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Resumen

El presente trabajo se centra en la estimacion de una funcion produccion, desde las perspectivas
tedrica y empirica que ofrecen los métodos econométricos de series multivariadas y los avances
tecnoldgicos que ofrece la inteligencia artificial. Con ese fin se realiza un breve recorrido de las
teorias econdmicas clasicas y de los problemas que estas enfrentan, dentro de los que se incluyen

limitaciones para abordar los avances tecnoldgicos y los cambios econdmicos dindmicos.

La metodologia de investigacion propuesta incluye una revision de modelos econdmicos
histdricos, andlisis del PIB potencial mediante diversas técnicas, la aplicacion de modelos VAR-
VEC vy de Inteligencia Artificial para la estimacion econdmica. Lo ultimo permite obtener las
ventajas y desventajas de ambos modelos estadisticos que son considerados avanzados dentro del

campo economico.



Introduccion

Definicion del objeto de estudio y su delimitacion espacio-temporal

La proyeccion de PIB potencial puede realizarse mediante diversas técnicas estadisticas. Dentro
de las herramientas disponibles para el pronostico de variables econdmicas existen los modelos
economeétricos y los modelos de inteligencia artificial. Se plantea que los modelos de inteligencia
artificial son més eficaces que los modelos econométricos. Para evaluar dicho planteamiento se
propone proyectar el PIB potencial mediante ambas herramientas disponibles.

Debido a laimportancia que tiene el analisis del PIB potencial en los analisis de crecimiento
y desarrollo es de sumo interés realizar la proyeccion para el caso de México. A su vez, el periodo
seleccionado es a partir de 1993, un afio antes de la crisis de 1994, desde la cudl el pais se ha
encontrado con estabilidad relativa de precios, hasta el periodo de informacion disponible de las

variables explicativas PIB en México, que para el presente trabajo es el primer trimestre del 2023.

Justificacion e implicaciones de la investigacion

Las series de tiempo multivariable representan un gran avance en la estimacién de modelos

dindmicos dentro de la economia, lo cual es de gran utilidad para incorporar a los analisis
econométricos la naturaleza cambiante e interrelacionada de sus variables. Uno de los modelos
mas destacados en ese campo es el de Vectores Autorregresivos y de Correccién de Errores.
Por otra parte, las redes neuronales son capaces de trabajar informacion que no es linealmente
separable (NLS) lo que permite que sus tareas de clasificacion y regresion sean facilmente
adaptadas a problemas econémicos (Herbrich et al., 2012), de la definicién de dichos problemas
nos centramos dos aplicaciones principales:

1. Clasificacién de agentes econdmicos: Permite clasificar un conjunto de informacion NLS
en diferentes categorias a diferencia de modelos tradicionales como analisis
discriminatorio lineal o regresiones logisticas. Muchos de estos estudios se enfocan en la
prediccion de bancarrota de agentes economicos, principalmente en el sector bancario.

2. Prediccion de series de tiempo: Probablemente la aplicacién mas reconocida del uso de
Redes Neuronales en la economia se encuentra en la prediccion de mercado de capitales.
Los resultados de la aplicacion de estos nuevos méetodos computacionales han demostrado

una mayor eficiencia en el desarrollo de pronosticos bursétiles.



El poder aplicar dichos modelos al area econdmica permitira desarrollar nuevas técnicas que
estén adaptadas a la innovacion tedrica y practica mediante el uso del software disponible. Los
resultados obtenidos pueden ser utilizados por instituciones publicas como privadas para mejorar
la toma de decisiones en relacion con las politicas fiscales y monetarias del pais. Otro aspecto
importante es que ampliaria el alcance de herramientas especializadas a un sector mas grande, para

futuras investigaciones en diversos campos donde sea relevante la estimacion.

Identificacion béasica del objeto a investigar

En la proyeccion de variables, los modelos de inteligencia artificial han demostrado altos
niveles de eficiencia para diversos campos y areas de estudio. Los primeros hallazgos sobre la
eficiencia de estos modelos se han encontrado desde su aplicacion a problematicas de las ciencias
naturales.

Las aplicaciones mas comunes de la inteligencia artificial se encuentran en los trabajos de
clasificacion (para deteccion automatica de imagenes), mas recientemente se popularizé para
lenguaje natural (Chat GPT3) y en el ambito econdmico se popularizé para series de tiempo, en
especifico para el area financiera.

Para evaluar la validez de los modelos econdmicos se debe trabajar con informacién ya
conocida, es decir, a diferencia de otras ciencias no es posible aislar los agentes econémicos para
analizar su comportamiento. Por tanto, es de suma importancia tener modelos estadisticos
eficientes para realizar correctas interpretaciones de los modelos econémicos.

La eficiencia que han mostrado los modelos de inteligencia artificial para analizar
informacion conocida y cuyos resultados se desarrollan en diversos campos del conocimiento, es
un fuerte indicador de la pertinencia que tiene la incorporacion de los modelos de inteligencia

artificial a la evaluacion empirica de los modelos econémicos.

Planteamiento del problema.

Los modelos para estimar el PIB potencial se dividen en aquellos que interpretan a dicha
métrica como un valor de equilibrio de la produccién, en caso de encontrarse por encima de dicho
valor la tendencia es disminuya en los proximos periodos hasta regresar a su equilibrio y viceversa,
en otras palabras, este primer enfoque se refiere a una tendencia del nivel de crecimiento de un

pais. La segunda perspectiva hace alusion a una interpretacion mas directa, es decir, refiere al PIB
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potencial como una métrica de un nivel maximo de produccion que es alcanzable sélo en el
supuesto de plena utilizacion de sus factores de produccion.

Ademaés de dicha division sintética también existe una division en los tipos de modelos a
utilizar para estimar el PIB potencial, los cuales se refieren especificamente a los modelos de series
multivariables, que son relativamente recientes en el area economica, y los modelos de inteligencia
artificial que han mostrado un auge en los dltimos afios gracias a la disponibilidad de la
informacion y programas de computo para diversas areas del conocimiento.

Respecto al ultimo punto podemos decir que los modelos tradicionales para simular
prondsticos en el area econdmica presentan limitaciones y reducen su confiabilidad debido a varios
factores. Evans (1999) realiza un trabajo preciso al momento de clasificar las problematicas de la
aplicacion de modelos econdmicos a la vida real, o gran parte de ellas, mediante tres limitantes:

a) Supuestos incorrectos: Dado que los modelos se basan en premisas que no siempre resultan
ciertas, por ejemplo, en politica monetaria se puede asumir que las instituciones financieras
deciden de forma eficiente para promover el desarrollo econémico mientras que otros
autores pueden demostrar que estas instituciones actian en su propio beneficio.

b) Exceso de simplificacion: Los modelos macroeconémicos son ampliamente usados debido
a que permiten simplificar situaciones escogiendo s6lo un nimero de factores que parecen
tener el mayor impacto en la proyeccion a analizar omitiendo todos los demas.

c) Modelos matematicos demasiado complejos: La enorme cantidad de variables y ecuaciones
que buscan modelar algiin fendmeno econdémico representan un problema a la hora de
resolver dichos sistemas matematicamente, lo que lleva generalmente a linealizarlos de
forma que sea mas sencillo resolverlos, sin embargo, la economia no exhibe patrones
necesariamente lineales.

El manejo del primer problema se observa mediante la evaluacion empirica de las diversas
teorias del pensamiento econdémico, es decir, las herramientas estadisticas han sido suficientes para
identificar las imprecisiones de los modelos tedricos, mediante su evaluacion empirica. En otras
palabras, la creacion de modelos matematicos mas eficientes aporta marginalmente poco a la
primera limitacion que plantea Evans.

El exceso de simplificacion tiene dos vertientes, la primera es el debate acerca del uso excesivo
de modelos estadisticos en la investigacion econémica, dandole mas importancia a los resultados

numericos por encima del analisis tedrico del modelo econdmico. La segunda vertiente es sobre la
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utilidad de identificar los aspectos mas relevantes de causalidad, evitando tener un nimero
excesivo de variables que marginalmente, ceteris paribus, aportan poco a la explicacion del
fendmeno. En relacion con ambas vertientes existen argumentos para utilizar datos menos
agregados, microeconémicos, para las estimaciones empiricas de modelos econémicos (Felipe y
McCombie, 2007, 226).

Antes de abordar la tercera limitante cabe destacar que dentro de los modelos computacionales
existen las llamadas redes neuronales. Estas pueden concebirse como un modelo matematico
creado con base en un gran numero de elementos organizados en niveles y consiste en un numero
determinado de neuronas artificiales clasificadas en tres niveles principales: entradas, capas
ocultas y salidas (Panchal y Panchal, 2014, 456-457). Dichos modelos buscan una aproximacion
al modelo biolégico del cerebro humano, considerando que cada neurona computacional busca
imitar el comportamiento general de una neurona bioldgica y por tanto no replica de forma exacta
cada una de las funciones de esta Ultima.

Dada la complejidad de las variables que componen un modelo econémico, éstas suelen
linealizarse como una forma de afrontar dicha complejidad, facilitando con ello el anélisis
matematico en el que se apoya el modelo, sin embargo, el comportamiento econémico no es lineal
y muchas caracteristicas se pierden dicha linealizacion.

En ese sentido la Gltima limitante puede superarse gracias a las habilidades de las redes
neuronales de trabajar con informacion no linealmente separable, lo que permite que sus tareas de
clasificacion y regresion sean facilmente adaptadas a problemas econdmicos.

En ese orden de ideas, es posible inferir que las estimaciones de variables econémicas
obtenidas mediante modelos de inteligencia artificial tienden a ser més eficientes que aquellas
relacionadas a modelos estadisticos tradicionales, aportando soluciones a las problematicas
planteadas para el pronostico de variables econdmicas. Lo Gltimo sin dejar de lado las posibles
limitaciones de dichos modelos y las ventajas que tienen los modelos de series multivariadas en

su interpretacion econémica.
Objetivos generales y particulares
a) GENERALES
e ldentificar el nivel del PIB que debemos de alcanzar a través de la utilizacion plena de

todos los factores de la produccién disponibles en México.
b) PARTICULARES
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e Proponer un modelo para el calculo del PIB potencial, congruente con la teoria
economica y rigurosa en su parte estadistica.

e Aplicar el modelo propuesto mediante Vectores Autorregresivos y Vector de
Correccion de errores para la estimacion del PIB potencial en México.

e Identificar los alcances y las limitaciones de la aplicacion del modelo propuesto,
mediante Vectores Autorregresivos y Vector de Correccion de errores, considerando
las caracteristicas macroeconomicas de México.

e Realizar un modelo de inteligencia artificial para proyectar el PIB potencial en México.

e ldentificar los alcances y las limitaciones del modelo de inteligencia artificial

considerando las caracteristicas macroecondmicas de México.
Hipotesis
Los modelos de inteligencia artificial permiten estimar el PIB potencial de manera mas

precisa que el modelo de Solow aumentado, estimado mediante estimadores de Vectores
Autorregresivos y Vector de Correccion de errores.

El primer capitulo de la tesis realiza un recorrido por la literatura existente sobre el
crecimiento econdémico, el uso de la matematica para los andlisis empiricos, asi como la
incorporacion de la Inteligencia Artificial al analisis econémico.

En el segundo capitulo se selecciona el modelo lineal méas adecuado para la estimacion del
PIB y del PIB potencial, asi como el modelo de inteligencia artificial que se ajuste mejor a la
prediccidn de series temporales.

En el tercer capitulo se detalla la metodologia utilizada para la aplicacién empirica de los
modelos propuestos, incluyendo la busqueda, limpieza y utilizacion de los datos.

En el cuarto capitulo se muestran los resultados de la aplicacién de los modelos propuestos
y posteriormente se realiza un analisis de dichos resultados incluyendo las conclusiones

correspondientes para la presente y futuras investigaciones.
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Capitulo 1. Las lecciones del analisis econémico

1.1. Los inicios del sistema econdmico

Los modelos economicos buscan representar la realidad del contexto social y cultural en el
que los seres humanos intercambian bienes y servicios para subsistir, definiendo a “las economias”
como la estructura de cada pais o el conjunto de paises que comparten una base econémica similar.
Por cuestiones précticas nos enfocaremos en las teorias que mas impacto tienen en el actual sistema
economico, entendiéndose al capitalismo en el sentido de Jahan y Mahmud (2015) como el sistema
base de casi todas las economias del mundo.

Si bien, la definicion de capitalismo entra constantemente en debate debido a los diferentes
métodos para interpretarlo, la variedad de modelos econémicos establece un conjunto de supuestos
que pueden o no ajustarse a cada definicion de capitalismo, o en su defecto, a la representacion de
una economia en especifico. La diferencia entre estos se escapa al alcance del presente trabajo.

Para representar dicha realidad los primeros tedricos de la economia moderna, también
conocidos como “los clasicos™, sentaron las bases de la produccion y la demanda, identificando
los aspectos fundamentales que intervienen en el proceso de intercambio de valor y de acumulacion
de riqueza.

Smith (1784) identificd el importante papel de la especializacion en la produccién de las
empresas, que se traduciria en rendimientos marginales crecientes del capital, a pesar de reconocer
que los bienes son escasos. Un avance destacable fue reconocer en forma indirecta el papel de la
tecnologia, en la acumulacion de riqueza de una nacion, como un factor endégeno del crecimiento.

Por otra parte, David Ricardo y Robert Malthus establecieron lo que después seria conocido
como el “pesimismo”. Puesto que ellos vivieron en una época en donde la poblacion habia crecido
a un ritmo acelerado, consideraron que los incrementos en la produccién se verian limitados por
los recursos disponibles. En palabras de Malthus, “La poblacion, cuando no es controlada, crece
en una proporcion geométrica. La subsistencia incrementa solo en proporcion aritmética”
(Malthus, 1798, 4). Lo que no consideraron es que la tecnologia de los afios venideros seria capaz

de superar esta limitante con creces.

L Adam Smith, David Ricardo, Thomas Robert Malthus, Karl Heinrich Marx.

14



Jean Baptiste Say fue reconocido por su aportacion a la naturaleza ciclica de la oferta y la
demanda, restando importancia al dinero en el proceso de intercambio de valor y haciendo énfasis
en la produccién. De su analisis es posible identificar una serie de conclusiones que se centran en
la calidad del producto, la extension del mercado, la abundancia de los bienes entre otras variables
que tengan una incidencia positiva en la llamada capacidad productiva, llegando a aseverar que
los buenos gobiernos se enfocan en mejorar la productividad y que los malos gobiernos en
incrementar el consumo (Say, 1880).

Cabe destacar que Karl Marx habia previsto con anterioridad en su famoso texto, El
Capital, lo que llamo “las contradicciones del capitalismo”. La mas importante, en relacion con la
crisis de 1929, es el doble caracter del trabajo, el cual refiere a la forma natural y a la forma de
valor que se les da a las mercancias. No hay que olvidar que el desplome financiero se debié a una
sobreproduccion, generando lo que podria denominarse un exceso de “valor natural”.

La crisis financiera de 1929 mostré que el libre mercado no era suficiente para la estabilidad
economica. Por ello, Keynes (1936) realizaria un andlisis que le otorgd nuevamente importancia
al gobierno como un ente regulador, haciendo particular énfasis en las deficiencias que el libre
mercado trajo consigo.

En contraposicion a la idea de Keynes de establecer un modelo de equilibrio estatico
Harrod (1939) se cuestionaba acerca de la naturaleza dinamica de la economia. EI modelo que
desarrolld le permiti6 identificar tres tasas de crecimiento: la tasa observada, la garantizada y la
natural. La relacion entre las dos primeras establecia el equilibrio en el corto plazo y las dos Gltimas
en el largo plazo. Los mismos resultados fueron conseguidos por una via diferente por parte de
Domar (1947).

Uno de los principales problemas del modelo, que después fue conocido como el modelo
Harrod-Domar, era su alto grado de inestabilidad. Dicho problema intentd ser resuelto por Robert
Merton Solow en su articulo “A Contribution to the Theory of Economic Growth” publicado en
1956. Trevor Swan, al igual que Domar, encontrd de forma independiente los mismos resultados.

Cada modelo refleja parte de la realidad social e histérica en la que fue desarrollado ademas
de hacer énfasis en el caracter exdgeno o enddgeno de las variables macroecondmicas. Las criticas
y mejoras que le han sido realizadas a cada modelo econémico se relacionan directa o

indirectamente con la falta de precision al evaluarlos empiricamente.
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1.1.1. El sistema formalizado

A partir de la década de 1950 existio un giro en el enfoque metodoldgico de la teoria
econodmica, lo anterior debido al debate sobre su caracter como una disciplina formal. Lo cual llevo
paulatinamente a una transicion de la explicacion literaria a las demostraciones matematicas como
base del pensamiento econdmico (Wulwick, 1992).

A pesar de que ya existian modelos con un fuerte sesgo cuantitativo, como el caso del
modelo de Solow-Swan, dicha transicion afecto indistintamente a todos los modelos que se
escribirian en afios posteriores, y en consecuencia, al tema de las nuevas aportaciones, enfocandose
principalmente en el aparato matematico.

Otra de las consecuencias destacables de dicha transicion fue la incorporacion de los
modelos estadisticos para realizar proyecciones de las variables macroeconémicas. Es importante
destacar que las técnicas econométricas han sido criticadas, por ejemplo, McCloskey (1985) nos
menciona la tendencia de los economistas en confiar demasiado en los resultados estadisticos por
si mismos, dejando de lado el analisis general del modelo.

En ese sentido Gordon Tullok atribuye a Ronald Coase la frase “Si torturas lo suficiente
los datos, ellos confesaran”, haciendo referencia a las “modificaciones” en las especificaciones del
modelo econométrico para producir resultados que sean mas significativos en términos estadisticos
(Klein'y Tullok, 2001, 83-87).

Replicar los resultados también representa un problema en los estudios que utilizan
herramientas estadisticas, un topico en el que Tullok difiere con Daniel Bruce Klein, en alusion al
término de estudios “rigurosos”. Los resultados publicados en estudios con valoraciones
estadisticas deberian ser replicables, Levy y Feigenbaum (1990) realizaron una evaluacion de los
coeficientes obtenidos por otros estudios y encontraron discrepancias que pueden deberse a que:
los datos se mezclan después de que los coeficientes correctos son publicados o los datos son
correctos y los coeficientes reportados no lo son.

De lo anterior puede deducirse gque la transicion de la economia literaria a la economia
como ciencia se ha enfrentado a una serie de dificultades que se han sorteado de diferentes
maneras. La economia es en ese sentido, una ciencia joven e incompleta, por ello es importante
considerar estas desventajas en los estudios economicos empiricos para reducir el margen de error

0 el riesgo de producir resultados espurios.
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1.1.2. El problema del PIB potencial

El PIB potencial generalmente se refiere a la capacidad de produccion maxima de una
economia sin provocar presiones inflacionarias. Es un concepto teorico que estima el nivel de
actividad econdmica al que se alcanza el pleno empleo de los recursos disponibles en la economia,
incluyendo mano de obra y capital, sin generar aumentos en la inflacion. Dicho de otra forma, el
PIB potencial es Util para evaluar la capacidad y fortaleza econdmica de un pais, asi como para
identificar brechas del producto, es decir, la diferencia entre el PIB observado y el PIB potencial.
Usualmente dicha diferencia es positiva o negativa, lo cual sugiere si una economia estéa por debajo
0 sobre su nivel de produccién 6ptimo, lo cual puede resultar contradictorio si consideramos que
el PIB potencial se refiere a un maximo.

Podemos citar algunos trabajos que se han realizado respecto a la estimacion del PIB
Potencial, por ejemplo, Corona et al. (2022) realiza un estudio del PIB Potencial utilizando cuatro
técnicas: métodos heuristicos, el filtro de Hodrick Prescott, el Modelo de Factores Dindmicos no
estacionario y la descomposicion Permanente-Transitorio (PT) de Gonzalo y Granger (1995).

Acevedo Rueda et al. (2012) utilizan en el desarrollo de su estimacion un modelo de
Vectores Autorregresivos (VAR) de cuatro rezagos. En dicho modelo incluyeron algunas variables
dicotomicas para capturar efectos especificos como altos niveles de inflacion, crisis petroleras y
financieras.

Chen y Papanyan (2016) utilizan el enfoque de la funcién de produccion, dicho enfoque es
preferido por organizaciones como la Oficina de Presupuesto del Congreso (CBO), la Comision
de la Unién Europea y la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE).
Este método da como resultado lo que se denomina PIB "potencial de plena capacidad”, lo que
sugiere un limite superior para el desempefio econémico y delinea las "brechas de produccion”
resultantes como mas amplias y profundas que las derivadas de las estimaciones del potencial
tendencial. A pesar de que los autores no especifican el modelo utilizado, brindan pistas sobre el
camino que debe seguirse para la estimacion del PIB potencial.

Los trabajos de estimacion realizado al respecto se pueden clasificar en dos grupos
principales, aquellos que entienden al PIB potencial como una tendencia del crecimiento
economico, manteniendo ciertas condiciones de estabilidad, y aquellos que lo interpretan, desde

una perspectiva mas directa, como aquella capacidad productiva maxima, la cual en estricta
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definicion no es estadisticamente alcanzable. Cabe destacar que la mayor proporcion de
investigaciones realizadas utilizan el primer enfoque.

Debido a la falta de acuerdo sobre la definicion del PIB potencial, no existe una
metodologia precisa para calcularlo, lo que conduce a los estudios relacionados a enfocarse en el
ambito exploratorio. En ese sentido la Oficina de Presupuesto del Congreso menciona que existe
un espectro de opiniones entre los economistas acerca de la utilidad de las medidas del PIB
potencial para la politica monetaria y fiscal y para las proyecciones econdémicas, haciendo alusién
a que algunos economistas no creen que la idea de que la produccion potencial sea util bajo
argumentos como:

“[...]

El PIB potencial es tan inestable y varia tanto que es imposible estimarlo con precision,

especialmente en los Gltimos afios, por lo que no es una guia util para la formulacién de

politicas o la prevision.

Por lo general, las politicas de gestion de la demanda hacen mas dafio que bien debido a

los retrasos, las incertidumbres y las presiones politicas. Por lo tanto, el tamafio de la brecha

entre la produccion real y la potencial deberia ser irrelevante para los responsables de la

formulacion de politicas.” (The Congress of the United States, 2004, p.2)

Dichas aseveraciones se sustentan principalmente en los métodos actuales para su célculo,
ya que es dificil medir algo que no tiene un consenso general. Sin embargo, las actuales
herramientas estadisticas, computacionales y de disponibilidad de informacion estan dando un giro
a la actual tendencia de los estudios sobre las variables macroeconémicas. En el presente trabajo
se busca incorporar dichos elementos para proponer un modelo para el céalculo del PIB potencial,

congruente con la teoria econémica y rigurosa en su parte estadistica.

1.2. Los modelos autorregresivos en el analisis del PIB

Los modelos de vectores autorregresivos (VAR) consideran la naturaleza dindmica del
comportamiento econémico, por lo cual se han utilizado una gran cantidad de variaciones de estos
modelos para estimar y proyectar variables macroecondémicas. A pesar de la particularidad que
buscamos, el nivel maximo del PIB, existe mas literatura que refiere al uso de modelos VAR en
términos generales del nivel del PIB que de su nivel potencial, motivo por el cual se hace un breve
recuento de los trabajos realizados al respecto sin importar si refieren a su nivel observado o

potencial.
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Roush et al. (2017) utilizaron un modelo VAR (4), donde 4 es el nimero de rezagos,
construido para el PIB real de EE. UU. EI modelo mostré signos de funcionamiento adecuado con
datos histdricos, pero ofrece informacion predictiva limitada, pronosticando un crecimiento
economico lineal hasta el primer trimestre de 2018, en ese sentido recomiendan un marco de
modelizacion mas avanzado para predecir mejor los movimientos futuros del PIB.

Pilstrém y Pohl (2009) realizaron un trabajo de tesis que tuvo como objetivo establecer un
modelo de prevision del crecimiento del PIB en los Estados balticos mediante un modelo VAR
reducido, usando como variables los valores pasados del PIB, la inflacion y el desempleo son
variables explicativas del modelo. Las conclusiones de los autores mencionan que el modelo
elegido proporciona previsiones fiables del PIB de los Estados balticos y que se puede aplicar a
otros paises. Un par de aspectos son destacables de dicha investigacién, la primera es que la
volatilidad debido a los cambios institucionales, aunado a los cambios econdmicos de la region,
disminuyen significativamente la capacidad predictiva del modelo VAR reducido y la segunda es
que los horizontes mayores a 12 cuatrimestres son altamente inciertos y poco confiables.

Anaya Narvéez et al. (2016) utilizaron un modelo VAR para analizar el crecimiento
econdmico colombiano tomando como base tedrica un modelo extendido de Solow, que incorpora
el capital humano como factor determinante. Los autores incluyeron un Modelo de Correccion de
Errores, después de mostrar evidencia de cointegracion entre las variables de series temporales.
Sus resultados soportaron la teoria del capital humano en el crecimiento econémico para
Colombia.

Existen una gran cantidad de trabajos que utilizan los modelos de analisis de series de
tiempo, en especifico los modelos VAR y VEC, asi como algunas derivaciones de éstos. Los
resultados en general son positivos y en su mayoria coinciden con una limitante principal,
relacionada a la estabilidad de las variables en el sentido econdémico, es decir, los modelos que
utilizan el concepto de cointegracion requieren de una combinacién lineal de parametros que
relacionan las variables de interés con un comportamiento estocastico en comun, de modo que los
choques o cambios estructurales presentan mas de una relacion de cointegracion, generando la
necesidad de establecer diferentes modelos de corto y largo plazo para cada periodo con cambio

estructural.
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1.3. La inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) desempefia un papel creciente en el analisis econémico,
abarcando areas como prevision, modelado, toma de decisiones, comercio e inversion. En dicha
area existen diversas técnicas de aprendizaje automatico, por ejemplo, el procesamiento del
lenguaje natural, que se utiliza para analizar datos de texto.

Estudios de diversas instituciones internacionales sugieren que la IA puede duplicar tasas
de crecimiento econdémico global para 2035. Por ejemplo, la International Telecommunication
Union. (2018) describe el impacto econémico de la IA y su potencial para impulsar el crecimiento
global. Analiza el estado actual de la tecnologia de IA y sus aplicaciones en diversos sectores,
destacando su capacidad para mejorar la productividad y generar PIB adicional. Sugiere que la 1A
podria contribuir con alrededor del 16% a la produccion mundial para 2030, lo que equivale a 13
billones de dolares, pero también reconoce los riesgos potenciales y las externalidades negativas
asociadas con la implementacion de la IA.

Por su parte Ernst et. al. (2018) aborda la aceleracion en el cambio de habilidades necesarias
en la fuerza laboral debido a la automatizacion y la inteligencia artificial. Segin el modelo de
habilidades de la fuerza laboral del Instituto McKinsey Global, se predice un cambio en las horas
trabajadas y en las habilidades requeridas en Estados Unidos y Europa Occidental para 2030.
Mencionan que estos cambios afectaran tanto a las habilidades fisicas y manuales como a las
habilidades cognitivas, emocionales y tecnoldgicas, resaltando la importancia de entender las
implicaciones econémicas y sociales de la inteligencia artificial para el futuro del trabajo.

Dicho crecimiento se espera gracias a los avances que la 1A promete en la productividad,
creando fuerzas laborales virtuales y fomentando la innovacion. Se espera que sectores como
marketing, ventas, cadena de suministro, logistica y fabricacidn se beneficien de la IA. Su impacto
se extiende a diversas areas como asistentes inteligentes, vehiculos autbnomos y autoseleccion de
contenido para redes sociales.

Es importante mencionar que el auge de la IA se impulsa por avances en potencia
informaética, conectividad y disponibilidad de grandes volimenes de datos, transformando
sociedades y economias. Por ejemplo, China destaca en avances notables en iniciativas de IA tanto
a nivel inversion como produccion y aplicacion.

En ese tenor existe un creciente interés por la 1A y sus implicaciones, Damasevicius (2023)

proporciona una vision general del uso de la inteligencia artificial (I1A) en diversos campos, como
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la economia, las finanzas, la mineria, la fabricacion y la innovacion. Analiza los impulsores y los
efectos del despliegue de la IA en el contexto de la innovacion y se destacan los retos y las
oportunidades que se derivan de su uso.

Sin embargo, también existen preocupaciones respecto al uso de la 1A, en especial lo que
respecta a la sobreestimacion de sus beneficios y la subestimacion de sus costos reales, los cuales
a su vez son dificiles de rastrear o cuantificar. La ultima premisa no es sorpresa si consideramos
que la cadena de produccion que lleva al servicio final de la IA es demasiado amplia e incluye un
fuerte peso en la parte de servicios, principalmente de propiedad intelectual.

En ese orden de ideas podemos citar a Szczepanski (2019), quien explora preocupaciones
como el efecto disruptivo de la IA en la economia y la sociedad, la ampliacion de la desigualdad
y el desplazamiento de puestos de trabajo. O el trabajo de Agrawal et al. (2019), quienes
mencionan que existe una falta de medidas adecuadas para evaluar el rendimiento y la mejora del
desarrollo de la IA, en el sentido de la falta de medidas de crecimiento de la productividad, cuando
este crecimiento es impulsado principalmente por el capital intangible. Otros problemas que se
plantean son la forma de medir los beneficios de la IA y su impacto en la desigualdad.

Tomando en consideracion que la relacién costo beneficio de la IA es debatible, la creacion
del conocimiento y la evaluacion de nuevas técnicas no lo es, por ello es importante tomar el
presente estudio con el cuidado que se merece, en el sentido de no idealizar a la 1A como un
solucionador de problemas universales, ya que los mismos han demostrado deficiencias que solo
al analisis tradicional puede afrontar.

A continuacion, se mencionaran estudios y métodos utilizados para el prondstico de variables
econdmicas con uso de la IA y su nucleo, que en el presente estudio son las redes neuronales.

I.  Kaastra y Boyd (1995) analizan el disefio de una red neuronal para pronosticar datos de
series temporales financieras y econémicas. Destacan el mayor uso de redes neuronales en
finanzas para el reconocimiento de patrones, la clasificacion y la prediccion de series
temporales. Dichos autores utilizan un caso especifico de redes neuronales de
retropropagacion (BP).

ii.  Gallardo Del Angel (2020) analiza la prevision de series temporales financieras mediante
redes neuronales artificiales (RNA). Describe el andlisis utilizando el algoritmo tradicional
de retropropagacién y el algoritmo de retropropagacion resiliente. Su estudio se centra en

la prediccion de los movimientos de los precios de las acciones y evalla la importancia
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relativa de las diferentes variables caracteristicas utilizadas para la prediccion. Los datos
utilizados para el analisis incluyen seis indices bursatiles principales de Asia, Europa y
América del Norte.

iii.  Huang et. al. (2007) se enfocan en tres areas principales: pronostico de tasas de cambio,
prondstico de precios de indices bursatiles y prondstico de crecimiento economico.
Analizan diversos modelos de redes neuronales, como los perceptrones multicapa (MLP),
las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales probabilisticas (PNN).
Destacan la importancia de integrar las redes neuronales con otras tecnologias, como
algoritmos genéticos, analisis de wavelet, inferencia difusa y reconocimiento de patrones,
para mejorar el rendimiento de las redes neuronales en la prediccion financiera y
econdmica

iv. Fariay Leibovici (2023) exploran el uso de Modelos de Lenguaje Grande (LLM) para
generar prondsticos de inflacién condicionales. Los autores comparan los pronosticos
generados por PaLM LLM de Google Al con la Encuesta de Pronosticadores Profesionales
(SPF), encontrando que los pronosticos de LLM tienen errores cuadraticos medios méas
bajos en general. Los autores sugieren que los LLM pueden proporcionar pronosticos
baratos y precisos, aplicables a otras variables macroeconémicas. Los prondsticos de PaLM
consideran factores como las tasas de interés, el desempleo y los precios del petroleo.

v. Goulet (2022) analiza un nuevo método basado en el aprendizaje automatico, la Red
Neuronal Hemisférica (HNN), para pronosticar y comprender la inflacién. Compara el
desempefio del modelo HNN con los modelos econométricos tradicionales en la prediccion
de la inflacion en los Estados Unidos. El informe destaca la capacidad de HNN para
capturar el reciente aumento de la inflacion y su uso de indicadores alternativos como el
indice de vacantes y las horas trabajadas para medir la holgura econémica. El autor
concluye que el aprendizaje profundo se puede utilizar para construir pronésticos
interpretables econdmicamente, pero debe combinarse con el juicio de expertos.

La complejidad en el disefio de modelos de prediccion de redes neuronales destaca la necesidad
de pruebay error debido a la gran cantidad de pardmetros involucrados. Por ello se sugiere mejorar
el uso de redes neuronales en economia mediante el desarrollo de la teoria para manejar datos

atipicos e incompletos. Si bien es cierto, las redes neuronales son una extension de los modelos de
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regresion con la ventaja de ser comparables con la organizacion del cerebro compuesto por
neuronas interconectadas.

Para el caso especifico de México, la literatura sobre la aplicacion de modelos de IA al &rea
econOmica es limitada y suelen usarse otros paises o &reas para el andlisis, por ejemplo, Sossa
(2020) habla sobre el impacto de la 1A desde el andlisis de tecnologias como los chatbots para
mejorar servicios sociales y cobots? que han optimizado procesos en la industria, como en la
electronica de consumo. En el &mbito educativo, narra soluciones innovadoras como la realidad
virtual y sistemas de tutoria inteligente, que han facilitado el aprendizaje y la interaccion de los
estudiantes con la tecnologia en México. Al respecto Albrieu et al. (2018) enfatizan el uso de la
IA en la industria, proponiendo que dicha implementacidn permitiria incrementar la productividad,
al tiempo que proponen un reto: la falta de adopcion de tecnologias emergentes y el disefio de
politicas publicas que fomenten el crecimiento y la equidad.

Otros autores como Valle-Cruz et al. (2023) identifican que la 1A tiene el potencial de impactar
significativamente a diversos sectores en México, particularmente en la presupuestacion pablica y
la asignacion de recursos, a través de una vision més profunda de los fenémenos sociales como
variables complejas. Esto podria conducir a mejoras en el desarrollo econdmico, la reduccion de
lainflacion y la mitigacion de la desigualdad, ya que el analisis de datos exhaustivos permite tomar
decisiones mas informadas que prioricen las necesidades de la sociedad. Sin embargo, los autores
reconocen que no solo se requiere la informacion, también es necesaria una mejora en la gestion,
lo cual implica volver mas eficientes las decisiones dentro del aparato gubernamental.

La relevancia del uso de dicha herramienta computacional reside en que las predicciones
macroecondmicas enfrentan desafios debido a la falta de un modelo sélido y a la no
estacionariedad de las series econdmicas. En el ambito de la prevision financiera, se destacan
obstaculos como el pequefio tamafio de las muestras, el comportamiento aleatorio de las series, la
falta de estacionariedad y la presencia de no linealidad en los datos financieros.

Por poner un ejemplo, los modelos estadisticos convencionales en macroeconomia han
resultado ineficaces para anticipar la persistencia de altas tasas de inflacion recientes. Al grado que
la rapida adopcion de medidas de politica monetaria restrictivas por parte de los bancos centrales

2 Los chatbots son los asistentes virtuales que se encuentran en diversas paginas web de atencion a
clientes o mediante llamadas telefonicas que no tienen a una persona fisica realizando la actividad de
contestar. Los cobots son asistentes en tareas de alto riesgo para los empleados, principalmente en la
industria manufacturera.
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ha suscitado preocupaciones sobre una posible recesion. El debate sobre la naturaleza transitoria o
persistente de la inflacion, junto con las dificultades para medir la diferencia entre la oferta y la
demanda agregadas, plantea cuestionamientos cruciales en los &mbitos de la politica monetaria y
fiscal, los cuales se plantea en el presente estudio que pueden ser cuantificados de forma no lineal
por las redes neuronales.

Gonzalez (2000) advierte que la literatura ain es inconclusa debido al numero limitado de
estudios confiables disponibles. Enumera las fortalezas y debilidades de las redes neuronales,
como su capacidad para modelar relaciones no lineales, pero también la dificultad de interpretar
los pesos estimados y la necesidad de muestras grandes. Compard la red neuronal con un modelo
de regresion lineal para pronosticar el crecimiento del PIB real de Canada. Dicha red mostro una
precision de prondstico superior tanto para los periodos dentro como fuera de la muestra. Sus
pruebas estadisticas indican evidencia limitada de que la mejora en la precision de los prondsticos
sea estadisticamente significativa.

El Gltimo estudio citado destaca el desarrollo de los modelos de IA, los cuales han tenido un
desarrollo importante en las Ultimas décadas, cuando se comparan los estudios realizados hace
apenas 20 afilos encontramos bastantes deficiencias, tanto en el campo de la capacidad
computacional como en las herramientas disponibles para sus calculos, haciendo referencia
especificamente a una menor capacidad de las computadoras y de los programas computacionales

disponibles actualmente.
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Capitulo 2. Entre la econometria y la inteligencia artificial

2.1. Seleccion del modelo econémico

En México se utiliza el método de oferta agregada para el célculo del PIB, es decir que se suma
el consumo, la inversion, el gasto las exportaciones y las importaciones. Para obtener el total de
cada rubro de valor agregado se realiza un analisis muestral por actividad productivay se extrapola
mediante técnicas econometricas, dicha muestra se toma de las 622 clases de actividad productiva
que componen el Indicador Global de la Actividad Econdmica (IGAE).2 Por su parte el PIB
potencial se calcula, en México, como un porcentaje de crecimiento esperado dados los ultimos 10
afios, es decir, no como un limite superior sino como una estimacion del PIB para cinco periodos
posteriores?,

Para el presente trabajo se utiliza el concepto del PIB potencial como un valor méximo o tope,
bajo esa premisa es importante ofrecer un punto inicial con los estudios que han demostrado
relacion entre los factores de produccion y el célculo tradicional del PIB. En ese sentido es
menester mencionar la Ley de Okun, la cual postula una relacion inversa entre el tamafio de la
brecha de produccion (la diferencia porcentual entre el PIB y el PIB potencial) y el tamafio de la
brecha de desempleo (la diferencia entre la tasa de desempleo y la tasa natural de desempleo).

Las ventajas de los modelos de oferta es la desagregacion en factores productivos. Por ello, si
consideramos el modelo econdmico mas representativo para la produccion nacional tenemos
entonces una ecuacion Cobb-Douglas, en donde Y representa la produccion agregada, L es el
insumo de trabajo, K es el insumo de capital, A es el nivel de tecnologia y t es el tiempo en el que
se realiza la medida de nivel de produccién.

Y, = AL%KF, ec. 1

Tomando logaritmos naturales de la ecuacion anterior obtenemos una relacion de las
elasticidades del factor de produccion con respecto a la mano de obra y el capital a y B,
respectivamente. Bajo el supuesto de rendimientos constantes la suma de las elasticidades debe ser
igual auno (a+ B =1).

In(Y,) =In(4,) + aln(L,) + B In (K;) ec. 2

3 La metodologia exacta puede consultarse en la pagina oficial del INEGI, en el apartado de Economia y
Sectores Productivos.
4 Articulo 11 C del Reglamento de la Ley Federal de Presupuesto y Responsabilidad Hacendaria
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De esta ultima ecuacion se deriva lo que se conoce como el Residual de Solow o la
Productividad Total de los Factores (PTF), la cual se le atribuye directamente al nivel de tecnologia
y eficiencia agregado del sistema productivo.

PTF = In(4;) =In(Y,) —aln(L,) — B In (K,) ec.3

De forma teorica, este residuo de Solow refleja la diferencia entre la produccion real y un
promedio ponderado de los insumos de trabajo y capital. Si el objetivo es obtener una estimacion
precisa de este residuo es esencial realizar una medicion precisa de los insumos de trabajo y capital.
Sin embargo, estudios como los de Felipe y McCombie (2007) mencionan una relacion espuria de
dicho coeficiente debido a la forma en que se mide el ingreso nacional. Lo ultimo no implica que
la productividad total de los factores sea incalculable, s6lo hace referencia a los métodos
tradicionales que se utilizan para calcularlo.

Por ejemplo, Chen y Papanyan (2016) utilizan una métrica global para el célculo del PIB
potencial, en el cual incorpora las variables que se utilizan tradicionalmente para el célculo de la
Ley de Okuny la PTF. Por razones de confidencialidad y propiedad intelectual no son extensos en

su forma especifica de calcularlo, sélo mencionan las variables que utilizan, a nivel general.

Diagrama 2-1:Analisis estructural del PIB Potencial

Funcién de produccién Cobb-Douglas

Trabajo Productividad total
(Total de horas) de los factores

Extraer componentes estructurales

Edad laboral Tasa de empleo

Capital inicial

Fuerza de trabajo Residual
de Solow

. (tendencia)
Potencial

Fuerza de trabajo potencial

Produccién potencial

Gréfica de flujo modificada de Chen y Papanyan (2016)
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Intuitivamente podria pensarse en el PIB potencial como una situacién en la que se lleva el
desempleo (mano de obra potencial) a una tasa 0 o, en el caso de que no exista capacidad ociosa,
incrementar el capital productivo hasta que sea absorbido por la mano de obra existente. Sin
embargo, dicho analisis se enfrenta a un problema fundamental encontrado en un conocido
fendmeno econémico, la Curva de Philips, la cual es una relacion inversa entre la tasa de
desempleo y la inflacidn, en otras palabras, disminuir la tasa de desempleo ocasiona un incremento
en la tasa de inflacion y viceversa.

La Curva de Philips es un fendmeno ampliamente analizado en la literatura econémica, sin
embargo, su relacién con el crecimiento econdémico es usualmente tratada de forma indirecta, un
ejemplo se encuentra en Clark y Laxton (1997) quienes mencionan que el desempleo excesivo
como la alta inflacién pueden obstaculizar el crecimiento econdmico. Un desempleo bajo junto
con una inflacién controlada puede significar una economia estable, promoviendo el gasto y la
inversion de los consumidores. Asimismo, mencionan que las expectativas de inflacion son un
determinante critico de la "razén de sacrificio”, que se relaciona con el costo (en términos de
desempleo) requerido para reducir la inflacion. Esto implica que las expectativas de inflacion bien
gestionadas pueden dar lugar a entornos econémicos mas estables, fomentando una atmdsfera
propicia para el crecimiento. Esto indica el papel de la gestion de la inflacion en el mantenimiento
de un crecimiento econdémico estable, ya que el exceso de demanda y la inflacion resultante pueden
conducir a la inestabilidad econémica.

Una critica a la vision tradicional de la Curva de Philips la encontramos en Karanassou et al.
(2006) quienes postulan que no existe una relacion a largo plazo entre la inflacién y el desempleo,
es decir, que es una relacion espuria. Este punto de vista se basa en la suposicion de una curva de
Phillips neo keynesiana vertical a largo plazo, dicho enfoque convencional supone la existencia de
una tasa natural de desempleo (NRU, por sus siglas en inglés) y estima la tasa de desempleo no
aceleradora de la inflacion (NAIRU, por sus siglas en inglés) como la tasa de desempleo
compatible con la estabilidad de la inflacion, ignorando la posibilidad de que exista una disyuntiva
entre la inflacion y el desempleo. ElI argumento central es que la teoria ortodoxa mantiene
supuestos inverosimiles, como una tasa de interés cero o una simetria de ponderacion inter
temporal, y no tiene en cuenta la persistencia sustancial de la inflacion que puede surgir de la

asimetria de dicha ponderacion.
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No es dificil deducir de lo anterior que el PIB potencial se ve limitado por la inflacion a través
de la interconexién dinamica existente con el desempleo, dicho de otro modo, se propone un
modelo que pueda considerar la relacion dindmica tanto a corto como a largo plazo de la
persistencia de la inflacion en un modelo de PIB potencial.

Es importante destacar que, los mecanismos de transmision de las variables macroeconémicas
varian segun el contexto socio econdémico de cada pais, en otras palabras, los supuestos de la
economia heterodoxa consideran escenarios racionales, simétricos y en algunos variables valores
constantes para su andlisis, lo cual conlleva a resultados discrepantes cuando se incluyen mas
variables en los modelos. Tal es el caso de la busqueda del PIB potencial, el cual debe entenderse
desde el contexto de México.

2.2. Los modelos econométricos

Los modelos que tradicionalmente se han utilizado para la estimacion de causalidad de
variables son los modelos econométricos de regresion lineal, los cuales pueden ser simples o
multiples. De acuerdo a Bouza (2018):

“El analisis de regresion es una técnica usada para modelar la relacion entre variables. Se
desea establecer como una o varias variables dependientes se comportan respecto a una o
mas variables independientes. Mediante esta técnica podemos obtener informacién sobre
como una variable de interés Y, variable dependiente, reacciona cuando una de las
independientes lo hace.” (p. 6)
Un modelo de regresion lineal multiple tiene la forma general
Y=BX+e€ ec. 4

Donde Y es un vector de dimension N que representa a una variable continua o discreta, B es
un vector de tamafio K con los pardmetros representados por {Po, B1, B2, ..., Pk}, los cuales deben
ser estimados, X es una matriz de tamafio K x N de variables {Xo, X1, X, ..., Xk} que explican a
Y,con Xo={1,1,1, ..., 1}, es decir, Xo es un vector unitario de dimension N, y € es el vector de
errores, también de tamarfio N.

Para obtener los parametros o estimadores de un modelo de regresion existen diversas técnicas,
bajo un conjunto de premisas, conocidas como los supuestos del modelo de regresion lineal
maultiple, la estimacion por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) arroja estimadores que sean
Lineales, Insesgados, Eficientes y Consistentes, es decir:

I.  Los estimadores ofrecen una solucion lineal al sistema de ecuaciones.
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V.

El valor esperado del estimador es igual al estimador propio.

Los estimadores obtenidos presentan la menor varianza respecto de otros estimadores
Lineales e Insesgados.

Conforme se incrementa la muestra obtenida los estimadores tienden a sus valores

“reales”.

Para que los estimadores tengan dichas propiedades deben cumplirse los siguientes supuestos,

Wooldridge (2013):

VI.

Linealidad de los pardmetros: EI modelo poblacional puede escribirse como
y= Bo+P1x1+P2rx3+ -+ Prx,+e ec.5

Es decir, debe poder representarse mediante una funcion lineal f(xy, x5, x3, ..., xx, €) con
B, igual a una constante para cada s de 0 a k.
Se toma una muestra aleatoria con n cantidad de observaciones de cada variable, suficiente
y representativa para estimar los parametros.
No existe una combinacion lineal exacta entre las variables aleatorias y ninguna de las
variables aleatorias es constante, recordar que en la representacion vectorial Xoes un vector
de unos y no una variable aleatoria independiente.
Se debe cumplir que:

E(elxq,x2,%x3,...,x,) =0 ec. 6
Dado que los errores no deben estar correlacionados a las variables independientes, el valor
esperado del error, condicional en la informacion disponible de la muestra, debe ser cero.
Este supuesto permite también establecer la insesgabilidad de los parametros.
La varianza es constante, es decir:

Var(e|xy,x3,X3, ..., X)) = 6> ec. 7
Considerado como un supuesto secundario facilita la derivacion de formulas para la
varianza muestral, asi como permitir que los estimadores mediante Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCO) tengan la menor varianza entre todos los estimadores lineales e
insesgados.
Los errores se distribuyen normalmente:

e ~ Normal (0,0?%) ec. 8
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Este dltimo supuesto es considerado para obtener las distribuciones muestrales exactas,
utilizadas para las pruebas de hipotesis. Asimismo, este supuesto mejora la propiedad de eficiencia
de los estimadores obtenidos por MCO.

Las variables también pueden estar indexadas en el tiempo, en dicho caso decimos que se tratan
de series de tiempo. El indice t indica el tiempo de la variable, siendo t-1 un periodo anterior, t-2
dos periodos anteriores y asi sucesivamente, lo mismo para los periodos posteriores. También es
importante considerar que los periodos deben ser homogéneos, es decir que cada periodo esta
medido en las mismas unidades temporales.

Dado que las variables temporales tienen direccion y magnitud no es posible recombinar los
datos contenidos en una poblacién como una muestra aleatoria, en dicho caso se dice que se trata
de un proceso estocastico y que toda la informacion disponible se conoce como realizacion de las
variables aleatorias. Lo ultimo es importante tanto para la obtencion de los datos como para la
estimacion y pruebas de los modelos propuestos.

Las regresiones lineales que consideran a sus propias variables en estados, o tiempos,
anteriores como variables explicativas, es decir, aquellas regresiones con X dependiente y X1, Xt-
2, ..., Xtn, COMO Vvariables independientes son conocidos como Vectores Autorregresivos (VAR),
Gtiles para analizar series de tiempo®. Bjgrnland (2000) menciona que los modelos VAR son de
facil interpretacion y disponibilidad, ademas de justificar que son capaces de identificar
regularidades empiricas dejando entrever caracteristicas que en los modelos de regresion lineal

permanecen ocultos.

2.2.1. El modelo VAR Y VEC

Los modelos VAR suelen tratar todas las variables observadas como enddgenamente
relacionadas, confiando mas en técnicas estadisticas que en premisas tedricas especificas para
imponer relaciones entre variables. Esto hace que los modelos VAR sean particularmente Gtiles
para pronosticar y realizar analisis economicos a traves de métodos como el analisis de respuesta
al impulso o las descomposiciones de la varianza del error de pronostico para explorar las

interrelaciones entre variables, Litkepohl (2007).

® Donde el subindice indica el tiempo anterior de la variable x
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Los modelos VAR (Vectores Autorregresivos) pueden verse como un modelo de ecuaciones
simultaneas reducidas o como un caso particular de los modelos de series multivariadas. Su
caracteristica principal es que considera un nimero finito de periodos atrés en el tiempo de las
variables de interés. Se puede denotar de la forma

Ye=M+T0Ye 1+ +0Yep + & ec. 9

Aprovechando la notacion de Greene (2002) asi como algunas precisiones de Liitkepohl (2007)
podemos definir los elementos de la ecuacion de la forma siguiente. Y es un vector de K variables
endogenas, u es un vector con constantes de tamafio K, representado las intersecciones, I; es una
matriz de dimension K x K, parai=1, ..., p, donde p es el nimero de rezagos que explican el
modelo. Ademas, &, denota un proceso multivariado de ruido blanco, es decir, es un vector de
perturbaciones no autocorrelacionadas que se distribuye N(0, ) , donde Q = E(g.&;).

El Modelo de Correccién de Errores Vectoriales (VECM) es una representacion utilizada en
el andlisis de modelos VAR (Autorregresion Vectorial), especificamente cuando las series de datos
involucradas son integradas de orden 1, abreviado I(1), y potencialmente cointegradas. La formula
del modelo VECM reparametriza la ecuacién en niveles del VAR incorporando las diferencias de
las variables con el fin de capturar la dindmica de corto plazo. Si las variables dentro del modelo
estan realmente cointegradas, esto implica que hay una o més relaciones estables a largo plazo
entre ellas, y que vuelven al equilibrio después de una perturbacién Litkepohl (2005). EI modelo
VECM puede representarse del siguiente modo:

Ay, =My, 1 + T14y, 1 + -+ T 1AV pr1 + U ec. 10

Donde IT = af’, siendo a y B de dimension (Kxr) y de rango r. La matriz p se denomina matriz
de cointegracion y a suele denominarse matriz de carga o coeficientes de ajuste. Los efectos de

ajuste de largo plazo se observan en los coeficientes I;.

2.3. Los modelos de inteligencia artificial

Las redes neuronales refieren a un método o tipo de aprendizaje que se encuentra dentro del
gran rubro de la Inteligencia Artificial, el cual contiene al aprendizaje maquina y éste a su vez al
aprendizaje profundo como subconjuntos. La pertenencia a cada conjunto depende del nivel de
especializacion en el que se ajuste la red neuronal, ofreciendo posibilidad de usar una red neuronal

sin conocer con un nivel de detalle especifico su estructura funcional.
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La prediccion mediante redes neuronales se debe a las ventajas que éstas presentan, tal y como
describe Villalda et al. (2012):
“Las redes neuronales pueden procesar informacion de forma méas rédpida que los
computadores convencionales, pero tienen la desventaja de que no podemos seguir su
respuesta paso a paso como se puede hacer al ejecutar un programa convencional en un
ordenador por lo que no resulta facil detectar los errores. Las redes neuronales artificiales
son muy efectivas para resolver problemas complicados de clasificacion y reconocimiento
de patrones.”
Un aspecto que no debe olvidarse sobre las redes neuronales artificiales es su capacidad de
interpretar informacion con comportamiento no lineal, caracteristica obtenida de asemejar a su

contraparte biologica.

[lustracién 2-1: Representacion de una neurona bioldgica

Soma (cuerpo celular)
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Imagen modificada de "Neuronas y células gliales" y "Sinapsis", de (Clark, Choi, y Douglas,
2020)
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Una Red Neuronal Artificial se compone de muchas neuronas artificiales simples, y cada una
de ellas se refiere a una unidad de procesamiento, nodo, o unidad I6gica con limites®, para fines
précticos se denominaran simplemente como neuronas. Asi mismo, los valores sinpticos pueden

ubicarse en diferentes niveles o capas, como si fungieran como filtros de otros valores sinapticos.

Diagrama 2-2: Esquema de una red neuronal computacional

Limitador (o
B p intercepto)
X esos S
Axon
Vector sefal de (Salida)
entrada — X Q o S f(.) Y,
X perteneciente

nx1
aR Sumatoria Funcién de
X de VS activacion
n
—
Valores Sinépticos Soma

(VS)

Imagen modificada de “Modelo no lineal de una neurona artificial” de Fredric y Kostanic
(2001).

Tabla 2-1: Comparacién de elementos de una neurona biolédgica y una neurona artificial

Neurona biol6gica Neurona artificial

Estimulos

Vector de entrada

Neurotransmisores

Variables de X

Soma Sumatoria de VS y funcién de activacion
Axoén Salida
Dendritas Pesos

Elaboracion propia

® Los limites son los estados validos que arrojan las funciones de activacion.
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Lo mas destacable de una neurona artificial es que no existe una comparacion exacta entre los
elementos que la componen respecto a una neurona bioldgica, la primera busca asemejarse a la
segunda en su parte funcional sin que ello implique estrictamente una relaciéon uno a uno. En ese
sentido, en otros textos podran encontrarse diferencias respecto a las iméagenes y tabla propuesta

para entender sus similitudes.

De acuerdo con Fredric y Kostanic (2001) existen 4 componentes basicos de un modelo de
redes neuronales:

e Una serie de sinapsis asociadas con valores transformados.

e Un mecanismo de suma que agrega todas las sefiales recibidas por el vector de sefial de
entrada, también conocido como nodo.

e Una funcién de activacion que permite limitar la sefial de salida de la neurona siempre y
cuando la funcion sea no lineal. Generalmente los valores de salida asociados se acotan
entre valores de [-1,1] o [0,1].

e Un valor de ajuste que disminuye el valor de suma de la entrada.

Las funciones de activacion pueden ser o no lineales y dependen del tipo de clasificacion que

se busca para resolver un problema de optimizacion.
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Tabla 2-2: Tipos de funciones de activacion de una neurona artificial

Funciones de activacion lineales

Funciones de activacion no

lineales

e Funcion Identidad: Es una funcion simple
que podria parecer trivial pero que puede

resultar bastante Gtil.

Yq = fi(vq) = Vq

e Limitador fuertemente simétrico (funcién
signo): Es una funcion binaria con limites

en 0y 1 o bipolar con limitesen -1y 1.

-1LAy, <0

flfs(vq) = O,/\vq =0
1,v, >0

—1,A Vg < 0

flfs(vq) = O,/\ vq =0
1, Vg > 0

e Funcion lineal por partes: Igualmente
puede tener limites binarios o bipolares y
tener un valor lineal dentro de dichos

rangos.
—1LAy, <1

Vg = fipp(vg) ={VaA -1y, =1
Ly, >1

e Funcion sigmoide: La
funcién mas comun,
matematicamente
cuasicéncava y creciente con
un rango binario. También

es continua y diferenciable.

1
Yo = fs(vg) = T =a;

e Funcion hiperbdlica
tangente sigmoide (HTS): Es
la variante con rango bipolar

de la funcién sigmoide.

Yq = fres(vg) = tanh(av,)

1— e—Zavq

yq = 1+ e—Zavq

Elaboracion propia con informacion de Fredric y Kostanic (2001)
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2.3.1. Redes Neuronales recurrentesy la red LSTM

Uno de los tipos béasicos de redes neuronales es la retroalimentacion hacia adelante, también
Ilamadas feed-forward, la cual se refiere a un tipo de arquitectura de red neuronal e+n la que las
conexiones entre las unidades no forman un ciclo. Esto significa que en las redes neuronales feed-
forward, la informacion fluye en una direccidn, de entrada a salida, sin retorno. Esta arquitectura
contrasta con las "redes neuronales recurrentes” (RNN), donde las conexiones entre las unidades

pueden formar ciclos, lo que permite efectos de retroalimentacion y memoria Sazli (2006).

Diagrama 2-3: Representacion de una Red Neuronal Recurrente
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© ® ©

Tomado de Gers et al. (2015)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) se ocupan directamente de la naturaleza secuencial de
series 0 datos indexados por el tiempo, este enfoque permite a las RNN utilizar los estados ocultos
de una secuencia como una forma de memoria para procesar los pasos posteriores, capturando
eficazmente las dependencias temporales. Dicha arquitectura les permite abarcar la secuencia, la
continuidad y la memoria, lo que representa una desviacion significativa del procesamiento
simultaneo y sin estado caracteristico de las redes tradicionales de feed-forward. Jurafsky y Martin
(2023).

Las redes tipo Memoria de Largo-Corto plazo (LSTM por sus siglas en inglés) son un caso
particular de las redes neuronales recurrentes disefiadas para abordar el problema del error de
desaparicion inherente a las RNN tradicionales. Este problema se refiere a la dificultad que tienen

las RNN para aprender a unir intervalos de tiempo largos, donde el gradiente de la funcién de
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pérdida se vuelve muy pequefio (desaparece), lo que dificulta el aprendizaje de dependencias a
largo plazo. Las RNN tradicionales se enfrentan, en esa caracteristica particular, al mismo
problema que los estimadores lineales de modelos de Rezagos Distribuidos, en particular los
modelos que incorporan el largo plazo son los de rezagos infinitos, en dichos modelos el impacto
de los estimadores tiende a 0 conforme t tiende a infinito.

Sea yt un proceso de rezagos infinitos

Ve = a+ XZofsxe—s e ec. 11

Para que sea posible la estimacion de las betas debe asumirse un comportamiento especifico,

por ejemplo, un comportamiento geomeétrico

Bs = Bo® ec. 12
Pero sabemos que si la serie es estacionaria entonces

o <|1] ec. 13
lim f¢° =0 ec. 14
S—00

De este modo se muestra que estimar un modelo lineal que incorpora el largo plazo, por
ejemplo, uno de Rezagos Distribuidos Infinitos, requiere de supuestos que limitan el
comportamiento conforme los rezagos incrementan, en este caso con una tendencia estable a cero.
De esta forma no se permite la posibilidad de perturbaciones significativas en el largo plazo o
cambios en el comportamiento de los estimadores para un mismo modelo.

Las redes tipo LSTM abordan este problema mediante la introduccién de celdas de memoria
especiales que permiten un flujo de error constante a través de los estados internos de estas celdas,
manteniendo efectivamente una memoria en secuencias largas. EI componente central de LSTM
que permite esta funcionalidad es el carrusel de errores constantes (CEC), que facilita la
preservacion del error a través del tiempo y el espacio, lo que permite aprender dependencias a
largo plazo. La CEC trabaja en conjunto con varias puertas, Staudemeyer y Rothstein (2019):

1. Puertade entrada: Esta puerta controla el flujo de la sefial de entrada a la celda de memoria,

determinando si la nueva entrada es lo suficientemente significativa como para recordarla.

2. Puerta de olvido (Forget Gate): Permite que la célula descarte informacion irrelevante,

dejando espacio para nueva informacion y evitando asi que la memoria se vea abrumada

con datos irrelevantes.
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3. Puerta de salida: Esta puerta controla el flujo de salida del estado de la celda al resto de la

red, decidiendo si el estado actual es relevante para el problema en cuestion.

Diagrama 2-4: Funcionamiento de una neurona tipo LSTM

Salidas a la

Conexiones siguiente capa

Puerta de

':yEntrada
' entrada

llustracion modificada de Staudemeyer y Rothstein (2019):
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El diagrama representa graficamente el algoritmo de una neurona tipo LSTM, en ella se
pueden observar las funciones de activacion g(x), h(x), las sumatorias de valores sinapticos, las
puertas y el mecanismo CEC con un peso unitario. Las puertas son esencialmente redes neuronales
diferentes que aprenden qué almacenar, qué descartar y qué generar en funcion de la entrada que
reciben. Su uso para series temporales ha demostrado un desempefio relevante en el campo
economico y financiero, un ejemplo es su aplicacion en los stocks o acciones del mercado de
valores.

Al ser un tipo especifico de una RNN las entradas y salidas de cada neurona tipo LSTM,
mostrada en el diagrama 2-4, se conecta a otras neuronas del mismo tipo como se muestra en el
diagrama 2-3, obteniendo las mismas propiedades predictivas en series de tiempo de las RNN y
mejorando a traves del funcionamiento interno de cada neurona, es decir, mediante funciones de
activacion adicionales y técnicas de memorizacion, en especifico el método CEC.

Mehtab et al. (2009) usaron un modelo de regresion de aprendizaje profundo basado en
LSTM (Long Short-Term Memory) y demostraron un rendimiento superior en las predicciones de
indices bursétiles, especificamente para los valores del indice NIFTY 50, segun el estudio. La
investigacion reveld que los modelos basados en LSTM tenian una capacidad significativamente
mayor para extraer y aprender caracteristicas de los datos de una serie temporal en comparacion
con los modelos predictivos basados en el aprendizaje automatico, indicando asi que los modelos
LSTM, debido a su arquitectura, son capaces de capturar dependencias a largo plazo en datos de
series temporales.

2.3.2. Los optimizadores de la red neuronal

Al igual que en los modelos econométricos el objetivo suele tratarse de un tema de
optimizacion de una funcion, dado que los parametros obtenidos siguen una serie de supuestos
como linealidad, insesgabilidad, eficiencia y consistencia. En el caso de las redes neuronales se
sigue un principio de optimizacion mas general, Sun (2020) sefiala que una vez definido el
problema, se debe elegir una funcién objetivo. Esta funcion, a menudo denominada funcion de
pérdida o coste, cuantifica la distancia a la que se encuentran las predicciones del modelo de los
resultados reales. El proceso de optimizacion tiene como objetivo minimizar esta funcion, lo que
significa que busca reducir las diferencias entre los valores predichos y los verdaderos. Lo ultimo

puede generar un problema Ilamado sobreajuste, en el cual la red se ajusta demasiado bien a los
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datos de entrenamiento, pero es pobre en la prediccion con nueva informacion o con la base de
prueba.

Cuando existe una gran cantidad de informacion también debe tomarse en consideracion la
velocidad a la que la red neuronal “aprende”, es decir, el tiempo que le toma acercarse a los valores
mas precisos. En el caso del presente trabajo dicha cuestion no representa un problema debido al
tamario de la base de datos.

Los algoritmos de optimizacion comunes incluyen el descenso de gradiente estocéstico
(SGD) y metodos adaptativos como Adam. Estos algoritmos ajustan iterativamente los parametros
en funcion del gradiente de la funcién objetivo con respecto a los parametros, encontrando de esa
manera el menor valor de pérdida. Dado que las funciones de optimizacion por regla general no
son lineales es importante que el algoritmo no se atasque en minimos locales, por ello es importante
elegir el optimizador que mejor se adapte al modelo a predecir o estimar.

El algoritmo maés utilizado, y del cual la praxis recomienda utilizar en primera instancia, es
el de Adam. Este algoritmo estd disefiado para la optimizacion de una funcién estocastica
diferenciable. Sean los valores de entrada el conjunto de datos, una funcién objetivo C y un vector
de parametros iniciales Oinit, el algoritmo ADAM utiliza el siguiente procedimiento Liquet et al.
(2024):

Tabla 2-3: Detalle de los pasos del algoritmo ADAM

Detalle del algoritmo Descripcion

H0->t Se inicia en 0 el contador para las iteraciones

2)0>5,02> v, Oinit> 0 Se establecen los valores iniciales

3) Ciclo
3.1)VC(O)—>g Se calculan los gradientes
32)Bpv+(1-B)g>V Se actualiza el valor del primer momento
33)ys+(1-y)g=>s Se actualiza el valor del segundo momento
3.4) H;;ﬁ S>F Correccion de sesgo del primer momento
3.5) 1_;—”1 S % Correccion de sesgo del segundo momento
3.6)0—a ﬁ T3>0 Actualizacion de pardmetros

gt+l->t Actualizacién del ciclo de iteracion
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4) El paso 3 se repite hasta que la condicion de término se satisface

Elaboracion propia con datos de Liquet et al. (2024)

La tabla requiere de un conjunto de precisiones, el bucle continta hasta que los parametros
0 convergen, de modo que la salida del algoritmo Adam son los parametros 6 optimizados, los
valores de B y v son las tasas de decaimiento exponencial para el primer y segundo momento
respectivamente. Dado que los valores iniciales de los dos primeros momentos se establecen en
cero existe por tanto un sesgo que busca corregirse durante las iteraciones, asi mismo € es una
constante pequefia que evita la division por cero y o es la tasa de aprendizaje. Las constantes o, 3

y v se encuentran dentro del intervalo [0,1] y los valores por defecto en el software son o = 0.001,

B=0.9,y=0.999, ¢ = 1e-07.

41



Capitulo 3. Los modelos y sus parametros

3.1. Recopilacion de la informacion y limpieza de datos

Lo que la literatura sugiere es que ademas del capital, la fuerza de trabajo y la tecnologia
existe un componente que no se ha integrado en los modelos ortodoxos para la estimacion del P1B,
esto es la inflacion. En ese sentido se esperaria que exista una relacion de cointegracion de la
forma:

PIB, = By + By Uy + B,K, + B3INF, + e, ec. 15

En donde B, corresponderia al residual de Solow o el nivel de tecnologia del pais a analizar,
U la tasa de desempleo, K el nivel de acervo de capital disponible, INF la tasa de inflacion, y t es
el periodo de tiempo en intervalos trimestrales. Debido a que el PIB y el acervo de capital en
niveles tiene ordenes de magnitud completamente distintos a la tasa de desempleo y la tasa de
inflacion, se realiza el ajuste por logaritmos, quedando la relacion de la siguiente manera:

In (PIB;) = By + B1 Uy + B2In (K;) + B3INF, + e, ec. 16

De forma que los resultados pueden ser interpretados de una forma mas intuitiva. No se
utiliza la tasa de crecimiento del PIB porque se busca obtener un valor potencial que no seria
calculable mediante el PIB en diferencias, asi mismo no se utiliza la tasa de crecimiento del acervo
de capital debido a que dicha diferencia es equivalente al flujo de capital, el cual se interpreta como
un factor de demanda y el objeto de analisis del presente trabajo busca encontrar la relacion desde
el lado de la oferta.

Los datos para el PIB en niveles se obtienen de la pagina oficial del Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEGI), se descargan las series originales con base 2018 para incorporar
los efectos estacionales en el modelo. Por su parte la tasa de inflacion se obtiene del indice de
Nacional de Precios al Consumidor (INPC) como la tasa de crecimiento del INPC respecto a su
mismo mes del afio anterior.

Debido a que no existe una serie oficial del Acervo de Capital para México de forma
trimestral, se utiliza el método de inventarios perpetuos con ajuste de Almon para obtener la serie.
Gutierrez y Moreno (2022) resumen el ajuste de Almon para la normalizacion del Acervo del
capital mediante la férmula:

Faj, = (1—8) * Faj,_, +1 ec. 17
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Donde Faj es el factor de ajuste; § la tasa de depreciacion y t el periodo, los autores asumen

que el primer dato sea igual a 1. Posteriormente se agrega el factor de ajuste a la serie de capital

scA, ==Lk ec. 18

Donde SCA es el acervo de capital ajustado y SC el acervo de capital. Para la construccién
del Acervo de Capital sin ajuste se integraron los valores de la serie de Formacion Bruta de Capital
Fijo, base 2018, que publica el INEGI de forma desagregada entre Bienes inmuebles y Maquinaria,
equipo y otros activos fijos mediante la formula:

SC, =(1—6)+SC,_, + FBKF, ec. 19

Donde FBKF es la Formacion Bruta de Capital Fijo desagregada, en ese sentido, cabe
destacar que se estimaron dos tasas de depreciacion para las series, dicha estimacién se obtuvo
mediante iteracién, buscando el valor de depreciacion que hiciera que los flujos acumulados y
ajustados con la correccion de Almon fuesen equivalentes en el periodo base (2018) a los
publicados por INEGI. EI motivo de realizar la estimacion de las tasas de depreciacion de forma
desagregada es porque los Bienes inmuebles tienen una tasa de depreciacion distinta y no
ponderable a la tasa de Maquinaria, equipo y otros activos. Los valores de § fueron 0.039116 y
0.140158 respectivamente, lo cual equivale a una pérdida del valor del capital en 25.64 y 7.13 afios
respectivamente. Las estimaciones de las tasas de depreciacion son similares a las tasas de
depreciacion obtenidas con otros métodos’.

La serie de tasa de desempleo se obtuvo para el periodo 1993-2000 de la Encuesta Nacional
de Empleo Urbano (ENEU) y para los afios posteriores de la Encuesta Nacional de Ocupacién y
Empleo (ENOE). Dado que la ENEU no reporta una serie de la tasa de desempleo, esta se obtuvo
mediante una estimacion con los microdatos historicos por cuatrimestre.

A pesar de que las series de empleo tienen algunas diferencias en la metodologia usada por
el INEGI la serie completa es muy similar a otras series oficiales, como la serie de Desempleo,
total (% de la fuerza laboral total) (estimacion modelada de la OIT)-México reportada por el
Banco Mundial en su pagina web, la cual a su vez es recuperada de una estimacion de la

Organizacién Internacional del Trabajo.

" Para méas detalle de otros métodos y tasas obtenidas se pueden revisar los trabajos de Erumban (2008),
Fisher et al. (2005), Bokhari et al. (2016) por citar algunos.
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3.2. Aplicacién del modelo VAR y VEC

Siguiendo la relacion de cointegracion esperada se plantea el modelo VAR:
Ye=pu+hy 1+ +0Lyep+& ec. 20
y = [In(PIB), U, In(K), INF]T ec. 21
Es decir, y es el vector de las variables de interés propuestas al inicio de la presente seccion.
Por otra parte, p es un orden de rezagos a obtener mediante el criterio de maxima verosimilitud. Si
Ln(K) es la funcion de verosimilitud de un modelo VAR(p) gaussiano, entonces debemos usar estos

criterios para determinar el orden p del VAR:

p = argmin,c;, 4R (p) ec. 22
Donde:
Akaike: cn R (p) = In(det(Z,)) + 2 (m + m?p)/n ec. 23
Hannan-Quinn: cy 4R (p) =In(det(Z,)) + 2 (m + m?p)In (In(n))/n ec. 24
Schwarz: cn R (p) =In(det(Z,)) + 2 (m + m?p)In (n) /n ec. 25

Para n grados de libertad de las observaciones temporales (observaciones totales menos
namero de rezagos) y m variables Bierens (2004). Toda vez obtenido el orden de rezagos 6ptimo
se procede a revisar la normalidad, autocorrelacion y heteroscedasticidad de los residuos, dado que
el supuesto para que exista una relacion de cointegracion es que los errores sean estacionarios, es
decir, sea In(PIBy) ~ I(1), Ut~ I(1), In(K¢) ~ 1(1) e INF; ~ I(1), entonces &, ~ 1(0). “Aunque la
normalidad no es una condicién necesaria para la validez de muchos de los procedimientos
estadisticos relacionados con los modelos VAR, las desviaciones de la hipotesis de normalidad
pueden indicar que es posible mejorar el modelo” Liitkepohl (2007).

La importancia de comprobar si hay una interrupcion en un conjunto de datos,
especialmente cuando se examina la posibilidad de una relacion de cointegracion a largo plazo, es
crucial puesto que las pruebas tradicionales, como las pruebas convencionales de Dickey-Fuller
aumentado (ADF), podrian no rechazar la hipotesis nula de la ausencia de cointegracion, lo que
podria llevar a los investigadores a concluir incorrectamente que no existe una relacién a largo
plazo entre las variables. Al tener en cuenta las rupturas o los cambios de régimen en el modelo,
el analisis podria detectar una cointegracion que no era evidente sin tener en cuenta dichos cambios

estructurales Gregory y Hansen (1996).
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Una vez que las pruebas arrojen evidencia de una relacion de cointegracion se procede a
revisar la relacion de corto plazo de las variables, no debe olvidarse que una relacion de
cointegracion implica que las variables tienen un equilibrio en el largo plazo. Para ello se utiliza
el Vector de Correccion de Error, para revisar el comportamiento de ajuste en el corto plazo, el
modelo a utilizar es:

Ay, =y + LAY 1+ + T 1AV piq + U ec. 26
Ay = [AIn(PIB), AU, Aln(K), AINF]T ec. 27

Sea AIn(PIB:) ~ 1(0), AU: ~ 1(0), AIn(K+y) ~ 1(0) y AINF; ~ 1(0), entonces u; ~ 1(0). Para

identificar la validez del modelo, al igual que en el modelo VAR se revisa la normalidad,

autocorrelacion y heteroscedasticidad.

3.3. Aplicacién del modelo de Inteligencia Artificial

Para la creacion del modelo de IA es importante recurrir a la seleccion de paradigmas en
redes neuronales, incluyendo la determinacion de capas ocultas, neuronas y funciones de
transferencia. Los criterios de evaluacion para medir el rendimiento del modelo en conjuntos de
pruebas y validacion son fundamentales en este proceso de entrenamiento, el cual implica
decisiones sobre iteraciones, velocidad de aprendizaje e impulso.

Las capas ocultas permiten a la red aprender patrones y relaciones complejos en los datos,
mejorando asi la potencia computacional de la red y su capacidad para generalizar a partir de los
datos de entrada para hacer predicciones o decisiones precisas. La implementacion requiere
atencion a transformaciones de datos, escalado y coherencia de parametros y la metodologia de
entrenamiento-prueba requiere de la aleatorizacion como una técnica de regularizacion para evitar
el sobreajuste, el cual es un serio problema que se deriva del nimero de neuronas de capa oculta
utilizados.

Debido a que no se pueden realizar pruebas controladas para experimentar con los modelos
economicos los pronosticos se evalGan contra informacion que ya ha sucedido, de este modo los
datos se dividen en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de evaluacion.

En ese orden de ideas y utilizando la informaciédn detallada en el capitulo anterior se plantea
el uso de una red neuronal con 1 capa, 30 neuronas tipo LSTM, 100 iteraciones, un lote de 32

valores por conjunto, el optimizador Adam y una funcién de pérdida por minimos errores

45



cuadrados. Para la seleccion del nimero de rezagos deben realizarse estimaciones con cada uno de
ellos y seleccionar el que tenga menor diferencia entre los errores del conjunto de entrenamiento
y el de prueba.

i=1 | In(PIB)pred,, 45y ~IN(PIB)real |

PEE; = " ec. 28
PEP] - Z?:l | ln(PIBi)predT;test_ln(PlBi)real [ ec. 29
ME = Min { | PEP; - PEE;| } ec. 30

Donde PEE es el Promedio de Errores de Entrenamiento, pred_train es el subindice del
conjunto de valores de entrenamiento, pred_test el subindice del conjunto de valores de prueba, n
es el numero de observaciones o periodos de cada set, PEP es el Promedio de Errores de Prueba,
ME es la Mejor Estimacion y j son los nimeros de rezagos utilizados.

La mejor estimacion parte del supuesto y la evidencia empirica sobre la tendencia al
sobreajuste por parte de las redes neuronales artificiales y por tanto el criterio principal para
seleccionar la mejor configuracidn de estas es: aquella que mejor se ajusta en el conjunto de prueba
dado el ajuste en el conjunto de entrenamiento. En otras palabras, toda red tiende a cero en el error
del conjunto de entrenamiento, pero si al momento de predecir se “equivoca” demasiado (en el
conjunto de prueba) la red no es util.

Cabe destacar que las redes con neuronas LSTM utilizan dos criterios de filtrado de
informacion, el lote y el nimero de rezagos. El lote se utiliza para la “memoria” de largo plazo y
el nimero de rezagos para la de corto plazo.

Para la replicacion de los resultados expuestos en el presente trabajo se utiliza una semilla
especifica, en los modelos generales de redes neuronales dicha semilla o valor inicial es pseudo-

aleatorio.
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Capitulo 4. Resultados

La estimacion de la prueba Dickey-Fuller aumentada se realiza para las variables Ipib, u,
lakta e inf_an, donde: Ipib representa el logaritmo del PIB trimestral, u es la tasa de desempleo
trimestral, lakta es el logaritmo del acervo de capital trimestral con correccion de Almon e inf_an

es la inflacion anual por trimestre.

Tabla 4-1: Resultados pruebas Dickey-Fuller aumentadas para las variables en niveles

Variable Valor z muestral Aproximacion del valor p-value

de MacKinnon

Ipib -1.604 0.4817
u -2.126 0.2343
inf_an -1.733 0.4144
lakta -1.733 0.7298

Hipotesis nula: La serie contiene al menos una raiz unitaria. No se rechazan

las hipotesis nulas de raiz unitaria, las series en niveles son no estacionarias.

Elaboracion propia

Tabla 4-2: Resultados pruebas Dickey-Fuller aumentadas para las variables en primeras

diferencias

Variable Valor z muestral Aproximacion del valor p-

value de MacKinnon

Alpib -15.285 0
Au -13.057 0
Ainf_an -5.948 0
Alakta -6.266 0

Hipotesis nula: La serie contiene al menos una raiz unitaria. No se
rechazan las hipétesis nulas de raiz unitaria, las series en primeras

diferencias son estacionarias.

Elaboracion propia
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Las pruebas de Dickey-Fuller muestran que todas las variables obtenidas en niveles son no
estacionarias e integradas de orden 1, por lo cual se procede a realizar pruebas de cointegracion.
La prueba de Gregory-Hansen muestra evidencia de un corte estructural en el primer trimestre del
2018.

Tabla 4-3: Prueba de cointegracion de Gregory-Hansen en modelo 3, cambio de nivel con

tendencia

Procedimiento ADF

Estadistico t -6.753441
Retraso 0
Ruptura 2018T1
Procedimiento de Phillips
Estadistico Za -64.8911
Ruptura de Za 2018Q2
Estadistico Zt -6.736508
Ruptura de Zt 20180Q1
Valores de rechazo para Gregory-Hansen
ADF -5.5
Phillips (t) -5.5
Phillips alpha -58.33

Elaboracion propia
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Tabla 4-4: Sistema VAR, maximo orden de retardos 9

Retardos | log.veros p(RV) AIC* BIC* HQC*

1 1213.476 - -25.249 -23.824 -24.674
2 1292.552 0 -26.621 -24.757 -25.868
3 1338.924 0 -27.281 -24.978 -26.352
4 1410.58 0 -28.491 -25.75 -27.385
5 1473.628 0 -29.514 -26.334 -28.23
6 1521.437 0 -30.205 -26.586* -28.745
7 1547.659 0 -30.427 -26.371 -28.79
8 1579.611 0 -30.774 -26.279 -28.96
9 1621.96 0 -31.346* -26.413 -29.355*

*Los asteriscos de abajo indican los mejores (es decir, los minimos), valores de

cada criterio de informacion, AIC = criterio de Akaike, BIC = criterio bayesiano

de Schwarz y HQC = criterio de Hannan-Quinn.

Elaboracion propia

La estimacion del VAR se hace con el vector de variables endogenas Y = (Ipib, u, lakta,
inf_an). Para la seleccion de nimero de rezagos se utiliza el criterio de Akaike (AIC) y Hannan-
Quinn (HQC). Ambos coinciden que el mejor criterio es el de mayor nimero de rezagos cuando
se incluyen las variables dummies para correccion de normalidad, sin embargo, los datos muestran
autocorrelacién de residuales en diferentes niveles dependiendo el nimero de rezagos
seleccionados. Tras varias pruebas con diferentes 6rdenes de rezagos, que cumplen los criterios
AIC y HQC, se encuentra que con 9 rezagos es suficiente para atacar el problema de

autocorrelacion. Los resultados del VAR se desglosan en el Apéndice A.
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Tabla 4-5: Prueba de Causalidad de Granger para VAR / Prueba de Wald de exogeneidad

Variable dependiente: Ipib

Excluida Chi-2 GL Prob.

u 12.84249 |9 0.1699
lakta 60.53686 |9 0.0000
inf_an 26.73459 |9 0.0015
Todas 164.4814 |27 0.0000

Hipdtesis nula: Las variables excluidas no causan en

términos de Granger a Ipib

Elaboracion propia

Tabla 4-6: Pruebas de normalidad residual VAR con ortogonalizacion Cholesky (Lutkepohl)

Componente Jarque-Bera gl Prob.
1 2.2473 2 0.3251
2 3.0870 2 0.2136
3 1.2512 2 0.5349
4 1.1978 2 0.5494
Conjunta 7.7833 8 0.4549
Hipdtesis nula: Los residuos son normales multivariados

Elaboracion propia
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Tabla 4-7: Pruebas de normalidad residual VAR con ortogonalizacién de correlacion residual

(Doornik-Hansen)

Componente Jarque-Bera gl Prob.
1 2.8835 2 0.2365
2 3.9720 2 0.1372
3 0.2693 2 0.874
4 3.1320 2 0.2089
Conjunta 10.2570 8 0.2475
Hipdtesis nula: Los residuos son normales multivariados

Elaboracion propia

Tabla 4-8: Pruebas de heterocedasticidad residual VAR (niveles y cuadrados)

Prueba articular:
Chi-2 al Prob.
790.6412 800 0.5864

Elaboracion propia

Tabla 4-9: Pruebas de heterocedasticidad residual VAR por componentes individuales

Dependiente R-2 F(80,11) Prob. Chi-2(80) Prob.

resl*resl 0.8584 |0.8334 0.6992 |78.9706 0.5115
res2*res2 0.8705 [0.9241 0.6138 |80.0843 0.4763
res3*res3 0.8852 |1.0604 0.4955 |81.4400 0.4341
res4*res4 0.8607 |0.8494 0.6840 |79.1819 0.5048
res2*resl 0.8824 |1.0320 0.5188 |81.1836 0.4420
res3*resl 0.8177 ]0.6169 0.8914 |75.2324 0.6299
res3*res2 0.8913 |1.1275 0.4435 |81.9996 04171
res4*resl 0.8905 [1.1185 0.4503 |81.9280 0.4192
res4*res2 0.9120 |1.4247 0.2669 |83.9023 0.3609
resd*res3 0.8994 |1.2298 0.3731 |82.7481 0.3946

Elaboracion propia
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Tabla 4-10: Pruebas de LM de correlacion serial residual VAR por rezago

Retardo LRE* estad. gl Prob. F-estad. gl Prob.

1 21.26935 16 | 0.1684 1.366540 (16, 122.8) 0.1695
2 14.87855 16 | 0.5336 0.932165 (16, 122.8) 0.5348
3 27.18909 16 | 0.0394 1.788426 (16, 122.8) 0.0399
4 8.406064 16 | 0.9358 0.513497 (16, 122.8) 0.9361
5 26.70995 16 | 0.0448 1.753559 (16, 122.8) 0.0453
6 13.96849 16 | 0.6011 0.872030 (16, 122.8) 0.6022
7 15.01144 16 | 0.5238 0.940981 (16, 122.8) 0.5251
8 26.31183 16 | 0.0498 1.724685 (16, 122.8) 0.0503
9 14.74132 16 | 0.5437 0.923070 (16, 122.8) 0.5449
10 14.70574 16 | 0.5463 0.920713 (16, 122.8) 0.5475

Hipotesis nula: No hay correlacion serial con rezagos hasta h

Elaboracion propia

Tabla 4-11: Pruebas de LM de correlacion serial residual VAR por rezago acumulado

Retardo LRE* estad. gl Prob. F-estad. gl Prob.

1 21.26935 16 0.1684 1.366540 (16, 122.8) 0.1695
2 32.44047 32 0.4451 1.018568 (32, 134.4) 0.4510
3 57.00387 48 0.1751 1.223518 (48, 125.3) 0.1879
4 66.95944 64 0.3758 1.045069 (64, 111.9) 0.4134
5 82.06102 80 0.4152 1.004372 (80, 97.1) 0.4891
6 98.30444 96 0.4156 0.975750 (96, 81.7) 0.5481
7 125.5798 112 | 0.1795 1.074619 (112, 66.1) 0.3793
8 146.4621 128 | 0.1263 1.038792 (128, 50.4) 0.4496
9 193.5364 144 | 0.0037 1.261088 (144, 34.5) 0.2155
10 231.9340 160 | 0.0002 1.137019 (160, 18.7) 0.3930

Hipotesis nula: No hay correlacion serial con rezagos de 1 a h

Elaboracion propia
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Las pruebas de causalidad de Granger en el VAR con 9 rezagos muestran una significancia
robusta para rechazar la no causalidad de Granger. Con las variables dummies exogenas,
correspondientes a diferentes choques econdmicos, se normalizan los errores y se pasan
satisfactoriamente las pruebas de no heterocedasticidad, y no autocorrelacion.

Dichos resultados muestran una posible relacidn de cointegracion que se evalia mediante

la prueba de Johansen (1987) y mediante el modelo VEC correspondiente.

Tabla 4-12: Prueba de Cointegracion de Johansen

Posibles No. de _ Estadistico (Max- 0.05 | Prob.**

EC(s) Elgenvalor Eigen) Valor critico Valor critico
Ninguno* 0.304814 54.85494 47.85613 0.0096
A'losumo 1 0.12494 21.40591 29.79707 0.3328
Alo sumo 2 0.083357 9.127321 15.49471 0.3537
A'losumo 3 0.012099 1.119923 3.841465 0.2899
La prueba de traza indica 1 ecuacion(es) de cointegracion en el nivel 0,05

* denota rechazo de la hipotesis en el nivel de 0,05

**Valores p de MacKinnon-Haug-Michelis (1999)

Elaboracion propia

Tabla 4-13: Prueba de rango de cointegracion sin restricciones (valor propio maximo)

Posibles No. de | Estadistico 0.05 Prob.*
Eigenvalor _ ] _

EC(s) (Max-Eigen) Valor critico Valor critico

Ninguno* 0.304814 33.44904 27.58434 0.0078

Alosumo 1 0.12494 12.27858 21.13162 0.5204

Alo sumo 2 0.083357 8.007399 14.2646 0.378

Alosumo 3 0.012099 1.119923 3.841465 0.2899

La prueba de valores propios maximos indica 1 ecuacién de cointegracion en el nivel 0,05
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* denota rechazo de la hipotesis en el nivel de 0,05

**Valores p de MacKinnon-Haug-Michelis (1999

Elaboracion propia

Los resultados arrojan 1 vector de cointegracion al 5% de significancia. Siendo la ecuacion

de cointegracion del Ipib normalizado la siguiente:
Alpib, = 2.175670+ 0.2536(Ipib,_; + 5.066 u,_, — 1.402 lakta,_,

—0.597 inf_an;_,) + [1Ay;_1 + -+ T _gAy,_g + YAD; + u,

ec. 31

Donde los coeficientes I" de las 8 diferencias de las variables se listan en el Apéndice B,

también se agregan los coeficientes y para las variables dummies correspondientes a la

normalizacion de los errores por impactos econdémicos inusuales, como la crisis del peso en 1994,

el boom de las “.com” y la crisis del sector hipotecario del 2008.

Se revisa la significancia de los coeficientes obtenidos, tanto de los asociados al vector de

correccion de errores como al vector de cointegracion.

Tabla 4-14: Pruebas de significancia de los parametros de correccion y vector de cointegracion

error asociado a la tasa de

desempleo no es significativo

en el modelo.

Restricciones | Hipotesis nula Iteraciones | Chi- Probabilidad
de para cuadrado
cointegracion: convergencia | (1)
a(1,1)=0 El parametro de correccion de |11 7.1533 0.0075
error asociado al PIB no es
significativo en el modelo.
a(2,1)=0 El pardmetro de correccion de |7 3.0283 0.0818
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a(3,1)=0 El pardmetro de correccion de |32 20.9783 0.0000
error asociado al Acervo de
Capital Total no es significativo

en el modelo.

a(4,1)=0 El parametro de correccion de |5 0.4397 0.5073
error asociado a la inflacion
anual no es significativo en el

modelo.

b(1,1)=0 El parametro del vector de 33 20.8844 0.0000
cointegracion asociado al PI1B
no es significativo en el

modelo.

b(1,2)=0 El pardmetro del vector de 23 20.0808 0.0000
cointegracion asociado a la tasa
de desempleo no es

significativo en el modelo.

b(1,3)=0 El pardmetro del vector de 53 21.1110 0.0000
cointegracion asociado al
Acervo de Capital Total no es

significativo en el modelo.

b(1,4)=0 El parametro del vector de 7 9.0246 0.0027
cointegracion asociado a la
inflacion anual no es

significativo en el modelo.

Elaboracion propia

Se realizan las pruebas de no autocorrelacién, no heterocedasticidad y normalidad del
modelo VEC.
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Tabla 4-15: Pruebas de normalidad residual VEC con ortogonalizacion Cholesky (Lutkepohl)

Componente Jarque-Bera gl Prob.

1 0.8876 2 0.6416
2 1.1811 2 0.5540
3 1.0669 2 0.5866
4 3.4107 2 0.1817
Conjunta 6.5464 8 0.5863
Hipotesis nula: Los residuos son normales multivariados

Elaboracion propia

Tabla 4-16: Pruebas de normalidad residual VEC con ortogonalizacién de correlacion residual

(Doornik-Hansen)

Componente Jarque-Bera gl Prob.

1 2.4075 2 0.3001
2 1.3337 2 0.5133
3 0.6681 2 0.7160
4 3.2208 2 0.1998
Conjunta 7.6303 8 0.4704
Hipdtesis nula: Los residuos son normales multivariados

Elaboracion propia

Tabla 4-17: Pruebas de heterocedasticidad residual VEC (niveles y cuadrados)

Prueba conjunta:

Chi-2 df Prob.

760.3631 770  |0.5908

Elaboracion propia
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Tabla 4-18: Pruebas de heterocedasticidad residual VEC por componentes individuales:

Dependiente R-2 F(77,14) Prob. Chi-2(77) | Prob.

resl*resl 0.892194 | 1.504719 | 0.1988 | 82.08188 | 0.3248
res2*res2 0.876527 1.290710 | 0.3075 | 80.64044 | 0.3660
res3*res3 0.801547 0.734359 0.8072 | 73.74232 0.5841
res4*res4 0.792013 | 0.692364 | 0.8463 | 72.86524 | 0.6123
res2*resl 0.896718 1.578586 | 0.1710 | 82.49805 | 0.3134
res3*resl 0.842010 0.969005 0.5681 | 77.46495 0.4637
res3*res2 0.780690 0.647228 0.8847 | 71.82347 0.6454
res4*resl 0.875181 1.274841 0.3174 | 80.51669 0.3697
resd*res2 0.825197 0.858315 0.6811 | 75.91814 0.5135
res4d*res3 0.751032 0.548470 0.9501 | 69.09498 0.7277

Elaboracion propia

Tabla 4-19: Pruebas de LM de correlacion serial residual VAR por rezago

Retardo LRE™* estad. gl Prob. F-estad. gl Prob.

1 17.94606 16 | 0.3271 1.136341 (16, 138.1) 0.3281
2 10.26450 16 | 0.8525 0.632698 (16, 138.1) 0.8529
3 20.82238 16 | 0.1854 1.331894 (16, 138.1) 0.1863
4 20.84822 16 | 0.1844 1.333668 (16, 138.1) 0.1853
5 21.86182 16 | 0.1477 1.403521 (16, 138.1) 0.1485
6 21.53732 16 | 0.1588 1.381105 (16, 138.1) 0.1596
7 9.379790 16 | 0.8970 0.576385 (16, 138.1) 0.8973
8 23.44716 16 | 0.1023 1.513760 (16, 138.1) 0.1030
9 14.75691 16 | 0.5425 0.924002 (16, 138.1) 0.5435
10 8.441804 16 | 0.9346 0.517056 (16, 138.1) 0.9348

Hipotesis nula: No hay correlacion serial con rezagos hasta h

Elaboracion propia
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Tabla 4-20: Pruebas de LM de correlacion serial residual VAR por rezago acumulado

Retardo LRE* estad. gl Prob. F-estad. gl Prob.

1 17.94606 16 0.3271 1.136341 (16, 138.1) 0.3281
2 30.65755 32 0.5345 0.957186 (32, 152.8) 0.5389
3 47.27037 48 0.5027 0.981577 (48, 144.6) 0.5156
4 61.44709 64 0.5673 0.944248 (64, 131.5) 0.5947
5 82.34434 80 0.4067 1.016794 (80, 116.8) 0.4626
6 102.0586 96 0.3169 1.044918 (96, 101.6) 0.4131
7 124.5810 112 | 0.1962 1.089950 (112, 86.0) 0.3395
8 133.9630 128 | 0.3414 0.951089 (128, 70.3) 0.6023
9 160.1336 144 | 0.1695 0.977095 (144, 54.5) 0.5544
Hipotesis nula: No hay correlacion serial en los rezagos 1 a h

Elaboracion propia

La ecuacion de largo plazo muestra que el PIB esta relacionado negativamente a la tasa de
desempleo y positivamente al acervo de capital, lo cual coincide con la teoria econdémica. Por su
parte la inflacién es positiva al PIB, lo cual implica que del lado de la oferta el incremento en los
precios se traduce en un crecimiento del PIB, para el periodo de estudio. La curva de Philips,
teorizada por Samuelson y Solow, implica una relacién inversa entre el desempleo y la inflacion,
en consecuencia, el signo esperado para la inflacion es negativo para el desempleo y positivo en
relacion con el crecimiento econémico, lo cual se muestra en la relacion del vector de cointegracién
obtenido.

A pesar de que el coeficiente de ajuste relacionado al PIB es significativo el signo es
positivo, lo cual implica que el PIB no regresa a su estado de equilibrio de largo plazo, por otro
lado, el coeficiente de ajuste del Acervo de Capital es negativo y estadisticamente significativo, lo
cual se traduce en un efecto estabilizador para el PIB por parte del Acervo de Capital.

Posterior a la estimacion del cambio en el PIB por el ajuste en el error se crean dos
escenarios para la estimacion del PIB potencial, el primero es bajo el supuesto de desempleo cero

y el segundo se refiere a un incremento en el acervo de capital total en un 5%.
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Grafica 4-1: PIB estimado mediante VEC
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Gréfica 4-2: PIB potencial estimado cuando la tasa de desempleo es 0 mediante VEC
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Gréfica 4-3: PIB estimado cuando se incrementa el Acervo de Capital en un 10 % mediante VEC
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Para el modelo de inteligencia artificial es necesario dividir el conjunto de informacién en
dos grupos, uno de entrenamiento y uno de prueba, de manera que los estimadores calculados
desconocen una porcién de la informacion, permitiendo identificar si los pardmetros funcionan
adecuadamente con datos no conocidos. Dicha técnica permite evitar el sobreajuste, que es el
equivalente a “acomodar” los parametros para reducir la funcion de pérdida a un valor cercano a
cero en el conjunto de datos de entrenamiento.

Se realizaron estimaciones con 1 a 6 rezagos Yy, dado que se selecciona el modelo con el
namero de rezagos que mejor se ajusta a los valores reales, se muestran los resultados de la
estimacion del PIB en ambos conjuntos, asi mismo se muestran solamente los resultados de las
estimaciones del conjunto de datos de prueba para analizar las estimaciones correspondientes al
PIB potencial en los mismos escenarios que los analizados mediante el modelo VEC.

Los datos utilizados son los mismos que para el caso del modelo VEC, es decir: EI PIB, la
tasa de desempleo, la tasa de inflacién y el Acervo de Capital total con ajuste de Almon. El detalle

del cddigo se agrega en el Apéndice D.

Gréfica 4-5: PIB estimado mediante red LSTM en conjunto de entrenamiento

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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Gréafica 4-6: PIB estimado mediante red LSTM en conjunto de prueba

Prueba: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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Gréfica 4-7: PIB potencial estimado cuando la tasa de desempleo es cero mediante red LSTM en

conjunto de prueba

Prueba: Predicciones de pleno empleo (U=0) contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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Gréfica 4-8: PIB potencial estimado cuando el Acervo de Capital se incrementa en 10% red

LSTM en conjunto de prueba

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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Grafica 4-9: PIB potencial estimado cuando el Acervo de Capital se incrementa en 20% red
LSTM en conjunto de prueba

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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La mejor estimacion se logro con 4 rezagos, lo cual tiene sentido en la teoria econémica ya
que la red fue capaz de detectar el comportamiento estacional del PIB y no necesitd de mas rezagos
para mejorar su prediccion. Los gréficos de las estimaciones con los demés rezagos de la red

neuronal se encuentran en el Apéndice E.

Tabla 4-21: Valores de errores por nimero de rezago en red LSTM

Rezagos PEE PEP ME

1 0.03127 0.02708 0.00420
2 0.02522 0.03352 0.00830
3 0.02135 0.02649 0.00515
4 0.02672 0.02395 0.00277
5
6

0.02306 0.03659 0.01353
0.02313 0.03321 0.01008

Elaboracion propia

Las restricciones 0 ajustes impuestos para el célculo del PIB potencial (tasa de desempleo
cero e incrementos en el nivel del Acervo de Capital Total), muestran efectos diferentes en cuanto
a las estimaciones mediante VEC. El caso mas notable es el del desempleo, el cual arroja resultados
poco congruentes. Existen tres posibles explicaciones a este fenémeno, la primera es que existen
variables relevantes no incluidas en el modelo, la segunda es que el modelo detecta la relacion
estructural con el capital y la inflacion haciendo que un vector de empleo cero no le cause sentido
0 que considere que seria negativo para el crecimiento por los otros factores, la Gltima es que el
empleo tiene un comportamiento lineal y que se cuenta con poca informacion para detectar dicho
comportamiento por parte de la red®. Con el fin de descartar un error de la red neuronal se agrega

un escenario cercano al pleno empleo, es decir, una disminucién del desempleo en 90%.

8 Una red neuronal artificial requiere mucha informacion para detectar comportamiento lineal porque se
especializa en el comportamiento no lineal.
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Gréfica 4-10: PIB potencial estimado cuando el desempleo se disminuye en 90% red LSTM en

conjunto de prueba

Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 4 rezagos
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Elaboracion propia

Los resultados del nuevo escenario fortalecen la explicacion de la capacidad de la red para
detectar un comportamiento estructural muy fuerte entre el capital y el empleo o de identificar
escenarios incongruentes como desempleo cero, en ambos casos se muestra evidencia empirica de
la capacidad de la red neuronal para interpretar series economicas.

En todos los casos se observa rezago en la caida de los niveles de productividad derivados
de la crisis del COVID-19, lo cual se atribuye al funcionamiento de la red neuronal tipo LSTM, la
cual les da diferentes pesos a periodos pasados de forma no lineal, de modo que los resultados son
mas fieles para proyectar tendencias. En caso de que se presente una “ruptura” o caida brusca de
los valores, la estimacion mantendra por algunos periodos la inercia, posteriormente muestra la
caida y corrige el comportamiento para los periodos posteriores.

Para hacer comparables los modelos, se toman las estimaciones del PIB de cada modelo y
se analiza su diferencia respecto a los resultados del PIB potencial arrojado por cada escenario.

Dado que los modelos estiman el logaritmo natural del PIB los porcentajes son obtenidos de la
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diferencia directa de dichos logaritmos, ya que la diferencia de los logaritmos se aproxima al

porcentaje en niveles de cualquier variable a la que se le aplique esta transformacion.

Tabla 4-22: Porcentaje acumulado de la variacion entre los resultados del PIB real y el PIB

potencial para cada modelo®

Capital Desempleo
Diferencia Pleno empleo |+ 10% +20% -90%
VEC 255.19% 151.30% 327.79% 244.95%
LSTM -995.30% 132.55% 221.09% 215.59%

Elaboracion propia

Sin considerar el escenario que fue incongruente para la red neuronal, los demas escenarios
coinciden en la diferencia positiva entre el PIB potencial y el PIB real para cada uno de los
escenarios, de hecho, la red detecta un crecimiento acumulado menor en todos los escenarios
respecto a los arrojados por el modelo VEC.

Lo ultimo podria explicarse como una mejora a los modelos econométricos tradicionales,
puesto que tiene mas sentido que un incremento lineal de los factores de produccién no lleva
necesariamente a un incremento en la misma proporcién de la capacidad productiva. El resultado
evidente es el incremento del Acervo de Capital, el cual incrementa en méas del doble el crecimiento
de la productividad (de 151.3% a 327.79%) al incrementarse el doble el porcentaje de acervo (de
10% a 20%), efecto que se observa disminuido en la red neuronal (de 132.55% a 221.09%), lo que
no representa el doble del crecimiento acumulado.

La no linealidad de los factores de produccion se observa en la teoria econémica a traves
del andlisis de la inversién. Un incremento excesivo del Acervo de Capital representa un
contrapeso en el crecimiento econdémico, debido a que con una tasa de desempleo dada la
subutilizacion del capital conlleva a una aceleracion de la depreciacion en niveles. La teoria de
este efecto se le atribuye a Kalecki y sus analisis sobre el efecto de la inversion y la dinamica de

los acervos de capital.

® Dado que los resultados validos para analizar el comportamiento de la red neuronal tipo LSTM son
aquellos correspondientes al conjunto de datos de prueba se homologan los periodos de tiempo para los
valores presentados en la tabla.
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En ese sentido podemos entender que la red neuronal muestra resultados “reales” de los
escenarios de una caida en la tasa de desempleo y el incremento en el Acervo de Capital Total y
que el resultado inmediato de incluir la no linealidad es ampliar el concepto estricto de maximo
potencial. EI modelo de redes neuronales tipo LSTM muestra evidencia de ser un potente predictor
de series de tiempo econdémicas aun con pocos datos, respecto a la cantidad de informacion que

suele utilizarse en la Inteligencia Artificial.

4.1. Andlisis

Las estimaciones mediante métodos lineales, en especifico mediante el uso de Vectores
Autorregresivos y de Correccion de Errores muestran un comportamiento esperado por la teoria.
Se observa una mayor sensibilidad por parte del Acervo de Capital respecto al nivel de empleo,
ello puede explicarse debido a la composicién del tipo de empleo en México, del cual se estima
una tasa de informalidad del 55.4% y una participacion en el PIB del 24.4%, Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (2023).

Por otra parte, se observa que el acervo de capital es mas sensible en el modelo lineal, el
cual puede explicarse cuando se toma en consideracion que existe un proceso de desaceleracion
en el crecimiento del Acervo de Capital Total, el cual (a su vez) tiene su origen en la disminucion
de los flujos de Capital, es decir, de la inversion, que se observa a partir del afio 2018 y tiene sus
efectos en el acervo de capital a partir del afio 2019 debido a la tasa de depreciacion.

Uno de los aspectos més reveladores del modelo lineal es el cambio de régimen o el
rompimiento estructural del vector de cointegracion, segun la prueba de Gregory-Hansen se da
para el caso de México en el segundo cuatrimestre del 2018. Si esto se complementa con la
informacidn relacionada a la disminucion de los flujos de capital el resultado es un efecto real en
la capacidad productiva del pais directamente relacionado a la caida en la inversién. En el escenario
en el que los flujos mantienen la misma inercia, la depreciacion de los bienes muebles e inmuebles
se comera la capacidad productiva del pais, agudizando el problema de crecimiento, lo que en
consecuencia reduce nuevamente los niveles de inversion, de este modo se cierra un circulo vicioso
que se muestra como un potencial generador de una crisis sin precedentes en el pais.

El modelo no lineal mediante redes neuronales muestra un comportamiento similar que es
menos sensible en relacién a los cambios en el desempleo y el Acervo de Capital (especialmente

en este Ultimo), esto puede deberse a dos motivos probables, el primero es que los modelos de
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redes neuronales requieren de mucha informacion para realizar estimaciones mas precisas, mas
tratandose de series de tiempo en las que existe una unica direccion y ordenamiento de los datos,
a diferencia de los analisis de imagenes en las que pueden reordenarse los grupos de datos para
crear conjuntos diferentes y validarse entre ellos, dejando a las series temporales con un nimero
muy limitado de grupos de validacion.

Una solucion es lo que se conoce como ajuste fino (fine tuning), la cual se enfoca en
encontrar los hiperpardmetros que mejores resultados arrojan para un andlisis particular, en el caso
del PIB potencial el fine tuning se lograria mediante la aplicacion del modelo propuesto en el
presente estudio para otros paises con caracteristicas socio economicas similar a las de México,
bajo el supuesto a priori de dicha similitud. Una vez aplicado el modelo a otras economias pueden
extraerse los hiperparametros que mejores resultados obtuvieron para el conjunto de los paises y
usarse en el modelo para el caso especifico de México.

La dificultad de realizar dicho procedimiento es que deben homologarse las variables y la
periodicidad de las mismas para obtener hiperparametros validos, si consideramos que la mayoria
de los paises que tienen caracteristicas similares a las de México son de América Latina y que esa
misma muestra tiene una serie de problematicas que afectan directamente a la disponibilidad de la
informacidn, tal como lo es el acceso a plataformas digitales, la existencia de institutos de cuentas
nacionales, las diversas prohibiciones de creacién de informacion estadistica en los periodos de
dictadura, los métodos para la estimacion de las variables macroeconémicas, entre otras
problematicas.

El segundo motivo probable por el que se observa una menor sensibilidad de los factores y
en especial del Acervo de Capital se complementa con la teoria de Kalecki (1937) y estudios
posteriores sobre la capacidad productiva ociosa o la subutilizacion del capital, es posible en ese
sentido que la red neuronal haya sido capaz de detectar dicho comportamiento econémico y por
tanto haya mostrado una estimacion que no es estrictamente un maximo. En otras palabras, la red
neuronal esta proyectando un escenario real de incrementar el Acervo de Capital y no el escenario
tedrico del maximo potencial debido a la correcta captura de los efectos no lineales de la
subutilizacion del capital.

A pesar de dichas diferencias con el modelo lineal se observa claramente que un incremento
en el Acervo de Capital hubiera reducido significativamente el impacto de la pandemia de COVID-

19, si bien los estimados son de un nivel potencial, la evidencia del modelo no lineal muestra un
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escenario mas “real”, relacionado al comportamiento de la economia con los factores
incrementados, siendo estos resultados un doble argumento para identificar el nivel de gravedad

que representa la disminucion de la inversion ante eventos de crisis econdmica.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos buscan fortalecer las técnicas de analisis empirico de la economia,
aprovechando la capacidad actual de calculo computacional y los modelos mas recientes de
analisis de series de tiempo. En dichas incorporaciones deben tomarse en cuenta las ventajas y
desventajas que representa la aplicacion de cada modelo.

Por ejemplo, el modelo lineal muestra una estimacion del PIB potencial que resulta mas
congruente con la teoria econdmica, en especial con una funcién de produccion que ademas de un
sesgo (constante) tecnoldgico incluye al capital, el empleo y la tasa de inflacidn. Dicha estimacién
coincide con la definicion de un nivel productivo maximo, el cual te6ricamente puede alcanzarse
durante algin periodo en el tiempo, dado el conjunto de caracteristicas econémicas del pais a
analizar.

En contraparte, el modelo no lineal mediante redes neuronales muestra escenarios que en
primera instancia parecen no coincidir con la teoria pero que un andlisis mas profundo destaca
caracteristicas que deben atenderse en estudios posteriores. EI modelo de redes neuronales puede
mejorarse si se realiza un fine tuning de los hiperparametros utilizando a otras economias similares
a la de México, incluyendo en el conjunto de datos a las mismas variables y su correspondiente
temporalidad en forma trimestral. Una vez realizado el fine tuning, del cual en el presente estudio
se lleva a cabo solo de forma parcial, debe incorporarse la posibilidad de que el Acervo de Capital
Total no sea relevante en la funcién de produccion debido a una capacidad ociosa del capital en
México.

Los estimadores obtenidos mediante el modelo lineal son facilmente identificados y
permiten un andlisis directo sobre las caracteristicas que estima el modelo de crecimiento, en
contraposicion, lo estimadores obtenidos por las redes neuronales son tensores que no tienen una
interpretacion directa y forman parte de la arquitectura del algoritmo en cuestién, en el presente
estudio de las neuronas tipo LSTM. En ese sentido el modelo de redes neuronales sélo puede
interpretarse de forma directa desde sus resultados, incluyendo el conjunto de meétricas que
establecen su validez, contrario al modelo lineal que puede interpretarse desde los estimadores
propios.

En ese sentido, cabe destacar que la inteligencia Artificial ha avanzado significativamente
en todos los campos y areas del conocimiento, la economia no es la excepcion. Sin duda alguna,

los resultados que ofrecen los modelos de redes neuronales son una innovacion en el sentido
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tedrico y resultados, al tiempo que permiten contrastarse con los modelos econométricos
disponibles para identificar los verdaderos y escurridizos mecanismos de transmision econémicos.

Finalmente, es importante reconocer que existen ventajas y desventajas para ambos
modelos, desde la perspectiva matematica relacionada a la capacidad predictiva y desde la
perspectiva tedrica, relacionada al analisis de las variables macroecondémicas. Lo Gltimo no limita
las posibilidades de la comprension del fendmeno econémico, sino que lo complementa desde sus
diversas fortalezas y areas de oportunidad, dicho de otro modo, debe entenderse como esa sinergia
entre la simplicidad que hace mas eficiente el andlisis tedrico y la precision de los resultados que

subyacen de la complejidad de las relaciones entre variables econdmicas.
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Apéndice
Apéndice A
Estimaciones de autorregresion vectorial

Muestra (ajustada): 1995T2 2018T1
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0.025450

(0.02058)

(0.00475)

(0.00418)

(0.01883)

[ 1.46207]

[ 1.33151]

[ 3.00346]

[1.35162]

84




LPIB U LAKTA | INF_AN

0.021011 | 0.000833 | 0.005547 | -0.036739

D99Q4 (0.01394) | (0.00322) | (0.00283) | (0.01276)

[ 1.50687] | [0.25875] | [ 1.95877] | [-2.88017]

-0.076863 | 0.002460 | -0.000541 | -0.00604

D09Q2 (0.01465) | (0.00338) | (0.00298) | (0.01340)

[-5.24731] | [ 0.72713] | [-0.18180] | [-0.45075]

-0.057318 | 0.004554 | -0.003811 | 0.008885

D02Q1 (0.01230) | (0.00284) | (0.00250) | (0.01125)

[-4.66012] | [ 1.60285] | [-1.52531] | [ 0.78966]

-0.035532 | 0.001707 | -0.001051 | 0.008676

D08Q1 (0.01221) | (0.00282) | (0.00248) | (0.01117)

[-2.90997] | [ 0.60511] | [-0.42377] | [ 0.77669]
R2 ajustada 0.9953 0.9703 0.9998 0.9915
Suma de residuales 0.0046 0.0002 0.0002 0.0039
Estadistico- F 436.5744 68.5773| 10523.3100| 243.4673
Log-Verosimilitud 3245367 | 459.3482 471.1843| 332.7262
Akaike (AIC) -6.0769 -9.0076 -9.2649 -6.2549
Schwarz (SC) -4.8434 -1.7741 -8.0314 -5.0214
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Apéndice B

Estimaciones de correccion de errores vectoriales

Muestra (ajustada): 1995T2 2018T1

Observaciones incluidas: 92 después de los ajustes

Errores estandar en () y estadisticos ten [ ]

Intervalo de retardos (en primeras diferencias): 1 a 8

Variables enddgenas: LPIB U LAKTA INF_AN

Variables exdgenas (solo a corto plazo): DD09Q1 DD98Q4 DD05Q1 DD98Q1 DD99Q4
DD09Q2

Supuestos deterministas: Caso 3: La dinamica a corto plazo incluye una constante.

Cointegrating EQ: CointEql
LPIB(-1) 1.000000
5.066768

U(-1) (0.74530)
[6.79827]

-1.402764

LAKTA(-1) (0.11768)
[-11.9206]

-0.597522

INF_AN(-1) (0.21011)
[-2.84387]
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Correccién de

D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)
errores:
0.253680 -0.032794 0.085051 -0.06152
COINTEQL | (0.12033) (0.02230) (0.01841) (0.10195)
[2.10825] [-1.47036] [4.61864] [-0.60342]
-0.306564 -0.032222 -0.069295 0.217356
D(LPIB(-1)) | (0.17988) (0.03334) (0.02753) (0.15241)
[-1.70424] [-0.96640] [-2.51718] [1.42610]
-0.095297 -0.00857 -0.033966 0.024833
D(LPIB(-2)) | (0.18956) (0.03514) (0.02901) (0.16061)
[-0.50272] [-0.24301] [-1.17082] [0.15461]
-0.497957 0.026946 -0.098828 0.269324
D(LPIB(-3)) | (0.17053) (0.03161) (0.02610) (0.14448)
[-2.92013] [0.85251] [-3.78698] [1.86403]
0.237282 -0.006323 -0.072371 -0.148178
D(LPIB(-4)) | (0.19370) (0.03590) (0.02964) (0.16412)
[1.22503] [-0.17612] [-2.44144] [-0.90288]
-0.265602 0.077649 -0.030589 -0.009829
D(LPIB(-5)) | (0.21016) (0.03895) (0.03216) (0.17807)
[-1.26379] [1.99331] [-0.95107] [-0.05520]
-0.375086 -0.010927 -0.068634 0.062461
D(LPIB(-6)) | (0.17228) (0.03193) (0.02636) (0.14597)
[-2.17722] [-0.34218] [-2.60321] [0.42790]
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Correccién de

D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)
errores:
0.038367 0.014789 -0.022537 0.067242
D(LPIB(-7)) | (0.16176) (0.02998) (0.02476) (0.13706)
[0.23719] [0.49326] [-0.91041] [0.49062]
0.027500 0.024368 -0.020898 0.072681
D(LPIB(-8)) | (0.13875) (0.02572) (0.02123) (0.11756)
[0.19820] [0.94754] [-0.98418] [0.61826]
-1.615954 0.049765 -0.450369 0.534433
D(U(-1)) (1.01506) (0.18815) (0.15534) (0.86005)
[-1.59198] [0.26450] [-2.89921] [0.62140]
-1.149532 0.094908 -0.581706 0.766641
D(U(-2)) (1.07426) (0.19912) (0.16440) (0.91021)
[-1.07007] [0.47664] [-3.53832] [0.84227]
-1.35112 0.093385 -0.495179 0.085667
D(U(-3)) (1.07433) (0.19913) (0.16441) (0.91027)
[-1.25764] [0.46896] [-3.01181] [0.09411]
-2.222189 0.494731 -0.385363 0.517555
D(U(-4)) (1.09274) (0.20254) (0.16723) (0.92587)
[-2.03360] [2.44258] [-2.30439] [0.55899]
-0.746256 0.307111 -0.396015 1.471563
D(U(-5)) (0.98214) (0.18204) (0.15030) (0.83216)
[-0.75983] [1.68701] [-2.63475] [1.76837]
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Correccién de

D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)

errores:
-1.78426 0.374397 -0.495362 0.885577

D(U(-6)) (0.95011) (0.17611) (0.14540) (0.80502)
[-1.87795] [2.12596] [-3.40682] [1.10007]
-0.721924 0.215602 -0.253873 1.315405

D(U(-7)) (0.87535) (0.16225) (0.13396) (0.74168)
[-0.82472] [1.32882] [-1.89511] [1.77355]
-0.207807 0.347702 -0.084344 -0.716295

D(U(-8)) (0.64906) (0.12031) (0.09933) (0.54994)
[-0.32017] [2.89015] [-0.84912] [-1.30249]
0.575633 0.006656 0.659445 -1.82794

D(LAKTA(-

) (0.90850) (0.16839) (0.13903) (0.76976)
[0.63361] [0.03952] [4.74301] [-2.37467]
-2.21802 0.135778 -0.187036 2525597

D(LAKTA(-

. (0.83393) (0.15457) (0.12762) (0.70658)
[-2.65973] [0.87841] [-1.46555] [3.57441]
1.442672 -0.13541 -0.013329 -1.992463

D(LAKTA(-

9 (0.89303) (0.16553) (0.13667) (0.75666)
[1.61547] [-0.81805] [-0.09753] [-2.63324]
-1.031516 0.316449 0.467458 2.412479

D(LAKTA(-

) (0.81653) (0.15135) (0.12496) (0.69184)
[-1.26329] [2.09088] [3.74087] [3.48706]
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Correccién de

D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)

errores:
-1.095741 -0.230301 -0.549012 0.327300

D(LAKTA(-

) (0.96055) (0.17804) (0.14700) (0.81387)
[-1.14074] [-1.29352] [-3.73475] [0.40215]
2.323564 0.178664 0.209795 -1.975258

D(LAKTA(-

) (0.90036) (0.16689) (0.13779) (0.76287)
[2.58069] [1.07057] [1.52257] [-2.58924]
-1.683242 -0.042474 -0.127668 1.712634

D(LAKTA(-

” (0.91924) (0.17038) (0.14068) (0.77886)
[-1.83113] [-0.24928] [-0.90752] [2.19890]
0.915984 -0.121559 0.222906 -1.314028

D(LAKTA(-

) (0.62112) (0.11513) (0.09505) (0.52627)
[1.47474] [-1.05587] [2.34504] [-2.49689]
0.103059 0.014869 0.050319 0.385852

D(INF_AN(-

) (0.15199) (0.02817) (0.02326) (0.12878)
[0.67808] [0.52781] [2.16336] [2.99628]
0.080768 -0.046756 -0.002971 -0.093376

D(INF_AN(-

. (0.15519) (0.02876) (0.02375) (0.13149)
[0.52045] [-1.62545] [-0.12510] [-0.71014]
0.109397 -0.006178 0.089087 0.217075

D(INF_AN(-

. (0.14351) (0.02660) (0.02196) (0.12159)
[0.76232] [-0.23227] [4.05642] [1.78527]
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Correccién de

D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)

errores:
-0.015901 -0.011832 0.000559 -0.369604

D(INF_AN(-

2 (0.13551) (0.02512) (0.02074) (0.11482)
[-0.11734] [-0.47108] [0.02695] [-3.21912]
-0.052237 0.003339 0.004460 0.043540

D(INF_AN(-

) (0.12014) (0.02227) (0.01839) (0.10179)
[-0.43480] [0.14994] [0.24259] [0.42772]
0.144258 -0.037624 0.001825 -0.049815

D(INF_AN(-

) (0.10666) (0.01977) (0.01632) (0.09038)
[1.35245] [-1.90301] [0.11179] [-0.55120]
-0.003892 -0.027045 0.045984 0.226512

D(INF_AN(-

N (0.11416) (0.02116) (0.01747) (0.09673)
[-0.03409] [-1.27805] [2.63195] [2.34169]
0.085272 -0.024361 -0.003719 -0.358411

D(INF_AN(-

) (0.08847) (0.01640) (0.01354) (0.07496)
[0.96388] [-1.48562] [-0.27472] [-4.78147]
2.175670 -0.280481 0.728128 -0.528191

C (1.02972) (0.19086) (0.15759) (0.87248)
[2.11287] [-1.46953] [4.62049] [-0.60539]
-0.050083 0.001400 -0.004012 -0.001302

DD09Q1 (0.01371) (0.00254) (0.00210) (0.01161)
[-3.65354] [0.55105] [-1.91259] [-0.11212]
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Correccion de
D(LPIB) D(U) D(LAKTA) D(INF_AN)
errores:
-0.016012 0.003921 -0.001423 0.027784
DD98Q4 (0.01226) (0.00227) (0.00188) (0.01039)
[-1.30606] [1.72522] [-0.75841] [2.67463]
-0.024637 0.004963 -0.000795 0.002193
DD05Q1 (0.01013) (0.00188) (0.00155) (0.00858)
[-2.43300] [2.64440] [-0.51318] [0.25563]
0.024389 -0.000299 0.008327 0.020066
DD98Q1 (0.01555) (0.00288) (0.00238) (0.01317)
[1.56857] [-0.10379] [3.49947] [1.52311]
-0.009659 0.004264 0.002123 -0.016508
DD99Q4 (0.01187) (0.00220) (0.00182) (0.01006)
[-0.81364] [1.93796] [1.16842] [-1.64129]
-0.061366 -0.000624 -0.002885 0.001753
DD09Q2 (0.01307) (0.00242) (0.00200) (0.01107)
[-4.69604] [-0.25768] [-1.44252] [0.15829]
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Apéndice C

Caodigo de implementacién de red LSTM en Python

#Generales

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import numpy as np

#Preprocesamiento

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures,MinMaxScaler
from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

#Redes

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.utils import set_random_seed
#Metricas

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor

preprocesar=True
set_random_seed(100)
df_original = pd.read_excel('/content/drive/MyDrive/data_final.xIsx’)

mejor_mae_LSTM = float('inf")
mejor_modelo_LSTM = None
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mejores_condiciones_LSTM = None

batch =7
datos=[]

for p_ain range(1, batch):
df = df_original.copy().drop(["date"], axis=1)
variables = df.columns
esc_0=[0,1,2,3]
esc_1=[0,1,2,4]

if preprocesar:
scaler = MinMaxScaler()
df_scaled = scaler.fit_transform(np.array(df))

df = pd.DataFrame(df_scaled, columns=variables)

def crear_secuencias(df, n_steps, target_column):
X, y=1.1I
for i in range(len(df) - n_steps):
X.append(df.iloc[i:i + n_steps].values)
y.append(df.iloc[i + n_steps][target_column])
return np.array(X), np.array(y)

n_steps=p_a

X,y = crear_secuencias(df, n_steps, "Ipib")

test_size=60
train_size=df.shape[0]-test_size
X_train, X_test = X[:train_size,:,esc_0], X[train_size:,:,esc_0]

y _train, y_test = y[:train_size], y[train_size:]
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model = Sequential()

model.add(LSTM(30, activation="tanh’,return_sequences=False))
model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="Adam’, loss='mse’)

model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=32, verbose=0)

pred_train_sc = model.predict(X_train)
pred_test_sc = model.predict(X_test)

ones=np.ones(len(pred_train_sc))
pred_train_sc=np.c_[pred_train_sc,ones,ones,ones,ones,ones,ones]
twos=np.ones(len(pred_test_sc))

pred_test_sc=np.c_[pred_test_sc,twos,twos,twos,twos,twos,twos]

pred_train=scaler.inverse_transform(pred_train_sc)
pred_test=scaler.inverse_transform(pred_test_sc)
pred_train = pred_train[:,0].flatten()

pred_test = pred_test[:,0].flatten()

y_train_sc=np.c_[(y_train.reshape(-1, 1)),ones,ones,ones,ones,ones,ones]
y_test sc=np.c_[(y_test.reshape(-1, 1)),twos,twos,twos,twos,twos,twos]
y_train=scaler.inverse_transform(y_train_sc)
y_test=scaler.inverse_transform(y_test_sc)

y_train = y_train[:,0].flatten()

y test =y test[:,0].flatten()

mae_train = np.mean(np.abs(pred_train - y_train))
mae_test = np.mean(np.abs(pred_test - y_test))

overfitting = abs(mae_test - mae_train)

#guardar resultados en excel y después graficar
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datos.append(pred_train)
datos.append(pred_test)
datos.append(y_train)
datos.append(y_test)

labels=np.array([*range(0,len(y_train),4)])

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(y_train, label="Valores Reales’, color="black")

plt.plot(pred_train, label="Prediccién LSTM', linestyle="")

plt.xlabel('Tiempo')

plt.ylabel('In(PIB)")

plt.title(fEntrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con {p_a} rezagos’)
plt.xticks(labels,np.array(df _original['date'][labels]))

plt.tick_params(axis="x", labelrotation = 60, labelsize = 10, colors = 'black’)

plt.legend()

plt.show()

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(y_test, label="Valores Reales', color="black’)

plt.plot(pred_test, label="Prediccion LSTM', linestyle="")

plt.xlabel('Tiempo")

plt.ylabel('In(PIB)")

plt.title(f'Prueba: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con {p_a} rezagos'’)
plt.xticks(labels,np.array(df _original['date’][labels+test_size-1]))
plt.tick_params(axis="x", labelrotation = 60, labelsize = 10, colors = 'black’)
plt.legend()

plt.show()

if mae_test < mejor_mae LSTM:

mejor_mae_LSTM = mae_test
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mejor_modelo_LSTM = model

mejores_condiciones LSTM =p_a

print(f"Periodo {p_a}: MAE en train = {mae_train:.4f}")
print(f"Periodo {p_a}: MAE en test = {mae_test:.4f}")

print(f"indice de Overfitting : {overfitting}\n")

print(f"Mejor MAE: {mejor_mae_LSTM:.4f} con {mejores_condiciones_LSTM} periodos
anteriores\n™)

datos_df = pd.DataFrame(datos).T

datos_df.to_excel(excel_writer = "/content/drive/MyDrive/data_result_0.xIsx™)

print("Resultados guardados en excel™)
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Apéndice D

Resultados de entrenamiento y prueba para estimacion de In(PIB) en los rezagos 1,2,3,5,6.

In(PIB)

In(PIB})

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 1 rezagos
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In(PIB)

In(PIB)

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 2 rezagos

16.8

16.7

16.6

16.5

16.4 1

— Valores Reales
----- Prediccién LSTM

~

& & &
o5 ® 4
& & &
9 9 2

s]
2
~

&

A
&
3

& &

S ~
S
v w

Tiempo

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 2 rezagos
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In(PIB)

In(PIB)

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 3 rezagos
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In(PIB)

In(PIB)

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 5 rezagos
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In(PIB)

In(PIB)

Entrenamiento: Predicciones contra valores reales de In(PIB) con 6 rezagos
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Resultados de prueba para estimacion de In(PIB) potencial en escenario de pleno empleo (u=0) en

los rezagos 1,2,3,5,6.
Prueba: Predicciones de pleno empleo (U=0) contra valores reales de In(PIB) con 1 rezagos
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In(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de pleno empleo (U=0) contra valores reales de In(PIB) con 3 rezagos
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Prueba: Predicciones de pleno empleo (U=0) contra valores reales de In(PIB) con 5 rezagos
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Prueba: Predicciones de pleno empleo (U=0) contra valores reales de In(PIB) con 6 rezagos

17.05

—— Valores Reales
Prediccion LSTM

17.00

16.95 -

16.90

In(PIB)

16.85 -

16.80 -

16.75

16.70
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*
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B 0y o ~ W ] ] o
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N
Tiempo

Resultados de prueba para estimacién de In(PIB) potencial en escenario de Acervo de Capital

+10% en los rezagos 1,2,3,5,6.

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 1 rezagos

—— Valores Reales
----- Prediccion LSTM

17.00 A

16.95 A

16.20

In(PIB)

16.85

16.80

16.75
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In(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 2 rezagos

17.05 4

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85 4

16.80 4

16.75 4

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM
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Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 3 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85 4

16.80 4

16.75 4

— Valores Reales
----- Prediccién LSTM
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In(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 5 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90

16.85 4

16.80 4

16.75 1

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 10% contra valores reales de In(PIB) con 6 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85

16.80 4

— Valores Reales
Prediccién LSTM
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Resultados de prueba para estimacion de In(PIB) potencial en escenario de Acervo de Capital

+20% en los rezagos 1,2,3,5,6.

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 1 rezagos

17.05 A

—— Valores Reales
Prediccion LSTM

17.00 A

16.95 A

16.90 A

In{PIB}

16.85

16.80

16.75

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 2 rezagos

17.10 1 —— Valores Reales
----- Prediccidén LSTM

17.05 4

17.00 4

16.95 4

In(PIB)

16.90

16.85

16.80 4

16.75 4
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In(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 3 rezagos

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM
17.00 A
16.95
16.90
16.85
16.80
16.75
T T
& &
N 7]
S S
Y "
Tiempo
Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 5 rezagos
— Valores Reales
----- Prediccién LSTM
17.00 A
16.95
16.90
16.85
16.80
16.75 -
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Prueba: Predicciones de Acervo de Capital + 20% contra valores reales de In(PIB) con 6 rezagos

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM
17.00 4
16.95 1
[
& 16.90 -
£
16.85 1
16.80 +

Resultados de prueba para estimacion de In(PIB) potencial en escenario de desempleo -90% en los

rezagos 1,2,3,5,6.
Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 1 rezagos
—— Valores Reales
----- Prediccién LSTM
17.00 A
16.95
. 16.90 -
o
=
=
16.85
16.80
16.75
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(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 2 rezagos

17.05 4

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85 4

16.80 4

16.75 4

—— Valores Reales
----- Prediccion LSTM
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Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 3 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85 4

16.80 4

16.75 4

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM
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In(PIB)

In(PIB)

Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 5 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85

16.80 4

— Valores Reales
----- Prediccion LSTM

Prueba: Predicciones de desempleo -90% contra valores reales de In(PIB) con 6 rezagos

17.00 4

16.95 4

16.90 4

16.85

16.80 4

— Valores Reales
Prediccién LSTM
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