual, ya que la incertidumbre sobre la recuperacidn de los
sectores afectados por la crisis sanitaria y la falta de estabilidad en el sector
de hidrocarburos dificultan la formulacién de proyecciones confiables.

Desde 2006, en el marco del Modelo Econdmico Social Comunitario
Productivo (MESCP), el sector publico ha desempefiado un papel
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fundamental en la economia, implementando una politica fiscal
expansionista orientada a estimular la actividad econémica. Esta estrategia
ha estado centrada en un aumento significativo de la inversién publica en
sectores estratégicos (produccidn, infraestructura, social y multisectorial)
con el objetivo de impulsar la demanda interna y disminuir la dependencia
de las importaciones. En este contexto, el resultado del balance global del
sector publico registré déficits desde la gestion 2014 explicado por mayor
gasto de capital ya que el resultado corriente registraba superdvits.

En este contexto, aunque el resultado corriente del sector publico
mostraba superavits, elaumento en las inversiones publicas y la asignacion
de recursos para proyectos de infraestructura y desarrollo estratégico
generaron un desajuste fiscal, manifestdandose en los déficits globales
desde 2014. Este comportamiento refleja una estrategia de gasto orientada
alainversién a largo plazo que, si bien puede ser necesaria para el impulso
del crecimiento y la mejora de la infraestructura, también plantea riesgos
en términos de sostenibilidad fiscal si no se controla adecuadamente el
nivel de endeudamiento o no se generan los ingresos suficientes para
financiar estos gastos.

Gréfico 2: CRECIMIENTO ECONOMICO Y BALANCE FISCAL
(En tasa de crecimiento y en porcentaje del PIB)
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Fuente: Elaboracién propia con datos del Ministerio de Economia y Finanzas Publicas

Dada la relevancia del sector publico en la economia, las variables fiscales
se configuran como un instrumento esencial para realizar proyecciones de
la actividad econdmica, ya que permiten evaluar de manera mas exacta
el impacto de las politicas publicas en el crecimiento econdémico. La
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capacidad del Estado para ajustar su politica fiscal a través de cambios
en los impuestos, el gasto publico y la inversidn en sectores estratégicos,
incide directamente en el desempeio de la actividad econdémica. Estos
ajustes no solo afectan el corto plazo, sino que también influyen en la
trayectoria a largo plazo de la economia.

En este contexto, se puede asumir que existe una relacién estrecha
entre la recaudacién tributaria y el crecimiento econdmico. En términos
generales, el crecimiento de una economia se refleja en un aumento
en los ingresos monetarios tanto de individuos como de empresas, lo
que, a su vez, incrementa la base imponible y puede generar una mayor
recaudacion tributaria. En este contexto, impuestos como la renta
aduanera, renta interna y el impuesto al valor agregado tienden a crecer
proporcionalmente con la expansidén econémica.

Sin embargo, esta relacidon podria ser no es lineal, ya que la capacidad de
recaudacién también depende de factores como la eficiencia del sistema
tributario, la estructura impositiva vigente y el cumplimiento fiscal.
Ademas, una mayor recaudacion tributaria contribuye al financiamiento
de politicas publicas y a la inversidn en infraestructura, lo que podria
potenciar aun mas el crecimiento econémico.

Por otro lado, la oferta monetaria también desempena un papel crucial
en el crecimiento econémico al incidir directamente sobre la demanda
agregada, el consumo y la inversion. Un incremento moderado de la
oferta monetaria puede estimular el crecimiento econémico al facilitar
el acceso al crédito y fomentar el gasto tanto de consumidores como de
empresas. Sin embargo, un aumento desmesurado de la oferta monetaria
puede generar presiones inflacionarias, lo que podria llevar a una pérdida
del poder adquisitivo y a una desaceleracién de la actividad econdmica,
afectando negativamente tanto la confianza del consumidor como las
decisiones de inversién. Por lo tanto, el equilibrio en la gestidn de la oferta
monetaria es fundamental para sustentar un crecimiento econdémico
sostenido y estable.

La teoria sugiere que, en un escenario ideal donde la velocidad del dinero
es constante, el crecimiento de la oferta monetaria debe coincidir con la
suma de la inflacion y el crecimiento del PIB real.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 101-148



MODELOS NO LINEALES PARA LA PREDICCION DE INDICADORES ADELANTADOS DEL PIB
CON VARIABLES MONETARIAS VY FISCALES 109

MV =PY

donde M representa la oferta monetaria, ¥ velocidad de dinero, P
nivel de precios y, Y es el nivel de la produccién. Aplicando logaritmos
y considerando que la velocidad del dinero es constante, podemos
reescribir la ecuacién de intercambio de la siguiente forma:

Am; = Agdp, + A,

Este modelo es importante para comprender los efectos de la politica
monetaria sobre la economia, pero debe ser considerado con precaucién,
ya que en la practica pueden intervenir multiples factores que afectan la
inflacién y el crecimiento econdmico. Por ejemplo, en la practica, factores
como la preferencia por efectivo ante la incertidumbre econdémica o
las expectativas especulativas sobre el tipo de cambio pueden generar
impacto inmediato de un aumento en la oferta monetaria sobre la
inflacion. Esto es especialmente relevante cuando el crecimiento de la
oferta monetaria supera al del producto, ya que tales factores pueden
aumentar la demanda de efectivo por parte de la poblacién, lo que a su
vez podria generar presiones inflacionarias adicionales.

Grafico 3: TASA DE CRECIMIENTO ECONOMICO,
INFLACION Y VARIABLES MONETARIAS
(En porcentaje)
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Fuente: Elaboracién propia con datos del Instituto Nacional de Estadisticas y Banco
Central de Bolivia
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ELCrafico 4revela una correlacién positiva entre el crecimiento econdmico,
los saldos monetarios reales y las variables fiscales. Esta relacién sugiere
que un aumento en la oferta monetaria impulsa la produccién, dado
que un mayor volumen de dinero en circulacién tiende a estimular la
actividad econdmica. Sin embargo, el analisis muestra que un incremento
excesivo de los saldos monetarios reales podria tener un efecto adverso,
desacelerando la economia, lo que sugiere una relacién de tipo no lineal
en la que los efectos no son proporcionales ni constantes. Por otro lado, la
correlaciéon entre la actividad econdmica y las variables fiscales tampoco
sigue una tendencia lineal. Esto implica que el impacto de las politicas
fiscales sobre el crecimiento econémico varia segun el nivel de actividad,
lo que sugiere que tanto el gasto publico como la carga tributaria pueden
tener efectos dispares en funcién de la fase del ciclo econdmico en que
se encuentren.

Grifico 4: DIAGRAMA DE DISPERSION

Agregado Monetario M1 Agregado Monetario M2 Agregado Monetario M3
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Fuente: Elaboracién propia

111.2. Machine learning
111.2.1. Random Forest

El algoritmo Random Forest es un modelo de aprendizaje supervisado
basado en arboles de decision, propuesto por Breiman (2001), que se
ha consolidado como una herramienta robusta para la prediccidén en
contextos no lineales y de alta dimensionalidad. Su aplicabilidad en
problemas econdmicosy financieros ha crecido exponencialmente debido
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a su capacidad para capturar relaciones complejas entre variables y mitigar
el sobreajuste caracteristico de los modelos de arboles individuales.

Random Forest construye un conjunto (o bosque) de arboles de decision
entrenados sobre distintas muestras del conjunto de datos mediante la
técnica de bootstrap aggregating o bagging. Para cada arbol, ademas de
utilizar una muestra aleatoria con reemplazo, se selecciona aleatoriamente
un subconjunto de variables predictoras en cada particiéon del arbol, lo
cual introduce diversidad en el modelo y reduce la correlacién entre
arboles individuales (Hastie et al, 2009).

Matematicamente, sea D = {(x;y)}, el conjunto de entrenamiento,
donde x; € RP son los predictores (variables monetarias y fiscales en este
estudio), e ¥;€R es la variable objetivo (indicador adelantado del PIB).
Cada arbol T;, del bosque es entrenado sobre una muestra D, de tamano
N con reemplazo, y el conjunto total de arboles{7,...., T3} produce una
prediccion agregada:

B
a 1
fer @) =5 D3 To ()
b=1

En tareas de regresion, esta agregacion se realiza mediante el promedio
de las predicciones de todos los arboles.

En el contexto macroecondmico, Random Forest permite modelar
relaciones no lineales entre los agregados fiscales (como gasto publico,
impuestos) y monetarios (como tasas de interés, crecimiento del crédito,
M2) con indicadores adelantados del PIB, sin requerir una especificacién
funcional a priori. Esta flexibilidad es particularmente valiosa en entornos
caracterizados por alta incertidumbre estructural y relaciones dinamicas
complejas.

Ademads, Random Forest ofrece medidas internas de importancia de
variables, que pueden ser utilizadas para identificar los determinantes mas
relevantes de la actividad econdmica, lo que afade valor interpretativo al
enfoque no paramétrico (Bhadury et al, 2021).

Las ventajas de este modelo radican en el manejo robusto de la
multicolinealidad, muy buena capacidad para capturar efectos de
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interaccién y no linealidades, ademas de tener una baja varianza en
comparacidon con modelos de arboles individuales y tienen resistencia
al sobreajuste, especialmente con un ndmero adecuado de arboles. Sin
embargo, también tiene sus desventajas ya que en algunos casos tienen
menor interpretabilidad en comparacién con modelos paramétricos
tradicionales y mayor carga computacional, especialmente en presencia
de grandes conjuntos de datos.

111.2.2. Modelo TVP-VAR

En esta seccién se presenta el modelo TVP-VAR en linea con Primiceri
(2005), Justiniano y Primiceri (2008), Del Negro y Primiceri (2015), Chan
(2023), entre otros, que permite capturar los cambios en las relaciones
entre variables a lo largo del tiempo. Esta capacidad lo convierte en una
herramienta especialmente util para el andlisis de politicas econdmicas y
para la prediccién del crecimiento econdmico, sobre todo en contextos
de cambios estructurales. El modelo TVP-VAR se puede representar de la
siguiente forma:

Aye =be+Byye1t -+ BpiVep t Sg], 53’~N(0; Q) ()

donde y, es el vector n x 1 de variables enddgenas, b, representa el vector
n x 1 de interceptos que varian en el tiempo, B, ... B,, es una matriz de
tamano n x n de los parametros variables en el tiempo, 4, representa una
matriz triangular inferior n x n con valores unos en el diagonal, ¢’ son
shocks no observables heterocedasticos con una matriz de varianza-
covarianza Q. = diag(exp(hyy), ...,exp(h,,)). Considerando que b;, es el
elemento i-esimo de b,y B;;, es la i-esima fila de B;; el parametro variante
del modelo VAR de la ecuacidn i-esima se podria expresar de la siguiente
forma B, = (b, B 1 1+ Bi‘p,t). Efectuando algunas operaciones algebraicas,
la ecuacidn 1 se representa de la siguiente forma:

1 La matriz triangular de Q viene definida por: AQA; = 2,3, donde A, es una matriz triangular

inferior:
1 0 - 0
|y 10 :
AL‘ - H . 1 0
Unie e Cnpeie 1

y la matriz diagonal £ esta definido por:

o, 0 - 0
0 o o
Q= . z ! "0
0 w0 opg
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Ve = X;Bt + At_lﬂtft

) ) . (2)
Xe = L®[L, Y1, 0, Vel

donde el simbolo ® denota el producto de Kroneker. En linea con Cogley
(2001),y Cogley y Sargent (2005), es fundamental que la innovacién i-ésima
de la matriz 4, tenga un efecto variante sobre la j-ésima variable X,’ en el
tiempo. Asimismo, los componentes de A; se consideran como diferentes
a ceroy a la unidad. La dindmica de los pardmetros del modelo que varian
en el tiempo se especifica de la siguiente forma:

By =B, +v, (3)
ar = a1+ ¢ (4)
log(a;) = log(o—1) + 1 (5)

Los elementos de B,y o, siguen un proceso de caminata aleatoria, mientras
que la desviacion estandar de los elementos del o; evoluciona como una
caminata aleatoria geométrica (volatilidad estocdstica). Se asume que
todas las innovaciones en el modelo estan conjuntamente distribuidas de
manera normal asumiendo la siguiente matriz de varianza-covarianza:

& L, 0 0 0
vell 1o @ o o

Varite1=1o 0 s o (6)
M 00 0 W

en la ecuacién 6, se asume que los coeficientes de las relaciones
contemporaneas entre las variables evolucionan de manera independiente
en cada ecuacion. Aunque no es crucial, esta suposicidon simplifica la
inferencia y aumenta la eficiencia del algoritmo de estimacién, (Shephard,
1994 y Uhlig, 1997). La simulacion de los resultados se efectia mediante
la inferencia bayesiana, por ende, la inicializacién de la secuencia de la
distribucién a priori de B, esta dada por: p(By)~N (Bo, Qo). La simulacion a
posteriori de los parametros, se efecttia mediante la simulacién de Markov
Chain Monte Carlo (MCMCQ) y los estados latentes se ejecutan con filtro de
Kalman.
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IV. Resultados
IV.1. Resultados del modelo Random Forest

Para la estimacion del modelo de Random Forest, se emplearon 34
variables mensuales de naturaleza monetaria y cambiaria, utilizando el
indice Global de la Actividad Econémica (IGAE) como variable dependiente
(ver Apéndice A). La muestra abarca el periodo comprendido entre junio
de 2000 y diciembre de 2023.

Como parte del pre procesamiento, las variables nominales fueron
convertidas a términos reales mediante la deflactacién con el indice
de Precios al Consumidor (IPC), permitiendo asi un analisis ajustado
por inflacidn. Posteriormente, se calcularon las tasas de crecimiento
interanuales para cada variable, con el objetivo de capturar tendencias y
fluctuaciones relativas a lo largo del tiempo. Esta transformacién también
contribuye a la estabilizacidon de las series y a la mejora del desempefio
predictivo del modelo.

El Grafico 5 muestra los mejores rezagos, en meses, para diferentes
variables macroecondmicas en relaciéon con su capacidad predictiva de
los indicadores adelantados del PIB. Destaca que la tasa de interés real
pasiva de cajas de ahorro en moneda nacional (tir_pcjmn)y la tasa de interés
real pasiva de depdsitos a plazo fijo en moneda extranjera (tir_ppdfpme)
presentan los mayores rezagos dptimos, alcanzando hasta 12 meses. Estas
variables reflejan con mayor sensibilidad las expectativas de los agentes
econdmicos y las condiciones del mercado crediticio (Bernanke y Blinder,
1992 y Mishkin, 1996).

Asimismo, variables monetarias como la base monetaria (bm), los
depdsitos bancarios en el Banco Central de Bolivia (db_bcb) y los agregados
monetarios (m3, m2) muestran rezagos entre 6 y 8 meses, lo que sugiere
una relacién anticipada con la evolucién del PIB. Este comportamiento
podria estar asociado a la dindmica de liquidez y la respuesta de la politica
monetaria (Friedman, 1968 y Taylor, 1993).

En contraste, indicadores como el tipo de cambio real y nominal de venta

(tc_real, tc_nv) y la inflacidn (infla) exhiben rezagos mas reducidos, lo que
implica una menor capacidad predictiva a largo plazo. Estos resultados
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subrayan la importancia de seleccionar cuidadosamente los rezagos en
modelos de prediccidn, considerando la naturaleza y la temporalidad de
cada variable en el contexto de analisis macroeconémico (Stock y Watson,
2003), (ver Apéndice B).

Grafico 5: MEJORES REZAGOS POR VARIABLE PARA PREDECIR EL IGAE

Mejores Rezagos por Variable para Predecir el IGAE (Ordenado)
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Fuente: Elaboracién propia

Para la estimacion del ICAE se empled un muestreo con reemplazo para
mejorar la estabilidad del modelo y se utilizé el error cuadratico medio
como criterio de pérdida, adecuado para problemas de regresion. La
profundidad de los arboles no tuvo restricciones, permitiendo una mayor
capacidad de captura de relaciones complejas. EL modelo incluyd 100
arboles de decisién, equilibrando precisién y tiempo de cdmputo. Para las
divisiones y creacién de hojas, se establecieron valores minimos de una
muestra por hoja y dos muestras por divisién. Ademas, se consideraron
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todos los atributos disponibles en cada divisién, maximizando la
identificacidn de patrones. Finalmente, para garantizar la reproducibilidad,
se fijo6 una semilla aleatoria (42) y no se aplicé poda de complejidad
posterior.

En el Grafico 6 se observa un ajuste razonablemente preciso durante
la mayor parte del periodo analizado (2000-2023), con la linea roja de
prediccién siguiendo de cerca la trayectoria de la serie observada (linea
azul). La capacidad del modelo para capturar las fluctuaciones ciclicas y
tendencias de la actividad econdmica sugiere que las variables monetarias
y cambiarias incluidas poseen un significativo poder explicativo. Esto
coincide con estudios previos que destacan la efectividad de los modelos
de Machine Learning en la prediccién de indicadores macroecondmicos,
especialmente en presencia de relaciones no lineales y complejas
(Medeiros et al, 2021y Varian, 2014).

Sin embargo, se evidencia una discrepancia mas pronunciada durante
eventos de alta volatilidad, como la crisis financiera global de 2008-2009
y el impacto econdmico de la pandemia de COVID-19 en 2020. En estos
casos,aunque el modelo logra capturar la direccién general de los cambios,
no refleja con total exactitud las magnitudes extremas. Este fenémeno es
caracteristico de modelos de Machine Learning que, si bien son robustos
en la prediccidn de comportamientos regulares, tienden a subestimar o
sobrestimar eventos extremos (Chakraborty y Joseph, 2017).

Estos resultados resaltan la importancia de complementar el analisis
con otros enfoques, como modelos estructurales o de simulacién, para
mejorar la interpretacién econdmica en escenarios de crisis. Ademas, la
incorporaciondevariablesadicionales,comoindicadoresdeincertidumbre
o variables exdgenas de eventos globales, podria fortalecer la capacidad
predictiva del modelo.
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Grafico 6: TASA DE CRECIMIENTO DEL IGAE OBSERVADO
Y PREDICHO CON MODELO RANDOM FOREST
(En porcentaje)

Comparacién Histérica Completa de IGAE con Rezagos: Observado vs Predicho
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Fuente: Elaboracién propia

El andlisis de la importancia de las variables en el modelo Random Forest
revela que los agregados monetarios (ml y m2) y el crédito bancario (cin_
ban) con rezagos de 4 a 6 meses tienen una influencia significativa en el
IGAE. Esto es consistente con la teoria econdmica, que establece que
la liquidez y el crédito impulsan el consumo y la inversion, reflejandose
en la actividad econdémica con cierto desfase temporal (Friedman,
1987 y Bernanke y Certler, 1989). Asimismo, la inflacién pasada (Infla)
también muestra una alta relevancia, lo que sugiere que las expectativas
inflacionarias impactan en las decisiones econdémicas (Taylor, 1993 y
Svensson, 1997). La predominancia de estos rezagos indica que el modelo
captura eficazmente las dindmicas no lineales del sistema econdmico,
proporcionando una herramienta valiosa para proyecciones a corto plazo
y para evaluar el impacto de decisiones de politica monetaria (Stock y
Watson, 2002 y (Diebold F. X., 2015).
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Grafico 7: IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES EN EL MODELO RANDOM FOREST

Importancia de las Variables en el Modelo Random Forest
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IV.2. Resultados del modelo Random Forest para las variables fiscales

En este caso, para la estimacion del modelo Random Forest, se emplearon
36 variablesrelacionadas al sector fiscal con frecuencia mensual, utilizando
como variable dependiente el IGAE (ver Apéndice A). La muestra abarca el
periodo comprendido entre enero de 2000 y diciembre de 2023.

Durante el pre procesamiento, las series nominales fueron transformadas
a términos reales mediante su deflactaciéon con el IPC. Posteriormente,
se calcularon las tasas de crecimiento interanual, con el fin de capturar
dindmicas relativas y estabilizar las series temporales, mejorando asfi la
capacidad predictiva del modelo.

El Grafico 5 presenta los mejores rezagos (en meses) de cada variable
explicativa, de acuerdo con su importancia en la prediccién del IGAE.
Entre las variables fiscales, destacan:

+ Ingresos tributarios como el IVA Mercado Interno (iva_mi) , el ICE
Mercado Interno (ice mi) y el IVA Mercado Externo (iva_me), cuyos
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rezagos optimos varian entre 8 y 10 meses. Estos ingresos reflejan la
actividad econdmica del sector formaly estan correlacionados con los
ciclos del consumo interno y externo (Tanziy Zee, 2000).

-+ Egresos corrientes del sector publico (e_corr) y servicios personales (e_
ser_pers) también presentan altos rezagos predictivos. Estas variables
son indicativas del gasto publico y reflejan el impulso fiscal sobre la
demanda agregada con un retardo estructural.

- El comportamiento de los resultados fiscales (res glo, res corr y
res_pri) , aunque con rezagos intermedios (5-6 meses), también
aporta informacién valiosa sobre las condiciones de sostenibilidad
macroecondmica y el espacio fiscal disponible (Blanchard, 1990).

- Créditos internos y externos netos al sector publico (cre_int, cre_ext_tot)
y variables de deuda publica como desembolsos externos (des_ext) y
amortizaciones (amort_ext) reflejan la financiacién del déficit fiscal y su
posible impacto sobre la inversidn y la liquidez en la economfia.

Estos resultados son consistentes con la literatura sobre el efecto rezagado
de la politicafiscal en la actividad econdmica, destacando que los impulsos
fiscales no son inmediatos y dependen de la eficiencia del gasto, el tipo
de financiamiento y la sensibilidad de la inversién y el consumo privado
(Auerbach y Gorodnichenko, 2012 y Ilzetzki et al, 2013).

En contraste, la inflacidn presenta rezagos mas cortos, indicando una
menor capacidad predictiva en el largo plazo. Este hallazgo sugiere que las
variables fiscales estructurales tienen una mayor capacidad anticipatoria
sobre la dindmica del PIB (ver Apéndice B).
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Grafico 8: MEJORES REZAGOS POR VARIABLE PARA PREDECIR EL IGAE

Gréafico N° 5: Mejores Rezagos por Variable para predecir el IGAE
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Para la estimacion del IGAE mediante Random Forest, se utilizaron
exclusivamente variables fiscales con frecuencia mensual, entre las cuales
se incluyen ingresos tributarios reales, egresos corrientes y de capital,
resultados fiscales, financiamiento interno y externo, y amortizaciones
de deuda publica, transformadas en tasas de crecimiento interanual
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deflactadas por el IPC. Esta transformacion permitid trabajar con series
estacionarias y comparables, mejorando la capacidad predictiva del
modelo.

Se generaron rezagos de hasta 12 meses para cada variable fiscal, lo
que permitié capturar los efectos diferidos de la politica fiscal sobre la
actividad econdmica, en linea con la literatura sobre multiplicadores
fiscales y rezagos de implementacion (Auerbach y Gorodnichenko, 2012).
Los rezagos fueron tratados como atributos independientes dentro del
modelo, lo que permitié al algoritmo seleccionar aquellos con mayor
relevancia de forma automatica.

El modelo fue entrenado con 100 arboles de decisién, sin restriccion
en la profundidad, lo que otorgd una elevada capacidad para modelar
relaciones no lineales y estructuras de interacciéon complejas entre las
variables fiscales. Se empled muestreo con reemplazo (bootstrap) en cada
iteracion, lo que mejord la robustez del estimador y redujo la varianza.

Para la division de nodos y creacion de hojas, se fijaron como parametros
minimos una muestra por hojay dos muestras por nodo de divisidn, lo que
garantiza que cada arbol explore suficientes combinaciones de variables
sin sobre ajustarse. En cada division del drbol, se consideraron todos los
predictores disponibles, lo que maximiza la capacidad de deteccién de
patrones relevantes entre las variables fiscales. Se fijé una semilla aleatoria
de 42 para garantizar la reproducibilidad de los resultados. No se aplicé
poda posterior de complejidad, permitiendo que cada arbol explorara
libremente todas las posibles ramificaciones en funcidn de los criterios de
divisién interna.

El Grafico 6 presenta la comparacion entre el IGAE observado y el IGAE
predicho a partir del modelo Random Forest estimado con 36 variables
fiscales transformadas en tasas de crecimiento real interanual. El modelo
fue entrenado sobre la muestra mensual comprendida entre enero de
2000 y diciembre de 2023, aplicando rezagos de hasta 12 meses en cada
variable explicativa, seleccionados seglin su capacidad predictiva dptima.

El ajuste observado es notoriamente robusto. El modelo logra replicar con
alta fidelidad la trayectoria del IGAE durante la mayor parte del periodo
analizado, en particular en las fases de expansidn sostenida (2004-2014)
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y de moderada desaceleracién (2015-2019). Este buen desempefo se
atribuye a la incorporacién de variables fiscales con fuerte capacidad
explicativa, como los ingresos tributarios reales, egresos corrientes
del gobierno, y resultados fiscales acumulados, los cuales reflejan
adecuadamente las condiciones de liquidez y gasto del sector publico.

Durante el periodo mas disruptivo —el afio 2020, asociado a la pandemia
de COVID-19— el modelo muestra una leve subestimacién de la caida
abrupta del ICAE. No obstante, capta correctamente la direccién del
choquey, sobre todo, la recuperacién econdmica posterior. Esta limitacién
se considera esperada, ya que el modelo fue entrenado con datos
histdricos sin eventos equivalentes de disrupcién global y sin informacion
anticipada sobre shocks sanitarios, institucionales o politicos (Stock &
Watson, Disentangling the Channels of the 2007-2009 Recession, 2012).
A pesar de ello, el desempeio posterior a la crisis sanitaria confirma la
adaptabilidad del modelo frente a cambios de régimen.

La capacidad del modelo para seguir de cerca la evolucién del IGAE
en escenarios complejos y variables refuerza su potencial como
herramienta de prediccién en tiempo real (nowcasting). Su rendimiento
es particularmente notable considerando que solo se utilizaron variables
fiscales, lo que destaca la relevancia de estas para explicar la actividad
econdmica agregada.

Este resultado valida la hipdtesis planteada en la literatura econdémica
respecto a que los efectos de la politica fiscal sobre la produccién operan
con rezagos y que la evolucidon de variables como el gasto publico, la
recaudacion tributaria y el financiamiento del déficit permiten anticipar
los movimientos del PIB (Auerbach y Gorodnichenko, 2012, Blanchard,
1990 y llzetzki et al, 2013).

En suma, el Grafico 6 refleja la solidez del modelo Random Forest como
instrumento predictivo, sustentado en variables fiscales estructurales.
Su capacidad para modelar relaciones no lineales y su flexibilidad ante
cambios de tendencia lo convierten en una herramienta idénea para la
vigilancia econdmica y la toma de decisiones de politica publica.
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El Grafico 7 muestra las variables mas relevantes en el modelo Random
Forest, ordenadas de acuerdo con su importancia relativa para la
prediccion del IGAE. La métrica de importancia utilizada corresponde
al aumento medio en la reducciéon del MSE ponderado por nodos, una
medida estandar en modelos de ensamble basada en drboles de decision
(Breiman, 2001). Se destacan los siguientes resultados:

- La variable e k lagl (egresos de capital reales rezagados un mes)

emerge como la mas importante del modelo. Esta variable captura
los flujos de inversion publica en infraestructura y bienes duraderos,
cuya sensibilidad al ciclo econdmico es alta, y cuya variacién mensual
parece tener un impacto inmediato sobre la actividad productiva. Este
resultado refuerza la hipdtesis de que el gasto publico en capital tiene
efectos multiplicadores de corto plazo sobre la economia (Auerbach y
Gorodnichenko, 2012 y Ilzetzki et al, 2013).

+ Otras variantes de egresos de capital (e_k) también figuran entre las

cinco principales variables (e_k lag3, e k lagd e k lag5), indicando un
efecto persistente y acumulativo del gasto publico de inversidn sobre
el IGAE, lo cual es consistente con la nocién de rezagos distribuidos
en la politica fiscal.
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- La variable i trans lagl (ingresos por transferencias) también destaca
como altamente significativa, lo que sugiere que ciertos ingresos
extraordinarios o pagos transferidos al sector publico pueden estar
correlacionados con la ejecucién del gasto y, por tanto, con el nivel de
actividad agregada.

+ ELIVA mercado interno (iva,,) y la inflacién rezagada (infla,g) también
aparecen como importantes. En el caso del IVA, se interpreta como un
indicador contempordneo de la demanda agregada formal, mientras
que la inflacién puede estar actuando como proxy de presiones de
costos o demanda acumulada.

- Otros agregados fiscales relevantes son los ingresos aduaneros (r_adua),
gravamen arancelario (g_aran) y los ingresos fiscales corrientes (i_corr),
todos ellos con rezagos que oscilan entre 1y 12 meses, reflejando
diferentes ritmos de transmisién al IGAE.

La presencia simultanea de multiples rezagos para una misma variable (por
ejemplo, e k en los meses 1, 2, 3, 4,5y 12) revela que el modelo Random
Forest identifica relaciones no lineales y de largo alcance temporal, lo que
representa una ventaja respecto a los modelos tradicionales que suelen
asumir efectos contemporaneos o de rezago fijo.

En general, este grafico respalda la hipdtesis de que el comportamiento
de las finanzas publicas —particularmente del gasto de capital—
desempena un papel central en la explicacién y prediccion de la dindmica
del PIB mensual (IGAE). Ademas, confirma la utilidad de la metodologia
Random Forest para explorar relaciones econdmicas complejas con alta
dimensionalidad y rezagos variables.
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Grafico 10: IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES EN EL
MODELO RANDOM FOREST

Importancia de las Variables en el Modelo Random Forest
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IV.3. Resultados del modelo TVP-VAR

Para la prediccién de la tasa de crecimiento econdémico se emplea
variables monetarias y fiscales: Indice de Actividad Econémica (igae,), saldo
monetario real (ml; m2,; m3,), recaudacién tributaria (rz), recaudacion
aduanera (ra,) e impuesto al valor agregado (iva,). Adicionalmente, el
modelo incluye tasa de Inflacién (infl)) y términos de intercambio (tot); la
informacion de las variables seleccionadas es de frecuencia mensual que
abarca desde 1991m1 hasta 2023m]12. La informacidn se recopild de diversas
fuentes, como el Instituto Nacional de Estadisticas, el Banco Central de
Bolivia y el Ministerio de Economia y Finanzas Publicas. Para cada variable
monetaria y fiscal, se estimé un modelo TVP-VAR distinto, que incluye
cuatro variables.

De acuerdo a la estadistica descriptiva expuesta en la Tabla 1, se destaca
que la media y la mediana difieren en cada variable, lo que implica que las
distribuciones son asimétricas. Ademas, se observan cifras altas de curtosis,
lo que sugiere colas mas pesadas y puede reflejar una alta volatilidad de
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las variables en cuestion. La prueba de Jarque-Bera registra el rechazo de
la hipdtesis nula de distribucion normal.

Por otro lado, de acuerdo a los resultados de raiz unitaria con quiebre
estructural, se destaca que todas las variables registran al menos un
quiebre durante periodo de estudio y se observa que las variables no son
estacionarias (Apéndice A).

Tabla 1: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

igae m2 m3 m4 ri ra iva infl tot
Mean 3.6 9.3 10.3 11.8 5.7 5.0 6.6 54 -1.4
Median 4.0 79 8.4 8.4 6.7 7.2 6.3 4.2 -1.4
Maximum 28.3 42.2 49.4 50.4 43.0 39.0 239.8 222 254
Minimum -32.8 -16.7 -16.2 -17.0 -67.1 -43.7 -253.6 -1.3 -33.6
Std. Dev. 4.1 10.9 125 13.2 13.2 14.9 26.7 43 10.8
Skewness -3.2 0.9 1.2 11 -1.3 -0.5 -0.8 1.4 -0.1
Kurtosis 373 4.0 4.5 39 7.7 3.3 42.4 5.5 3.1
Sum 1,451 3,759 4,179 4,788 2,309 2,007 2,681 2,181 -581
Sum Sq. 12,004 82,705 105,885 126,686 83,785 99,488 305,593 19,123 48,391
Sum Sq. Dev. 6,805 47,823 62,765 70,087 70,617 89,542 287,842 7,382 47,559
Jarque-Bera 20,593 76 131 90 490 19 26,273 251 2
Probability 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.45
Observations 405 405 405 405 405 405 405 405 405

Fuente: Elaboracién propia con datos del Instituto Nacional de Estadisticas y Banco Central
de Bolivia

Los resultados obtenidos del modelo TVP-VAR para el analisis del saldo
monetario real sobre la actividad econdmica revelan un buen ajuste de
los datos proyectados respecto a los observados dentro de la muestra
(Grafico 11), especialmente los agregados monetarios mly m3. Esto refleja
que este tipo de modelos podria ser adecuado para capturar las dinamicas
cambiantes que caracterizan las relaciones entre las variables monetarias
y los indicadores clave de la actividad econdmica.
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Gréfico 11: CRECIMIENTO ECONOMICO OBSERVADO VS
PROYECTADO CON VARIABLES MONETARIAS
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Fuente: Elaboracién propia

Por otro lado, los ingresos tributarios, tales como la renta interna, el
Impuesto al Valor Agregado (IVA) y la renta aduanera, representan
elementos clave para la proyeccién de la actividad econdmica. Segun
los resultados obtenidos del modelo TVP-VAR, los datos predichos por
el modelo se aproximan de manera notable a los valores observados, lo
que sugiere que las relaciones entre los ingresos fiscales y los indicadores
econdmicos también pueden ser capturadas con alta precisiény adaptarse
de manera efectiva a los cambios en las condiciones econdémicas a lo largo
del tiempo.
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Gréfico 12: CRECIMIENTO ECONOMICO OBSERVADO
VS PROYECTADO CON VARIABLES FISCALES
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Fuente: Elaboracién propia

Este buen ajuste observado en los resultados del modelo con variables
monetarias y fiscales, no solo valida su capacidad predictiva, sino que
también proporciona una visién mas detallada de cdmo las intervenciones
monetarias y fiscales pueden influir en la economia en distintos contextos
temporales. En este sentido, el modelo no solo contribuye a la comprensién
de los efectos pasados, sino que también puede ofrecer proyecciones
utiles para la formulacién de politicas econdmicas futuras.

IV.4. Comparacion de modelos de machine learning y
econométricos

En esta seccidn se efectia una comparacién entre modelos de Machine
Learning y modelos econométricos del tipo TVP-VAR, con el objetivo
de evaluar su capacidad predictiva sobre variables fiscales y monetarias.
Ambos enfoques presentan ventajas distintivas: los modelos de Machine
Learning destacan por su flexibilidad y capacidad para captar relaciones
no lineales y complejas en los datos, mientras que los modelos TVP-VAR
ofrecen una estructura mas interpretable y estdn disenados para captar
dindmicas cambiantes en series temporales econdmicas.

Los resultados obtenidos muestran que los modelos TVP-VAR presentan
un desempeno superior en términos de precisién predictiva, medido a
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través del error cuadratico medio (ECM). Especificamente, estos modelos
obtuvieron menores valores de ECM en la prediccidn tanto de variables
fiscales, asi como para variables monetarias. Esta superioridad puede
atribuirse a la capacidad de los modelos TVP-VAR para adaptarse a los
cambios estructurales y a las variaciones temporales en los parametros
del modelo.

En contraste, aunque los modelos de Machine Learning muestran un buen
desempeno general y pueden ajustarse bien a los datos en el periodo de
entrenamiento, su rendimiento fuera de muestra fue inferior al de los TVP-
VAR. Esto sugiere que, al menos en el contexto de las series temporales
econdmicas analizadas, los métodos econométricos con parametros
variables en el tiempo capturan mejor la evolucién dindamica de las
relaciones econdmicas, especialmente en contextos con alta volatilidad
o0 cambios de régimen.

En conclusiéon, ambos tipos de modelos se consolidan como herramientas
robustas para la prediccidén de variables macroeconémicas. Si bien los
modelos TVP-VAR mostraron un mejor desempefio en términos de
menor error cuadratico medio, especialmente en contextos donde los
parametros de las relaciones econémicas cambian con el tiempo, los
modelos de Machine Learning también demostraron ser competitivos. Su
flexibilidad y capacidad para capturar patrones complejos los convierten
en una alternativa valiosa, particularmente en entornos donde la no
linealidad es predominante. Por lo tanto, el uso complementario de
ambos enfoques podria enriquecer el analisis econdmico y mejorar la
calidad de las proyecciones.
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Tabla 2: VARIABLES FISCALES

Modelo MSE RMSE R2 u_theil
RandomForest 2.10000 1.40000 0.90000 0.10000
TVP-VAR RI 0.01429
TVP-VAR IVA 0.02386
TVP-VAR RA 0.02427

VARIABLES MONETARIAS

Modelo MSE RMSE R2 u_theil
RandomForest 2.1000 0.7000 0.9000 0.2000
TVP-VAR M1 0.02437
TVP-VAR M2 0.02441
TVP-VAR M3 0.02438

Fuente: Elaboracién propia

IV.5. Pronésticos con modelos fuera de la muestra

Los resultados obtenidos al realizar las proyecciones sobre el crecimiento
de la actividad econdmica, desde enero hasta septiembre de 2024,
permiten observar que, en general, todas las variables analizadas (M1, M3,
renta interna, IVA 'y renta aduanera) siguen un patrén de comportamiento
similar, con la Unica excepcién de M2, que presenta una mayor volatilidad.
Mientras que las demas variables muestran una tendencia relativamente
estable a lo largo del periodo proyectado, M2 experimenta fluctuaciones
mas marcadas, lo que sugiere una mayor sensibilidad a los cambios en las
condiciones monetarias y fiscales.

Entre los meses proyectados, se observa que mayo seria el de mayor
crecimiento, superando el 4%, seguido de junioy julio, con tasas superiores
al 3,5%. En contraste, los meses de enero y abril presentarian las tasas
mas bajas de crecimiento. En términos generales, la actividad econdémica
podria registrar una tasa de crecimiento promedio mensual cercana al 2%
a lo largo del periodo considerado, lo que refleja una tendencia estable en
el comportamiento de las principales variables monetarias y fiscales que
inciden en el desempefio econémico (Graficos 13y 14).
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Grifico 13: CRECIMIENTO ECONOMICO OBSERVADO
VS PROYECTADO CON VARIABLES FISCALES
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Gréfico 14: CRECIMIENTO ECONOMICO OBSERVADO
VS PROYECTADO CON VARIABLES MONETARIAS
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Por otro lado, a través de la funcién impulso-respuesta (IRF, por sus siglas
en inglés), se analiza cémo el crecimiento econdmico reacciona a lo largo
del tiempo ante los choques exdgenos provenientes de las variables
monetarias y fiscales. Este analisis se realiza considerando un horizonte de
24 periodos. En el caso de las variables monetarias, un shock positivo inicial
genera un impacto favorable en la actividad econdmica, promoviendo
el crecimiento en los primeros meses tras el choque. Sin embargo, este
efecto tiende a disminuir con el paso del tiempo. Este comportamiento
sugiere que, a largo plazo, los efectos de un shock pueden depender
significativamente de la respuesta de la politica monetaria. Si la autoridad
monetaria decide reducir la oferta monetaria en el futuro como medida
para controlar la inflacidon, el impacto positivo en el PIB podria disminuir
progresivamente, reflejando la interaccién entre las politicas monetarias y
la dindmica econdmica (ver Apéndice B).

Por su parte, un shock en las variables fiscales tiene un impacto negativo
en la actividad econdmica a corto plazo (aproximadamente durante
los primeros 5 meses), generando efectos contractivos debido a la
reduccién en el consumo y la inversiéon. Este fendmeno es comun en los
primeros periodos después de un shock fiscal. Sin embargo, a mediano
y largo plazo el impacto se vuelve positivo, ya que los efectos favorables
empiezan a manifestarse a partir del quinto periodo. Este cambio refleja
la acumulacién de los beneficios derivados de las politicas fiscales. En este
contexto, el gasto publico adicional, destinado a mejorar la infraestructura
y otros sectores productivos o servicios que aumenten la productividad
impulsa la expansién econdémica; por ende, el impacto negativo inicial
podria ser compensado por un efecto positivo a largo plazo.

V. Conclusiones

El presente documento subraya la relevancia de utilizar enfoques
avanzados, como los modelos no lineales de Machine Learningy el TVP-
VAR para mejorar la prediccién del crecimiento econdmico, especialmente
en economias con dindmicas complejas como la de Bolivia. Estos modelos
permiten capturar, de manera mas precisa, las interacciones entre diversas
variables econdmicas y adaptarse a los cambios estructurales que afectan
el comportamiento del crecimiento econémico. Los resultados obtenidos
demuestran que estos enfoques ofrecen mejoras significativas en la
precisién de los prondsticos, superando las limitaciones de los modelos
tradicionales lineales.
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El analisis comparativo entre los modelos de Machine Learning y los
modelos econométricos TVP-VAR para la prediccion del IGAE permitio
identificar fortalezas complementarias en ambos enfoques. Los modelos
de Machine Learning, al incorporar variables monetarias y fiscales con
multiplesrezagos, demostraron una alta capacidad para capturar relaciones
no lineales y complejas entre los determinantes macroecondmicos y la
actividad econdmica, especialmente durante periodos de estabilidad.
Las variables mas relevantes, como los agregados monetarios, el crédito
bancarioy los egresos de capital del sector publico se alinean con la teoria
econdmica, confirmando su poder explicativo en horizontes de corto y
mediano plazo.

Sin embargo, estos modelos tienden a mostrar limitaciones ante eventos
extremos o de alta volatilidad como la crisis financiera de 2008 o la
pandemia de COVID-19. Aunque logran capturar la direccién general de los
cambios, presentan dificultades para reflejar con precisién la magnitud de
dichos choques. Esto resalta la importancia de complementar los modelos
de Machine Learning con enfoques estructurales o el uso de variables
exdgenas que incorporen elementos de incertidumbre y contexto global.

Por otro lado, los modelos TVP-VAR evidenciaron un mejor desempeno
fuera de muestra, con menores errores de predicciéon y una mayor
capacidad para adaptarse a cambios estructurales en las relaciones
econdmicas. Esta ventaja se debe a su disefno flexible, que permite la
variacion temporal de los parametros del modelo, haciendo que capten
mejor la dinamica evolutiva de la economia.

En sintesis;, ambos enfoques son valiosos para la prediccidon
macroecondmica. Mientras los modelos de Machine Learning sobresalen
por su flexibilidad y capacidad para modelar estructuras complejas,
los modelos TVP-VAR aportan solidez analitica y mayor precisidn en
contextos de cambio. Asi, se propone el uso complementario de ambas
metodologias como una estrategia robusta para mejorar la calidad de
las proyecciones econdmicas y apoyar la toma de decisiones de politica
publica.

Finalmente, a través de IRF se examina cémo el crecimiento econémico
responde a los choques exdgenos de las variables monetarias y fiscales
durante un horizonte de 24 periodos. Un shock positivo en las variables
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monetarias inicialmente impulsa la economia, pero su efecto disminuye
con el tiempo, dependiendo de la respuesta de la politica monetaria. Si la
autoridad monetaria reduce la oferta monetaria para controlar la inflacién,
el impacto positivo sobre el PIB puede disminuir. En cuanto a las variables
fiscales, un choque fiscal genera un efecto negativo en el corto plazo
debido a la reduccién en consumo e inversion. Sin embargo, a mediano y
largo plazo, el impacto se vuelve positivo gracias a los beneficios derivados
de politicas fiscales, como el aumento en el gasto publico para mejorar
infraestructura y productividad, por lo tanto, un impacto negativo inicial
podria ser compensado por un efecto positivo a largo plazo.
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APENDICES

Apéndice A: Variables utilizadas en el modelo Random Forest con variables
monetarias

No. Codigo Variable Unidad de medida Frecuencia Fuente
Principal
1 IGAE Indice Global de Actividad Economica indice 1990=100 Mensual INE
Hidrocarburos
2 infla Inflacion Porcentaje Mensual INE
3 emi Emision monetaria Millones de bolivianos Mensual BCB
4 m1 Agregado monetario M1 Millones de bolivianos Mensual BCB
5 m_1p Agregado monetario M1” Millones de bolivianos Mensual BCB
6 m2 Agregado monetario M2 Millones de bolivianos Mensual BCB
7 m_2p Agregado monetario M2° Millones de bolivianos Mensual BCB
8 m3 Agregado monetario M3 Millones de bolivianos Mensual BCB
9 m_3p Agregado monetario M3” Millones de bolivianos Mensual BCB
10 m4 Agregado monetario M4 Millones de bolivianos Mensual BCB
11 m_4p Agregado monetario M4 Millones de bolivianos Mensual BCB
12 rin Reservas Internacionales Netas Millones de bolivianos Mensual BCB
13 cin_spnf Credito Interno Neto al Sector Publico Millones de bolivianos Mensual BCB
14 cin_ban Credito Interno Neto al Sector Bancario Millones de bolivianos Mensual BCB
15 omas Operaciones de Mercado Abierto Millones de bolivianos Mensual BCB
16 otras_m Otras Cuentas Monetarias Millones de bolivianos Mensual BCB
17 bm Base monetaria Millones de bolivianos Mensual BCB
18 bym Billetes y Monedas Millones de bolivianos Mensual BCB
19 Reservas Bancarias Millones de bolivianos Mensual BCB
20 cb Caja en Bancos Millones de bolivianos Mensual BCB
21 db_bcb Depositos de Bancos en el BCB Millones de bolivianos Mensual BCB
22 dv Depositos Vista Millones de bolivianos Mensual BCB
23 cuasi_mn Cuasidinero MN CVM UFV Millones de bolivianos Mensual BCB
24 cuasi_me Cuasidinero ME Millones de bolivianos Mensual BCB
25  cuasi Cuasidinero total Millones de bolivianos Mensual BCB
26 tcnc Tipo de Cambio nominal de compra Bs/$us Mensual BCB
27  tenv Tipo de Cambio nominal de venta Bs/$us Mensual BCB
28 ftc_real Tipo de Camnio real Indice Mensual BCB
29 tir_amn Tasa de interes real activa MN Porcentaje Mensual BCB
30  tir_ame Tasa de interes real activa ME Porcentaje Mensual BCB
31 tir_pcjmn Tasa de interes real pasiva caja de ahorro MN Porcentaje Mensual BCB
32 tir_pcjme Tasa de interes real pasiva caja de ahorro ME Porcentaje Mensual BCB
33 tir_pdpfmn Tasa de interes real pasiva dpf MN Porcentaje Mensual BCB

34 tir pdpfme Tasa de interes real pasiva dpf ME Porcentaje Mensual BCB
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Apéndice A: Correlacién del IGAE con variables monetarias rezagadas
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Apéndice A: Variables utilizadas en el modelo Random Forest con
variables fiscales

No. Codigo Variable Unidad de medida i Fuente
Principal

1 IGAE Indice Global de Actividad Economica indice 1990=100 Mensual INE

2 infla Inflacion Porcentaje Mensual INE

3 i_tot Ingresos totales del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
4 i_corr Ingresos Corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
5 r_int Renta Interna del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
6 iva_mi Impuesto al Valor Agregado Mercado Interno Millones de bolivianos Mensual SIN

7 i_trans Inpuestos a las transacciones Millones de bolivianos Mensual SIN

8 ice_mi Impuesto al Consumo Especifico Mercado Interno Millones de bolivianos Mensual SIN

9 iva_me Impuesto al Valor Agregado Mercado Externo Millones de bolivianos Mensual SIN

10 ice_me Impuesto al Consumo Especifico Mercado Externo Millones de bolivianos Mensual SIN

11 g_aran Gravamen Arancelario Millones de bolivianos Mensual AN

12 r_adua Renta Aduanera del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
13 reg_min Regalias Mineras del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
14 i_hidro Ingresos por venta de Hidrocarburos SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
15 i_emp Ingresos de otras Empresas Publicas del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
16 i_corr_otros Tansferencias y otros ingresos corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
17 ik Ingresos de capital del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
18 e_tot Egresos Totales del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
19 e_corr Egresos Corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
20 e_ser_pers Egresos por Servicios Personales del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
21 e_bys Egresos por Bienes y Servicios del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
22 e_idex Egresos por Intereses de Deuda Externa del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
23 cuasi Resultado Operativo del BCB Millones de bolivianos Mensual MEFP
24 e_idin Egresos por Intereses de Deuda Interna del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
25 e_corr_otros Tansferencias y otros egresos corrientes del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
26 e_k Egresos de Capital del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
27 cre_ext_tot Credito Externo Neto del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
28 des_ext Desembolsos Externos del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
29 amort_ext Amortizaciones de Deuda Externa del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
30 cre_int_tot Credito Interno Neto total del SPNF incluye cuasifisca Millones de bolivianos Mensual MEFP
31 cre_int Credito Interno Neto del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
32 deu_flo Deuda Flotante Millones de bolivianos Mensual MEFP
33 otros_fin Colocacion de titulos y otras fuentes de financiamientc Millones de bolivianos Mensual MEFP
34 res_corr Resultado Fiscal Corriente del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
35 res_glo Resultado Fiscal Global del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
36 res pri Resultado Fiscal Primario del SPNF Millones de bolivianos Mensual MEFP
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Apéndice A: Correlacién del IGAE con variables fiscales rezagadas
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Apéndice B: Funcién impulso respuesta del modelo TVP-VAR

Se efectlia una simulacién dindmica en el tiempo para 24 periodos:

Grifico B.1: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DEL M1
SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO

Eml T_> (]dp

Fuente: Elaboracién propia

Grifico B.2: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DEL M2
SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO

0.08

Em2 T_> g dp
o
B

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico B.3: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DEL M3
SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO

0.06 —

Em3 T% qdp
o o o o
8 8 & &
[ / [

o
20232

Fuente: Elaboracién propia

Gréfico B.4: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DE
RENTA INTERNA SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO

Fuente: Elaboraciéon propia
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Grifico B.5: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DEL IMPUESTO
AL VALOR AGREGADO SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO
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Fuente: Elaboracién propia

Grafico B.6: FUNCION IMPULSO RESPUESTA: SHOCK DE
RENTA ADUANERA SOBRE CRECIMIENTO ECONOMICO

o~

Fuente: Elaboraciéon propia
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Apéndice C: Criterios de selecciéon de modelo

Para este modelo, se estima el modelo TVP-VAR en una ventana de datos
de 1991m1 a 2024mé (frecuencia mensual) y se pronostica el indice de
actividad econdmica para 9 meses (desde enero hasta septiembre de
2024). El modelo TVP-VAR se estima para cada indicador monetario y
variable fiscal de forma individual. En total, estimamos el modelo en 6
ventanas. Para evaluar el rendimiento de los prondsticos del modelo, se
utiliza la medida del error cuadratico medio (RMSE).

Para diferentes horizontes de prondstico, se debe considerar los criterios
de evaluacion de proyecciones: se calculan de la siguiente manera.

- Error Cuadratico Medio (ECM): es una medida que evalta la
magnitud de los errores de prediccidn en funcidon de su cuadrado.
Es particularmente sensible a grandes errores, ya que penaliza mas
los errores grandes. Sin embargo, es sensible a los valores extremos
debido a la elevacion al cuadrado de los errores y, tiene unidades
cuadradas, lo que puede dificultar la interpretacién directa en algunos
contextos.

ECM = Yin (e — yo)?
n
- Error absoluto medio (MAE): mide la magnitud promedio de los
errores sin considerar su direccion (positivo o negativo). A diferencia
del ECM, el MAE no penaliza de manera desproporcionada los errores
grandes.

MAE — Yi=1lye — Vil
n
- Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): mide el error relativo en
términos porcentuales, lo que permite evaluar el desempeno del
modelo en términos de proporciones del valor real. Es particularmente
util cuando se quiere comparar el desempeno del modelo entre
diferentes series temporales con escalas distintas.

1 n
MAPE :ZZ

t=1

Ye— Yt

Ve

* 100
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- Coeficiente U de Theil: es una métrica de precisién para evaluar
la capacidad predictiva de un modelo comparando los valores
predichos con los valores reales. Es particularmente Util en modelos
econométricos como un modelo VAR (Vector Autoregressive), ya que
analiza las diferencias entre valores observados y valores predichos en
una serie temporal.

1 N
ﬁZ?:l(}’t - J)?

l n 2
7 Zi=1Ye

donde y, es el valor observado en el tiempo, J, es el valor predicho en el
tiempo y n es el nUmero total de observaciones; cuando U> 1 la prediccidn
es mejor que la de un modelo trivial; U=1 la prediccion es igual que la de
un modelo trivialy U< 1 la prediccion es peor que la de un modelo trivial.
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Pruebas de tension integral
como herramienta de politica
macroprudencial mediante
un enfoque de aprendizaje
profundo (deep learning) *

Patricia Aranda Blanco

Boris Alfredo Luna Acevedo

RESUMEN

Las pruebas de estrés en sistemas bancarios son esenciales para evaluar
la capacidad de las entidades de intermediacidon financiera de resistir
situaciones extremas y garantizar la estabilidad del sistema financiero.
Este trabajo explora un nuevo método de estimacién para la prueba de
tensidon mediante modelos de aprendizaje de redes neuronales profundas
aplicados al sistema financiero boliviano. Utilizando un enfoque basado
en datos histéricos y simulaciones, se desarrollan modelos predictivos que
permiten analizar los efectos de condiciones econdmicas adversas en la
solvencia bancaria. Se presenta una metodologia para integrar el analisis
de estrés dindamico con redes neuronales profundas, conocida como
Deep-Stress, que mejora la precisidon de los resultados en comparacién
con métodos tradicionales. Los resultados obtenidos proporcionan una
herramienta robusta para la toma de decisiones estratégicas y la gestidn
del riesgo en entornos bancarios complejos.

Clasificacién JEL: GI0, G21y G32
Palabras claves:  Pruebas de tensidn, deep learning, redes neuronales
y riesgos integrados

* El contenido del presente documento es de responsabilidad de los autores y no
compromete la opinién del Banco Central de Bolivia.
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Comprehensive stress testing
as a macroprudential policy
tool using a deep learning
approach

Patricia Aranda Blanco
Boris Alfredo Luna Acevedo

ABSTRACT

Stress testing in banking systems is essential for assessing the ability of
financial intermediaries to withstand extreme situations and ensure the
stability of the financial system. This paper explores a new estimation
method for stress testing using deep neural network learning models
applied to the Bolivian financial system. Using an approach based on
historical data and simulations, predictive models are developed to
analyze the effects of adverse economic conditions on bank solvency. A
methodology for integrating dynamic stress analysis with deep neural
networks, known as Deep-Stress, is presented, which improves the
accuracy of the results compared to traditional methods. The results
provide a robust tool for strategic decision-making and risk management
in complex banking environments.

JEL Classification: G0, G21y G32
Keywords: Stress testing, deep learning, neural networks, and
integrated risks

*  The content of this document is the responsibility of the authors and does not represent

the opinion of the Central Bank of Bolivia.
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l. Introduccién

De manera general, la estabilidad financiera es un componente esencial
en el crecimiento y funcionamiento de la economia. La crisis financiera de
2007 generd quiebras y el deterioro patrimonial de varias instituciones
financieras, lo que implicd la intervencién del Estado con programas de
salvataje y un elevado costo social e impacto negativo para el sector real
de la economia.

Una oportuna deteccidn de fragilidad financiera de las entidades bancarias
permite implementar medidas correctivas necesarias para la restauracion
de la solidez y evitar potenciales pérdidas, por lo que es una prioridad
para las entidades rectoras y reguladoras, mas aun, si la probabilidad de
contagio entre bancos es alta.

En esta linea, volvidé a tomar relevancia el analisis de las pruebas de tensién
o de estrés (tension testing), en un contexto de riesgos financieros y
desemperfioecondmico.Particularmente, elFondo Monetario Internacional
(FMI) ha ido desarrollando este tipo de modelos, considerandolo como
una herramienta clave para evaluar la solidez y resiliencia de un sistema
financiero en un pais, frente a escenarios adversos. En particular, el FMI
utiliza las pruebas de tensidn como parte de su evaluacion de la estabilidad
financiera en paises miembros, mediante el Programa de Evaluacién del
Sector Financiero (FSAP, por sus siglas en inglés), permitiendo analizar
la relacién entre la calidad de activos de las entidades financieras y el
entorno macroeconémico.

Conceptualmente, segin el Oura y Schumacher (2012) el stress testing
es una técnica que mide la vulnerabilidad de una cartera, una institucién
o todo un sistema de entidades financieras bajo diferentes eventos o
escenarios hipotéticos. Es un ejercicio cuantitativo de “que pasaria si’, con
el capital, las ganancias, los flujos de efectivos, etc,, si ciertos riesgos se
materializarian.

Segun la guia de stress testing de Ong (2014), una prueba de tension
suele evaluar dos aspectos del desemperio de las entidades financieras:
la prueba de solvencia y la de liquidez. La prueba de solvencia, se centra
en la solidez del balance general de la entidad para cumplir con sus
obligaciones financieras en escenarios adversos, evaluando si dispone
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de capital suficiente para absorber pérdidas potenciales y continuar
operando, sin comprometer su capital minimo.

La prueba de liquidez, mide la capacidad de la entidad financiera de
cumplir con sus obligaciones de corto plazo en escenarios adversos. Se
busca determinar si la entidad tiene suficientes recursos liquidos (o activos
faciles de convertir en efectivo) para enfrentar retiros de depdsitos, pagos
a proveedores y otras demandas de efectivo en situaciones de estrés
financiero, es decir, se evalua la suficiencia de los activos liquidos de la
entidad para cubrir las salidas de fondos en escenarios de alta demanda
de efectivo.

Considerando que la solvencia es un elemento clave para garantizar
la estabilidad financiera, ya que asegura que las entidades financieras
puedan cumplir con sus obligaciones a largo plazo, incluso en condiciones
adversas, su evaluacién adquiere especial relevancia. En el caso boliviano,
la solvencia no solo es fundamental desde una perspectiva prudencial,
sino que también constituye un requisito legal indispensable para el
funcionamiento de las entidades financieras. Por ello, en este documento
se evaluara la resistencia del indicador de solvencia bajo un contexto de
estrés.

En este marco, cada tipo de prueba de estrés aporta una perspectiva
especifica para analizar la resiliencia de las instituciones y del sistema
financiero en su conjunto. Combinando estos tipos de pruebas, el FMI
busca proporcionar una evaluacién integral que permita a los reguladores
y a las propias instituciones financieras anticipar y mitigar el impacto de
crisis potenciales, asegurando asi la estabilidad financiera.

Aunque gran parte de la literatura se enfoca en analizar un tipo de riesgo
especifico de forma aislada, este trabajo presenta una prueba de tensién
integral que considera simultdneamente tres tipos de riesgo: crédito,
liquidez y mercado. Este enfoque tiene como objetivo proporcionar una
visiéon mas completa y precisa sobre la resiliencia del sistema financiero.

Este tipo de pruebas demanda una herramienta econométrica avanzada,
sin embargo, la econometria clasica presenta ciertas restricciones, por
lo que fue necesario la busqueda de métodos alternativos, como el
aprendizaje autéonomo y/o el deep learning, que permita establecer
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modelos no lineales, principalmente, porque las relaciones entre variables
en un contexto financiero y de riesgos estan interconectados y estos
efectos de contagio son dificiles capturar con métodos econométricos
tradicionales.

En linea con la metodologia del FMI, se plantea dos escenarios: a) escenario
base, examina las condiciones normales del mercado y proyecta ganancias
y pérdidas; b) escenario estresado, que simula situaciones extremas que
podrian perturbar el sistema financiero como una recesién econémica
profunda, una crisis financiera global, o un colapso en los precios de los
activos.

En este sentido, el trabajo se enfocara en realizar una prueba de solvencia,
evaluando la resistencia del sistema bancario boliviano en un escenario
estresado de las variables macroeconémicas, a través de un nuevo método
de estimacidn denominado de aprendizaje profundo. En primera instancia
se hard una revisién de la literatura y las principales caracteristicas de
este tipo de modelos, luego se presentard el planteamiento del modelo
con la seleccidn de variables y el desarrollo del modelo como tal, con la
exposicidon de resultados, validacidon y posteriormente los resultados.

Il. Revision de la literatura

En el marco del nuevo acuerdo de Basilea Ill, las pruebas de estrés se han
consolidado como un componente esencial para evaluar la capacidad de
los bancos de absorber pérdidasy mantener su estabilidad ante situaciones
extremas. Estas pruebas, alineadas con los requisitos de capital y liquidez
establecidos por Basilea, aseguran que las instituciones bancarias cuenten
con la fortaleza necesaria para enfrentar crisis, contribuyendo asi a la
estabilidad del sistema financiero global.

Desde una perspectiva tedrica, las pruebas de estrés tienen como base los
principios de gestién de riesgos financieros, donde se evalua la exposicidon
a riesgos externos poco probables y se relaciona también con la teoria de
la estabilidad financiera sistémica que pretende prevenir efectos negativos
en las entidades financieras o en el sistema en su conjunto.

Danielsson et al. (2001), explican que los modelos tradicionales
subestiman los riesgos sistémicos por un enfoque individualista, sin
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considerar las interacciones entre ellas. Sin embargo, si a las pruebas de
estrés se incorporan externalidades, interconexiones y mecanismos de
contagio, estas pueden ofrecer una perspectiva mas integral del sistema
financiero.

En los ultimos anos, las pruebas de estrés tomaron relevancia y han sido
debatidas ampliamente. Cihak (2004) realizé una revisién de la literatura
y los métodos cuantitativos con que se puede medir las vulnerabilidades
del sistema financiero, identificando elementos clave para el disefio de
escenarios especificos que reflejan con precisién las dindamicas del sistema
financiero.

Seglin el Banco Central de Europa (BCE), las pruebas de estrés son procesos
de evaluacién que miden la resistencia, principalmente de los bancos, ante
escenarios adversos, permitiendo determinar su capacidad para soportar
crisis financieras o econdmicas severas sin comprometer su solvencia,
estabilidad y capacidad de operacidn. En linea con el FMI, el BCE examina
la solidez de los balances bancarios, evaluando el impacto en términos
capital y liquidez, determinando como objetivos del ejercicio: evaluar la
capacidad de absorcién de pérdidas de las entidades bancarias; identificar
los bancos que podrian necesitar mas capital o ajustes al modelo de
negocio; guiar decisiones regulatorias y de supervision, relacionadas con
la constitucién de capital adicional o alguna implementacidon de medidas
de contingencia; y aumentar la trasparencia del sector para fortalecer la
confianza del publico y los inversionistas del sistema financiero.

Para llevar a cabo pruebas de estrés, se recurre a una amplia variedad de
modelos cuantitativos, que suelen ser complejosy altamente demandantes
en términos de informacidn. Si bien estas herramientas permiten entender
y gestionar los riesgos financieros, es fundamental complementarlas
con analisis cualitativos y otras metodologias para obtener una visidn
integral de los posibles efectos sobre el sistema financiero. Entre los
enfoques utilizados, destacan los modelos basados en simulaciones, los
cuales permiten estimar probabilidades de incumplimiento y evaluar el
impacto de choques econémicos sobre los balances de las entidades.
Estos modelos se pueden clasificar en tres tipos: i) modelos histéricos,
que replican eventos pasados que afectaron al sistema financiero; ii)
modelos hipotéticos, que simulan escenarios extremos pero plausibles
para analizar la respuesta del sistema ante situaciones inesperadas; vy iii)
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modelos de sensibilidad, que evaltian el efecto de variaciones drasticas en
un unico factor de riesgo sobre las instituciones financieras.

Uribe et al. (2008), estudiaron la resiliencia del sistema bancario
colombiano frente a escenarios de estrés econdmico, simulando diversos
factoresadversos que podrian afectar la estabilidad del sistema bancario de
Colombia. Con la metodologia planteada por Cihak, evaluaron la resiliencia
del sistema bancario colombiano ante diversos choques econdmicos
simultaneos, identificando factores de riesgos individuales como el riesgo
de crédito, tasa de interés, tipo de cambio, liquidezy contagio interbancario
y el desarrollo de escenarios conjuntos, con shocks simultdneos en los
diferentes factores de riesgo identificados. Con la ayuda de modelos
econométricos como vectores autorregresivos, lograron capturar las
interrelaciones dindmicas entre variables econométricas y financieras, lo
que permitié simular choques en variables macroeconémicas y evaluaron
sus efectos en el sistema bancario en el largo plazo.

Pérez y Trucharte (2011) abordaron la evolucidn de las pruebas de estrés
tras la crisis financiera de 2007, resaltando la necesidad de integrar
multiples modelos y herramientas para reflejar con mayor precisién los
riesgos emergentes. Desde otra perspectiva, Chafik et al. (2022) emplearon
un modelo DSGE para analizar politicas macroprudenciales en Marruecos,
incluyendo la interaccién entre bancos, hogares y empresas, demostrando
su utilidad en la formulacién de politicas orientadas a mitigar riesgos
sistémicos.

Desde otro enfoque, a través de un modelo de Equilibrio General Dindmico
y Estocastico (DSGE), Chafik et al. (2022), presentaron un analisis de la
politica macroprudencial en Marruecos, incluyendo el comportamiento
de los bancos, hogares y empresas, y su interrelacidn en la economia real
y su efecto en la estabilidad financiera, proporcionando una herramienta
valiosa para la formulaciény evaluacién de politicas destinadas a mitigar los
riesgos sistémicos. Si bien existe unaamplia literatura sobre el desarrollo de
los modelos econométricos, estos presentan muchas limitaciones frente
a modelos mas avanzados y métodos de machine learning como el deep
learning, principalmente en el contexto de pruebas de estrés financiero.
Entre las principales limitaciones, se identifican la relacién lineal que
existe entre las variables, lo que no permite la captura complejay no lineal
en los mercados financieros, ya que los supuestos de los modelos son muy
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rigidos sobre la distribucién de errores y otras propiedades estadisticas
que pueden no cumplirse en condiciones de estrés, restringiendo su
capacidad para adaptarse a cambios en las condiciones de mercado.

Las pruebas de estrés en el ambito financiero se utilizan para evaluar la
resiliencia de un sistema bancario ante situaciones extremas. Los modelos
econométricos y los modelos de aprendizaje profundo (deep learning)
son dos enfoques diferentes para realizar estas pruebas, y cada uno tiene
sus propias ventajas y limitaciones.

Gai y Kapadia (2010) destacaron las interacciones no lineales y los efectos
de retroalimentaciéon entre los participantes del sistema financiero,
analizando cdmo estas caracteristicas afectan la estabilidad sistémica
y se pierden en modelos lineales convencionales, ya que los modelos
econométricos como los ARIMA asumen una relacién lineal entre las
variables de entrada y las variables de salida y suelen tratar los riesgos
como independientes y de forma aislada, sin capturar las interacciones
entre las instituciones y los mercados financieros, por lo que es necesario
implementar modelos de correlacién dindmica que permitan comprender
el contagio financiero y su impacto simultaneo. En cambio, los modelos
deep leaning son mas efectivos para capturar relaciones no lineales
complejas, util en el contexto de las pruebas de estrés. Estos modelos
pueden capturar interacciones complejas entre diferentes variables (por
ejemplo, variables macroecondmicas, tasas de interés y variables del
balance de los bancos) sin la necesidad de especificar explicitamente
estas relaciones (Lecun et al, 2015).

Varian (2014) revisé los desafios de los métodos econométricos
tradicionales que luchan con la dimensionalidad y el manejo de los
grandes volumenes de datos, reduciéndose a una seleccién cuidadosa
de variables y limitando la capacidad predictiva de dichos modelos,
sugiriendo nuevas herramientas como machine learning para superar
estas barreras. Los modelos de aprendizaje profundo son mas flexibles,
ya que pueden aprender automaticamente representaciones complejas
de los datos.

Considerando que los modelos econométricos tradicionales presentan
limitaciones en pruebas de estrés financieras, se han ido desarrollando
enfoques y herramientas mds avanzadas, como machine learning y
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deep leaning, teoria de redes y analisis de valores extremos, que buscan
complementar o reemplazarlos cuando se compromete la precisién de las
evaluaciones de riesgo y la identificacion de vulnerabilidades sistémicas.

En esta linea, Petropoulos et al (2019) propusieron un modelo con
técnicas de aprendizaje profundo para las pruebas de estrés en balances
financieros, denominado deep stress, que permitié simular de manera
mas precisa y eficiente los escenarios adversos en el balance de las
instituciones financieras, capturando interacciones complejas entre
variables financieras y macroeconémicas, reflejando decisiones de gestion
y cambios en el entorno econdmico.

Por su parte, Chronopoulos et al. (2023) exploré la aplicacion de redes
neuronales profundas en modelos de datos de panel, ofreciendo una
alternativa a los métodos econométricos tradicionales para capturar
relaciones no lineales complejas en modelos de datos de panel,
principalmente en la estimaciéon del promedio condicional, con una
mayor comprension de los procesos subyacentes, principalmente en la
estimacién del prondstico, no solo en la economia sino en otras ramas.

En el trabajo de Huang y Cho (2020) se realizé una revisiéon general de
las diversas técnicas de aprendizaje profundo en el sector financiero
y bancario utilizados para la clasificacion, prediccién y regresién de
datos financieros para series temporales, que sean capaces de capturar
dependencias de largo plazo en secuencias de datos muy comunes en
mercados financieros.

Tsaryk (2020) destacé la capacidad de losmodelos de aprendizaje profundo
para manejar grandes volumenes de datos y detectar patrones complejos
en los estados financieros de los bancos, mejorando asi la precisién de las
pruebas de estrés ante escenarios adversos, en la evaluacién de la solidez
financiera de las instituciones bancarias.

I1l. Metodologia
111.1. Modelo de deep learning

La técnica de deep learning (redes neuronales profundas), es un conjunto
de algoritmos que forma parte del aprendizaje automatico, cuyo propdsito
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es la simulacién de datos que funcionan en base a un proceso de capas,
denominadas neuronas, para modelar y entender patrones complejos en
grandes volumenes de informacién.

Este tipo de algoritmos, estan inspirados en el funcionamiento de un
cerebro bioldgico, al simular la interconexién de neuronas en multiples
capas que le permite aprender representaciones jerdrquicas, que se
distingue de una red neuronal simple porque son caracterizados por una
arquitectura de multiples capas y comprenden dos o mas capas ocultas.

El entrenamiento en este tipo de modelos tiene dos pasos principales:
1) la propagacion hacia adelante, donde los datos se introducen a la red
y los calculos se realizan capa por capa para producir una salida que
se compara con la salida deseada y se calcula una sefal de error; 2) la
retropropagacidn, paso crucial, que consiste en ampliar la sefal de error
hacia atras a través del error de la red, ajustado por parametros de la red
(pesos y sesgos) para minimizar el error.

Este tipo de entrenamiento interactivo de propagaciény retropropagacién,
es apoyado por algoritmos de optimizacidn que permite a las redes
neuronales profundas aprender y mejorar su rendimiento en el tiempo.

Los procesos de multiples capas permiten mapear funciones complejas
no lineales. Su aplicacién ha ganado relevancia en diferentes disciplinas
de la ciencia, en particular, en el dmbito financiero debido a la creciente
disponibilidad de datos y a la necesidad de herramientas avanzadas para
procesarlos y analizar grandes volumenes de informacién estadistica y
extraer patrones financieros?

1 Siguiendo a Elhoseny et al. (2022), la primera distincién entre la red neuronal clasicay deep
neuronal es el nimero de capas ocultas y el procedimiento de entrenamiento.

2 Por su parte Tsaryk (2020) explora la aplicaciéon de técnicas avanzadas de inteligencia
artificial para abordar problemas financieros que enfrentan los bancos y las autoridades
regulatorias. El trabajo se centra en cémo las redes neuronales artificiales (ANNs) y el deep
learning pueden mejorar las pruebas de estrés en sistemas bancarios, especialmente en la
evaluacién de la resiliencia de estos sistemas ante choques adversos y en la identificacion
de las principales fuentes de riesgo. Tsaryk argumenta que muchos problemas financieros
reales exhiben comportamientos no lineales que son dificiles de capturar con herramientas
estadisticas tradicionales. Por ello, propone la implementacién de ANNs para abordar estas
no linealidades.
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Siguiendo a Elhoseny et al. (2022), el modelo deep learning utiliza redes
neuronales para procesar datos complejos y realizar andlisis predictivos,
segun las siguientes definiciones:

Paso 1: Funcién de propagacion

Etapa inicial en el entrenamiento donde los datos se introducen a la red
y los calculos se realizan capa por capa para producir una salida que se
compara con la salida deseada y se calcula una senal de error.

1. Calculo de la entrada ponderada, este calculo es fundamental en cada
neurona de la red, ya que permite combinar las entradas de forma
ponderada antes de aplicar una funcién de activacion. Se define como:

Zj =Z{‘=1ija,- +ﬁj (”

donde:

z: Es el valor que genera la neurona j como resultado de las entradas
ponderadasy su sesgo. El valor puede ser procesado por una funcion
de activacién en etapas posteriores.

%“1: Representa la suma de las contribuciones de todas las neuronas en la
capa anterior (n entradas).

Es el peso que conecta la entrada & de la capa previa con la neurona
jenlacapaactual. El peso determina la influencia de cada entrada el
resultado z.

a;: Eslaa-ésimaentrada o activacion proveniente de una capa anterior
o de los datos de entrada iniciales si es la primera capa.

B;:  Ayuda a gestionar la salida del nodo.

2. Funcidn sigmoide, funcién de activaciéon mas comun. Permite introducir
la no linealidad en el modelo y transformar el valor de entrada en (zj)
valor de salida con un rango de (0,1). Se multiplica por los pesos de
cada conexidn y se aplica una funcién de activaciéon. Siendo util para
problemas de clasificacidn binaria o normalizacion de valores en redes
neuronales.

La sigmoide trasforma la funcién de la siguiente manera:
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1
1+e”

f(0) = —= 2)

3. Para la salida de una neurona o el resultado final de una capa de la red
se calcula la siguiente ecuacién:

Ve = X1t Wiifi + B (3)
donde:

9. Es la k-ésima neurona en la capa actual, es el resultado antes de
aplicar cualquier funcidn de activacién o transformacién final.

Es el peso asociado a la conexidn entre el nodo j en la capa previay
el nodo k en la capa actual.

/- Representa la activacion de la i — ésima neurona en la capa interior.
Usualmente es el resultado de aplicar una funcidn de activacidn
como RelU, sigmoide o Tanh sobre la suma ponderada de entradas
en la capa anterior.

B,: Es el sesgo de la k—ésima neurona. Proporciona un valor adicional
que ayuda a ajustar la salida del nodo, permitiendo que el modelo
sea mas flexible al capturar patrones complejos.

A partir de la ecuacién, se obtiene una salida preliminar que se compara
con la salida real para calcular el error.

Paso 2: Retropropagacion

La funcién de la retropropagacién es el proceso que permite a las redes
neuronales ajustar los pesos (W) y los sesgos (B minimizando el error de
las predicciones j y las salidas reales y. Este ajuste se realiza mediante el
cdlculo del gradiente® de la funcién de pérdida y su propagacion. Para el
efecto, se utilizan las siguientes formulas:

a) Funcién de pérdida

Mide el error entre las salidas reales y las predichas por la red. Un ejemplo
comun es el Error Cuadrético Medio (MSE)

3 El gradiente es un vector que contiene las derivadas parciales de una funcién de pérdida
con respecto a los pardmetros del modelo (por ejemplo, los pesos y sesgos de las redes
neuronales). Este gradiente indica cdmo cambiar los pardmetros para minimizar la funcion
de pérdida y mejorar el rendimiento del modelo en una tarea especifica.
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E=2%0 e = 9i)? (4)
donde:

. Salida real para la k-ésima entrada.
Y. Salida predicha por la red para la k-ésima entrada.

n:  Numero total de ejemplos.
b) Gradiente del error respecto de los pesos y sesgos

Es elvector que contiene las derivadas parciales de una funcién de pérdida.
Este gradiente indica cdémo cambiar los pardmetros para minimizar la
funcién de pérdida y mejorar el rendimiento del modelo en una tarea

especifica respecto de los pesos y sesgos. Asi, respecto de los pesos Wy,
que tiene por objetivo el ajustar los pesos minimizando la funcién de

pérdida. El gradiente respecto a un peso especifico Wi es:
v = G (5)
o.  Error dela neuronaj de la capa actual

a;: Activacion de la neurona i en la capa anterior.

Gradiente respecto al Sesgo, el gradiente respecto al sesgo de la neurona
jes:

oE

a5 = 9 (6)
c) Calculo del error de las neuronas 5;

Para la capa de salida, se calcula directamente a partir de la funcién de
pérdida.

®=%=m—mf@) 7)

zj =Y Wija; + ;. entrada ponderada a la neurona j

f'(zj): Derivada de la funcion de activacion en la salida z

Para las capas ocultas, el error de las capas ocultas de propaga desde la
capa siguiente:
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— £ m
0j = f (7)) Xk=1 6k Wy, (8)
m: Numero de neuronas en la capa siguiente.
Oy Error de las neuronas en la capa siguiente

W,

g Pesos que conectan las neuronas de la capa actual con la capa

siguiente.
d) Actualizacién de los pesos y sesgos

Los pesos y sesgos se actualizan utilizando el método del descenso del
gradiente:

dE
Wij =W — naWij (9)
oE
Bij = Bij = M3, (10)
n: Tasa de aprendizaje
a(;f-- . Gradiente del error respecto al peso
t
%: Gradiente del error respecto al sesgo
ij

El modelo realiza el proceso completo en varias iteracciones en cuatro
pasos:

1. Propagacion hacia adelante: Se calcula las salidas de todas las capas

mediante
zj = Nis  Wyjai + B, a5 = f((2) (1)
2. Calculo del Error en la Capa de Salida: Usa la funcién de perdida para
calcular 5,

3. Propagaciéon hacia atras: Calcula los errores (5j) para cada capa de
manera iterativa, desde la capa de salida hasta la primera capa oculta.

4. Actualizacion de parametros: Se ajusta Wiy B utilizando las formulas
del gradiente descendente.

IV. Aplicacién del modelo deep learning

Considerando que la tarea es realizar una prueba de tensién integral, el
objetivo de la utilizacién de la deep learning es aprovechar la capacidad
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del modelo para realizar relaciones complejas y no lineales entre tres
tipos de riesgos y evaluar simultdneamente el impacto combinado de
escenarios en el sistema financiero boliviano.

IV.1. Datos y fuentes

La base de datos contiene 1.041 observaciones en un panel de datos de
13 bancos en un periodo de marzo de 2005 hasta diciembre de 2023 con
una periodicidad trimestral. La fuente de informacidn para las variables
financieras proviene de la Autoridad de Supervisién del Sistema Financiero
(ASFI) y el Banco Central de Bolivia (BCB), mientras que para las variables
macroecondmicas se utiliza el Instituto Nacional de Estadistica (INE).
Los datos estdn aglutinados en 38 variables financieras y 5 variables
macroeconémicas (ver Apéndice A).

Cabe destacar que el panel de datos utilizado es balanceado, es decir, cada
entidad bancaria cuenta con observaciones completas y continuas para
todos los periodos del analisis. Esta caracteristica resulta fundamental
para la aplicacién de modelos de deep learning, en particular, aquellos
disefados para capturar patrones temporales como las redes neuronales
recurrentes (RNN) y las LSTM (Long Short-Term Memory). Contar con un
panel balanceado asegura una estructura homogénea en las secuencias
de entrada, mejora la estabilidad del entrenamiento, reduce la necesidad
de imputacidn de datos faltantes, y permite una comparacién consistente
entre las distintas entidades financieras a lo largo del tiempo.

Normalizacion de datos

Previo a la estimacién mediante un modelo de deep learning, los datos
reciben un tratamiento de normalizacién que forma parte del proceso
de modelacién. Esta normalizacion se debe realizar dentro de un rango
uniforme con la finalidad de prevenir que los nimeros/valores grandes
anulen nuimeros/valores pequefos y evitar una saturacién prematura de
las capas ocultas con una consecuencia en la tasa de aprendizaje mas
lenta, considerando que los numeros del mundo real no son uniformes y
estan distribuidos sobre un rango demasiado diferente.

Siguiendo a Tsaryk (2020) y Basheer y Hajmeer (2000), la normalizacion
de datos consiste en un vector de variables de entrada y variables de
salida zi en un intervalo [41, 22] que corresponde al rango de la funcion de
activacion.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 149-186



164  PATRICIA ARANDA BLANCO - BORIS ALFREDO LUNA ACEVEDO

(12)

z;+zMin
X =Mh+UA—-1) (W)
1A 13

donde x; es el valor escalado de z, /"y zl.’”i” representan valores maximo
y minimo del vector z; en la base de datos.

1V.2. Seleccion de variables

Como parte de la seleccion de variables, se presenta un analisis de las
variables que serdn utilizadas como entrada paraentrenarunared neuronal,
reflejando las variables que pueden influir en los riesgos analizados (riesgo
de crédito, liquidez y mercado) con el objeto que el modelo capture las
interacciones y dependencias relevantes entre ellos.

Se realizd un ejercicio que tiene por objeto validar las variables que
se utilizardn y que capturen los riesgos de crédito, liquidez y mercado,
empleando el modelo de clasificacién denominado “arbol de decision”
que se volvié recurrente en temas financieros, ya que permiten optimizar
la toma de decisiones* principalmente en situaciones de incertidumbre.

4 Segun Berlanga et al. (2013), los arboles de decisién son una herramienta analitica
que permite, en primer lugar, expresar de forma grafica y, posteriormente, bajo una
esquematizacién matematica, los diferentes caminos, variables, causas y efectos que
pueden materializarse como resultado de las acciones de los individuos involucrados.
Esto es especialmente relevante bajo condiciones de incertidumbre y riesgo donde, en
cada fase, convergen elementos estocasticos o aleatorios, representados en términos de
probabilidades. Este tipo de clasificacién de variables se basa en la teoria de juegos y ofrece
varias ventajas:

i) Facilidad de interpretacién: generan reglas claras que permiten entender cémo y por qué
una variable es clasificada como relevante. ii) Efectividad en entornos mixtos: funcionan
bien en entornos donde los datos son una mezcla de variables categéricas y continuas. iii)
Ajustabilidad: pueden ajustarse con estrategias como asignacién de pesos por clase o poda
de nodos. iv) Aplicabilidad en riesgos financieros: son Utiles para distintos tipos de analisis
de riesgos financieros.

Estos modelos permiten dividir los datos en subconjuntos mas homogéneos y tomar
decisiones informadas basadas en las variables disponibles.

Arbol de decisién simple (ajustado): Un arbol de decisién ajustado emplea un proceso de
divisién recursiva basado en algun criterio de optimizacién, como la entropia o la impureza
de Gini. El modelo se ajusta seleccionando, para cada divisién, la caracteristica que mejor
segmenta los datos. Este ajuste puede implicar la reduccion de la complejidad del arbol a
través de la poda, eliminando ramas que no contribuyen significativamente al rendimiento
del modelo. La poda ayuda a prevenir el sobreajuste (overfitting) y mejora la capacidad de
generalizacion.

Arbol de Decisién con Validacion Cruzada: El arbol de decisiéon con validacién cruzada,
también conocido como validacion cruzada de k-fold, implica dividir los datos en varias
particiones (por ejemplo, 10 particiones en un esquema de validacién cruzada de 10-fold)
y luego entrenar y evaluar el drbol de decisién en diferentes subconjuntos de datos. Este
enfoque permite evaluar el rendimiento del modelo de manera mas robusta y mitigar
el riesgo de sobreajuste, proporcionando una medida mas confiable de la capacidad de
generalizacion del modelo.
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Este tipo de modelo se ha consolidado como herramienta util en la gestidn
de riesgos financieros, debido a su capacidad para identificar patrones,
clasificar eventos, y predecir resultados relacionados con el riesgo.

En este contexto, se elabord un arbol de decisidn por tipo de riesgo y fue
disefiado para clasificar las variables objetivo y relevantes que explican los
tres tipos de riesgo que se describen a continuacién, de un conjunto de
variables predictivas que sugiere la literatura®, que muestran la jerarquia
de las variables para cada tipo de riesgo, lo que permitird entender de
mejor manera las predicciones que se podrian realizar.

Determinacion de datos de ensayo y prediccién en un arbol de decision

El proceso para construir y validar un drbol de decisidn implica dos etapas
clave:

i) Divisién de los datos

- Los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba (test),
tipicamente en proporciones como 80%-20%, equivalente al periodo
de diciembre de 2020.

- El conjunto de entrenamiento se utiliza para ajustar el arbol,
determinando las reglas y divisiones dptimas a través del método
simple, ajustado y de validacidn cruzada, para riesgo de crédito,
mercado y liquidez.

- El conjunto de prueba se reserva para evaluar el desempeno del
arbol con datos no vistos, lo que permite medir su capacidad de
generalizacién.

ii) Prediccién y evaluacion

- Una vez ajustado, el arbol predice el resultado para los datos del
conjunto de prueba.

- Losresultados predichos se comparan con los valores reales utilizando
métricas como precisidn, sensibilidad o el error promedio.

5 Al no ser el objetivo de este trabajo determinar las variables mas relevantes por riesgo, se
presenta el drbol de decisiones de manera general, pudiendo mejorar los resultados con
otros modelos, para otro tipo de trabajo como determinantes de los riesgos financieros.
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iii) Determinacién de las variables objetivo para el riesgo
de crédito, de mercado y de liquidez

Se tienen tres variables objetivo que buscan predecir o explicar los riesgos
de crédito, mercado y liquidez, apoyados en la literatura y el criterio
experto. Estas son: indice de mora, diferencial spread, y cobertura de
corto plazo.

Estas variables se transforman en variables categdricas de O y 1 con
los siguientes umbrales (en todos los casos las variables tratadas son
balanceadas):

Cuadro 1: VARIABLES Y UMBRALES POR TIPO DE RIESGOS

Riesgo Variable Umbral Justificacién
Riesgo de Crédito indice de Mora (IM) 3,60% Promedio de paises
Riesgo de Mercado |Spread 0,1166% Percentil 75
Riesgo de Liquidez |Cobertura de Corto Plazo (ccp) 39,41% Percentil 75

Fuente: Elaboracién propia

iv) Presentacién de resultados

Riesgo de crédito. El modelo identifica las variables mas relevantes que
influyen en la clasificacidn, a partir de un arbol de decisidon de validacion
cruzada. Entre las principales se encuentran: mora, variacién de ingresos
financieros, cobertura de previsiones, y pueden servir de guia para elegir
las variables que se pueden incluir en el modelo de aprendizaje profundo.
Las métricas de validacién tienen un excelente rendimiento en términos
generales de 95,86%, especialmente cuando el IM es menor a 3,6%.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 149-186



PRUEBAS DE TENSION INTEGRAL COMO HERRAMIENTA DE POLITICA MACROPRUDENCIAL

MEDIANTE UN ENFOQUE DE APRENDIZAJE PROFUNDO (DEEP LEARNING)

167

Cuadro 2: VARIABLES PRINCIPALES PARA LA PREQICCIéN
Y METRICAS DE PRECISION DE RIESGOS DE CREDITO

Riesgo de mercado

precision recall f1-score support
0 0,96 0,99 0,98 148
1 0,94 0,71 0,81 21
ACCURACY 0,96 169
MACRO AVG 0,95 0,85 0,89 169
WEIGHTED AVG 0,96 0,96 0,96 169
Variable Importancia

mora 31,12

var_ing_fin 30,51

cob_prev 118,69

c_prom 9,22

apr 3,58

patrimonio_eficiente 2,76

prom_var_if 1,35

t_prom_c 1,13

t_prom_d 0,83

dpr 0,58

cf 0,18

prom_var_gf 0,06

roa 3,41553E-16

Para el riesgo de mercado (tasa de interés) la variable mas relevante es la
tasa promedio de cartera y depdsitos y, en menor grado, la variacién de
los ingresos financieros. En este caso el modelo clasifica correctamente el
96% de toda la muestra, impulsado por el desemperno de observaciones
por debajo del percentil 75, aunque con un desempefio moderado de la
clase 1. EL modelo tiene alta precision, recall y Fl-score para la clase O, lo
que indica que clasifica bien los casos comunes.
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Cuadro 3: VARIABLES PRINCIPALES PARA LA PREDICCION
Y METRICAS DE PRECISION DE RIESGOS DE MERCADO

precision | recall | fl-score | support Variable Importancia

0 0,99 0,96 0,97 163 t_prom_c 94,0387

1 0,36 0,67 0,47 6,00 t prom_d 3,8999

ACCURACY 0,96 169 var_ing_fin 1.7168

MACRO AVG 0,68 0,81 0,72 169 mora 0.3446
WEIGHTED AVG 0,97 0,95 0,96 169

Riesgos de liquidez

Las variables mas relevantes, por importancia, segun arboles de decisidn,
determina la proporcidon de liquidez respecto de activos, lo que indica
que esta variable es el factor principal en el modelo. Siendo la principal
variable, nos sugiere que las entidades de intermediacién financiera
(EIF) con mayores niveles de liquidez tienden a tener un menor riesgo
asociado. En segunda instancia esta la variable disponibilidades sobre
obligaciones de corto plazo, relacionado con la capacidad de una EIF para
cubrir obligaciones inmediatas. El modelo clasifica correctamente el 96%
de todas las instancias, pero esto esta sesgado por la predominancia de la
clase mayoritaria (clase 1)

Cuadro 4: VARIABLES PRINCIPALES PARA LA PREDICCION
Y METRICAS DE PRECISION DE RIESGOS DE LIQUIDEZ

Variable Importancia precision | recall | fl-score |support
liquidez_tot_act 74,73 0 0,26 0,59 0,36 17
disp_oblig_cp 7,60
dep._pub 3.90 1 0,95 0,81 0,87 152
t_prom_d 3,01 ACCURACY 0,96 169
c_prom 2,09 MACRO AVG 0,60 0,70 0,61 169
net_loan 1,37 |WEIGHTED AVG 0,88 0,79 082 | 169
cap 1,06
brecha 1,01
ing_ope 0,91
act_liquid 0,88
apr 0,86
prom_var_if 0,75
roa 0,48
dpr 0,48
t_prom_c 0,37
pas_sin_costo 0,24
cob_prev 0,15
prom_var_gf 0,10
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Los resultados sugieren que, para la construccion de la prueba de estrés,
contamos con variables que pueden capturar la transmision de los riesgos
de crédito, liquidez y mercado.

IV.3. Diseno y construccion del modelo deep learning

La estructura de un modelo de aprendizaje profundo incluye varias capas
ocultas. En ese sentido, para la construcciéon de un modelo de prueba de
estrés mediante el método deep learning, se formula la siguiente red
neuronal: una capa de entrada que incluye 38 variables macroecondmicas
y financieras; dos capas ocultas; y una capa de salida que incluye 9 variables
objetivo: activos, activos productivos, préstamos netos, depdsitos,
previsiones, densidad de activo ponderado por riesgo, y costos financieros.

Grafico 1: ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL PROFUNDA

Capas ocultas

Ing. Ope.
Roa
Costos Fin.

Densidad APR

Cob. de Prev.

Variables
Macroecondmicas-Financieras

Depésitos
Préstamos Netos

Activos Prod.

Activos

Fuente: Elaboracién propia

Ademas, para el disefio del modelo deep learning se hace uso de la
biblioteca TensorFlow que es una infraestructura flexible y escalable
para el aprendizaje automatico profundo y redes neuronales, lo cual nos
permite trabajar con una cantidad de informacién granular.

Siguiendo los pasos del disefio del modelo, se divide los datos en dos partes:
entrenamiento y pseudo prediccidn. Para el periodo de entrenamiento
comprende los afos 2005 - 2022 y para el periodo de pseudo prediccién
comprende el afo 2023.
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1V.4. Evaluacién del modelo

Siguiendo la literatura para estimar las variables objetivo se presentan
meétricas de validacidon mediante los estadisticos del Error Cuadratico
Medio (RMSE, por su sigla en inglés), el Error Absoluto Medio (MAE) y
El Error del Porcentaje Absoluto Medio (MAPE, por su sigla en inglés).
El modelo apropiado para la prediccion tendra los menores valores
de los estadisticos. En este sentido, considerando cinco enfoques de
modelacién -Modelo de Hoja de Balance Constante, Modelo Satélite,
Modelo Deep Learning, Deep Learning (Bayesian ReLU%) y Deep Learning
(Bayesian LWTA’)- para una muestra de entrenamiento 2005 - 2022. Se
puede apreciar que los valores de los estadisticos de validacién sefalan
que el poder predictivo reside sobre el modelo deep learning con
valores menores al resto de los enfoques de modelacién. En cambio,
para el periodo de entrenamiento 2023, los modelos con menor valor de
validacidn estadistica corresponden a los modelos de aprendizaje simple
o con métodos bayesianos (ver Cuadro 5).

6 RelU (Rectified Linear Unit) es una funcién de activacién clave en deep learning debido a su
simplicidad, eficiencia y capacidad para mitigar el desvanecimiento del gradiente. Se define
como:

f(x) = max(0, x)

Siix>0, f(x)=x
x<0, f(x)=0

La Bayesian ReLU es una extensién de la ReLU disefiada para integrar principios de inferencia
bayesiana en redes neuronales. Combina la simplicidad y eficiencia computacional de la
RelLU tradicional con un enfoque probabilistico, lo que la hace adecuada para modelar
incertidumbre en problemas donde esta es critica, como en tareas de toma de decisiones
bajo riesgo o en aplicaciones de pruebas de estrés financiero.

f(x) = max(0,x) + ¢

donde. e~V (0,6%) en un término de ruido gaussiano que introduce incertidumbre en el
modelo. Los pesos y los sesgos se tratan como distribuciones tipicamente gaussianas con
priors definidas.

7 LWTA (Localized Winner-Take-All) es un mecanismo de activacion y seleccion utilizado en
redes neuronales que fomenta y mejora la robustez del modelo al seleccionar las unidades
mas relevantes dentro de un grupo para contribuir al aprendizaje. Este enfoque se utiliza
en escenarios donde se busca priorizar caracteristicas importantes, reducir el ruido en los
datos y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. Solo la neurona con la mayor
activacion en su grupo contribuye a la salida, mientras que las demas son “apagadas”.
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Cuadro 5: MEDIDAS DE VALIDACION EN MUESTRA

Entrenamiento

Modelos RMSE MAE MAPE
Constant Balance Sheet 0,436703 0,328389 0,999348794
Satellite Modelling 0,436703 0,328389 0,999348794
Deep Learning 0,051177 0,021446 5,92967E+11
Deep Learning (Bayesian ReLU) 0,055955 0,021938 6,31552E+11
Deep Learning (Bayesian LWTA) 0,045585 0,022305 7,65014E+11
Prueba

Modelos RMSE MAE MAPE
Constant Balance Sheet 0,524811 0,448539 1,000000
Satellite Modelling 0,524811 0,448539 1,000000
Deep Learning 0,078167 0,047764 0,279895
Deep Learning (Bayesian ReLU) 0,076717 0,047702 0,329416
Deep Learning (Bayesian LWTA) 0,075109 0,048497 0,278770

Fuente: Elaboracién propia

Nota: Los modelos con aprendizaje profundo sea ha estimado
mediante LSTM (Long Short Term Memory). La periodicidad de
entrenamiento comprende desde el ano 2005 hasta el 2022 y
el periodo de prueba dentro de muestra se considera el afio
2023. La definicién de cada uno de los modelos se encuentra
en el Anexo

V. Prueba de tensién

V.1. Disefo de prueba de tension

Una parte importante para analizar la resistencia del sistema financiero
son el disefio de escenario de estrés. Un escenario de estrés en el sector
financiero es una simulacién o andlisis que evalia como responderian las
entidadesfinancieras como los bancos ante condiciones macroeconémicas
adversas extremas. Estos escenarios se disenan para medir la resistencia
de las entidades frente a eventos de crisis que podrian afectar la liquidez,
solvencia y estabilidad. Los escenarios de estrés son esenciales para
identificar posibles vulnerabilidades en el sistema financiero y para
planificar respuestas efectivas para mitigar riesgos.

En la literatura sobre pruebas de estrés hay caracteristicas de escenarios
de estrés, pero, en su mayoria, suele basarse en suposiciones de eventos
econdmicos severos que podrian impactar sobre las variables importantes
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de la economia. Por ejemplo, los choques macroecondmicos implican
recesiones profundas, alta inflacién, desempleo elevado o caidas
significativas.

Con base en los estadisticos histdricos de las variables macroecondémicas,
sedefinendosescenarios para el periodo2024: el escenario base, que utiliza
el valor promedio histérico de cada variable para representar condiciones
macroecondmicas normales, y el escenario de estrés, que considera
valores cercanos al percentil 10 de la distribucidn histérica para evaluar
las condiciones mas desfavorables registradas en el pasado. Este ultimo
afecta a variables como el Producto Interno Bruto (PIB), el gasto publico
como porcentaje del PIB (g_pib) y las exportaciones como proporcién del
PIB (exp). En el caso de la inflacién (inf) y el desempleo (unem), se emplea
el percentil 90 para identificar los niveles mas altos de inflacién y las
tasas de desempleo mas elevadas. La inclusion de este escenario permite
evaluar la capacidad de resistencia del sistema financiero ante situaciones
de mayor tensién macroecondmica. A continuacion, el Cuadro 6, presenta
el disefio de escenarios de las variables macroecondmicas®:

Cuadro 6: DISENO DE ESCENARIOS

Escenarios PIB g_PIB exp_PIB inf unem
Base 3,95 16,13 2,79 4,47 4,34
Estresado 1,33 1,26 -11,58 10,42 5,87

Fuente: Elaboracién propia

V.2. Transmisién de escenarios de estrés en la hoja de
balance

Petropoulos et al.(2019) proponen un modelo con técnicas de aprendizaje
profundo para las pruebas de estrés en balances financieros. EL modelo
integra datos financieros histéricos y variables macroecondémicas en
un modelo de aprendizaje profundo para simular de forma dindmica el
impacto de choques econémicos sobre el balance bancario. A diferencia
de los modelos convencionales que requieren suposiciones rigidas, deep-

8 Eldisefio de escenarios de estrés comprende tres escenarios: base, moderado, estresado. En
el escenario base, se calcula la media de cada una de las variables macroecondmicas para el
periodo 2005 - 2023. Para el escenario moderado se calcula el percentil 90 para cada una
de las variables macro, y para el escenario estresado se calcula el percentil 10 de las variables
macro.

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 149-186



PRUEBAS DE TENSION INTEGRAL COMO HERRAMIENTA DE POLITICA MACROPRUDENCIAL
MEDIANTE UN ENFOQUE DE APRENDIZAJE PROFUNDO (DEEP LEARNING) 173

stress emplea un enfoque dinamico y adaptativo que se ajusta a nuevas
informacionesy cambios en el mercado. Este enfoque permite a los bancos
y a los reguladores evaluar con mayor precisién la solvencia y liquidez bajo
distintos escenarios de estrés.

Para el calculo de los resultados de la prueba de estrés en la hoja de
balance, los autores utilizan la siguiente ecuacidn:

Capital; = Ganancias de los activos; — Previsiones de cartera,
+ Ingresos operativos netos; — Gastos Financieros; + Capital,_4

Segun los autores, se tiene la siguiente relacién de las variables objetivo
con el calculo de las variables de la ecuacion.

- Ganancias de los activos (GA), es el resultado de multiplicar activos
por el ROA.

- Las previsiones de cartera (PREV), que representan los cargos por
incobrabilidad de cartera, en este caso determinadas a partir de la
contabilizacién de las previsiones relacionadas con la calificacion de
cartera.

- Ingresos operativos netos (10), donde se consideran los otros ingresos
netos del balance financiero.

- Los gastos financieros (GF) aproximados a partir de los costos
financieros.

- El Capital, para nuestro caso, sera considerado como el patrimonio
neto (PN), con el objeto de realizar el calculo del CAP.

En este sentido la ecuacidn se transformaria en:

Capital, = GA, — PREV + 10, — GF, + PN,_, (13)

Si bien la cartera neta y los activos totales no son considerados en la
ecuacién, se debe considerar que ambas variables afectan el calculo del
patrimonio neto ya que afectan la calidad del balance y el patrimonio
contable de las EIF.

Por su parte, la densidad de los activos ponderados por riesgos, es
importante para el calculo de los Activos Ponderados por Riesgos (APR) y
el calculo del Coeficiente de Adecuacién Patrimonial (CAP).
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Asf:

__ Patrimonio Netogq
CAP 1 = e — (14)
t+1

VI. Resultados

En el Grafico 2, se presentan los resultados para las nueve variables
objetivo, calculado mediante el modelo de aprendizaje profundo. Las
variables presentan un comportamiento adecuado sin cambios atipicos,
tanto para el escenario base, asi como para el escenario estresado. En este
sentido, ante un posible deterioro de las variables macroecondmicas, las
variables objetivo presenta menores niveles que en el escenario base.

Grafico 2: RESULTADO DE LA VARIABLES OBJETIVOS
(En millones de Bs)
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Fuente: Elaboracién propia

Nota: Previo a la prediccién fuera del periodo muestral, se ha realizado una evaluacién
mediante una pseudo prediccién para cada una de las variables objetivo para evaluar
el ajuste sobre el valor observado

Para evaluar el impacto sobre el CAP, en primera instancia, se calcula el
capital en funcién de las variables objetivo (determinantes) para obtener
el valor en el periodo de prediccidon, tanto para el escenario base como
para el escenario estresado. En cambio, el Activo Ponderado por Riesgo se
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obtiene a partir de una prediccién mediante el modelo simple de deep
learning. En el Cuadro 7 se presenta los resultados de los componentes
del CAP.

Cuadro 7: RESULTADO DE LA VARIABLES OBJETIVOS

CAPITAL
Fecha APR . .
Escenario Base Escenario Estresado
31-mar-24  12.038 1.646 1.173
30-jun-24  11.895 1.729 1.251
30-sep-24 11.577 1.753 1.273
31-dic-24  11.661 1.766 1.287

Fuente: Elaboracién propia

Una vez realizada la proyeccién de las variables objetivo y haber agregado
dichas variables para evaluar el impacto de las variables macroeconémicas
estresadas por escenarios, se obtuvieron los siguientes resultados en el
CAP proyectado.

Grafico 3: RESULTADOS DE LOS ESCENARIOS DEL CAP?

14,6
14 /

10,6

31-mar-24 30-jun-24 30-sep-24 31-dic-24

—Escenario Base = ———Escenario Estresado

Fuente: Elaboracién propia
Nota: CAP promedio de las entidades bancarias

En este sentido, los resultados reflejan la capacidad de resiliencia
del sistema bancario ante escenarios macroecondmicos adversos,
proyectados en un horizonte de 12 meses. Los resultados muestran que,

9 En el Apéndice B se presenta los resultados por EIF.
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bajo un escenario estresado, el CAP podria disminuir del 14,0% actual al
10,6%, manteniéndose por encima del requisito regulatorio minimo del
10%.

Aunque el CAP proyectado permaneceria dentro del margen legal, se
recomienda fortalecer el patrimonio neto para garantizar el cumplimiento
de los requisitos regulatorios, especialmente en escenarios estresados.
Ademas, resulta crucial establecer un monitoreo continuo de las
variables relacionadas con los riesgos financieros para anticipar posibles
vulnerabilidades y mitigar su impacto.

Mapa de calor del indicador de solvencia por bancos

El siguiente grafico evaliia el impacto que tendria la materializacién del
deterioro de las variables macroeconémicas sobre la solvencia de los
bancos. Considerando los dos escenarios, los resultados muestran que la
mayoria de los bancos cuentan con niveles adecuados de solvencia. Sin
embargo, seis bancos presentarian problemas de solvencia para la gestion
2024, situdandose por debajo del umbral establecido en la Ley 393 de
Servicios Financieros'® (Grafico 4).

10 En la Ley No 393 de Servicios Financieros, se establece un umbral de 10% para el indicador
de solvencia de Coeficiente de Adecuacién Patrimonial.
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Grafico 4: MAPA DE CALOR DE SOLVENCIA POR BANCOS
(En porcentaje)
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Gréfico 4: MAPA DE CALOR DE SOLVENCIA POR BANCOS (Cont.)
(En porcentaje)

Escenario Estresado 2024

Bancol - 9.37 10.22 10.73 10.74
Bancol0
Bancoll - 8.84 9.18 10.30 10.34

Bancol2

-12

Bancol3 -
Banco2 - 8.49 9.15 9.37 9.44
o -10 =
£ Banco3 - 10.09 10.01 10.25 10.32 2
& B
Banco4 - 8.02 9.03 9.12 9.15
-8
Banco5 - 9.53 11.07 11.50 11.58
Bancoé - 8.29 9.80 10.54 11.71
6
Banco7 - 8.17 8.44 8.68 8.28
Banco8 - 10.65 10.60 10.71 10.72
4
Banco9 - 11.62 12.65
1 I
Mar-2024 Jun-2024 Sep-2024 Dec-2024
Fecha

Fuente: Elaboracién propia

Nota: El mapa de calor se distribuye en tres colores: el color verde representa elevados
niveles de solvencia; amarillo, representa un nivel moderado de solvencia y rojo
representa aquellos bancos con bajo nivel de solvencia

VII. Conclusién

- Los modelos basados en aprendizaje profundo (deep learning) ofrecen
una capacidad superior para capturar relaciones no lineales complejas
entre variables macroecondmicas y financieras en pruebas de estrés.
Comparados con métodos econométricos tradicionales, como los
modelos ARIMA o DSGE, el enfoque propuesto evidencia mayor
precision en la proyeccién de escenarios adversos, especialmente
en términos de solvencia. En particular, el modelo logré predecir
con éxito el Coeficiente de Adecuacién Patrimonial, mostrando una
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disminucidn en escenarios estresados, pero manteniéndose dentro de
los margenes regulatorios.

- El uso de redes neuronales profundas permite a los reguladores
evaluar con mayor precision la resiliencia del sistema bancario. Este
enfoque facilitaria el disefio de politicas macroprudenciales mas
efectivas y oportunas. Asimismo, los resultados sugieren fortalecer el
patrimonio neto de los bancos y mantener un monitoreo constante
de las variables clave de riesgo financiero.

- Los resultados de la prueba de tensién integral establecen que,
considerando los supuestos el escenario estresado, el CAP, en
promedio, se mantiene porencimadel10%, por encima del establecido
por la Ley. Determinando que el sistema financiero bancario cuenta
con una elevada solvencia.

- Aunque el modelo de aprendizaje profundo muestra un alto
rendimiento predictivo, su implementacién requiere grandes
volumenes de datos de alta calidad. Las limitaciones en la
disponibilidad y consistencia de los datos podrian afectar la precision
del modelo.

- Para investigaciones futuras, se recomienda explorar mas este tipo
de modelos para potenciar aun mdas las capacidades predictivas
y operativas en la gestién de riesgos financieros desde una vision
macroprudencial y mejorar los resultados presentados en este
documento.
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Apéndice A

DESCRIPCION DE LAS VARIABLES DEL MODELO

APENDICES

Variables Descripcion Simbolos Fuente
Variables macroeconomicas
Es la tasa de crecimiento del PIB trimestral, es Instituto Nacional de
Crecimiento del Producto Interno Bruto avoriseion 3 Smitar periado, pib Eetadicton (NE)
) ) Es la relacion de la actividad de gasto piblico
Participacion del gasto piblico cobre o attiidad coonimina g_pib
) Compara Ia proporcion de las exportaciones
Participacion de las exportaciones eapeeto B exp
tacion Es la variacion del indice de Precio al o
Consumidor a similar periodo
Mide la proporcion de la poblacién desocupada
Desempleo en las zonas urbanas. unem
Variables financieras
Son activos que mantiene la entidad de : Autoridad de
Activos 9 ! activos Supeniision del Sistema
intermediacion financiera
Financiero (ASFI)
Activo Productivo Activo generado de ingresos act_pro
Activo Improductivo Activo que no generan ingresos act_impro
Cartera bruta Principal activo de riesgos cartera_bruta
Cartera en mora Saldo de la cartera con incumplimiento de pagos mora
Coeficiente de Adecuacion Patrimonial, es a
Sohvencia relacién entre el capital regulatorio sobre el activo cap
ponderado por riesgos.
ndi Porcentaje de la cartera que se encuentra con
indice de morosidad ! ° im
incumplimiento del pago
Importe consfituido para cubrir el riesgo de
pérdida por incobrabilidad de préstamos como
Previsiones especificas consecuencia de la evaluacion y calificacion prev.esp
individual de los deudores.
Fondos recibidos en depésito y otros tipos de
Deptsitos del Publico obligaciones con el pl]b:co enygenera\ "o dep_pub
Activo de fécil conversién a efectivo, tales como
Activos Liquidos disponibilidades e inversiones financieras act_liquid
negociables en el mercado.
Obligaciones que deben pagarse en un plazo de
Pasivos de Corto Plazo 00 dias pasivos_cp

Pasivos sin Costo

Pasivos con costo operativo

Patrimonio

Patrimonio Eficiente

Gestion de Activos y Pasivos

Utilidades

Rentabilidad sobre Patrimonio

Rentabilidad sobre activos

Brecha de cartera y depositos

Densidad de activos ponderados por riesgo

Liquidez sobre total activos

Di i sobre Of de Corto

Pasivos que surgen de la propia actividad de la
EIF

Obligaciones que tienen un costo financiero
implicito de captacion

Participacion en la propiedad de los activos de
una EIF después de deducir los pasivos . Refleja
el valor que pertenece a los accionistas

Gestion 6ptima del patrimonio contable y el
mantenimiento de un Coeficiente de Adecuacion
Patrimonial adecuado

(Asset and Liability Management)
Administracion de los riesgos financieros que
surgen debido a descalces entre los activos y
pasivs, especialmente en términos de plazos y
tasas de interés.

Ganancias netas que una empresa obtiene
después de deducir todos los costos y gastos
asociados a su operacion, incluyendo impuestos
¥ otros compromisos financieros.

Ratio de rentabilidad, que relaciona la utilidad
neta con el patrimonio promedio de una EIF

Ratio que relaciona la utilidad netan con el
promediode los activos totales de una EIF.
Muestra cudl es la capacidad de los activos para
generar utilidades.

Indicador financiero que refleja la diferencia entre
el total de depésitos recibidos por las entidades
financieras y el total de créditos otorgados
Proporcion de los activos de una institucion
financiera que han sido ajustados segun su nivel
de riesgo, en relacion con el total de activos.
Proporcion de los activos liquidos sobre el total
de activos

Capacidad de una EIF para cumplir con sus

Plazo

Ingresos Financieros

Revista de Analisis, Julio - Diciembre 2024, Volumen N° 41, pp. 149-186

financieros inmediatos utilizando
sus activos mas liquidos.

Ingresos del periodo provenientes de la actividad
de intermediacion entre la oferta y la demanda de
recursos financieros.

pas_sin_costo

pas_costo_ope

patrimonio

patrimonio_eficiente

utilidades

roa

brecha

dpr

liquidez_tot_act

disp_oblig_cp
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Variacién de Ingresos Financieros Variacién a 12 meses de los ingresos financieros var_ing_fin
Promedio de la variacion de Ingresos
, prom_var._if
financieros Variacién promedio de los Ingresos financieros a 12 meses
Cartera promedio Cartera bruta promedio a 12 meses c_prom
Gastos del periodo provenientes de la actividad
Gastos Financieros de intermediacion financiera. Comprende los. of

cargos por obligaciones con el publico.
Variacion promedio de los gastos financieros a

Variacion de gastos financieros 12 meses var_gf
X Variacién promedio de los Gastos financieros a

Promedio de la variacion de gastos financieros prom_var_gf
12 meses

Depositos del Publico promedio Depésitos del publico promedio a 12 meses d_prom

Tasa promedio de cartera t_prom_c

Tasa promedio de depésitos t_prom_d

Spread Diferencia entre t_prom_c y t_prom_d spread
Indicador financiero que mide la capacidad de

Cobertura de previsiones una EIF para absorber los créditos en mora, cob_prev
mediante las provisiones especificas
Valor del activo multiplicado por el ponderador

Activo Ponderado por Riesgo de riesgos apr

. Proporcion de activos liquidos que cubren
Cobertura de pasivos de corto plazo pasivos de corto plazo cp.
Cartera Neta Cartera neta de garantias reales net_loan
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Apéndice B

RESULTADOS POR BANCOS
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Resena del libro Slow
burn: The hidden costs of
a warming world

Autor: Kenneth Rogoff
Editorial: Yale University Press
Ano: 2025
Nimero de paginas: 360

Desde la posguerra hasta la era de las criptomonedas, el ddlar
estadounidense ha ejercido una influencia decisiva en la configuracidon
del orden financiero internacional. En Our Dollar, Your Problem, Kenneth
Rogoff, reconocido economista de Harvard y ex economista jefe del
Fondo Monetario Internacional (FMI), ofrece un analisis personal, histérico
y econdmico sobre el rol del délar como moneda de reserva global,
sus implicancias geopoliticas y los riesgos crecientes que enfrenta su
hegemonia.

El titulo hace alusiéon a la frase célebre pronunciada por John Connally,
entonces Secretario del Tesoro estadounidense, en 1971 “It's our dollar,
but it's your problem”. Esta afirmacion, que sintetiza la tensidn entre la
soberania monetaria de Estados Unidos y su rol internacional, sirve como
punto de partida para un libro que combina la memoria institucional del
autor con un diagndstico preciso sobre los desafios del sistema monetario
global.

Uno de los ejes fundamentales del libro es la evolucidn histdrica del ddlar
en siete décadas de turbulencia financiera. Se repasan eventos como el
colapso del sistema de Bretton Woods, las crisis de deuda en América
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Latina, la consolidacién del mercado global de capitales, la Gran Recesién
de 2008y el surgimiento de los activos digitales. En cada episodio, el autor
entrelaza su experiencia personal, con un analisis técnico que permite
entender cdmo y por qué el ddlar ha mantenido su supremacia a lo largo
del tiempo.

Rogoff sostiene que la posicién privilegiada del ddlar no es producto
exclusivo de la economia estadounidense, sino también de una
combinacién institucional de liquidez, profundidad de mercado,
estabilidad juridica y poder geopolitico. Sin embargo, advierte que esta
supremacia se enfrenta a nuevas amenazas, muchas de ellas generadas
dentro del propio Estados Unidos como ser un elevado endeudamiento
publico, creciente polarizacién politica y la posibilidad de interferencia
en la autonomia de la Reserva Federal. Estos factores, segin el autor,
erosionan gradualmente la confianza internacional en el ddlar y podrian
dar paso a un proceso de fragmentacidn financiera global.

En materia de desigualdad financiera global, Rogoff plantea que Ia
centralidad del ddlar ha contribuido a concentrar poder econdmico y a
generar vulnerabilidades estructurales en paises emergentes. Muchas
economias, especialmente en América Latina, Africa y el sudeste asiatico,
dependen, en gran medida, de la estabilidad del ddlar para financiar sus
déficits externos, acumular reservas y estabilizar sus sistemas monetarios.
Esta dependencia, si bien aporta estabilidad en ciertos momentos,
también expone a estos paises a ciclos de entrada y salida de capitales,
crisis cambiarias y restricciones a su soberania econdmica en temas de
politica monetaria.

Uno de los aportes mas valiosos del libro radica en su exploracién de las
alternativas al ddlar, analiza con profundidad las limitaciones actuales del
euro, rublo soviético, del renminbi chino y de las monedas digitales de
bancos centrales (CBDC) para reemplazar al délar como activo de reserva
dominante. En todos los casos, identifica obstaculos estructurales como
la falta de unidn fiscal en Europa, controles financieros en China y una
arquitectura institucional incipiente en el caso de los activos digitales.
Desde su perspectiva, el reemplazo del ddlar no ocurrird por sustitucion
directa, sino posiblemente por una diversificaciéon gradual hacia un
sistema mas multipolar.
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El autor también introduce un enfoque normativo. Mas alld del
diagndstico, propone un conjunto de reformas orientadas a fortalecer la
arquitectura monetaria internacional. Aboga por restaurar la disciplina
fiscal en Estados Unidos, garantizar la independencia de la Reserva Federal
y promover marcos multilaterales que reduzcan la exposicidon excesiva de
las economias en desarrollo al ddélar. Asimismo, plantea la necesidad de
revisar el papel del FMIy de los acuerdos de swaps entre bancos centrales
como mecanismos para contener la volatilidad global.

Un capitulo especialmente relevante es el dedicado a las criptomonedas
y las CBDCs. Rogoff, autor de The Curse of Cash, ha sido una voz critica
frente al entusiasmo desmedido por las monedas digitales. En este libro,
mantiene su postura reconociendo su potencial disruptivo, pero subraya
que, sin regulacién, respaldo institucional y aceptacidn generalizada, estos
instrumentos dificilmente podran reemplazar al ddélar. Aun asi, destaca
que podrian acelerar el proceso de debilitamiento de la hegemonia
estadounidense si las condiciones internas contintian deteriorandose.

El estilo del libro también contribuye a su impacto. A pesar de tratar un
tema técnico, la escritura de Rogoff es clara, atractiva y en muchos pasajes
introspectiva. Su capacidad de conectar teoria econdmica con historias
personalesy contextos histéricos amplia el alcance del texto y lo convierte
en una lectura tanto formativa como estimulante.

Our Dollar, Your Problem es una contribucién fundamental al debate sobre
el futuro del sistema monetario internacional. Su enfoque sobre los riesgos
domésticos que enfrenta el ddélar llena un vacio en la literatura sobre
hegemonia monetaria y proporciona herramientas analiticas utiles para
anticipar escenarios futuros. En un contexto global donde las monedas
digitales, las tensiones geopoliticas y la inestabilidad fiscal redefinen las
reglas del juego, el trabajo de Rogoff resulta en una lectura obligatoria.

Finalmente, como bien advierte el autor, el délar no estd condenado a caer,
pero tampoco es invulnerable. Su destino depender3, en gran medida, de
las decisiones que se tomen dentro de Estados Unidos. En este sentido,
el libro no solo describe el pasado, sino que lanza una advertencia clara
sobre el futuro: el problema del délar no es solo de los demas, también es,
y serd, cada vez mas un problema para Estados Unidos.
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mensaje debe incluir los datos del (de los) autor (es) (hombre, teléfono,
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