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Resumen

En la presente tesis doctoral se desarrolla un modelo predictivo avanzado para estimar la
tasa de desempleo en Ecuador aplicando técnicas de Inteligencia Artificial (IA) y Computaciéon
Evolutiva (CE). La prediccidn de la tasa de desempleo es fundamental ya que ayuda a los tomadores
de decisiones publicas a formular politicas y a planificar la economia de un pais basados en datos,
aquello les permite anticipar condiciones y tomar decisiones informadas. Por lo tanto, el modelo
propuesto ofrece una alternativa innovadora que integra un Algoritmo Genético y Memoria a Largo
y Corto Plazo (GA-LSTM) que ayude a mejorar la precision de las predicciones considerando las

complejidades de los datos econdmicos ecuatorianos

Es bien conocido que muchos modelos estadisticos tradicionales dependen del supuesto de
normalidad, en donde los datos a analizar siguen una distribucién normal; a diferencia, el enfoque
hibrido propuesto maneja adecuadamente la naturaleza no lineal, estacional y no estacionaria de
los datos de desempleo. En este modelo hibrido las redes Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM) se
combinan con Algoritmo Genético (GA) permitiendo ajustar los hiperparametros de tamano de la
ventana y unidades ocultas LSTM del modelo que permita capturar los patrones temporales y

secuenciales de la serie de datos.

A diferencia de otros modelos predictivos que se basan en suposiciones de normalidad de los datos,
el enfoque propuesto maneja adecuadamente la naturaleza no lineal, estacional y no estacionaria
de los datos de desempleo. Las redes Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), conocidas por su
capacidad para capturar patrones temporales y secuenciales, son optimizadas en esta investigacién
mediante un Algoritmo Genético (GA), lo que permite ajustar los hiperparametros del modelo, como
el tamafio de la ventana de tiempo y la cantidad de unidades LSTM, maximizando asi la precisiéon en

la prediccion.

La metodologia empleada incluyd las etapas de recoleccidn y preprocesamiento de datos
econdmicos, el Analisis Exploratorio de Datos (EDA), la construccion de un modelo hibrido GA-LSTM
y de los modelos referenciales, y por ultimo la evaluacidon de la precision de prediccidon de los
modelos desarrollados. La ejecucién cuidadosa de la metodologia permitié que el modelo hibrido
capture las tendencias y las fluctuaciones de la tasa de desempleo ecuatoriana. Se emplearon las
técnicas de comparacién entre los modelos utilizando las métricas MSE, MAE y MAPE vy la prueba

estadistica t pareada para evaluar el desempefio.



Se utilizaron técnicas de comparacién en los distintos modelos para analizar el desempefio de GA-
LSTM en comparacion con los tipos de Redes Neuronales Recurrentes (RNNs), Memoria a Largo y
Corto Plazo Bidireccional (BiLSTM) y la Unidad Recurrente Cerrada (GRU); adicionalmente se uso la

prueba estadistica t-pareada para validar la efectividad de los modelos.

Los resultados experimentales muestran que el modelo hibrido GA-LSTM es mas preciso que los
modelos BiLSTM y GRU en la estimacién de la tasa de desempleo en Ecuador. Esta mejora destaca
lo efectivos que son los modelos combinados para el andlisis y prediccién de datos complejos y

cambiantes, ofreciendo una herramienta para predecir tendencias de desempleo en Ecuador.

El aporte es un nuevo enfoque en la prediccién econdmica usando métodos inteligentes como la IA
y la CE. Ademas de predecir el desempleo, el nuevo modelo tiene potencia para poderse aplicar a
otros indicadores econémicos, convirtiéndose en una herramienta clave para los encargados de

tomar decisiones estratégicas gubernamentales en Ecuador.

Palabras clave: Prediccion econémica, Redes Neuronales LSTM, Algoritmos Genéticos, Ecuador, Tasa

de Desempleo.






Abstract

In this doctoral thesis, an advanced predictive model is developed to estimate the
unemployment rate in Ecuador by applying Artificial Intelligence (Al) and Evolutionary Computation
(EC) techniques. Unemployment rate prediction is essential as it helps public decision makers
formulate policies and plan a country's economy based on data, allowing them to anticipate
conditions and make informed decisions. Therefore, the proposed model offers an innovative
alternative that integrates a Genetic Algorithm and Long-Short-Term Memory (GA-LSTM) that helps

improve the accuracy of predictions considering the complexities of Ecuadorian economic data.

It is well known that many traditional statistical models rely on the assumption of normality, where
the data to be analyzed follows a normal distribution; in contrast, the proposed hybrid approach
adequately handles the non-linear, seasonal and non-stationary nature of unemployment data. In
this hybrid model, Long Short-Term Memory (LSTM) networks are combined with Genetic Algorithm
(GA) allowing to tune the hyperparameters of window size and LSTM hidden units of the model to

capture the temporal and sequential patterns of the data series.

Unlike other predictive models that rely on assumptions of data normality, the proposed approach
adequately handles the non-linear, seasonal and non-stationary nature of unemployment data. Long
Short-Term Memory (LSTM) networks, known for their ability to capture temporal and sequential
patterns, are optimized in this research using a Genetic Algorithm (GA), which allows fine-tuning the
model hyperparameters, such as the time window size and the number of LSTM units, thus

maximizing prediction accuracy.

The methodology used included the stages of economic data collection and preprocessing,
Exploratory Data Analysis (EDA), the construction of a hybrid GA-LSTM model and the reference
models, and finally the evaluation of the prediction accuracy of the developed models. The careful
execution of the methodology allowed the hybrid model to capture the trends and fluctuations of
the Ecuadorian unemployment rate. The comparison techniques between the models using the MSE,

MAE and MAPE metrics and the paired t statistical test were used to evaluate the performance.

Comparison techniques were used in the different models to analyze the performance of GA-LSTM

in comparison with the types of Recurrent Neural Networks (RNNs), Bidirectional Long Short-Term



Memory (BiLSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU); additionally, the paired t-test was used to

validate the effectiveness of the models.

The experimental results show that the hybrid GA-LSTM model is more accurate than the BiLSTM
and GRU models in estimating the unemployment rate in Ecuador. This improvement highlights how
effective the combined models are for the analysis and prediction of complex and changing data,

offering a tool to predict unemployment trends in Ecuador.

The contribution is a new approach to economic prediction using intelligent methods such as Al and
CE. In addition to predicting unemployment, the new model has the power to be applied to other
economic indicators, becoming a key tool for those responsible for making strategic government

decisions in Ecuador.

Keywords: Economic prediction, LSTM neural networks, Genetic algorithms, Ecuador,

Unemployment rate.
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CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining (Proceso Estandar Intersectorial para
la Mineria de Datos)

CX: Customer Experience (Experiencia del Cliente)

DBN: Deep Belief Network (Red de Creencias Profundas)

DBN-LSTM: Deep Belief Network and Long Short-Term Memory (Red de Creencias Profundas y
Memoria a Largo y Corto Plazo)

DOC: Department of Commerce (Departamento de Comercio)

DT: Decision Tree (Arbol de Decisién)

EA: Evolutionary Algorithms (Algoritmos Evolutivos)

EDA: Exploratory Data Analysis (Analisis Exploratorio de Datos)

ELM: Extreme Machine Learning (Maquina de Aprendizaje Extremo)
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ELM-ABC: Extreme Machine Learning and Artificial Bee Colony (Maquina de Aprendizaje Extremoy
Colonia de Abejas Artificiales)

EMD-LSTM-SVR: Empirical Mode Decomposition, Long Short-Term Memory y Support Vector
Regression (Descomposicién Empirica de Modos, Memoria a Largo y Corto Plazo y Regresion de
Vectores de Soporte)

FAR: Functional Autoregressive (Autorregresivo Funcional)

FARIMA: Fractionally Integrated Autoregressive Moving Average (Autorregresivo Integrado de
Media Moévil Fraccionario)

FBCF: Formacion Bruta de Capital Fijo

Fed: Federal Reserve (Reserva Federal)

FMI: Fondo Monetario Internacional

FOMC: Federal Open Market Committee (Comité Federal de Mercado Abierto)

GA: Genetic Algorithm (Algoritmo Genético), Genetic Algorithm (Algoritmo Genético)

GA-LSTM: Genetic Algorithm and Long and Short-Term Memory (Algoritmo Genético y Memoria a
Largo y Corto Plazo)

GARCH: Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (Heterocedasticidad
Condicional Autorregresiva Generalizada)

GARCH-MIDAS: Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Mixed-Data
Sampling (Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generalizada con Muestreo de Datos
Mixtos)

GAs: Genetic algorithms (Algoritmos Genéticos)

GP: Genetic Programming (Programacion Genética)

GRU: Gated Recurrent Unit (Unidad Recurrente Cerrada)

GRU-RNN: Gated Recurrent Unit and Recurrent Neural Network (Unidad Recurrente Cerrada y Red
Neuronal Recurrente)

I14+D: Investigacion y Desarrollo

IA: Inteligencia Artificial

IC: Computational Intelligence (Inteligencia Computacional)

INE: Instituto Nacional de Estadistica

INEC: Instituto Nacional de Estadistica y Censos

INEGI: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia

IPC: indice de Precios al Consumidor

IPCA: indice Nacional de Precios al Consumidor Amplo

IPP: indice de Precios al Productor

K-S: Kolmogorov-Smirnov

LASSO-BiLSTM: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - Bidirectional Long Short-Term
Memory (Operador de Seleccion y Contraccion Minima Absoluta - Memoria a Largo y Corto Plazo
Bidireccional)

LightGBM: Light Gradient Boosting Machine (Maquinas Potenciadas por Gradiente Ligero)

LoLiMoT: Local Linear Model Tree (Arbol de Modelos Lineales Locales)

LSTM: Long Short-Term Memory (Memoria a Largo y Corto Plazo), Long Short-Term Memory
(Memoria a Largo y Corto Plazo)

LSTM-GRU: Long Short-Term Memory and Gated Recurrent Unit (Memoria a Largo y Corto Plazoy
Unidades Recurrentes Cerradas)

LSTM-PSO: Long Short-Term Memory with Particle Swarm Optimization (Memoria a Largo y Corto
Plazo con Optimizacién por Enjambre de Particulas)

ML: Machine Learning (Aprendizaje Automatico), Machine Learning (Aprendizaje Automatico)
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MLP: Multilayer Perceptron (Perceptréon Multicapa)

NARX-NN: Nonlinear Autoregressive Exogenous Neural Network (Red Neuronal Autorregresiva No
Lineal con Exdgenos)

NFCI: National Financial Conditions Index (indice Nacional de Condiciones Financieras)

NNAR: Neural Network Autoregressive (Red Neuronal Autorregresiva)

NNTFGM: Neural Network Triangular Fuzzy-Number Grey Model (Modelo Gris de Numeros Difusos
Triangulares con Redes Neuronales)

OECD: Organisation for Economic Co-operation and Development (Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos)

PCE: Personal Consumption Expenditures (Gastos de Consumo Personal)

PIB: Producto Interno Bruto

PMEANS: Periodic Means (Medias Periddicas)

RF: Random Forest (Bosque Aleatorio)

RMB: Renminbi

RNN: Recurrent Neural Network (Red Neuronal Recurrente)

RNNs: Recurrent Neural Networks (Redes Neuronales Recurrentes)

SARIMA: Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (Autorregresivo Integrado de Media
Movil Estacional)

SARMA: Spatial Autoregressive Moving Average (Autorregresivo de Media Mavil Espacial)

SVM: Support Vector Machine (Maquina de Vectores de Soporte)

SVR: Support Vector Regression (Regresion de Vectores de Soporte)

tanh: Tangente Hiperbdlica

TCN: Temporal Convolutional Network (Red Convolucional Temporal)

UE: Unién Europea

USD: United States Dollar (Ddlar Estadounidense)

USD/CNY: United States Dollar to Chinese Yuan (Ddlar Estadounidense a Yuan Chino)

USTPU: United States Trade Policy Uncertainty Index (indice de Incertidumbre en la Politica
Comercial de Estados Unidos)

VaR: Value at Risk (Valor en Riesgo)

VMD-CEEMDAN-GRU-ATCN: Variational Mode Decomposition, Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise, Gated Recurrent Unit and Attention-Based Temporal
Convolutional Network (Descomposicion Modal Variacional, Descomposicion Completa Empirica
de Modos con Ruido Adaptativo, Unidad Recurrent Cerrada y Red Convolucional Temporal
Basada en Atencion)

WA-LSTM: Wavelet Analysis and Long Short-Term Memory (Analisis Wavelet y Memoria a Largo y
Corto Plazo)

XGBoost: Extreme Gradient Boosting (Impulso de Gradiente Extremo)






INTRODUCCION

En este apartado se describe los aspectos centrales y relevancia del trabajo. Se describe la
motivacién que impulsa este trabajo, destacando laimportancia de predecir indicadores econémicos
clave para la toma de decisiones estratégicas en el contexto ecuatoriano. Se presenta el objetivo
general y los objetivos especificos propuestos que guian el desarrollo de la investigacion.
Posteriormente se detalla el proceso de trabajo seguido a lo largo de la tesis doctoral, describiendo
las etapas metodoldgicas y las fases claves. En la seccién 1.4 se explora el contexto en el que se
desarrolld la investigacién, enfatizando los retos econdmicos relevantes para el estudio. Finalmente,
laseccidn 1.5 describe la estructura y organizacion de la tesis, orientando al lector sobre el contenido

de los capitulos posteriores.

1.1. Motivacion

La capacidad de predecir con precision indicadores econdmicos clave es fundamental para
la estabilidad y el desarrollo de cualquier pais. En un entorno econémico caracterizado por la alta
volatilidad y la dependencia de factores externos, la prediccién precisa de indicadores econdmicos
como la tasa de desempleo, el Producto Interno Bruto (PIB), el indice de Precios al Consumidor (IPC),
la tasa de cambio y la inflacidn, se vuelve crucial para tomar decisiones informadas en varios ambitos
como el gubernamental, financiero, organizacional y social. Debido a la vulnerabilidad del contexto
econdmico a los cambios en los mercados globales, la necesidad de adaptarse a los cambios sociales
y demograficos, la busqueda de eficiencia y transparencia en la administracion publicay la reduccion
de las disparidades para mejorar la calidad de vida; resulta o se hace cada vez mas apremiante la
necesidad de politicas que se basen y fundamenten en datos verificables y actuales. La
implementacidn de politicas informadas permite a los gobiernos responder de manera oportuna,

eficiente y eficaz a los desafios econdmicos y sociales actuales que atraviesa un pais.

En Ecuador un enfoque predictivo robusto que mejore la planificacién econdmica y permita
respuestas oportunas contribuye a la formulacién de estrategias orientadas a impulsar el

crecimiento econémico y a la mitigacidn del impacto de factores externos como las fluctuaciones en

1
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los precios del petrdleo, las variaciones en las tasas de interés globales y las condiciones del

comercio internacional.

Aunque los métodos tradicionales de analisis econdmico son utiles, presentan limitaciones para
capturar la complejidad de los datos econdmicos actuales, los cuales suelen ser no lineales,
heterogéneos y con componentes de alta dimensionalidad. En este contexto, los modelos de IA se
presentan como alternativas que permiten abordar estos desafios con mayor precision. Técnicas
avanzadas como las RNNs y los GA ofrecen un marco prometedor para modelar patrones temporales
complejos y no lineales en datos econdmicos. La combinacidn de estos métodos en un modelo
hibrido puede mejorar la precisién en la prediccién de la tasa de desempleo en Ecuador,
contribuyendo para que los responsables de la toma de decisiones analicen y mitiguen los efectos

econdémicos de las fluctuaciones en el mercado laboral.

La necesidad de contar con una herramienta predictiva sofisticada que aborde las caracteristicas
Unicas de la economia ecuatoriana es el objeto de estudio. La implementacién de un modelo hibrido
GA-LSTM permite superar los inconvenientes de los modelos unidimensionales, como el manejo de
datos no estacionarios y la captura de patrones de dependencia temporal a lo largo de series de
tiempo. Esto permite una formulacién de politicas mas precisa basadas en una data con variaciones
econdmicas. Adicionalmente, este estudio pretende establecer un marco metodoldgico que pueda
replicarse en otros estudios similares en contextos econdmicos similares, ademas de proponer un

avance técnico.

Al mejorar la precision de las predicciones aplicando la optimizacién de hiperparametros, se
contribuye a una planificacién econdmica mas efectiva, lo que fortalece el andlisis de politicas
laborales y la gestidn de recursos publicos. Aplicando un enfoque innovador basado en LSTM y GA,
esta investigacion busca contribuir a una toma de decisiones informada que promueva el desarrollo

econdmico, la estabilidad laboral y la eficiencia en la formulacidn de politicas.

1.2. Objetivos

Desarrollar un modelo predictivo avanzado que permita predecir la tasa de desempleo
aplicando técnicas de programacion genética que contribuya a una toma de decisiones informada

en politicas econdmicas y planificacién nacional.

Los objetivos especificos son:
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e (Clasificar los métodos de inteligencia artificial empleados en la prediccidn de los principales
indicadores econdmicos como el PIB, la tasa de desempleo vy la inflacidn para lo cual se
realizara una revision exhaustiva de la literatura.

e Desarrollar un modelo hibrido de prediccion para lo cual se va a combinar redes neuronales
recurrentes LSTM con GA.

e Determinar los hiperparametros del modelo predictivo de la tasa de desempleo utilizando
GA, para ello se va a optimizar el tamafo de la ventana de tiempo y el nimero de unidades
ocultas LSTM.

e Comparar el rendimiento del modelo GA-LSTM vs. los modelos individuales de redes
neuronales BiLSTM y GRU, usando las métricas de evaluacion MSE, MA y MAPE; asi como,

el procedimiento estadistico prueba t-pareada.

1.3. Proceso de la tesis doctoral

Para el desarrollo de esta tesis doctoral se utilizéd un enfoque metédico y minucioso que
abarco varias fases importantes. Se inicid con la realizacién de una revisién exhaustiva de la
literatura cientifica identificando los ultimos enfoques o modelos de prediccién de inteligencia
artificial, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y programacion genética, de los principales
indicadores econémicos, con énfasis en la prediccion de la tasa de desempleo. Esta fase permitié
establecer una base tedrica sélida y definir los objetivos de investigacidon que guiaron esta tesis. A
continuacién, se recolectaron y preprocesaron los datos econémicos de fuentes oficiales, lo que
supone un paso fundamental para garantizar la calidad y representatividad de los datos utilizados.
Se utilizaron técnicas avanzadas de analisis exploratorio de datos (EDA) para identificar patrones,

tendencias y posibles problemas de calidad en los datos, como valores faltantes o atipicos.

El desarrollo metodolégico se centrd en laimplementacidon de un modelo hibrido que combina redes
de memoria de largo y corto plazo (LSTM) optimizadas mediante algoritmos genéticos (GA). Esta
etapa implicé configurar los parametros del modelo, seleccionar las métricas de evaluacion
adecuadas y validar su eficacia mediante experimentos comparativos con otros enfoques

predictivos de redes neuronales recurrentes.

Finalmente, en base a los resultados analizados se elaboraron conclusiones que permitieron abordar
los objetivos de la investigacidn y aportar una perspectiva innovadora sobre el uso de técnicas
hibridas en el andlisis de datos econdmicos de tasas de desempleo. Esta metodologia fue iterativa,

lo que permitiod ajustes y mejoras continuas hasta lograr un modelo robusto y preciso.
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1.4. Contexto de la investigacion

La presente tesis doctoral se desarrolla en un contexto econémico caracterizado por la alta
volatilidad y la creciente necesidad de herramientas predictivas avanzadas que apoyen la toma de
decisiones estratégicas. En Ecuador, los indicadores econdmicos, como la tasa de desempleo, han
mostrado un comportamiento complejo, influenciado por factores externos como las fluctuaciones
en los precios del petréleo y las condiciones del comercio internacional, asi como por factores
internos relacionados con politicas econdmicas y sociales. En este entorno, las técnicas tradicionales
de analisis econdmico presentan limitaciones para capturar las dinamicas no lineales y Ia
estacionalidad inherente a los datos econdmicos. Este desafio ha impulsado la necesidad de
explorar métodos innovadores, como las redes neuronales y los algoritmos genéticos, que ofrecen

una mayor capacidad para modelar patrones temporales complejos.

El contexto también esta definido por un creciente interés en la aplicacidn de la inteligencia artificial
y la computacion evolutiva mediante la aplicaciéon de Algoritmos Evolutivos (EA) y algoritmos de
enjambres en problemas econdmicos. Estos enfoques permiten superar las limitaciones de los
modelos tradicionales y ofrecen una oportunidad para desarrollar herramientas mas precisas y
adaptativas que apoyen la formulacion de politicas publicas y la planificacién econdmica en paises
en desarrollo como Ecuador. Esta investigacion busca contribuir a este campo emergente,
integrando técnicas avanzadas de prediccion en un modelo hibrido GA-LSTM que responde a las
necesidades especificas del contexto ecuatoriano, con el potencial de ser replicado en otros

escenarios econdmicos similares.

1.5. Estructura

Esta seccidn actla como una guia para facilitar a los lectores la busqueda del contenido de

esta tesis y la comprensién de ciertos aspectos de su estructura.

El Capitulo 1 presenta las bases tedricas de los principales indicadores econémicos y su prediccion
a través de IA. Este capitulo trata los conceptos econdmicos mas importantes, examina la tasa de
desempleo a través de indicadores estadisticos y una revisiéon de los métodos de IA utilizados en la
prediccién de los indicadores econdmicos mds relevantes; este capitulo establece el fundamento

tedrico para la implementacion de estos métodos en entornos econémicos.
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El Capitulo 2 detalla la metodologia utilizada en esta tesis. Se detalla el método utilizado, que abarca
la recoleccidn y el preprocesamiento de datos, el EDA y la creacién del modelo predictivo hibrido

gue fusiona redes neuronales recurrentes LSTM con GA.

El Capitulo 3 especifica los experimentos llevados a cabo para confirmar el modelo sugerido. Este
capitulo abarca la configuracidon del ambiente experimental, el procedimiento de entrenamiento y
evaluacion del modelo, ademas de un andlisis de los resultados. Ademads, se contrasta el
rendimiento del modelo vs. otros métodos de redes neuronales recurrentes individuales, valorando

su exactitud y eficacia en la proyeccion del indice de desempleo en el contexto ecuatoriano.

El Capitulo 4 expone las conclusiones derivadas de la investigacion y propone posibles
investigaciones futuras. Se reflexionan los hallazgos y el efecto de la metodologia utilizada en Ia
exactitud de las proyecciones econdmicas de la tasa de desempleo, ademas se proponen mejoras y
rutas de investigacion que pueden ser exploradas con la finalidad de mejorar el rendimiento del

modelo y su aplicacidn en otros contextos econémicos.
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En esta seccidn se ofrecen los fundamentos tedricos requeridos para situar los indicadores
econdmicos y su estimacion a través de técnicas de IA. Se detallan los indicadores econdmicos mas
relevantes propuestos por investigadores, economistas y expertos, enfocandose en la investigacion
de la tasa de desempleo y el andlisis de su comportamiento histérico en el escenario ecuatoriano.
Ademas, se ofrece un escenario exhaustivo acerca de los métodos de IA y GA utilizados en la
prediccién econdmica del indice de la tasa de desempleo, resaltando los beneficios y limitaciones de
estos métodos en comparacion con los métodos convencionales de RNN. Este marco tedrico actla

como base para la metodologia y el modelo hibrido planteado.

2.1. Prediccion

La prediccidn es una estimacién sobre un evento futuro utilizando los patrones de datos
histéricos de una serie temporal a los que se les aplican modelos estadisticos, de aprendizaje
automatico o hibridos. Se basa en la idea de que los patrones y las tendencias observadas en el
pasado pueden utilizarse para predecir el comportamiento o los resultados en el futuro. Esto
concuerda con los autores [1], [2], [3] quienes afirman que la prediccion implica estimar valores
futuros en una serie de datos a partir de sus valores histéricos. Ademas, destacan que el anilisis
predictivo emplea diferentes algoritmos estadisticos y técnicas de aprendizaje automdtico aplicados
a datos histdricos para anticipar resultados futuros. Esta capacidad de prever el futuro es
fundamental para la toma de decisiones informadas y estratégicas en numerosos ambitos. La
prediccidn es un area de interés en varios campos de estudio, como la economia, la ciencia politica,
ciencias sociales, la psicologia, entre otras. Los tipos de prediccidn son: prediccién para el pasado
(hindcasting), prediccidon para el presente (nowcasting) y prediccion para el futuro (forecasting)

(Figura 2.1.).

Hindcasting Nowcasting Forecasting

Pasado Presente Futuro

Figura 2.1. Tipos de predicciones
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Las palabras predecir y pronosticar se utilizan como sindnimos, implican anticipar eventos o

condiciones futuras, pero predecir puede tener un enfoque mas amplio que involucra observacién,

experiencia o razén cientifica, mientras que pronosticar a menudo se asocia mas especificamente

con el andlisis de datos en el contexto meteorolégico. Segun los diccionarios "Merriam-Webster" y

" The American Heritage", mencionan:

Predecir: Declarar, indicar o dar a conocer de antemano. Predecir sobre la base de la
observacidn, la experiencia o la razén cientifica [4]. Predecir es anunciar sobre la base de
conocimientos especiales. Ejemplo: predijo una temporada activa de huracanes debido a las
temperaturas mas calidas de la superficie del océano [5].

Pronosticar: Predecir algo futuro a partir de indicios. Calcular o predecir algin evento o
condicién futura generalmente como resultado del estudio y analisis de los datos
pertinentes. Indica que es probable que ocurra. Ejemplos: La empresa prevé unos beneficios
reducidos, los optimistas pronostican un repunte inmediato del negocio [6]. Estimar o
predecir con anticipacion, especialmente predecir condiciones climaticas mediante el
anadlisis de datos meteoroldgicos. Usada para presagiar eventos o condiciones venideras.

Ejemplo: aumentos de precios que pronostican inflacién [7].

Brown [8] menciona que la prediccion es un arte, basado en la habil ponderacién subjetiva de una

gran cantidad de factores. Estos factores se pueden medirse de manera explicita como las tendencias

pasadas o los patrones estacionales en los datos, o medirse cuantitativamente como el impacto en

el mercado de un nuevo producto, los cambios de precio o una nueva campafia promocional. Las

aplicaciones de analisis de datos predictivos incluyen, pero no se limitan a los siguientes campos:

Empresa, la predicciéon permite tomar a los jefes empresariales decisiones estratégicas,
financieras y operativas. Las organizaciones recopilan datos histéricos como ventas,
comportamiento de los clientes y tendencias del mercado que les permita realizar
prondsticos sobre las demandas futuras y a su vez ajustar sus operaciones. Ejemplos:
o Ventas: Una prediccion eficaz de las ventas en el comercio electrénico ayudaria a
los minoristas a elaborar planes precisos de control de produccién Los gobiernos e
instituciones gubernamentales utilizan y de inventario, lo que a su vez les ayudaria
a reducir los costos de inventario y las pérdidas vencidas [9].
o Demanda: Las empresas pueden prever la demanda de productos especificos
basandose en datos histéricos de ventas, eventos promocionales, tendencias

estacionales y cambios en el comportamiento del consumidor; lo que le permite
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ajustar su inventario y planificar adecuadamente la produccidn para satisfacer la
demanda anticipada. Pronosticar la demanda de nuevos productos representa un
desafio, un enfoque innovador para aquello es el método DemandForest [10].

o Precios: Las empresas pueden utilizar modelos predictivos para anticipar cambios
en los precios de los productos o servicios. Los precios de los productos son
influenciados por factores externos como la oferta y la demanda, condiciones
econdmicas, fluctuaciones en los costos de produccion, desastres naturales que
aumenta el precio de productos agricolas [11], entre otros.

o Clientes: Utilizando datos sobre el comportamiento del cliente, interacciones
pasadas y comentarios, las empresas pueden prever la probabilidad de retencion de
clientes. Este tipo de prediccidon ayuda a las empresas a desarrollar estrategias
efectivas de gestidn de clientes para la retencién de clientes existentes para obtener
la maxima ventaja en el mercado [12].

Politica, en el ambito politico, la prediccion se emplea para entender y anticipar el impacto
de las politicas gubernamentales en la sociedad, economia y medio ambiente [13], [14]. Los
gobiernos utilizan modelos de prediccion para permitirles tomar decisiones informadas
sobre politicas publicas considerando su impacto en el empleo, la distribucion de la riqueza,
la equidad social y otros aspectos clave de la vida de los ciudadanos. Ejemplo:

o Politicas gubernamentales: La prediccién del impacto de diferentes politicas en la
economia implica considerar una variedad de factores como cambios en impuestos,
programas de estimulo econdmico y regulaciones comerciales.

Medicina, la prediccidon es fundamental en el diagndstico temprano y el tratamiento de
enfermedades. Los modelos predictivos ayudan a los médicos a evaluar el riesgo de
enfermedades y predecir la aparicidn o progresion de una enfermedad. Ejemplos:

o Enfermedades cardiovasculares: Los modelos predictivos pueden evaluar factores
como la presion arterial, el colesterol, la edad y el historial familiar para prever el
riesgo de enfermedades cardiovasculares [15]. Esto permite a los médicos
implementar intervenciones preventivas y recomendar cambios en el estilo de vida
del paciente para reducir el riesgo.

o Cancer: El pronéstico del cancer consiste en estimar el destino del cancer, las
probabilidades de recurrencia y progresién del cdncer, y proporcionar una

estimacion de la supervivencia a los pacientes [16]. Estos modelos ayudan a que los
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oncdlogos adapten los planes de tratamiento de acuerdo con la informacién clinica
y la biologia relacionada con la enfermedad, proporcionando de esta manera
estimaciones mas exactas sobre el futuro de la enfermedad y la expectativa de vida
de los pacientes.

Enfermedades genéticas: Utilizando datos genéticos y técnicas de modelado, los
modelos predictivos pueden ayudar a identificar el riesgo de enfermedades
genéticas hereditarias. Algunos estudios se han enfocado en comprender la base
genética de condiciones como el Alzheimer y otras enfermedades complejas
(diabetes mellitus tipo 2, arterias coronarias, cancer de mama, entre otras) [17],
[18]. Estos enfoques estan permitiendo un mejor entendimiento de la etiologia
genética de estas enfermedades, su prevencidn y tratamiento personalizado.
Brotes epidémicos: Los modelos epidemiolégicos predicen la propagacion de
enfermedades infecciosas para ello toman en cuenta los factores bioldgicos, del
ambiente y sociales.

Enfermedades neurodegenerativas: Los modelos predictivos permiten evaluar la
progresion de enfermedades como el Alzheimer o el Parkinson para ayudar a los
médicos a planificar intervenciones y tratamientos que permitan mejorar la calidad
de vida de los pacientes.

Complicaciones obstétricas: En obstetricia, los modelos predictivos pueden evaluar
el riesgo de complicaciones durante el embarazo, parto o posparto [19], [20], [21].
Esto ayuda a los profesionales de la salud a tomar decisiones informadas sobre la

atencién prenatal y el manejo del parto y posparto.

e En términos econdmicos, la prediccién es esencial para la estrategia de planificacion y la

toma de decisiones en el ambito empresarial y financiero. Los analistas y economistas

emplean modelos de IA y econométricos y otros métodos de series temporal para anticipar

la conducta de los mercados financieros, la inflacion, el desempleo, el PIB y otros indicadores

econdmicos esenciales. Estas estimaciones son esenciales para el disefio de politicas

econdmicas y la administracion de inversiones. Ejemplos:

O

PIB: El PIB es la principal caracteristica del crecimiento econdmico. La prediccion
precisa del PIB de las regiones en desarrollo puede proporcionar apoyo técnico para
el desarrollo urbano sostenible y la formulacidn de politicas econdmicas [22]. Los

analistas econdmicos utilizan modelos econométricos para prever el crecimiento del
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PIB de un pais. Estas predicciones son fundamentales para la formulacién de
politicas gubernamentales, la toma de decisiones empresariales y la evaluacién del
bienestar econdmico general. Algunos factores que se usan para predecir el PIB son
cientificos y tecnoldgicos como el gasto en investigacion y desarrollo (1+D), articulos
en revistas cientificas y técnicas, solicitudes de patentes de no residentes vy
residentes, solicitudes de marcas de no residentes y residentes, solicitudes totales
de marcas, investigadores en I+D, técnicos en |+D y exportaciones de alta tecnologia
[23].

o Inflacion: Los economistas emplean diversos modelos para prever la inflacidn,
analizando un amplio conjunto de variables como los indices de precios, las tasas de
interés, las condiciones del mercado laboral, indicadores del mercado financiero, la
actividad econdmica y factores internacionales [24]. Estos métodos pueden
clasificarse en modelos de series temporales, modelos estructurales, modelos de
precios de activos y métodos basados en encuestas [25]. Las predicciones de
inflacion son fundamentales para la planificacidn de politicas monetarias y fiscales.

o Desempleo: Los economistas, investigadores y profesionales utilizan modelos para
prever las tasas de desempleo, considerando factores macroeconémicos como el
PIB, tasa de inflacidn, salario minimo, Formacion Bruta de Capital Fijo (FBCF),
importaciones y exportaciones totales, gastos financieros, entre otros. Asi mismo,
se usan otros tipos de factores que influyen en el desempleo como variables
laborales, de busqueda en linea, sociales, demograficas, financieras y de mercado.
Estas predicciones son fundamentales para disefar estrategias de empleo y
formular politicas laborales.

o Tipo de cambio: Los analistas econdmicos utilizan modelos para prever el
movimiento de las tasas de cambio entre diferentes monedas. Esto es crucial para
las empresas que operan en mercados internacionales, asi como para los inversores
gue gestionan carteras de divisas.

La meteorologia para pronosticar el clima a corto y largo plazo. Los meteorélogos modelos
atmosféricos y técnicas de IA que utilizan datos histéricos para predecir eventos dentro de
patrones climdticos tales como tormentas, huracanes y cambios estacionales. Estas
predicciones permiten tomar medidas de precaucién y planificar actividades en funcién de

las condiciones climaticas esperadas. Ejemplos:
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o Clima: Los meteordlogos utilizan modelos atmosféricos basados en datos histdricos
y técnicas de inteligencia artificial para prever las condiciones climaticas diarias y
estacionales a corto y largo plazo. Esto incluye prondsticos de temperatura y
precipitaciones estacionales [26], [27], [28].

o Eventos meteoroldgicos: Considerando el andlisis de datos climaticos y los patrones
atmosféricos se pueden prever eventos meteoroldgicos extremos como lluvia y
niebla [29], permitiendo a las autoridades tomar medidas preventivas para reducir
los riesgos a la poblacién.

e El andlisis de datos predictivos en el sector bancario juega un papel esencial en la
administracién de riesgos y la toma de decisiones financieras. Las entidades financieras
emplean modelos predictivos para estimar la posibilidad de impagos en los créditos,
detectar fraudes y optimizar la personalizaciéon de los servicios financieros. Ademas, la
anticipacién de tendencias del mercado y la conducta del consumidor asiste a las
instituciones financieras a mejorar la distribucidn de recursos y a ajustar sus tacticas de
productos y servicios brindados a sus clientes. Ejemplos:

o Evaluacion de riesgo de crédito: Las instituciones financieras utilizan modelos
predictivos para calcular la probabilidad de impago de un cliente antes de otorgarle
un préstamo. Este andlisis se basa en el historial crediticio del cliente, datos
financieros y patrones de comportamiento [30], [31].

o Deteccion de fraude: Los bancos aplican técnicas de prediccién y algoritmos de
aprendizaje automatico para identificar transacciones sospechosas en tiempo real,
reduciendo asi los riesgos de fraude financiero [32], [33].

o Satisfaccidon del cliente: Mediante el andlisis predictivo de factores clave de la
Experiencia del Cliente (CX, las instituciones financieras pueden anticipar y mejorar
la satisfaccion, priorizando inversiones en areas criticas como conveniencia,
credibilidad y competencia del personal. Este enfoque permite ganar y retener
clientes en mercados competitivos, optimizando la experiencia y fomentando Ia
lealtad [34], [35].

e En el campo de la inteligencia artificial, el uso de predicciones es crucial para varias areas,
tales como el procesamiento del lenguaje natural, la vision computacional y la toma de
decisiones auténomas. Los modelos de IA emplean métodos sofisticados de aprendizaje

automatico para realizar predicciones en tiempo real y adaptaciones a patrones emergentes
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ajustando su comportamiento conforme a nuevas tendencias o cambios del entorno. Esto
es relevante en asistentes virtuales, reconocimiento facial, sistemas de recomendaciones,
vehiculos auténomos y una serie de aplicaciones que intentan imitar o replicar la inteligencia
humana con el fin de optimizar la eficiencia y la toma de decisiones en tiempo real. Ejemplos:

o Asistentes virtuales: Los modelos predictivos en IA permiten a asistentes virtuales
como Siri o Alexa anticipar las necesidades de los usuarios basandose en
interacciones previas y patrones de uso. Segun el estudio realizado por [36], la
interaccidon con asistentes virtuales comerciales se caracteriza por la atribucién de
rasgos humanos, lo que conduce a los usuarios a describir estos sistemas de forma
antropomorfica. Esto sugiere que los usuarios no solo emplean estos asistentes para
tareas practicas, sino que también les asignan roles sociales y esperan que en el
futuro adopten cualidades alin mds humanas.

o Reconocimiento facial: La vision por computadora utiliza predicciones para
identificar rostros en tiempo real, mejorando la seguridad y permitiendo
aplicaciones como el desbloqueo facial en dispositivos modviles. La tecnologia de
reconocimiento facial ha avanzado significativamente con la incorporacion de redes
neuronales profundas, las cuales mejoran la precision y robustez frente a
condiciones no controladas, como cambios en iluminacién y dngulo de la camara,
factores criticos en aplicaciones mdviles y de seguridad [37]. Ademas, el uso de
modelos ligeros de Red Neuronal Convolucional (CNN) permiten la implementacion
en dispositivos moviles, preservando la privacidad del usuario y optimizando la
velocidad de procesamiento, como se demuestra en aplicaciones de afecto facial en
tiempo real [38].

o Sistemas de recomendacion: Plataformas de streaming y comercio electrénico
utilizan algoritmos predictivos para sugerir contenido o productos que el usuario

podria preferir, basdandose en su historial de navegacién y preferencias pasadas.

Aunque la prediccién ofrece grandes oportunidades, también presenta desafios y limitaciones. La
incertidumbre inherente a la prediccion, junto con la calidad y disponibilidad de los datos, puede
afectar la precisién de las predicciones. Ademads, las predicciones futuras estan influenciadas por
factores y eventos inesperados, lo que resalta laimportancia de un enfoque cauteloso y la evaluacion

constante de los modelos predictivos.
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Es importante tener en cuenta que la prediccién no garantiza resultados precisos y definitivos, ya
gue esta sujeta a diversas incertidumbres y limitaciones. Sin embargo, con enfoques rigurosos y el
uso adecuado de datos relevantes, la prediccion puede proporcionar informacion valiosa y contribuir

a la comprension y la planificacién de eventos futuros.

2.2. Indicadores econdmicos

Los indicadores econdmicos son medidas o estadisticas sobre una actividad econémica. Se
utilizan para evaluar y analizar la salud general de una economia. Estos indicadores proporcionan
informacién clave sobre diversos aspectos de la actividad econédmica, como el crecimiento, la
inflacion, el desempleo, el comercio internacional, entre otros. Los indicadores econémicos influyen
directamente en las decisiones estratégicas de las empresas publicas y privadas y, en este contexto,
resulta fundamental evaluar los datos, en un intento de predecir el comportamiento futuro de dichas

cifras [39].
Algunos indicadores comunes son:

e PIB: EI PIB es el valor total de todos los bienes y servicios producidos en un pais durante un
periodo especifico. Es uno de los indicadores mas importantes para medir el crecimiento
econdémico. Un PIB en aumento indica una economia en expansion, mientras que un PIB en
declive puede sefialar una recesion.

e PIB per capita: Es una métrica que desglosa el PIB de un pais en términos de asignacién por
persona. Es el resultado de dividir el PIB de un pais por su poblacidn. Este indicador es util
para determinar la prosperidad de los paises en funcidon de su crecimiento econdmico.
Ademds, se ha empleado para modelar los resultados de salud, las tendencias de mortalidad,
la estimacidon de la mortalidad por causas especificas, el desempefio y las finanzas del
sistema de salud y varios otros temas de interés [40].

e Tasa de desempleo: Este indicador muestra el porcentaje de la fuerza laboral que esta
desempleada y busca activamente empleo. Una tasa de desempleo alta puede sefialar una
economia en problemas mientras que una tasa baja comunmente se vincula con un sélido
crecimiento econémico.

e IPC: EI IPC es un indice que mide la variacidon promedio a lo largo del tiempo de los precios
que pagan los consumidores de un grupo especifico de productos y servicios. Este conjunto
de bienes y servicios se conoce como "“cesta de la compra” e incluye alimentos, vivienda,

transporte, salud, entre otros. El IPC es crucial ya que mide la inflacién que experimentan y
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perciben los consumidores en sus gastos cotidianos. El IPC representa los cambios en los
precios de todos los bienes y servicios adquiridos para el consumo de los hogares urbanos y
mide la inflacidn que experimentan los consumidores en sus gastos diarios de vida [41]. Los
gobiernos y las empresas utilizan el IPC para formular politicas econdmicas, ajustar los
contratos y calcular aumentos de salarios y pensiones.

e Salario minimo: El salario minimo es el salario o remuneracién mas baja que los
empleadores puede pagar legalmente a sus empleados por hora o mes de trabajo. El
propdsito principal del salario minimo es salvaguardar a los empleados de salarios bajos
asegurando que obtengan una remuneracién justa por su labor. El establecimiento del
salario minimo es responsabilidad del gobierno y puede variar significativamente entre
paises y regiones. Frecuentemente, el salario minimo se ajusta de manera periddica para
reflejar variaciones en el costo de vida y conservar el poder de compra de los empleados en
un nivel minimo aceptable. Las discusiones acerca del sueldo minimo generalmente se
enfocan en su efecto en el empleo, la pobreza, la inflacién y la competitividad econdmica.

e Inflacién: La inflacién mide el incremento general de los costos de bienes y servicios en una
economia durante un periodo de tiempo especifico. Un grado moderado de inflacién puede
ser beneficioso para una economia, dado que puede sefialar un crecimiento. Sin embargo,
una inflacién desmedida puede erosionar el poder adquisitivo de la moneda y provocar

inestabilidad econdmica.
Los indicadores econdmicos se clasifican en indicadores adelantados, rezagados y coincidentes.

e Adelantados: Son indicadores que normalmente, aunque no siempre, cambian antes de que
cambie la economia en su conjunto. Ejemplos: el indice de Precios al Productor (IPP), el
indice de pedidos de bienes duraderos, indice de expectativas de los consumidores,
permisos de construccion, condiciones crediticias, las acciones, entre otros.

e Rezagados: Son indicadores que generalmente cambian después de que lo hace la economia
en su conjunto. Ejemplos: IPC, indice de precios de los Gastos de Consumo Personal (PCE),
tasa de desempleo, gastos del consumidor, entre otros.

e Coincidentes: Son indicadores que cambian aproximadamente al mismo tiempo que toda la
economia, proporcionando asi informacidn sobre el estado actual de la economia. Ejemplos:

PIB, la produccidn industrial, los ingresos personales y las ventas minoristas.



Marco Teodrico 15

2.2.1. La tasa de desempleo
La tasa de desempleo es un indicador clave de la situacién del mercado laboral en una

economia. Calcula el porcentaje de la poblacién activa que busca empleo, pero no puede
encontrarlo. Su calculo se realiza dividiendo el nimero de personas desempleadas entre la poblaciéon
activa total, y generalmente aumenta durante las recesiones comerciales y disminuye durante las
expansiones comerciales [42]. Este indicador es crucial para comprender la salud econémica de un
pais o regidn, ya que incide tanto en la dindmica de la produccion y el consumo nacional como en la

estabilidad financiera de los hogares.

Una tasa de desempleo baja refleja un indicador positivo, ya que indica que la mayoria de las
personas que desean trabajar se encuentran empleadas. Esto puede indicar una economia estable
o en crecimiento. Sin embargo, las tasas extremadamente bajas también pueden ser problematicas
porque se presenta el fendmeno de mercado laboral demasiado ajustado que conlleva a generar
presiones inflacionarias. Una de las consecuencias de este fendmeno es la competencia por
trabajadores escasos, en donde las empresas que compiten por mano de obra escasa pueden
experimentar un fuerte aumento o alza de los salarios lo cual eleva los costos operativos
empresariales y en ultima instancia la subida de los precios de los productos y servicios al
consumidor, lo que puede generar inflacion. Ademads, una tasa de desempleo baja puede no reflejar
siempre el panorama completo, ya que algunas personas pueden haber abandonado la fuerza

laboral y, por lo tanto, no estan incluidas en las estadisticas.

Por otra parte, una tasa de desempleo elevada es frecuentemente un signo de dificultades
econdmicas. Puede haber un nimero significativo de personas sin empleo, lo que podria indicar una
desaceleraciéon econdmica o un estancamiento en algunos sectores productivos. Esto podria afectar
negativamente al bienestar familiar, reducir el consumo y obstaculizar el crecimiento econémico.
Ademas, si el desempleo elevado persiste en el tiempo, puede tener efectos negativos a largo plazo,
como la pérdida de habilidades entre los trabajadores despedidos o cambios estructurales en la
economia, aumentando aun mas la dificultad para su reinsercion en el mercado laboral. En
consecuencia, las tasas de desempleo altas o bajas tienen implicaciones significativas para las
politicas publicas, el crecimiento econdmico y el bienestar social, lo que hace que su andlisis sea

esencial para la toma de decisiones tanto gubernamentales como empresariales.

Para entender los ciclos econdmicos es fundamental analizar la tasa de desempleo. Durante las

recesiones mas personas pierden sus empleos porque las empresas reducen sus operaciones, por el
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contrario, en los periodos de expansién la economia crece y se crean mas oportunidades de empleo.
No todas las formas de desempleo son iguales: el desempleo estructural ocurre cuando las
habilidades de los empleados no coinciden o se alinean con lo que buscan los empleadores, mientras
que el desempleo friccional es un componente natural de los trabajadores debido a que por diversas

razones cambian de empleos o se dan un tiempo de espera antes de empezar en un nuevo puesto.

Es importante realizar un anadlisis detallado para separar los factores estacionales y comprender la
tendencia real del desempleo. El andlisis de la estabilidad econémica permite ajustar la tasa de
desempleo considerando fluctuaciones regulares, como las que ocurren en sectores como la
agricultura o el comercio durante ciertas temporadas de vacaciones, festividades o determinados
tiempos de cosechas de productos vegetales. Este componente es clave ya que determinados
modelos estadisticos de series temporales como SARIMA o de suavizado exponencial de Holt-

Winters permiten ajustar y aislar dicho efecto.

Antes de pronosticar el proceso, se realiza un analisis descriptivo de los datos variables de la tasa de
desempleo, proporcionados por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC)! del Ecuador

para obtener descripciones e informacién exploratoria.

La Tabla 2.1. muestra los valores minimo, maximo, promedio, cuartil 1, mediana y cuartil 3 para la
variable de tasa de desempleo en Ecuador. La tasa de desempleo mds baja es de 4.54 y la mas alta

de 11.50. La tasa de desempleo promedio es de 6.8495.

Estadisticos descriptivos de la tasa de desempleo en Ecuador

Variable Minimo Q1 Mediana Media Q3 Maximo
Tasa de 454 5.4850 6.6800 6.8495 7.8900 11.50
desempleo

Tabla 2.1. Estadisticos descriptivos de la tasa de desempleo en Ecuador

En la Figura 2.2. se representa los datos de la tasa de desempleo de enero de 2002 a diciembre de
2019, con un total de 216 muestras. La tendencia es variable a lo largo del tiempo, entre 2002 al
2003 el empleo aumentd y alcanzé un pico de 11.50% en enero de 2003. Luego, la tasa comenzo a
disminuir constantemente hasta el 2007, alcanzando un valle de 6.07% en diciembre. Desde ese
punto, la tasa comenzd a disminuir de manera constante hasta 2007, reduciéndose el desempleo a
6.07% en diciembre. Sin embargo, durante la crisis financiera mundial del 2008 al 2009, la tasa de

desempleo aumentd, alcanzando un valor maximo de 9,06% en septiembre de 2009. Ademds, se

! https://www.ecuadorencifras.gob.ec/
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analiza, que del 2010 al 2014 la economia se recuperé y el desempleo volvié a descender, alcanzando
su nivel mas bajo de 4.54% en diciembre 2014 muy probablemente debido a las politicas internas de
estabilidad y recuperacién econémica impulsadas por el gobierno de turno. Finalmente, entre 2015
al 2017, la tasa de desempleo alcanza su maximo valor de 7.35% en marzo de 2016, debido a la caida
de los precios del petréleo y otros factores econémicos; y entre 2017 a 2019 la tasa disminuye

cerrando el periodo con un 4.95% en diciembre de 2019.

0o
e 2002 ene 2004 e 2008 ene 206 e 2010 ene 2082 ene 2014 ene 2016 ene 208 ene 2020

Figura 2.2. Evolucidn de la tasa de desempleo en Ecuador, enero 2002 - febrero 2019

La tasa de desempleo en Ecuador ha mostrado tendencias ciclicas, con periodos de crecimiento y de
caida influenciados por crisis globales, fluctuaciones en los precios del petréleo y factores internos.
Si bien las fluctuaciones en el desempleo reflejan la vulnerabilidad del pais a factores externos, la

economia ecuatoriana ha demostrado capacidad para recuperarse después de la crisis.

La Tabla 2.2. muestra que el valor de significancia de la prueba Kolmogorov-Smirnov (K-S) es 0, lo
que indica que los datos no siguen una distribucién normal. En la prueba K-S, se utiliza un nivel de

significancia de 0.05 como punto de corte para decidir si se rechaza o acepta la hipdtesis nula.

Kolmogorov-Smirnov

Variable Estadistico gl Sig.
Tasa de 0.125 216 0.000
desempleo

Tabla 2.2. Pruebas de normalidad de la tasa de desempleo en Ecuador

La Figura 2.3. representa la distribucidn de la tasa de desempleo en Ecuador entre enero de 2002 y

febrero de 2019. En la figura se observa las variaciones en los niveles de desempleo a lo largo del
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tiempo, destacando tanto los valores maximos como minimos alcanzados durante el periodo de
estudio. En la distribucion se facilita la identificacién de los patrones generales, incluyendo periodos
caracterizados por incrementos significativos en la tasa de desempleo, estabilidad o reduccion en
los niveles de desempleo. El andlisis detallado de esta distribucién resulta fundamental para
comprender la dinamica del mercado laboral ecuatoriano y analizar el impacto de factores internos
y externos que pudieron incidir en las fluctuaciones observadas en la tasa de desempleo a lo largo

de los afios evaluados.

25 Media = 6 35
Desviacion estandar = 1 594
-]
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200 750 10,00

Figura 2.3. Distribucion de la tasa de desempleo en Ecuador, enero 2002 - febrero 2019

La no normalidad de la tasa de desempleo ecuatoriana puede tener implicaciones econdmicas
significativas, ya que refleja caracteristicas estructurales o fundamentales de la economia que no
son regulares ni predecibles. En el contexto econdmico, la no normalidad puede estar vinculada a
factores estructurales, coyunturales o de politica econémica. Esto conlleva a utilizar modelos que no
se basen en supuestos de normalidad, como modelos de regresidn robusta, modelos estadisticos y
modelos de aprendizaje automatico, para predecir datos que no siguen una distribucién normal
(Tabla 2.3.). Estos enfoques permiten captar mejor las caracteristicas y fluctuaciones de datos

complejos como los de las tasas de desempleo.
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Modelos que no dependen de supuestos de normalidad

Regresion Estadisticos Aprendizaje automatico
robusta
-Modelode - Modelos autorregresivos®: - Arbol de Decisién (DT) y Bosque
regresion Autorregresivo Integrado de Aleatorio (RF).
cuantilica®. Media Mévil (ARIMA), - Mdquina de Vectores de Soporte
Autorregresivo Integrado de (SVM).
Media Movil Estacional - Redes Neuronales: ANNs y RNNs

(SARIMA), Heterocedasticidad (LSTM, BiLSTM y GRU).
Condicional Autorregresiva - K-vecinos mas Cercanos (KNN)

Generalizada (GARCH). - Redes Bayesianas

Tabla 2.3. Modelos que no dependen de supuestos de normalidad

Las redes RNNs se utilizan a menudo para realizar predicciones en situaciones en las que los datos
tienen patrones complejos y no siguen una distribucidn normal. Una de sus principales ventajas es
que no requieren suposiciones de normalidad porque los modelos LSTM, BiLSTM y GRU estan
disefiados para capturar dependencias temporales o secuenciales en los datos sin suponer que estos
siguen una distribucién particular. Ademas, estos modelos son particularmente eficaces para
identificar relaciones no lineales y complejas a lo largo del tiempo, resulta conveniente su uso para
predecir el desempleo y otros indices, donde los datos son secuenciales y no siempre siguen un

patrén regular o predecible.
Prueba de linealidad

La prueba de linealidad se utilizé para verificar la correcta especificacion del modelo en
cuanto a la relacién entre la variable dependiente (Y) y las variables explicativas (X). Si los datos no
cumplen con el supuesto de linealidad, es recomendable recurrir a modelos no lineales, como redes
neuronales, drboles de decision o modelos basados en series temporales (ARIMA, SARIMA o GARCH).

Estas técnicas estadisticas y matematicas son ideales para capturar y predecir relaciones no lineales

2 La regresion cuantil no se basa en los supuestos de normalidad o errores homocedasticos para modelar los percentiles
condicionales [43].

3 Los modelos tradicionales de series temporales, como ARMA, ARIMA y SARIMA, se desarrollaron bajo el supuesto de que
la varianza es constante o varia estacionalmente. En cambio, el modelo GARCH es adecuado para modelar series
temporales con varianza condicional heterocedastica, es decir, cuando la varianza fluctua en el tiempo y no permanece
constante [44]. Por lo tanto, dado que ARIMA y SARIMA se enfocan en la estacionariedad y constancia de la varianza,
mientras que GARCH se aplica cuando la varianza es inconstante, estos modelos no requieren estrictamente que los datos
sigan una distribucion normal, ya que ese no es su enfoque principal. Los modelos autorregresivos ARIMA, SARIMA y
GARCH funcionan mejor cuando los residuos (errores entre los valores observados y predichos) se aproximan a la
normalidad, aunque no es un requisito estricto.
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entre las variables de entrada y la variable objetivo. Por lo tanto, se realizard una prueba de
linealidad con la estadistica de prueba RESET de Ramsey con el siguiente proceso [45]:

Hipotesis:

e Hipétesis nula Hy: al = a2 = -+ = ak = 0 (No existe ninguna especificacion errénea
en el modelo o el modelo es lineal).
e Hipétesis alternativa Hi: ak # 0 Al menos un signo igual no es valido (Existe una

especificacidn incorrecta en el modelo o el modelo es no lineal).

Estadisticas de la prueba: Prueba RESET de Ramsey

[(¢'e —2)/p"] )
[@D)/(n )]

Segun la Tabla 2.4. se concluye que dado que el valor p es menor que «, se rechaza Ho, lo que significa

RESET =

que el modelo no es lineal.

Prueba RESET de Ramsey

RESET p-valor
31.464 1.134 x 1072
Tabla 2.4. Prueba RESET de Ramsey para el desempleo

Criterios de prueba: Rechazar Hy si el valor p < a, en otros casos, se acepta. Dado que el valor p =

1.134 x 107"%< alfa = 0.05, entonces se rechaza la hipotesis nula Ho.

La Figura 2.4. muestra el cédigo desarrollado en R para realizar la prueba RESET de Ramsey.

# Instalar y cargar el paquete lmtest

install.packages ("lmtest")

library (lmtest)

# Leer el dataset desempleo.csv

datos <- read.csv("C:/desempleo.csv", header = TRUE, sep = ";")
head (datos)

str (datos)

# Ajustar el modelo de regresiédn lineal

modelo <- lm(desempleo ~ Salario + PIB + Inflacion + FBCF, data = datos)
summary (modelo)

# Realizar la prueba general RESET de Ramsey

resultado reset <- resettest (modelo)

print (resultado reset)

# Probar términos cuadréaticos y cubicos

resettest (modelo, power = 2)

resettest (modelo, power = 3)

Figura 2.4. Cddigo en R de la prueba RESET de Ramsey
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Prueba de estacionalidad y estacionariedad

La estacionalidad se refiere a los patrones repetitivos o ciclicos que ocurren en una serie
temporal en intervalos regulares, generalmente debido a factores como estaciones del afio, cambios
climaticos, vacaciones o eventos recurrentes. Estos patrones se repiten en intervalos fijos, como
cada mes, trimestre o afio, y suelen estar relacionados con fendmenos externos predecibles. Ejemplo
de patrones estacionales: el aumento de las ventas en diciembre debido a la temporada navidena,
el aumento en el desempleo cada invierno, entre otros. La estacionalidad se puede detectar
visualmente al observar una serie temporal o mediante técnicas de descomposicién de series
temporales. También se puede medir mediante la autocorrelacién en los datos a intervalos
especificos. Por otra parte, la estacionariedad se refiere a la constancia de las propiedades
estadisticas (media, varianza, autocorrelacion) de una serie temporal. Si una serie es estacionaria,
no tiene una tendencia a largo plazo ni varia significativamente en su comportamiento estadistico

con el tiempo.

Ambos conceptos son fundamentales para elegir el modelo adecuado para analizar una serie
temporal. ARIMA, por ejemplo, requiere que la serie sea estacionaria, mientras que, si hay

estacionalidad, se puede optar por modelos como SARIMA para capturar esos patrones repetitivos.

A continuacién, se muestra el analisis de la estacionalidad de la tasa de desempleo en Ecuador,
usando la descomposicion aditiva simple con estacionalidad constante y la descomposicion aditiva

con estacionalidad variable a lo largo del tiempo, utilizando suavizado local (Figura 2.5.).
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Figura 2.5. Descomposicion aditiva simple con estacionalidad constante (figura de la izquierda) y Descomposicion aditiva
con estacionalidad variable (figura de la derecha)

El analisis de la descomposicidn de la tasa de desempleo revela que este indicador esta influenciado
por tres componentes principales. La tendencia a largo plazo (trend) muestra una disminucidn
significativa del desempleo desde 2002 hasta aproximadamente 2010, seguida por una estabilizacién
con ligeras fluctuaciones hasta 2019. Este comportamiento sugiere un periodo inicial de mejora en
el mercado laboral seguido de una fase de estabilizacion. El componente estacional refleja
tendencias que se repiten consistentemente cada afo, lo que indica la presencia de fluctuaciones
predecibles durante épocas especificas del aifo. Es probable que estas diferencias se deban a
factores como los ciclos econdmicos, la demanda estacional de mano de obra en sectores como el
turismo, la agricultura o el comercio; asi como, a politicas gubernamentales que tienen un efecto
ciclico sobre el empleo. Por ultimo, los residuos o fluctuaciones aleatorias (random/remainder)
muestran algunos picos en ciertos momentos, que pueden estar relacionados con eventos
inesperados o factores externos (cambios en las politicas laborales, crisis econdmicas, circunstancias
no recurrentes, entre otras). Estos picos no son muy pronunciados muestran variaciones que no son
capturados por la tendencia o la estacionalidad, reflejando indicios de influencias externas sobre la

serie de desempleo.

La Figura 2.6. muestra el codigo desarrollado en R para la descomposicidon de la serie temporal de la

tasa de desempleo ecuatoriana.
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# Leer el dataset desempleo.csv

datos <- read.csv("C:/desempleo.csv", header = TRUE, sep = ";")

head (datos)

str (datos)

# Convertir la columna 'desempleo' en una serie temporal mensual
desempleo ts <- ts(datosS$Desempleo, start = c(2002, 1), frequency = 12)
head (desempleo ts)

# Descomposicidén aditiva

desempleo descomposicion <- decompose (desempleo ts, type = "additive")
plot (desempleo descomposicion)

# Descomposicién con stl

desempleo _stl <- stl(desempleo ts, s.window = "periodic")

plot (desempleo stl)

Figura 2.6. Codigo en R para la descomposicion de la serie temporal de la tasa de desempleo

Para el andlisis de la estacionariedad de la tasa de desempleo en Ecuador, se usé la prueba de Dickey-
Fuller aumentada (ADF), la cual mediante la deteccidn de la presencia de raices unitarias indica si la

serie es no estacionaria.

Hipétesis de la prueba ADF:
o Hipotesis nula (Ho): La serie tiene una raiz unitaria, lo que significa que no es estacionaria.
e Hipdtesis alternativa (H,): La serie es estacionaria (no tiene una raiz unitaria).

Criterio de decisién:

Para tomar una decision sobre la estacionariedad de la serie, se compara el p-valor con un

nivel de significancia (a) de 0.05 que es el valor cominmente utilizado.
e Sip-valor £ a: Se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que la serie es estacionaria.

e Si p-valor > a: No se puede rechazar la hipdtesis nula, lo que indica que la serie no es

estacionaria.

Segun los resultados de la prueba de ADF para la tasa de desempleo (Tabla 2.5.), el p-valor =0.1592
es mayor que el nivel de significancia tipico de 0.05. Esto significa que no se puede rechazar la
hipétesis nula de que la serie tiene una raiz unitaria. En los resultados de la prueba no se encuentra
suficiente evidencia para concluir que la serie es estacionaria. Se observa que p-valor > que al nivel
de significancia (a) = 0.05 por lo que la serie no es estacionaria. Esto sugiere que tiene una tendencia,

0 que sus propiedades estadisticas (media y varianza) cambian con el tiempo.

La Figura 2.7. muestra el cédigo desarrollado en R para la prueba de ADF de la tasa de desempleo.
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Prueba de ADF

Dickey-Fuller Lag order p-value

-2.9934 5 0.1592
Tabla 2.5. Prueba de ADF para el desempleo

# Instalar y cargar el paquete tseries

install.packages ("tseries")

library(tseries)

# Leer el dataset desempleo.csv

datos <- read.csv("C:/desempleo.csv", header = TRUE, sep = ";")

# Convertir los datos de la tasa de desempleo en una serie temporal mensual
desempleo ts <- ts(datosS$Desempleo, start = c(2002, 1), frequency = 12)

# Realizar la prueba ADF (Dickey-Fuller aumentada)

adf result <- adf.test(desempleo ts)

print (adf result)

Figura 2.7. Codigo en R para la prueba de ADF de la tasa de desempleo

La tasa de desempleo en Ecuador presenta un comportamiento no uniforme, no lineal, estacional y
no estacionaria. Esto implica que sus fluctuaciones no siguen un patrén constante en el tiempo, con
variaciones regulares debido a factores estacionales como ciclos econdmicos o eventos recurrentes.
Para modelar y predecir este tipo de series, es necesario utilizar técnicas que manejen tanto la
estacionalidad como la no estacionariedad, como el modelo SARIMA o la diferenciacidon de los datos.
Ademas, modelos de aprendizaje automatico como las RNNs (LSTM, BiLSTM o GRU) y los modelos
de Impulso de Gradiente (Gradient Boosting) como Impulso de Gradiente Extremo (XGBoost) o
Maquinas Potenciadas por Gradiente Ligero (LightGBM) son altamente efectivos para capturar
patrones temporales complejos, no lineales y con variaciones estacionales, sin la necesidad de
suponer estacionariedad en los datos. Estos enfoques proporcionan mayor flexibilidad al modelar
series temporales irregulares, adaptandose mejor a las fluctuaciones y dindmicas subyacentes de la

tasa de desempleo.

2.3. Fuentes de datos

Los indicadores econdmicos son recopilados y publicados por una variedad de
organizaciones gubernamentales, instituciones financieras, agencias internacionales y empresas
privadas en todo el mundo, como gobierno, bancos centrales, instituciones financieras,

organizaciones Internacionales y empresas de Investigacion.

e Gobierno: Los gobiernos a nivel nacional suelen ser los principales productores de datos
econdmicos. Algunas instituciones rectoras de la estadistica son:

o EIINEC en Ecuador.
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o EllInstituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI)* en México.

o EllInstituto Nacional de Estadistica (INE)’ en Espafia.

o La Oficina de Estadisticas Laborales (BLS)®, la Reserva Federal (Fed)’, el
Departamento del Tesoro?, el Departamento de Comercio (DOC)® a través de la
Oficina de Andlisis Econdmico (BEA)'?, la Oficina del Censo!! y otras divisiones, en
Estados Unidos.

o Estasinstituciones, departamentos u oficinas recopilan y publican una amplia gama
de indicadores econdmicos, como el PIB, la tasa de desempleo, la inflacidn, la
balanza comercial, entre otros.

e Bancos centrales: Los bancos centrales también producen y publican datos econédmicos
importantes, especialmente relacionados con la politica monetaria, las tasas de interés y las
reservas financieras.

o LaFeden los Estados Unidos.

o ElBanco Central Europeo®?.

o Banco de Inglaterra en el Reino Unido®3.

o El Banco Central del Ecuador (BCE).

e Instituciones financieras: Bancos de inversidn, firmas de corretaje y otras instituciones
financieras suelen producir sus propios informes y andlisis de indicadores econémicos para
uso interno y para sus clientes. Estos informes pueden incluir proyecciones econdmicas,
analisis sectoriales y recomendaciones de inversion.

e Organizaciones Internacionales: Las organizaciones internacionales recopilan datos
econdmicos de diferentes paises y los utilizan para realizar analisis comparativos,

prondsticos econdémicos y asesoramiento politico. Ejemplos: El Fondo Monetario

4 https://www.inegi.org.mx/

5> https://www.ine.es/

6 https://www.bls.gov/

7 https://www.federalreserve.gov/
8 https://home.treasury.gov/

9 https://www.commerce.gov/

10 https://www.bea.gov/

11 https://www.census.gov/

12 hitps://www.ecb.europa.eu/

13 https://www.bankofengland.co.uk/
14 https://www.bce.fin.ec/
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Internacional (FMI)*>, la Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econédmicos
(OECD)*® y el Banco Mundial®’.

e Empresas de Investigacion: Empresas de investigacién econémica y consultoras también
producen informes y andlisis econdmicos. Estas empresas suelen trabajar para clientes en el
sector privado, ofreciendo perspectivas sobre tendencias econémicas y oportunidades de
inversion. Ejemplos: la Junta de Conferencias (CB)*® de Estados Unidos, Thomson Reuters

(plataforma Eikon), Bloomberg (plataforma Bloomberg Terminal), entre otros.

2.4. Aprendizaje automatico para el andlisis
predictivo de datos

2.4.1. Introduccion al aprendizaje automatico para el analisis

predictivo de datos
Las organizaciones modernas recopilan enormes cantidades de datos, que adquieren valor

una vez que se analizan y se extrae la informacion necesaria para tomar decisiones mas informadas.
El andlisis predictivo de datos es el arte de construir y usar modelos para hacer predicciones basadas
en patrones histéricos, aplicandose en areas como prediccién de precios, evaluacidon de riesgos,
modelado de propensidn, diagndstico, entre otras. En el analisis de datos, prediccion se define
ampliamente ya que no siempre se refiere a eventos futuros sino también a la determinacién de algo
desconocido en algin momento a través de la asignacidn de valores a variables desconocidas [46],
como predecir el precio en el que se venderd un producto en el futuro o predecir el tipo de
documento, es decir, la clasificacién automatica de documentos en categorias especificas (por
ejemplo, correos electrénicos de spam o no spam, noticias positivas o negativas, entre otros)
basandose en las caracteristicas del documento (como palabras clave o estructura) y en ejemplos

histéricos que ha aprendido previamente el modelo.

El Aprendizaje Automatico (ML) es un proceso automatizado que identifica patrones en los datos.

En el aprendizaje automatico supervisado, el proceso se divide generalmente en dos pasos

15 https://www.imf.org/

16 https://www.oecd.org/

17 https://www.worldbank.org/

18 https://www.conference-board.org/
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principales Ilamados entrenamiento y prueba para asegurar que el modelo no solo memoriza los

datos de entrenamiento, sino que también puede hacer predicciones precisas en nuevas instancias.

El Aprendizaje Automatico (ML) es un proceso automatico que se encarga de encontrar patrones en
los datos. En el aprendizaje automatico supervisado, el proceso se divide normalmente en dos pasos
principales conocidos como entrenamiento y prueba, con la finalidad de que el modelo no memorice
los datos del entrenamiento y tenga la capacidad de hacer predicciones sobre nuevas instancias del

conjunto de datos.

e Entrenamiento (aprendizaje): Consiste en que las técnicas de aprendizaje automatico
supervisado aprenden automdticamente un modelo con capacidad de relacionar las
caracteristicas descriptivas con una caracteristica objetiva utilizando datos histéricos
(instancias) dentro de un periodo de muestra. Este periodo de tiempo incluye los datos de

entrenamiento que utiliza el modelo para identificar patrones pertinentes.

e Prueba (evaluacion): Una vez que el modelo ha sido entrenado se evalta con un conjunto
de datos, conocido como periodo fuera de muestra, que no ha visto antes. Esto permite
comprobar la capacidad del modelo para generalizar y hacer predicciones precisas sobre

datos nuevos.

Un modelo de prediccién muy simple podria resultar coherente con el conjunto de datos, ya que no
hay instancias en el conjunto de datos de prueba para las que el modelo no haga una prediccion
correcta. Sin embargo, en problemas del mundo real en donde se disponga de grandes conjuntos de
datos con multiples caracteristicas, los modelos de prediccidn basados en aprendizaje automatico

es la solucion.

El aprendizaje automatico funciona mediante algoritmos que exploran un conjunto de modelos
predictivos posibles para identificar el que mejor capture la relacidn entre las caracteristicas
descriptivas y la caracteristica objetivo en un conjunto de datos. El objetivo es encontrar un modelo
gue no solo sea consistente con los datos de entrenamiento, sino que también generalice bien para

hacer predicciones precisas en datos nuevos.

En la busqueda de modelos predictivos utiles, simplemente buscar modelos que sean consistentes

no es suficiente, y hay al menos dos razones para ello:
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1. Ruido en los datos: Cuando se trabaja con conjuntos de datos grandes, es probable que haya
ruido en los datos. El ruido se refiere a errores o imprecisiones en los datos, como valores
de caracteristicas mal etiquetados o informacion incorrecta. Si el modelo se ajusta
demasiado a los datos ruidosos, puede aprender de los errores en lugar de los patrones

generales, lo que resulta en predicciones incorrectas; esto se conoce como sobreajuste.

2. Limitacidn en la muestra del conjunto de entrenamiento: En la gran mayoria de los
proyectos de aprendizaje automatico, el conjunto de entrenamiento es solo una pequena
muestra del total de casos posibles en el dominio a predecir [46]. Esto significa que el
problema estd mal planteado o definido, ya que no se dispone de suficiente informacion
para encontrar una Unica solucién precisa. Por lo tanto, con los datos disponibles, no es
posible determinar un modelo que funcione de manera éptima para todos los casos posibles,

porque la muestra es limitada y no abarca todas las situaciones posibles.

El aprendizaje automatico enfrenta los desafios mencionados por lo que encontrar un modelo que
generalice correctamente es un problema complejo. Por esta razon, los algoritmos de aprendizaje
automatico no solo buscan consistencia con los datos, sino que aplican criterios adicionales para
identificar el modelo que mejor generaliza en nuevas instancias, basicamente un modelo de
aprendizaje automatico busca de un conjunto de modelos potenciales el modelo de prediccién que
generaliza mejor mas alla del conjunto de datos de entrenamiento. Los algoritmos utilizan como
fuentes de informacién que guia esta busqueda, el conjunto de datos de entrenamiento y el sesgo
inductivo asumido por el algoritmo de aprendizaje automatico. El sesgo inductivo puede ser de dos
tipos: sesgo de restriccion, que limita el conjunto de modelos que el algoritmo considerar3, y sesgo
de preferencia, que guia al algoritmo a preferir ciertos modelos sobre otros [46]. El teorema No Free
Lunch [47] establece que no hay un sesgo inductivo que sea el mejor en todos los escenarios. La
eleccién del sesgo adecuado depende del problema especifico, y no hay garantia de que un sesgo en

particular funcione mejor en todos los casos.

Los errores que pueden ocurrir debido a un sesgo inductivo inapropiado en los algoritmos de

aprendizaje automatico son: subajuste y sobreajuste.

e Subajuste (Underfitting): Ocurre cuando el modelo es demasiado simple para capturar la
relacion subyacente en el conjunto de datos entre las caracteristicas descriptivas y la

caracteristica objetivo.
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e Sobreajuste (Overfitting): Sucede cuando el modelo es demasiado complejo y se ajusta tan
bien a los datos de entrenamiento que también aprende el ruido en esos datos. Esto puede

hacer que el modelo funcione mal con datos nuevos.

La Figura 2.8. representa un modelo subajustado que no se ajusta a los datos, ya que no es lo
suficientemente complejo como para capturar completamente la relacién entre las caracteristicas
descriptivas y la caracteristica objetivo. Luego, se muestra un modelo equilibrado (en su punto justo)
gue encuentra un buen balance entre el subajuste y el sobreajuste. Por ultimo, el modelo
sobreajustado, aunque es consistente con las instancias de entrenamiento, es mdas complejo de lo

necesario, lo que hace que se ajuste excesivamente a los datos de entrenamiento.

yA YA YA

>
Underfitting 5 Balanced . Overfitting

Figura 2.8. Subajuste, Equilibrado y sobreajuste [48]

2.4.2. La tabla base analitica y la exploracion de datos
Una Tabla Base Analitica (ABT) es una estructura de datos utilizada en proyectos de analisis

predictivo que organiza la informacién en una tabla con caracteristicas descriptivas y un objetivo de
prediccién especifico (columnas). Cada fila representa una instancia que sirve como base para hacer

una prediccion.

Por lo general, la ABT se construyen a partir de fuentes de datos de diversa naturaleza sin procesar
gue estan disponibles en una organizacion. Algunas de estas fuentes de datos son: Base de datos
operativa, datos exoticos, archivos planos, almacenes de datos (data warehouse) y data marts,
fuentes de datos externas [46]. El disefio de un ABT adecuado implica tener una comprension previa

tanto del negocio como de los datos.

La exploracién de datos es una etapa crucial en el desarrollo de la ABT para soluciones de andlisis
predictivo. Esta fase es parte tanto de la Comprension de los Datos como de la Preparacion de los
Datos en el modelo Proceso Estandar Intersectorial para la Mineria de Datos (CRISP-DM), que guia
el proceso de mineria de datos. Antes de desarrollar cualquier modelo predictivo, es fundamental

realizar un andlisis exploratorio del conjunto de datos del ABT para garantizar que la informacidn se
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comprenda bien y que se identifiquen y gestionen adecuadamente los posibles problemas de calidad
de los datos. Esto garantiza que los datos sean confiables y estén en un estado 6ptimo para el

modelado, lo que aumenta la precision y la eficacia del analisis.

La exploracion de datos conlleva a plantearse dos objetivos: Comprender completamente las
caracteristicas de la ABT como los datos que puede tener cada caracteristica, rangos y distribucion
de esos valores; aquello va a ayudar a los analistas a familiarizarse con los patrones generales y las
peculiaridades de los datos que conlleven a seleccionar las mejores técnicas de modelado. Verificar
si hay problemas de calidad de los datos que podrian hacer que el modelo no funcione bien, como

valores faltantes, valores atipicos (outliers) y niveles inapropiados en ciertas caracteristicas.

El informe de calidad de datos es una herramienta fundamental para la exploracion de datos, ya que
proporciona estadisticas descriptivas y visualizaciones como histogramas y graficos de barras. Ayuda
a detectar problemas de calidad de los datos, orienta las estrategias de tratamiento de

caracteristicas, asegurando la solidez de la ABT para producir resultados confiables.

2.5. La prediccion de indicadores economicos

La prediccidon de los principales indicadores econémicos clave, como el PIB, la tasa de
desempleo, el IPC, |la tasa de cambio y la inflacidn, es esencial para la planificacion econémica y la
formulacion de politicas. La comunidad cientifica ha centrado su atencion en la prediccidon de
indicadores econémicos como el PIB, tasa de desempleo, indice de precios al consumidor, tasa de
cambio, acciones del mercado, consumo de energia, precio de las casas, indice de costos de
construccion, tasa del empleo e inflacidn. La integracion de modelos avanzados de aprendizaje
automatico ha permitido un nivel de precisidn sin precedentes en las predicciones, lo cual facilita
una mejor comprension de la dinamica econdmica y una toma de decisiones mas fundamentada. Los
trabajos relacionados mencionados en esta tesis fueron obtenidos mediante un método sistematico
de revisién, aplicando el método PRISMA y fue basado en articulos cientificos publicados en bases
de datos reconocidas como la Web of Science (WQOS), Scopus y Google Académico [49]. Los apéndices
A, B, C, Dy E muestra los estudios mas relevantes sobre la prediccion de los principales indicadores

econdmicos.

La prediccién del PIB es fundamental para entender y anticipar el crecimiento econdmico de una
regién, esto ayuda a la toma de decisiones en politica econdmica y planificacidon a largo plazo.

Estudios recientes han utilizado modelos avanzados de aprendizaje automatico, mostrando mejoras
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significativas en la precisidon de las predicciones. En relacidn a la prediccién del PIB, Markovi¢ D. et
al. [23] emplearon la Maquina de Aprendizaje Extremo (ELM) en combinacién con redes de
alimentacién directa de una capa oculta para predecir el crecimiento del PIB en la Unién Europea
(UE) para capturar la compleja relacion entre factores de ciencia y tecnologia y el PIB. Este modelo
logré un desempefio superior en comparacién con los métodos tradicionales de Red Neuronal

Artificial (ANN) y Programacién Genética (GP).

Otro estudio realizado por Stevanovi¢ et al. [50] utiliz6 ANNs para explorar la relacidn entre el PIB y
el consumo de electricidad en la UE, en donde los resultados mostraron que las redes neuronales
entrenadas con métodos de aprendizaje extremo, ofrecieron predicciones satisfactorias del PIB

basadas en el consumo de electricidad, sugiriendo una fuerte relacién entre estos dos factores.

Asimismo, Marjanovié et al. [51] aplicaron la ELM para modelar el vinculo entre las emisiones de
didxido de carbono (CO;) y el crecimiento del PIB, destacaron que este método es eficaz y rapido
para predecir el PIB en funcion de las emisiones de distintos tipos de combustibles. Los resultados
reflejaron una precisién superior de ELM en comparacién con ANN y GP, lo que demuestra su

capacidad para capturar la influencia de factores medioambientales en el crecimiento econémico.

Estos avances muestran como los modelos basados en aprendizaje automatico pueden mejorar
sustancialmente la capacidad predictiva sobre el PIB, proporcionando una herramienta poderosa

para una planificacion econdmica mas informada.

Estos avances muestran que los modelos predictivos basados en aprendizaje automatico se
constituyen en la actualidad en una herramienta poderosa para una planificacion econémica mas
informada ya que pueden mejorar sustancialmente la capacidad predictiva sobre el PIB
considerando una diversidad de factores claves como ciencia y tecnologia, consumo de electricidad

y medioambientales.

Para la prediccion de la tasa de desempleo es fundamental para comprender las dindmicas laborales
y evaluar el impacto de las politicas econémicas en el mercado laboral. Diversos estudios han
empleado métodos avanzados de modelado para mejorar la precisién de las predicciones de la tasa
de desempleo, combinando enfoques tradicionales y de aprendizaje automatico para capturar mejor
las caracteristicas de cada conjunto de datos. Para la prediccidn de este indice, Davidescu et al. [52]
utilizaron una serie de modelos, como SARIMA y las Redes Neuronales Autorregresivas (NNAR), para

pronosticar la tasa de desempleo en Rumania. Los resultados indicaron que el modelo NNAR fue
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superior en términos de precisién de prondstico a corto plazo, mientras que SARIMA se destacd en

la exactitud del prondstico general, especialmente para horizontes de prondstico extendidos.

Los autores Vosseler y Weber [53] exploraron la precisidn predictiva del modelo hibrido Promedio
Bayesiano de Modelos y Autorregresivo Periddico (BMA-PAR) frente a los modelos individuales
Autorregresivo de Media Movil Espacial (SARMA), Medias Periddicas (PMEANS) y Autorregresivo
Periddico Bayesiano (BPAR) para la prediccion del desempleo en Alemania; se encontré que el
modelo BMA-PAR incrementa significativamente la precision en comparacion con BPAR

especialmente en datos de series temporales complejas que presentan patrones estacionales.

Por otro lado, Katris [54] aplicd el modelo Autorregresivo Integrado de Medias Mdviles Fraccionario
(FARIMA), ANN y SVM para predecir el desempleo en algunos paises europeos. Su estudio encontré
gue FARIMA era mas efectivo en predecir a corto plazo, mientras que las redes neuronales

mostraban comparables o superiores resultados a largo plazo.

Asimismo, Shi et al. [55] estudiaron la tasa de desempleo en varios paises en desarrollo asiaticos,
ellos implementaron el modelo hibrido de Autorregresivo Integrado de Media Mévil y Red Neuronal
Autorregresiva (ARIMA-ARNN) para capturar la no linealidades en los datos. Este modelo hibrido
demostré un desempeno superior en comparacién con los modelos individuales ARIMA, ARNN, ANN
y SVM; lo que sugiere que la combinacidon de enfoques lineales y no lineales puede mejorar

notablemente la precisidn del prondstico.

Los enfoques hibridos que combinan modelos de series temporales como ARIMA con redes
neuronales tienen mejores resultados en la prediccion de las tasas de desempleo. Estos enfoques
combinan las fortalezas de ARIMA en la captura de patrones lineales y espaciales con la capacidad
de las redes neuronales para manejar relaciones no lineales y estacionales, lo que da como resultado
resultados predictivos mas precisos y robustos. Otros modelos utilizados incluyen la combinacién de
LSTM con GRU, redes neuronales como ANN y ARNN, y SVM, que han demostrado ser eficaces en

escenarios similares.

Los enfoques hibridos que combinan las fortalezas de ARIMA para capturar patrones lineales y
espaciales con la capacidad de las redes neuronales para manejar relaciones no lineales vy
estacionales tienen mejores resultados en la prediccion de las tasas de desempleo. Otros modelos
utilizados incluyen la combinacién de LSTM con GRU, redes neuronales individuales como ANN vy

ARNN y SVM; las cuales han demostrado ser eficaces en escenarios similares.
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La prediccion del IPC es crucial para medir la inflacién y guiar las politicas monetarias, especialmente
en contextos de alta volatilidad econdmica. Los estudios recientes han desarrollado enfoques
avanzados que combinan técnicas lineales y no lineales para mejorar la precisién en las predicciones
del IPC. En concordancia a este tipo de prediccién, Eklund y Kim [56] exploraron un modelo de
regresion de cépula gaussiana, empleando datos de sentimiento del Comité Federal de Mercado
Abierto (FOMC)y el indice Nacional de Condiciones Financieras (NFCI) para predecir el IPC en Estados
Unidos. Los resultados mostraron que el modelo basado en cdépula gaussiana con matriz de
correlacion de Modelo Autorregresivo de Media Maovil, ARMA(1,0), logré el mejor desempefio en
términos de precision, superando los modelos de regresidn lineal simples, especialmente al capturar

relaciones no lineales en los datos.

Zeng et al. [57] introdujeron un modelo de numeros difusos triangulares y redes neuronales,
combinando el Modelo Gris de Nimeros Difusos Triangulares con Redes Neuronales (NNTFGM (1,
1)) para capturar las fluctuaciones del IPC en China. Este modelo permitié representar la
incertidumbre en los datos y ajustar las predicciones de manera mas precisa en comparacion con

modelos difusos simples, lo que es util para series con alta variabilidad.

Por otro lado, Wang et al. [58] desarrollaron un modelo hibrido Autorregresivo Integrado de Medias
Moviles con Retropropagacién (ARIMA-BP) para pronosticar el IPC de China. Este modelo integré un
enfoque de series temporales ARIMA para capturar las tendencias lineales, seguido de una red
neuronal de Retropropagacion (BP) para modelar las partes no lineales de la serie. Los resultados
demostraron que este enfoque hibrido proporciona predicciones mads precisas que los modelos
individuales, aprovechando las fortalezas de ambos métodos para capturar patrones complejos en

los datos del IPC.

Estos modelos avanzados y combinados en la prediccidn del IPC permiten un andlisis mas robusto,
adecuado para gestionar politicas econdmicas en entornos de cambio constante y ofrecer una mayor

precision para la toma de decisiones en materia de inflacidn y estabilidad econdmica.

La prediccion de la tasa de cambio es fundamental para la planificacién financiera y el manejo del
riesgo en los mercados globales, ya que las fluctuaciones en los tipos de cambio impactan
significativamente en el comercio, lainversiény las politicas monetarias. En este ambito, los modelos
hibridos y avanzados de aprendizaje automatico han mostrado una gran efectividad al capturar
patrones no lineales y variables econdmicas complejas. Por ejemplo, Lu et al. [59] propusieron un

modelo hibrido que combina Redes de Creencias Profundas (DBN) con redes LSTM para predecir el
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tipo de cambio del Renminbi (RMB) frente al Délar Estadounidense (USD). Este modelo demostrd un
rendimiento superior en comparacién con enfoques tradicionales como el Modelo Autorregresivo
de Media Mdvil - Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generalizada (ARMA-GARCH),
logrando una precisidon del 74.92% en la prediccién del tipo de cambio y destacandose en la medicién

de riesgo mediante el método Valor en Riesgo (VaR).

Por otro lado, Luo et al. [60] extendieron el modelo Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva
Generalizada con Muestreo de Datos Mixtos (GARCH-MIDAS) para la prediccion de la volatilidad del
tipo de cambio de Ddlar Estadounidense a Yuan Chino USD/CNY, incorporando indices de
indefinicién como el indice de Incertidumbre en la Politica Comercial de Estados Unidos (USTPU).
Este enfoque demostré una mejora significativa en la precisiéon predictiva, especialmente en

momentos de alta volatilidad geopolitica, como el conflicto entre Rusia y Ucrania.

Adicionalmente, Wang et al. [61] emplearon un modelo de Redes Neuronales Convolucionales con
Memoria a Largo y Corto Plazo con Tangente Hiperbdlica (CNN-TLSTM) para predecir el precio de
cierre del tipo de cambio USD/CNY, integrando redes convolucionales para extraer caracteristicas y
una variante de LSTM para manejar series temporales; el modelo mostré un rendimiento
sobresaliente con menores errores en predicciones a corto plazo vs. los modelos individuales como

Perceptrén Multicapa (MLP) y la Red Neuronal Recurrente (RNN).

Estos avances subrayan la importancia de los modelos hibridos y las técnicas de aprendizaje
profundo para abordar la complejidad y volatilidad en la prediccion de tasas de cambio,

proporcionando herramientas mas precisas y confiables para el andlisis econdmico y financiero.

Finalmente, la prediccién de la inflacidn es un aspecto crucial en la economia, dado que influye en
las decisiones de politica monetaria y en la estabilidad econémica de un pais. Diversos enfoques
avanzados de modelado han mejorado la capacidad de predecir con precisidn las fluctuaciones

inflacionarias, utilizando tanto modelos econométricos como métodos de aprendizaje automatico.

Por ejemplo, Constantino et al. [39] aplicaron el modelo SARIMA para predecir la inflacidn en Brasil,
basdndose en el indice Nacional de Precios al Consumidor Amplo (IPCA). El modelo mostré una
eficiencia del 95% al capturar tanto los patrones estacionales como no estacionales en los datos
histéricos de inflacidon, lo que permite estimaciones mas precisas de las tendencias inflacionarias

futuras.
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En un estudio sobre la inflacién en China, Wang et al. [62] emplearon el modelo Autorregresivo
Funcional (FAR) basado en el método de estimacion de Splines Base (Basis Splines) para capturar la
tasa de crecimiento del IPC en periodos estables, como la "nueva normalidad" de la economia China.
El FAR superd al modelo ARMA en predicciones a largo plazo, mostrando un desempefio superior en

momentos de baja volatilidad.

Los autores Yang y Guo [63] utilizaron Redes Neuronales Recurrentes con Unidad Recurrente
Cerrada (GRU-RNN) para modelar la inflacién en China para ello integraron multiples variables
econdmicas en un vector de caracteristicas. Este enfoque basado en aprendizaje profundo ofrecid
un desempefio notable ya que logré menores errores en la prediccién del IPC en comparacién con

modelos tradicionales como ARMA.

Estos novedosos modelos combinados avanzados en la prediccion de la inflacién demuestran como
el empleo de técnicas complejas pueden prever con mayor precisién los movimientos inflacionarios,
brindando a quienes toman decisiones politicas herramientas robustas para enfrentar desafios

econdmicos en entornos de alta volatilidad y complejidad.

La combinacién de métodos tradicionales con técnicas de aprendizaje automatico aumenta la
precision en la prediccidon de estos indicadores econdmicos clave y brinda a los formuladores de
politicas una herramienta eficaz para gestionar mejor la volatilidad e incertidumbre en el entorno

econdmico actual [45], [55], [58], [64], [65], [66], [67], [68], [69].

La Tabla 2.6. resume los principales modelos de IA utilizados en la prediccidon de indicadores

econdémicos.

Modelos de IA utilizados en la prediccion de indicadores econémicos

Indicador Métodos de IA Numero de articulos de
econémico investigacion
predicho
PIB e Maquina de Aprendizaje Extremo (ELM) [23], [50], [51], [70], [71],
e Redes Neuronales Artificiales (ANNs) [72], [73], [74], [75]

e Andlisis Wavelet con Memoria a Largo y Corto
Plazo (WA-LSTM)

e Unidades Recurrentes Cerradas (GRU)

e Red Convolucional Temporal (TCN)

e Regresidon de Vectores de Soporte (SVR)

e MaAaquina de Aprendizaje Extremo y Colonia de
Abejas Artificiales (ELM-ABC)

e Memoria a Largo y Corto Plazo con Optimizacién
por Enjambre de Particulas (LSTM-PSO)




36

Marco Tedrico

Tasa de
desempleo

indice de
precios al
consumidor

Tasa de
cambio

Inflacién

Redes Neuronales Artificiales (ANNs)

Redes Neuronales Autorregresivas (ARNN)
Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM)
Modelos hibridos: Autorregresivo Integrado de
Media Movil - Redes Neuronales Artificiales
(ARIMA-ANN), Autorregresivo Integrado de Media
Movil - Maquinas de Vectores de Soporte (ARIMA-
SVM), ARIMA-ARNN.

Modelo hibrido de Memoria a Largo y Corto Plazo
y Unidades Recurrentes Cerradas (LSTM-GRU)
Redes Neuronales Artificiales (ANNs)

Magquinas de Vectores de Soporte (SVR)

Modelos hibridos: ARIMA-BP, Red Neuronal
Artificial y Optimizacién por Enjambre de
Particulas (ANN-PSO)

Programacién Genética (GP)

Modelos con enfoque difuso

Redes de Creencias Profundas y Memoria a Largo
y Corto Plazo (DBN-LSTM)

Modelos Hibridos de Descomposicién:
Descomposicion Empirica de Modos, Memoria a
Largo y Corto Plazo con Regresion de Vectores de
Soporte (EMD-LSTM-SVR), Heterocedasticidad
Condicional Autorregresiva Generalizada -
Muestreo de Datos Mixtos (GARCH-MIDAS)
Redes Neuronales Convolucionales con Memoria
a Largo y Corto Plazo con Tangente Hiperbdlica
(CNN-TLSTM)

Operador de Seleccion y Contraccion Minima
Absoluta - Memoria a Largo y Corto Plazo
Bidireccional (LASSO-BiLSTM)

Descomposiciéon Modal Variacional,
Descomposicién Completa Empirica de Modos
con Ruido Adaptativo, Unidades Recurrentes
Cerradas y Red Convolucional Temporal Basada
en Atencion (VMD-CEEMDAN-GRU-ATCN)

Red Neuronal con Modelo Autorregresivo No
Lineal con Variables Exdgenas (NARX-NN)

Unidad Recurrente Cerrada y Red Neuronal
Recurrente (GRU-RNN)

Arbol de Modelos Lineales Locales (LoLiMoT)
Bosque Aleatorio (Random Forest)

Aumento de Gradiente (Gradient Boosting)
Regresion por Vectores de Soporte (SVR)

Impulso de Gradiente Extremo (XGBoost)
Perceptron Multicapa (MLP)

ANNSs

[33], [34], [55], [56], [57]

(571, [58], [79], [80], [80],
(81]

(591, [60], [61], [65], [66],
(68]

[41], [63], [69], [82], [83],
(84], [85]

Tabla 2.6. Modelos de IA utilizados en la prediccion de indicadores econémicos
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La prediccion de indicadores econdmicos utilizando modelos de IA se ha consolidado como una
herramienta precisa y eficaz para el seguimiento de la dindmica de estos indices. Los hallazgos
obtenidos al implementar estos modelos proporcionan una sdlida evidencia de utilidad para los
formuladores de politicas econédmicas ya que pueden sustentar sus estrategias con mayor certezay
anticipacién. Indicadores como el PIB, la tasa de desempleo, el IPC, la tasa de cambio y la inflaciéon
son métricas cruciales que reflejan la salud econdmica de un pais y brindan informacidn relevante
sobre las variaciones econdmicas actuales y futuras. Estas estadisticas también son esenciales para

los agentes econdmicos al momento de tomar decisiones de inversidn y evaluacion de riesgos.

Segun la revision de los articulos cientificos mas relevantes acerca de la prediccidén de indicadores
econdmicos, los modelos de IA mds usados en el campo de la prediccidn son las Redes Neuronales
de Retropropagacion (BPNN) y las redes neuronales recurrentes LSTM y GRU para estimar el PIBy la
tasa de desempleo; y los modelos SVR y CNN usados para capturar patrones no lineales en la
prediccién del IPC y la tasa de cambio. También destacan los sistemas hibridos los cuales integran
varios modelos de IA o de aprendizaje profundo con enfoques tradicionales, los cuales han
demostrado su capacidad para optimizar la precisién de los indices econdmicos caracterizados por
en contextos de alta volatilidad y sensibilidad a factores externos. Cada modelo predictivo tiene
diferentes capacidades en cuanto a exactitud y versatilidad, se constituyen en instrumentos
esenciales que aportan informacién predictiva valiosa de indicadores econdmicos consumida por los
responsables de realizar analisis y tomar decisiones estratégicas en distintos dmbitos sea

empresarial, gubernamental, financiero o econémico.

2.6. Algoritmos de IC aplicados en la prediccion de la tasa
de desempleo

El estudio, disefio y desarrollo de métodos computacionales inspirados en los procesos
naturales, como los bioldgicos y lingliisticos, se conoce como Inteligencia Computacional (IC). Estos
métodos se utilizan para resolver problemas complejos en diversos campos mediante el aprendizaje
y la adaptacién a procesos naturales, como los que ocurren con los seres humanos y otros seres
vivos. Tradicionalmente, los tres pilares principales de IC han sido las redes neuronales, los sistemas
difusos y la computacién evolutiva. Al respecto [86] considera que los cinco enfoques basicos de la
inteligencia computacional son: Ldgica difusa, Computaciéon evolutiva, Redes neuronales,
Inteligencia de enjambre, Métodos probabilisticos y Teoria del aprendizaje. Tradicionalmente. Hoy

en dia a mds de estos componentes la IC abarca paradigmas informdticos como la inteligencia
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ambiental, la vida artificial, el aprendizaje cultural, las redes endocrinas artificiales, el razonamiento

social y las redes de hormonas artificiales [87].

Por lo tanto, las técnicas de inteligencia computacional, que incluyen redes neuronales, sistemas
difusos, computacion evolutiva, inteligencia de enjambre, métodos probabilisticos, teoria del
aprendizaje y otras estrategias, buscan imitar comportamientos humanos, como la percepcion, el
razonamiento, el aprendizaje, la evolucién y la adaptacién; asi como, patrones de comportamiento

animal tales como pajaros, hormigas y abejas.

Los Algoritmos Evolutivos (EA) son métodos de busqueda y optimizacion estocdsticos basados en la
herencia genética y la evolucién darwiniana. Entre ellos, los GA son métodos de optimizacion
empleados para resolver problemas no lineales, no diferenciables, discontinuos o multimodales.
Operan comenzando con una generacion inicial de soluciones candidatas, que evolucionan a través
de operadores genéticos de seleccidn, cruce y mutacién, optimizando la bondad de las soluciones
basandose en una funcidn de aptitud. Los GA se han aplicado ampliamente a redes neuronales,
mejorando algoritmos de aprendizaje, seleccion de subconjuntos de caracteristicas y optimizacion
de la topologia de redes neuronales. Se propone emplear un enfoque hibrido GA-LSTM para
determinar el tamafio de la ventana temporal y el nimero de unidades LSTM, lo cual es crucial para

el rendimiento del algoritmo.

Algunos algoritmos de Inteligencia Computacional (IC) aplicados en la prediccién de la tasa de
desempleo son: Algoritmos de Redes neuronales como ANN y RNN, y de Computacién Evolutiva

como GA.

2.6.1. Red neuronal artificial (ANN)

Una ANN es un modelo computacional capaz de capturar complejos modelos no lineales.
Una red neuronal es andloga a la forma en que el cerebro humano procesa la informacion, el cerebro
humano esta compuesto por miles de millones de células llamadas neuronas que se conectan entre
si por medio de la sinapsis neuronal para transmitir informaciones sensitivas, esta comunicacion se
da de manera efectiva gracias a los axones derivados del cuerpo natural de la neurona; de manera
similar, las ANNs estan formadas por nodos (analogos a las neuronas) y estos nodos estan
conectados entre si a través de bordes (andlogos a los axones y sinapsis de las neuronas) (Figura
2.9.). Una ANN se compone de una capa de entrada con nodos de entradas, una o varias capas

ocultas con nodos ocultos y una capa de salida con uno o varios nodos de salida. Entre dos capas de
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neuronas existe una red de pesos de conexidn, que puede ser hacia delante, hacia atras, lateral y de
retardo. Un nodo de una red neuronal artificial toma una combinacion lineal de entrada de las
neuronas de la capa anterior y luego aplica la funcidn de activacion (como sigmoide, tangente
hiperbdlica, unidad lineal rectificada, entre otras) en la capa oculta para generar la salida final.

(A)

dendrites
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synapse synapses
Figura 2.9. Redes neuronales bioldgicas (A, C) y artificiales (B, D) [88]

2.6.2. Red neuronal recurrente (RNN)

Las RNN son un modelo conexionista que contiene una capa oculta auto conectada,
desarrolladas en la década de 1980 [89], esta red de nodos (llamados también neuronas) son
parecidos a las neuronas, en la que cada neurona esta conectada direccionalmente con todas las
demas. Las neuronas en una RNN se pueden dividir en neuronas de entrada (que reciben datos desde
fuera de la red), neuronas de salida (que producen resultados) y neuronas ocultas (que modifican
los datos en el camino de la entrada a la salida). Cada neurona tiene una activacién de valor real
variable en el tiempo y cada borde dirigido (sinapsis) tiene un peso de valor real modificable [90].
Las RNN se han adoptado ampliamente en dreas de investigacidon relacionadas con reconocimiento
de voz, procesamiento de lenguaje natural, traduccién de idiomas, subtitulos de imagen,
reconocimiento de acciones, deteccidn y seguimiento de objetos, segmentacién de imagenes, entre

otros [91], [92], [93], [94], [95], [96], [97].

Las RNN son una clase de redes neuronales que permiten que las salidas anteriores se usen como
entradas mientras tienen estados ocultos. En una RNN se tiene una entrada Xt, luego se realizan

algunas operaciones y se obtienen estados ocultos St, luego mediante un bucle se toman estos
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estados ocultos y se vuelven a ubicar en el siguiente paso, para de esta manera usar el conocimiento
previo y actualizar el nuevo estado, finalmente obtenemos una salida yt. La configuracién RNN se

puede representar de forma enrollada y desenrollada sobre la secuencia de entrada (Figura 2.10.).

Salida 0 @
EStado )
oculto

Entrada @ é

Figura 2.10. RNN enrollada y desenrollada

<t>

Para cada paso de tiempo t, la activacién s y la salida y <!> se expresan de la siguiente manera:

S< = gy Waas< + Woux < + by), y = g, (Wyes<> + by) )

Donde Wyq, Wax, Wyq, ba, by son coeficientes que se comparten temporalmente y g4, g, son las

funciones de activacion.

Una de las desventajas de las redes RNN es que tiene dificultades para aprender dependencias de
tiempo largas que tienen mas de unos pocos pasos de tiempo [98] debido al problema de gradientes
gue se desvanecen y explotan. Para superar esto, proponemos una arquitectura hibrida GA-LSTM,
ya que LSTM es capaz de manejar dependencias a largo plazo del orden de mds de 1000 pasos de
tiempo discretos [99] y GA permite determinar el tamafio de la ventana y la topologia de la red. Las
arquitecturas variantes de RNN son la memoria a corto y largo plazo, la memoria a corto y largo plazo

bidireccional y las unidades recurrentes cerradas.

2.6.2.1. Memoria a largo y corto plazo (LSTM)

La LSTM son un tipo especial de RNN, fueron diseifiadas para resolver el problema del
gradiente de fuga de las redes RNN clasicas. Las redes LSTM estan compuestas por mddulos
(lamados también celdas). Un médulo LSTM consta internamente de tres puertas (olvido, entrada y
salida) que regulan el flujo de informaciéon en un mddulo LSTM (Figura 2.11.). La LSTM tiene la
capacidad de eliminar o agregar informacion al estado de la celda, cuidadosamente regulado por

estructuras llamadas puertas. La puerta de olvido consiste en una capa sigmoidea y una operacion
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de multiplicacién de manera similar a la puerta de salida que adicionalmente tiene una operacion
tangente hiperbdlica, mientras que la puerta de entrada tiene dos capas: la sigmoidea y la tangente
hiperbdlica; asi como, las operaciones de multiplicacidn y de adicidn. La puerta de olvido controla
cuando se olvida o recuerda una informaciéon mediante una funcién sigmoidea. La puerta de entrada

ayuda a actualizar el estado de la celda, la informacidn de la entrada actual y del estado previo pasa

por la funcidn Sigmoide y la funcidon Tangente Hiperbdlica (tanh) que actualizaran y reducirdn los
valores respectivamente para regular la red; ademas, la salida sigmoide decidira qué informacion es
importante mantener de la salida tangente. En base a la informacién de la puerta oculta y la puerta
de entrada se calcula el estado de la celda; asi como, de las operaciones de multiplicacién y producto,
para obtener el nuevo estado celular. Por ultimo, la puerta de salida decide cudl deberia ser el

siguiente estado oculto.

A
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Figura 2.11. Esquema general de una red neuronal LSTM para x;. Se puede observar la interaccion entre los moédulos LSTM
y los tipos de puertas que componen un médulo LSTM

La red propuesta en este trabajo es multivariada, es decir, toma varias variables de entrada y obtiene
una sola variable de salida, dado que el objetivo de la investigacion es predecir la variable continua
de desempleo; LSTM se combina con el GA para la determinacion de los factores arquitecténicos de
la red neuronal, tal como se describié en el apartado 2.6.4. Asi, para la prediccion de los ultimos 22
meses del conjunto de datos se realizaran los modelos BiLSTM y GRU como enfoques de referencia

frente a la prediccidn de los ultimos 19 meses del modelo hibrido LSTM-GA.
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2.6.2.2. Memoria a largo y corto plazo bidireccional (BiLSTM)

Una BiLSTM es un tipo de red neuronal recurrente en donde la sefial se propaga hacia atrds
y hacia adelante en el tiempo, es decir, permite un entrenamiento adicional al atravesar los datos
de entrada dos veces: de izquierda a derecha y de derecha a izquierda [100]. BiLSTM ha demostrado
buenos resultados en muchos campos como el procesamiento del lenguaje natural, segmentacion
semantica del complejo QRS, prediccion o prondstico de series temporales, clasificacion de fonemas,
entre otros [100], [101], [102], [103], [104], [105]. La estructura de una capa BiLSTM desplegada que

contiene una capa LSTM directa y una capa LSTM inversa se ilustra en la Figura 2.12.
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Figura 2.12. La arquitectura desplegada de BiLSTM con tres pasos consecutivos [106]

-
Como la secuencia de salida de la capa LSTM directa h, se obtiene de manera comin como la

unidireccional, la secuencia de salida de la capa LSTM inversa E, se calcula utilizando las entradas
inversas desde el tiempo t — 1 hasta el t — n. Estas secuencias de salida luego se alimentan a la
funcién o para combinarlas en un vector de salida y; [107]. Similar a la capa LSTM, la salida final de
una capa BiLSTM se puede representar mediante un vector, Yt = [y:_p, ..., Yt—1], €n el que el

Ultimo elemento, y;_4, es la tasa de desempleo estimada para la préxima iteracion.

2.6.2.3. Unidades recurrentes cerradas (GRU)
Las GRU son similares a las LSTM, fueron creadas para solucionar el problema de gradiente

de fuga, para ello usa dos puertas (reinicio y actualizacion) en lugar de tres puestas que utiliza LSTM.
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La puerta de reinicio es usada para determinar cuanta informacién del pasado olvida y la puerta de
actualizacién decide la informacion a desechar y la informacidon nueva a agregar. En la estructura
GRU, la puerta de reinicio r selecciona informacién del estado anterior h para ser descartada y la
puerta de actualizacidn z selecciona nueva informacién del vector de entrada y el estado
anterior h para agregarla a un nuevo estado. El candidato para el futuro estado oculto se encuentra
mediante la puerta de estado candidato g [108]. En comparacién con un modelo basado en LSTM,
un modelo basado en GRU tiene una estructura mas sencilla y menos operaciones de tensor
(alrededor de un 25 % menos) debido a la fusion del estado celular y el estado oculto, lo que facilita
el entrenamiento del modelo y lo convierte en un candidato muy apropiado para implementaciones

integradas [109] (Figura 2.13.).
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Figura 2.13. La estructura de la celda de memoria de la unidad recurrente cerrada [109]

2.6.3. Algoritmos genéticos
Los Algoritmos Genéticos (GAs) constituyen una clase destacada de técnicas de optimizacion

inspiradas en los principios de la evolucidn bioldgica. Estos algoritmos se han aplicado en diversos
ambitos por su eficacia en la busqueda de soluciones dptimas, las aplicaciones incluyen la
optimizacidon de disefios de ingenieria, la seleccion de caracteristicas y la optimizaciéon de los

hiperparametros y la arquitectura de los modelos de aprendizaje automatico, la creacion de robots
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auténomos, entre otros [110], [111], [112]. El GA fue propuesto por JH Holland en 1992 [113],

emulan el proceso de seleccién natural, imitando la supervivencia darwiniana del mas apto.

Sourabh Katoch et al. [113] destacan el parecido de los GAs con la genética natural. Los GAs utilizan
cromosomas con formato de cadenas binarias, en las que cada locus tiene dos posibles alelos: 0y 1;
las diferentes soluciones de un problema se representan en GA como cromosomas de individuos. En
otros enfoques los pardmetros del espacio de busqueda se codifican en forma de valores reales,
permutaciones, cadenas, entre otras. Asi mismo, el concepto de cromosoma coincide con las
observaciones de Deb Kalyanmoy [114] de que los GAs son robustos y se basan en una
representacion cromosdmica de las soluciones, lo que permite explorar eficazmente los espacios de
soluciones. Una coleccién de tales cromosomas se llama poblacion. Inicialmente, se crea una

poblacidn aleatoria, que representa diferentes puntos en el espacio de busqueda.

En el GA la funcién de aptitud evalta el mérito de los cromosomas mediante la métrica RMSE y se
aplican los operadores genéticos de seleccion, cruce y mutacién con la finalidad de generar mejores
soluciones en cada generacion, siendo el proceso iterativo hasta que se alcance un criterio de
parada. Esto concuerda con lo indicado por P4l Karoly [115], quien menciona que los GA inician el
proceso de busqueda con una poblacién de soluciones y la mejoran progresivamente mediante la
reproduccion, el cruce y la mutacion. La seleccidn se inspira en la supervivencia del mas apto y guia
la evolucion de las soluciones, permitiéndoles explorar multiples regiones y eludir los dptimos
locales. En el algoritmo hibrido GA-LSTM la operacién de seleccidn es por el método de la ruleta en
donde los individuos con mejor fitness son mas probables de que sean elegidos para la siguiente
generacion, el cruce es del tipo ordenado que combina dos cromosomas para generar un nuevo
individuo y la mutacién es del tipo por intercambio de indices en donde se seleccionan al azar dos
posiciones dentro del cromosoma y se intercambian considerando una probabilidad definida del 60

por ciento.

Los algoritmos genéticos constituyen un potente paradigma de optimizacidn inspirado en la
evolucién natural. Los principios fundamentales son el uso de cromosomas, la seleccidén basada en
la aptitud y operadores genéticos como la reproduccion, el cruce y la mutacién. Los GAs buscan
eficazmente soluciones dptimas para una amplia gama de problemas, lo que los convierte en una
herramienta versatil y de gran impacto en el campo de la optimizacién. Ademas, la combinacién
sinérgica de estos enfoques con otros procedimientos de busqueda como la optimizacién local

puede llevar a una exploracion mas completa y efectiva de los espacios de soluciones.
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Los algoritmos genéticos optimizan los pardmetros buscando la solucién éptima, estabilizando
primero los pardametros mds importantes y después aquellos que influyen poco en los resultados del
modelo. Asimismo, se usan los GAs para seleccionar de manera eficaz los componentes principales
(PC), es decir, los subconjuntos de factores que proporcionan el mejor modelo de calibracion y
mejoran la precisién del modelo. Los GAs permiten identificar las combinaciones de factores que
optimizan un modelo, evitando tanto el sobreajuste como el subajuste de factores relevantes. La
justificacion para aplicar un algoritmo genético para la seleccién de factores radica en el hecho de

que se minimiza el riesgo de pasar por alto una solucién potencialmente interesante [116], [117].

2.6.4. Modelo hibrido GA-LSTM

El modelo hibrido GA-LSTM combina la arquitectura LSTM para abordar problemas
complejos de prediccidon de series temporales junto a la capacidad de optimizacién de los GA. Los
GA son métodos de busqueda y optimizacion estocdsticos inspirados en los principios de la genética
y seleccién natural, operan generando una poblacidon inicial de soluciones candidatas que
evolucionan a través de operadores genéticos definidos como seleccidn, cruce y mutacion;
promoviendo una poblacién dptima. GA es Util para resolver problemas complejos no lineales, no
diferenciables y multimodales [118], [119], [120]. En el contexto de redes neuronales, los GA se han
aplicado exitosamente para mejorar los algoritmos de aprendizaje, seleccionar subconjuntos de
caracteristicas de entre varias de un conjunto de datos y optimizar configuraciones topolégicas de

redes neuronales.

Por otro lado, las LSTM son un modelo variante de las RNN usadas para manejar datos secuenciales
disefiadas mediante celdas de memoria y puertas de control que les permiten capturar
dependencias a largo plazo y adaptarse a corto plazo, gestionando informacion relevante a lo largo
del tiempo. Una unidad LSTM se compone tipicamente de una celda de memoria y tres puestas
principales: una puerta de entrada, una puerta de olvido y una puerta de salida [121]; ademas de un
conjunto de pesos con el objeto de transformar las entradas y regular el flujo de informacién de la

red.

Combinar estas estrategias mediante el enfoque GA-LSTM ajusta con precision los elementos de
duracion de la ventana de tiempo y la cantidad de unidades del modelo LSTM para elevar la eficacia
del algoritmo en la prediccidn de los valores de la tasa de desempleo. Los GA gestionan la exploracidn
del espacio de soluciones posibles para descubrir las mejores configuraciones éptimas, valorando

cada posible solucién usando la funcidon de aptitud basada en la métrica RMSE. Este método
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garantiza la adecuada configuracidon de la red neuronal LSTM, maximizando su capacidad para

identificar y comprender los patrones complejos y no lineales en el conjunto de datos.

La Figura 2.14 ilustra la arquitectura conceptual del modelo hibrido GA-LSTM se destaca como los
GA optimizan los hiperpardmetros de las LSTM vy facilitan su integracién en un marco predictivo
robusto. Este enfoque aprovecha las fortalezas de ambos métodos y constituye una herramienta
avanzada para resolver problemas predictivos en dominios econdmicos y otros campos con datos

secuenciales.
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Figura 2.14. Modelo GA-LSTM para la prediccion de la tasa de desempleo



METODOLOGIA

En este capitulo se detalla el enfoque metodoldgico seguido en la tesis doctoral. Se describe
el proceso de recopilacion, preprocesamiento y analisis exploratorio de los datos utilizados,
asegurando su calidad y relevancia para los objetivos planteados. Ademas, se expone el disefio e
implementaciéon del modelo hibrido basado en redes neuronales LSTM optimizadas mediante
algoritmos genéticos, especificando los pardmetros utilizados y las técnicas de validacién aplicadas.
Este capitulo también incluye una explicacion del esquema experimental y las métricas empleadas

para evaluar el desempeiio de los modelos propuestos frente a enfoques alternativos.

3.1. Planteamiento del problema

Predecir las tasas de desempleo es un tema crucial tanto en el ambito econémico como
social, especialmente en economias emergentes como Ecuador, donde las fluctuaciones en el
desempleo pueden desencadenar consecuencias econdmicas significativas. La naturaleza compleja
y no lineal de los factores que influyen en el desempleo, como el PIB, la inflacidn, la FBCF y el salario
minimo, plantea desafios Unicos en la precision de su prediccion. Ademas, en la nacidén ecuatoriana,
la disponibilidad y cobertura temporal de los datos se encuentran limitadas en comparacién con
otros contextos globales, lo cual dificulta la adaptacién de los modelos de prediccién convencionales

al contexto nacional.

A pesar de los avances en el desarrollo de modelos predictivos, existen brechas en la capacidad de
los modelos actuales para capturar y anticipar de manera precisa los efectos de eventos no
reflejados completamente en los datos del mercado laboral. Esto genera una necesidad de modelos
avanzados y flexibles que puedan manejar la incertidumbre inherente en los datos y que se adapten
a los cambios estructurales en la economia. Para abordar estas limitaciones, esta investigacion
propone un modelo hibrido que combina RNN de tipo LSTM con GA para optimizar los parametros
de la red y mejorar la precision de las predicciones (ver Sesién 3.2.3.1. Algoritmo hibrido GA-LSTM).

Este enfoque pretende llenar |la brecha existente al proporcionar una metodologia que no solo

48
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capture las dindmicas complejas del mercado laboral ecuatoriano, sino que también ajuste sus

predicciones de acuerdo con la variabilidad de sus datos.

El problema central de esta investigacion radica en evaluar la efectividad del modelo hibrido GA-
LSTM en comparacion con otros modelos recurrentes, como BiLSTM y GRU, para determinar el

modelo mas adecuado en la prediccidn de la tasa de desempleo en el pais.

3.2. Solucidn propuesta y esquema metodoldgico

La investigacién tiene como objetivo desarrollar un sistema de prediccidon robusto que
integre la optimizacién genética y redes recurrentes del tipo LSTM, capaz de mejorar los prondsticos
de la tasa de desempleo y adaptarse dinamicamente a los patrones econdmicos de Ecuador,
utilizando datos de desempleo de los ultimos diecinueve meses; y comparar su funcionamiento con

otras redes neuronales recurrentes BiLSM y GRU.

El autor de esta tesis planted el proceso descrito en la Figura 2.15., el cual se compone de cuatro

fases principales y sus etapas correspondientes para la prediccién de la tasa de desempleo

Recopilaciéon y
Preprocesamiento
de los Datos

¢ Obtencion de los datos.
e Limpieza de datos.

e Construccion del ABT

¢ Normalizacién de datos.

Analisis Exploratorio Modelado Evaluacion

de los Datos (EDA)

 Analisis de las
caracteristicas
estructurales de las
variables.

« |dentificacion de las
variables significativas.

* Seleccion y
transformacion de
caracteristicas
descriptivas.

 Division del ABT en
conjuntos de

entrenamiento y prueba.

o Seleccion del modelo
propuesto y modelos
referenciales de IA.

¢ Entrenamiento de los
modelos.

Figura 2.15. Fases y etapas del proceso de prediccion de la tasa de desempleo

e Evaluacion de los
modelos.

® Ajuste de
hiperparametros de los
modelos.

* Implementacion y
despliegue del modelo
propuesto.

A continuacion, se describe brevemente cada una de las etapas de la metodologia de prediccion.

1. Recopilacién y Preprocesamiento de los Datos.

e Obtener los datos: Recolectar los datos econdmicos confiables de la inflacién, salario

minimo, PIB, formacidn bruta de capital fijo y tasa de desempleo de fuentes oficiales

como las instituciones ecuatorianas.
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Limpieza de datos: En esta etapa se realiza un tratamiento de los datos que consiste en
identificar y manejar valores atipicos, faltantes o inconsistentes.

Normalizacion de datos: Escalar los datos a un rango adecuado, asegurando
uniformidad para el modelado.

Construccion del ABT: Crear la ABT que consolidara todas las variables relevantes para

el analisis.

EDA.

Analizar las caracteristicas estructurales de las variables: Evaluar la estructura de las
variables para identificar patrones, tendencias, estacionalidad y estacionariedad.

Identificar las variables significativas: Seleccionar las variables descriptivas que tienen
una correlacion relevante con la tasa de desempleo, garantizando que el modelo utilice

los factores mas influyentes en su andlisis.

Modelado.

Seleccion y transformacion de caracteristicas descriptivas: En caso de requerirse se
transforman las variables descriptivas para mejorar la precisiéon y eficiencia del modelo.
Division del ABT en subconjuntos de entrenamiento y prueba: Separar el conjunto de
datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba para el proceso de aprendizaje.
Seleccion del modelo propuesto y modelos referenciales de IA: Disefiar e implementar
el modelo GA-LSTM y los modelos referenciales BiLSTM y GRU del tipo RNN, para
establecer una base de comparacién.

Entrenamiento de los modelos: Entrenar el modelo GA-LSTM vy los modelos

referenciales usando el conjunto de entrenamiento.

Evaluacion.

Evaluaciéon de los modelos: Comparar el rendimiento del modelo GA-LSTM vs. los
modelos referenciales utilizando las métricas de evaluacion MSE, MAE, MAPE vy la
prueba estadistica t-pareada.

Ajuste de hiperparametros de los modelos: Optimizar los hiperpardametros de los
modelos para mejorar su rendimiento.

Implementacion y despliegue: Integrar el modelo final en el entorno de produccidn

Google Colab para realizar predicciones de la tasa de desempleo.
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3.2.1. Recopilacidn y preprocesamiento de los datos
Parte del conjunto de datos utilizado consiste en datos longitudinales obtenidos del sitio

web del Banco Central del Ecuador (BCE), del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) y del
Ministerio de Trabajo del Ecuador; mientras que otros fueron proporcionados directamente por

estos organismos con el fin de unificar la informacidn requerida en esta investigacion.

Los datos corresponden a un periodo de 216 meses, desde enero 2002 hasta diciembre 2019. El
conjunto de datos consta de una variable principal y tres variables independientes. La Tabla 2.7.

describe las variables utilizadas en este estudio.

Nombre de la Cadigo de la

Tipo de variable Explicacion

variable variable
Variable principal Tasa de desempleo Y La tasa de desempleo es un
indicador econdémico que
mide el porcentaje de la
poblacién activa que no tiene
empleo, pero se encuentran
disponibles y tratando de
conseguir un empleo. Se
obtiene al dividir el nimero
de desempleados entre la
poblacién activa total y luego
multiplicando por cien. Este
indice es vital para medir la
salud econdmica nacion,
pues revela la cantidad de
individuos que estan
dispuestos y en edad de
trabajar, pero no logran
conseguir un trabajo.
Variables Salario minimo X1 El salario minimo es Ia
independientes cantidad minima de
remuneracion que un
empleador estd legalmente
obligado a pagar a los
trabajadores por el trabajo
realizado en un periodo
determinado. El propdsito
del salario minimo es
proteger a los trabajadores
de remuneraciones
inadecuadas, garantizando
su participacion justa en los
beneficios del progreso
econdmicoy asegurando que
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reciban un salario minimo

digno.
Producto interno X2 El producto interno bruto es
bruto (PIB) la medida del valor de todos

los bienes y servicios finales
producidos en un pais
durante un periodo
especifico, ya sea trimestral o
anual. Se calcula
considerando el valor
agregado bruto (VAB), que es
la diferencia entre |la
produccién y el consumo
intermedio, incluyendo
factores como
remuneraciones, impuestos
y excedente bruto.
Formacion bruta de X3 La formacidn bruta de capital
capital fijo (FBCF) fijo es el aumento en el valor
de los activos fijos de un pais,
empresa o sector econémico

durante un periodo
determinado, generalmente
de un ano.

Tabla 2.7. Variables dependientes e independientes utilizadas

La limpieza de datos incluydé un analisis de las variables para tratar los valores faltantes, duplicados
y atipicos. En este proceso, se seleccionaron cinco indicadores: tasa de inflacién, salario minimo, PIB,
FBCF y tasa de desempleo. Para el caso de los indices del PIB y la FBCF cubrieron el rango de 2000 a
2020, y en el caso de los indices de la tasa de inflacidn, el salario minimo y la tasa de desempleo
abarcaron el periodo de 2002 a 2020. Para unificar el rango temporal, se ajusté el periodo de analisis
a 2002-2019, excluyendo el afio 2020 por considerarlo como un valor atipico debido al impacto de
la pandemia de COVID-19. Ademas, el salario minimo fue deflactado con base en el aifio 2007. No se
encontraron valores faltantes ni duplicados en el conjunto de datos. Con respecto a los valores
atipicos en las caracteristicas descriptivas, se utilizd la técnica del rango intercuartilico (IQR)
aplicando la regla IQR de 1.5, que designa cualquier valor menor que Q1 — (1.5 * IQR) o mayor
que Q3 + (1.5 * IQR) como un valor atipico. Se encontrd que las variables del salario minimo, el
PIB y la FBCF no presentan valores atipicos ya que sus valores minimos y maximos estan dentro del

rango de los valores umbral inferior y superior para valores atipicos (Tabla 2.8.).
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Umbral Umbral
Caracteristica Valor maximo inferior para superior
valores para valores
atipicos atipicos
Salario minimo  92.75 160.47 295.42 56.57 427.57
PIB 1,658,039.56 3,354,522 6,027,977.67 1,660,780.82 8,292,939.05
FBCF 546,292.34 659,222 1,597,455 30,574.75 2,215,744.11

Tabla 2.8. Determinacion de valores atipicos en las caracteristicas descriptivas

La normalizacion de datos se realiza utilizando la clase StandardScaler del moédulo de
preprocesamiento de Scikit-learn, la cual estandariza las caracteristicas descriptivas eliminando la
media y escalandolas a una varianza unitaria. Este proceso asegura que todas las caracteristicas
tengan una influencia equilibrada en el modelo al eliminar las diferencias en las escalas de las
variables, lo cual facilita la convergencia durante el entrenamiento y permite al modelo aprender de

manera mas eficiente. La puntuacién estandar de una muestra x se calcula como:

X—Uu

(3)

7Z =
o

Dénde z indica el valor normalizado, x representa el valor real, u es la media de las muestras de

entrenamiento o cero, y o es la desviacion estandar de las muestras de entrenamiento o uno.

La ABT construida contiene caracteristicas en bruto, no se usaron caracteristicas derivadas. La
inflacion, el salario minimo, el PIB y la FBCF son las variables descriptivas, y la tasa de desempleo la
variable objetivo; derivadas desde multiples fuentes de datos existentes al ABT. La Tabla 2.9.

muestra las primeras y las ultimas cinco filas de la ABT construida para predecir la tasa de desempleo.

Fecha Inflacion Salario PIB FBCF Desempleo
01-2002 1.80 160.47 3354522.00 710795.67 9.20
02-2002 1.07 162.18 3361771.52 709123.72 9.37
03-2002 1.13 164.00 3369036.70 707455.70 9.55
04-2002 1.49 166.45 3376317.59 705791.61 9.73
05-2002 0.49 167.27 3383614.21 704131.43 9.91
08-2019 -0.10 293.39 5959073.10 1374313.35 5.81
09-2019 -0.01 293.35 5954637.20 1374038.10 5.94
10-2019 0.52 294.88 5950204.62 1373762.90  5.59
11-2019 -0.70 292.80 5945775.33 1373487.75 5.26
12-2019 -0.01 292.78 5941349.33 1373212.67  4.95

Tabla 2.9. Conjunto de datos de desempleo en Ecuador (2002-2019)
Fuente: Elaboracion propia en base a los datos del Banco Central del Ecuador (BCE), el Instituto Nacional de Estadisticas y

Censos (INEC) y el Ministerio del Trabajo del Ecuador.
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La tabla 2.10 muestra el rango de valores de las variables del conjunto de datos de desempleo.

Variables Rango

Inflacidn [-0.70,2.48]

Salario [160.47,295.42]

PIB [3354522.00,6027977.67]
FBCF [659222.00,1597455.00]
Desempleo [4.54,11.50]

Tabla 2.10. Rango de variables

Por lo general se requieren multiples caracteristicas (Apéndice F) para expresar completamente
cada concepto de dominio Unico de la solucidn de andlisis, por lo que previamente a la construccidon
de la ABT se realizd un mapeo de variables para definir la relacidn jerarquica entre estos elementos

(Figura 2.16.).
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indices Derivados y
Variables
Agregadas

PIB, PIB real, Valor agregado de la industria primaria, Valor agregado de la industria secundaria, Valor agregado de la industria terciaria,
Consumo e inversiones a precios constantes y ajustados estacionalmente, Gastos financieros, Inversién en activos fijos, Nimero de poblacion
urbana, Renta disponible de los residentes urbanos, Saldo de los depdsitos de ahorro de los residentes urbanos y rurales, Valor agregado de toda

la industria de la ciudad, Numero de la poblacién, Gastos en politicas activas del mercado laboral, Tasa de inflacién, Cambio en la inflacién, IPC.
Importaciones y exportaciones totales, Ventas minoristas totales de bienes de consumo.

Tasa de desempleo (ajustada y no ajustada estacionalmente), Nimero de desempleados, Nimero de vacantes, Entrada al desempleo registrado,
Salida del desempleo al mercado laboral, Estrechez del mercado laboral, Ratio de reemplazo, Duracién del beneficio, Expectativas de empleo
para los sectores de manufactura y no manufactura, Empleo y desempleo de la Encuesta por muestreo de la fuerza laboral (LFSS).

Cobertura sindical, Coordinacidn sindical, Coordinacién de empleadores.

Renta disponible de los residentes urbanos, Saldo de los depdsitos de ahorro de los residentes urbanos y rurales.

Numero de emigrantes, NiUmero de la poblacion total.

Google Trends: indice de busqueda de empleo de Google (GJSI), Valores actuales y rezagados de las busquedas de Google, indice de Google Gl
(Google Trends), Sugerencias de busquedas de Google en distintos idiomas para consultas sobre prestaciones por desempleo y desempleo,
Datos sobre la intensidad de actividades de ocio en linea, Articulos de noticias, blogs y tweets.

Encuesta de Confianza del Consumidor de EE. UU., Expectativas de empleo en sectores de manufactura y no manufactura (Informe del Institute
for Supply Management - ISM), indice de incertidumbre de la politica econdmica, Datos de consulta en motores de busqueda: "Local/Jobs" y
"Society/Social Services/Welfare & Unemployment".

GoogJSA: Término de busqueda "JSA" en Google, normalizado semanalmente. GoogRed: Término de busqueda "Redundancy" en Google,
normalizado semanalmente. GRI: Google Redundancy Index, un indice derivado de términos relacionados con despidos. RoJPP: Reporte sobre
colocaciones permanentes de empleo (KPMG/REC). RoJTB: Reporte sobre facturacién temporal (KPMG/REC). RoJVC: indice de vacantes en
Report on Jobs (KPMG/REC). RoJSA: indice de disponibilidad de candidatos (KPMG/REC). PMIEM: indice de empleo del indice de gerentes de
compras (PMI) del Reino Unido. ConExp: Expectativas de desempleo segln la encuesta de consumidores de DG EcFin. BOoESR: Encuesta de
intencidon de empleo en el sector servicios del Banco de Inglaterra. BOEMN: Encuesta de intencién de empleo en el sector manufacturero del
Banco de Inglaterra. F1y F2: Factores derivados de analisis de componentes principales en encuestas y datos de Google.

Figura 2.16. Relacidn jerdrquica general entre la solucidn de andlisis, dominios/subdominios y caracteristicas descriptivas para predecir la tasa de desempleo
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Las variables independientes proporcionan informacion clave sobre los factores econémicos vy
sociales que pueden influir en el comportamiento de esta variable objetivo, por lo que su
consideracidn y tratamiento es importante. Al incluir estas variables, el modelo es capaz de captar
patrones y relaciones que permiten realizar predicciones mas precisas de la tasa de desempleo. En
este sentido, se consideraron los estudios de [122], [123] para determinar las caracteristicas

descriptivas del conjunto de datos a usar en la investigacidn.

3.2.2. Analisis Exploratorio de los Datos (EDA)

Antes de construir los modelos de prediccion, es fundamental llevar a cabo una evaluacién
preliminar de los datos. La fase EDA permite identificar aspectos basicos de la informacién, verificar
su integridad, analizar la distribucidon y examinar las relaciones entre variables independientes con

la variable dependiente, lo que resulta esencial para elegir el modelo adecuado.

3.2.2.1. Integridad de los datos

No se encontraron problemas de integridad en los datos, por lo que las instancias son
consideradas estables. En la Tabla 2.9. se registran un total de 216 muestras. Cada muestra tiene 3
caracteristicas (factores independientes) y 1 indicador (factor dependiente). Los datos se encuentran
integrados y cada muestra es un indicador. Para verificar la integracién de los datos, se realiza un
analisis visual a través del grafico de violin (Figura 2.17.) y la prueba de Dickey-Fuller Aumentada. En
un grafico de violin, la sefial blanca representa la mediana de la caracteristica. El rango del cuadro
muestra el cuartil inferior y el cuartil superior. La linea delgada y negra en cada cuadro representa el
intervalo de confianza al 95 por ciento. La forma de cada violin muestra como se distribuyen y qué
tan densos son los datos, utilizando el método de Estimacién de Densidad de Nucleo (KDE) para
calcular esta caracteristica de densidad de la informacion. En un grafico de violin, el ancho de cada
violin representa la densidad de los datos en distintos rangos de valores. En las zonas mas amplias
del violin, se percibe una densidad aumentada, lo que sefiala los puntos donde los datos se
concentran con mayor fuerza, y en las dareas mas angostas, la densidad disminuye, reflejando lugares

donde los datos aparecen de manera menos frecuente.
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Figura 2.17. Grdficos de violin de las variables

Segun la Tabla 2.11. la prueba ADF evalUa la presencia de una raiz unitaria, donde un p-valor alto
(generalmente mayor a 0.05) sugiere que la serie no es estacionaria y, por lo tanto, estd integrada.
Dado que todos los p-valores de las variables son mayores a 0.05, ninguno de estos datos rechaza la
hipotesis nula de raiz unitaria, lo que indica que todas las series estan integradas y no son

estacionarias en sus niveles originales.

Prueba de ADF

Variable Dickey-Fuller Lag order p-value
Desempleo -2.9934 5 0.1592
Salario 0.36869 5 0.99
PIB -0.69125 5 0.97
FBCF -0.98879 5 0.9382

Tabla 2 11. Prueba de Dickey-Fuller de diferentes variables
3.2.2.2. Caracteristicas de la distribucion de los datos

Dado que las caracteristicas tienen significados diferentes se analiza por separado el
maximo, el minimo, el promedio, la mediana y otros estadisticos de cada caracteristica para
examinar si los datos muestran una distribucién asimétrica (Tabla 2.12.); asi mismo, se grafica la
distribucién de cada una de estas variables para visualizar como se agrupan y dispersan los datos

(Figura 2.18.).
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Estadistico Salario PIB FBCF Desempleo
Media 239.44 4900602.18 1137321.71 6.85
Desviacion 43.89 885785.70 293076.43 1.69
estandar

Minimo 160.47 3354522.00 659222.00 4.54
Cuantil (25%) 195.69 4147840.15 850013.26 5.50
Mediana 240.39 4903242.83 1166555.67 6.68
Cuantil (75%) 288.44 5805879.71 1396305.59 7.89
Maximo 295.42 6027977.67 1597455.00 11.50

Tabla 2.12. Caracteristicas estadisticas de los datos
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Figura 2.18. Histograma de distribucion de diferentes variables
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El Coeficiente de Asimetria es un concepto fundamental en estadistica que permite analizar y
describir la forma de una distribucidn de datos, indicando si esta presenta una inclinacion hacia
valores mas altos o bajos. La férmula del Coeficiente de Asimetria es:

Y —%)3.f; (4)

Sesgo = e

Donde: x; es el n-iésimo dato, f; es la frecuencia del i-ésimo dato, > x es la media de la muestray o
es la desviacion estandar de la muestra.
La interpretacion del Sesgo se interpreta de la siguiente manera:

e Simétrica: Si Sesgo=0.
e Asimétrica negativa o a la izquierda (o negativamente sesgada): Si Sesgo<0.

e Asimétrica positiva o a la derecha (o positivamente sesgada): Si Sesgo>0.

La Tabla 2.13. presenta los Coeficiente de Asimetria de las variables descriptivas y variable objetivo

del desempleo en Ecuador.

Coeficiente de Asimetria

Variable Resultado
Desempleo 0.6704
Salario -0.1414
PIB -0.2112
FBCF -0.1524

Tabla 2.13. Coeficiente de Asimetria para diferentes variables

La Figura 2.19. muestra el cddigo desarrollado en R para determinar el Coeficiente de Asimetria de

diferentes variables.

# Instalar y Cargar el paquete e1071

install.packages ("el071")

library(el071)

# Leer el archivo CSV (ajusta la ruta y el separador si es necesario)
datos <- read.csv("C:/desempleo.csv", header = TRUE, sep = ";")

# Calcular el coeficiente de asimetria para el Desempleo

asimetria <- skewness (datos$Desempleo)

# Imprimir el resultado

print (paste ("Coeficiente de asimetria Desempleo:", asimetria))

# Calcular e imprimir el coeficiente de asimetria para las demds variables
asimetria <- skewness (datos$Salario)

print (paste ("Coeficiente de asimetria Salario:", asimetria))
asimetria <- skewness (datos$PIB)

print (paste ("Coeficiente de asimetria PIB:", asimetria))

Figura 2.19. Cédigo en R para determinar el Coeficiente de Asimetria de diferentes variables



Metodologia 60

A partir de los resultados obtenidos en las caracteristicas estadisticas de los datos (Tabla 2.12.),
graficos de histograma (Figura 2.18.) y célculo del coeficiente de asimetria (Tabla 2.13.), se realizé

un andlisis de la distribucién de las variables del conjunto de datos:

e Salario: Con un coeficiente de asimetria de -0.1414, esta variable presenta una ligera
asimetria negativa, lo que indica que la mayoria de los valores se encuentran concentrados
en el extremo derecho de la distribucién, con una leve cola hacia la izquierda. Esta
caracteristica sugiere que la distribucion del salario es practicamente simétrica, con una
tendencia marginal hacia los valores superiores.

e PIB: El coeficiente de asimetria para el PIB es -0.2112, también indicando una asimetria
negativa ligera. Esta distribucién muestra una leve inclinacién hacia la izquierda, con una
concentracién de valores en el extremo derecho. La distribucidn del PIB puede considerarse
casi simétrica, aunque presenta una leve tendencia hacia valores mas altos.

e FBCF: Con un coeficiente de asimetria de -0.1524, la FBCF también muestra una asimetria
negativa ligera. Esto indica una distribucién cercana a la simetria, con una pequefa
concentracién en el extremo derecho y una cola hacia el lado izquierdo, lo cual sugiere una
inclinacion leve hacia los valores mas altos.

e Tasa de Desempleo: El coeficiente de asimetria para la tasa de desempleo es 0.6704, lo que
evidencia una asimetria positiva. En este caso, la mayoria de los valores se encuentran en el
extremo izquierdo de la distribucidn, mientras que existe una cola hacia la derecha. Esta
asimetria indica una concentracién de valores de desempleo en rangos mds bajos, con

algunos valores atipicos en los niveles superiores.

Los resultados sugieren que las variables Salario, PIB y FBCF presentan distribuciones que son
aproximadamente simétricas, con una leve asimetria negativa. Por otro lado, la Tasa de Desempleo
exhibe una asimetria positiva mas pronunciada, indicando una mayor concentracién de valores en
los niveles inferiores y una dispersién hacia valores mds altos. Estos patrones en la distribucién de
las variables deben ser considerados en los analisis posteriores, especialmente en la seleccion de
modelos estadisticos que asuman normalidad o simetria en los datos. Dado que el modelo LSTM no
requiere normalidad o simetria y puede manejar estructuras de datos secuenciales y asimétricas, es

viable considerarlo para este conjunto de datos.
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3.2.2.3. Analisis de correlacion
El andlisis de correlacion se realizé con el propdsito de identificar las variables que presentan

una relacién estadisticamente significativa con la tasa de desempleo, la cual es la variable objetivo
de este estudio. Para ello, se empled el coeficiente de correlacién de Pearson, el cual permite medir
la relacion lineal entre dos variables. Este coeficiente se define como la covarianza entre las variables
dividida por el producto de sus desviaciones estandar, proporcionando asi un valor que indica la
fuerza y direccion de la relacién lineal. Se calcula como la covarianza entre dos caracteristicas, x e y,

dividida por el producto de sus desviaciones estandar.

X -Di-7)
VI — %2 X (yi — ¥)?

(5)

Para medir la relacién entre las variables predictoras y la variable objetivo se utilizé el coeficiente de

correlacion de Pearson (Tabla 2.14.).

Indicador econémico Tasa de desempleo

Tasa de inflacién 0.241

Salario minimo -0.804*
PIB -0.863*
Formacion Bruta de Capital Fijo -0.877*

*Coeficientes de correlacion estadisticamente significativos en

el nivel de significaciéon a = 0,05.

Tabla 2.14. Variables significativas

Los resultados del analisis revelaron una correlacion estadisticamente significativa entre la tasa de
desempleo y las variables salario minimo, PIB, FBCF, con esta Ultima exhibiendo una relacién inversa.
Por otro lado, la tasa de inflacion no mostré una correlacion significativa con la tasa de desempleo,

lo que llevé a su exclusidn en el modelo de prediccidn propuesto.

Las variables seleccionadas como predictoras para el modelo son el salario minimo, el PIB y la GFCF,
debido a su relacién significativa con la tasa de desempleo (Figura 2.20.). La exclusién de la tasa de
inflacion, basada en la falta de correlacion, asegura que el modelo se enfoque en aquellos
indicadores econdmicos que tienen una influencia demostrada en la variable objetivo. Esta seleccidon
de variables contribuye a mejorar la precisidn y la relevancia del modelo predictivo en el contexto

del andlisis econédmico de la tasa de desempleo.
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Figura 2.20 Mapa de calor de la tasa de desempleo vs. inflacion, salario minimo, PIB y FBCF

3.2.3. Modelado y evaluacion
Elegir y seleccionar las caracteristicas descriptivas es fundamental en el proceso de creacién

del modelado ya que garantiza que los datos de entrada influyen significativamente en la precision
predictiva. Para la prediccion de la tasa de desempleo, se han escogido datos econdmicos
importantes como el sueldo minimo, el Producto Interno Bruto y la Formacién Bruta de Capital Fijo,
los cuales estdn relacionados significativamente con el desempleo. Estas variables significativas
fueron identificadas en la fase previa de EDA mediante la utilizacion del coeficiente de correlaciéon
de Pearson, que reveld relaciones negativas con la tasa de desempleo. Esto sugiere que aumentos
de dichas variables descriptivas se asocia con una disminucién en la tasa de desempleo, lo cual
justifica su inclusidn en las predicciones del modelo hibrido GA-LSTM y RNNs referenciales. Con el
fin de facilitar el aprendizaje y la convergencia de los algoritmos utilizados, se estandarizaron los
datos del conjunto de datos de desempleo para que todas las variables tengan una escala uniforme

y se reduzcan las diferencias en sus magnitudes.
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En la siguiente etapa del modelado, se procede a dividir el ABT en grupos de datos. En el caso del
modelo GA-LSTM, se opta por una distribucion del 80% para entrenamiento, 10% para validacién y
10% para prueba. Esta estrategia garantiza una validacion efectiva y asegura la existencia de un
conjunto de prueba independiente para evaluar el desempefio final del modelo. En cuanto a los
modelos BiLSTM y GRU de referencia, se emplea una divisién porcentual diferente de 90:10 para el
entrenamiento y la prueba. Este particionamiento horizontal por fragmentaciéon asegura la
generalizacién en los datos de prueba y permite una evaluacién coherente con el enfoque hibrido

propuesto.

Para la eleccidn del modelo, se decidié utilizar un método combinado llamado GA-LSTM, que fusiona
la capacidad de capturas de dependencias en la data a largo plazo de las redes neuronales LSTM con
la eficacia y potencia de los GA en ajustar los hiperpardmetros del modelo. Dicho de otra forma, la
red LSTM es una estructura de red neuronal recurrente creada para detectar y capturar patrones
secuenciales y no lineales en series temporales, a la vez que el GA se emplea para mejorar los
parametros esenciales de la red, maximizando su rendimiento predictivo. Este nuevo método GA-
LSTM se compara con modelos convencionales como el BiLSTM y GRU, que son reconocidos por ser
eficaces en la prediccion de patrones en secuencias temporales; de esta manera se realiza un
benchmarking de modelos cuyo objeto es medir el rendimiento del modelo propuesto en términos

de precision vs. los modelos individuales referenciales.

En la dltima etapa de entrenamiento, GA se emplea para mejorar aspectos importantes de la red
neuronal LSTM, como el tamafio de ventana temporal y la cantidad de unidades LSTM, con el
objetivo de aumentar la capacidad de predicciéon del modelo. Este procedimiento de optimizacion
asegura que la arquitectura de la red LSTM esta dptimamente configurada, lo que facilita la
adaptacion del modelo a los patrones secuenciales y complejos presentes en los datos de desempleo

mejorando asi la precision de la prediccion de la serie de desempleo ecuatoriana.

Se evallan los modelos utilizando diferentes medidas de precisién: MSE, MAE y MAPE. Estas
métricas ofrecen una forma de cuantificar la precision de las predicciones, lo que facilita la
comparacién del desempefio del modelo GA-LSTM con los modelos referenciales. El uso de estas
medidas facilita el andlisis e interpretacién de que modelo presenta la mayor precisién de prediccién

en la tasa de desempleo.
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La optimizacidn de los hiperpardmetros en el modelo hibrido se efectia automaticamente mediante
GA, el cual optimiza los hiperparametros clave de tamafio de la ventana y el nimero de unidades de
la red LSTM. Este proceso es iterativo y posibilita explorar, seleccionar varias configuraciones que
maximizan la capacidad predictiva del modelo, evitando realizar ajustes manuales que demandan de
tiempo y experiencia de parte del cientifico de datos. En lo concerniente al ajuste de
hiperparametros de los modelos referenciales, se utilizo la técnica GridSearchCV de la biblioteca
Scikit-learn. Esta técnica se configurd de la siguiente manera: el nimero de capas ocultas se definid
como (1, 2), el nUmero de unidades ocultas como (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8), el tamafio del lote como (2, 4,
8, 10, 12, 14), el nimero de épocas como (32, 34, 36, 60, 65, 70, 75, 80) y los optimizadores

considerados fueron (RMSprop, Adam).

Finalmente, una vez completadas las fases de entrenamiento y la evaluacion, el modelo GA-LSTM

optimizado se implementa y despliega en la nube utilizando las herramientas Colab y Ngrok.

El modelado y evaluacidn de los modelos de IC se discuten con mayor detalle en el apartado 4 de

Experimentacion.

3.2.3.1. Aplicacion del algoritmo hibrido GA-LSTM

La combinacion hibrida GA-LSTM combina la capacidad de optimizacion del GA con las
ventajas de las redes LSTM para predecir el desempleo en Ecuador. Su propésito radica en optimizar
los hiperparametros clave de ventana de tiempo y unidades ocultas del modelo LSTM a través de un

procedimiento iterativo evolutivo GA que busca minimizar el RMSE del modelo.

La red neuronal LSTM posibilita el proceso secuencial de la data a través de una estructura
compuesta por una capa de entrada secuencial, una capa LSTM y una capa de salida densa. Las
unidades LSTM tienen un disefio que consta de una celda de memoria y tres compuertas distintas:
una para recibir datos nuevos, otra para olvidar informacién anterior y la tercera para obtener la
salida. Estas puertas permiten capturar dependencias a largo plazo vy realizar ajustes rapidos para
adaptarse a corto plazo para recordar y gestionar eficazmente informacién importante a lo largo del
tiempo. En la arquitectura se usan dos funciones, la funcidn de activacion de tangente hiperbdlica
se emplea para las entradas y los nodos LSTM mientras que la capa de salida utiliza una funcion lineal
la cual es adecuada para problemas de regresion. Los valores iniciales de los pesos en la red se eligen
al azar y su ajuste es a través del método de optimizacién Adam, lo que acelera el proceso de

convergencia durante el entrenamiento.



65 Metodologia

El proceso de implementacion inicia importando las bibliotecas esenciales como NumPy, Pandas y
Scikit-learn adecuadas para manejar y escalar los datos; Keras para disefiar y enseiiar la red neuronal
LSTM; DEAP dutil para construir y llevar a cabo el proceso de ejecucion del método evolutivo GA; y

Matplotlib para mostrar los resultados de la prediccién.

La informacion econémica del desempleo se organiza mediante la segmentacién de los datos en
ventanas de longitud especifica las cuales actian como datos de entrada y salida en el modelo. Estos
conjuntos de datos son escalados normalizando las caracteristicas aportando a la mejora de la

eficiencia y consistencia del proceso de aprendizaje del modelo RNN LSM.

Para representar los hiperpardmetros en el GA se utiliza una codificacién binaria: el tamafio de la
ventana se codifica con 5 bits y que el nimero de unidades LSTM se representa con 4 bits. Esta
representacion compacta binaria facilita la manipulacidon genética durante las etapas de evolucién,

como la seleccidn, cruce y mutacién.

GA se configura para explorar un espacio de soluciones posibles en donde cada poblacion contiene
4 individuos que evolucionan durante 10 generaciones, y cada individuo es la configuracion binaria
de 9 cromosomas. A cada individuo se le analiza su aptitud usando la funcién RMSE, procesando su
desempefio con parametros especificos aleatorios usando una distribucion de Bernoulli equitativa
de 0.5 en el modelo LSTM creado. Los operadores de cruce y mutacion mejoran aln mas estas
soluciones durante las generaciones, mientras que el proceso de selecciéon de ruleta asegura la
convergencia hacia configuraciones optimas. El ajuste de hiperparametros de los modelos

neuronales es importante porque optimiza el proceso de aprendizaje [115].

Unavez que se determina la combinacion ideal de hiperparametros, se procede a entrenar el modelo
LSTM con estos parametros éptimos. Durante este proceso de entrenamiento, se utilizan técnicas
de validacién cruzada para garantizar que el modelo no se ajuste demasiado y se evalua el
rendimiento del modelo final en un set de datos de prueba separado. Las predicciones realizadas se
confrontan con los datos reales con el fin de determinar el indice de desempefio RMSE, evaluando
la exactitud del modelo. A su vez, se representan los resultados mediante graficos de curvas de
pérdida en el proceso de entrenamiento y validacion, y una comparativa entre las estimaciones y los

datos reales.
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Finalmente, el modelo GA-LSTM se compara con enfoques alternativos BiLSTM y GRU, utilizando las
métricas de rendimiento MSE, MAE y MAPE, demostrando mejoras significativas en la precision

predictiva gracias a la optimizacién de hiperpardmetros de LSTM mediante los GA.

El proceso especifico de implementacion del algoritmo GA-LSTM sigue los pasos descritos a

continuacion:

1. Importacion de librerias y médulos: Se importan las bibliotecas requeridas para el proceso
de prediccion, que incluyen: NumPy, Pandas y Scikit-learn para la manipulacién de datos;
Matplotlib para la visualizacion de datos; Keras para laimplementacién de redes neuronales;
Pyngrok para crear tuneles hacia un servidor local y DEAP, Bitstring y SciPy para la
implementaciéon de algoritmos genéticos, manipulacién de las estructuras de los
cromosomas y generacion de valores binarios aleatorios mediante la distribucién de
Bernoulli, respectivamente.

2. Importacién del conjunto de datos: Se importa el conjunto de datos “desempleo.csv” para
entrenar y evaluar el modelo desde un repositorio de GitHub.

3. Preparacion del conjunto de datos (prepare_dataset): Se preparan las secuencias de datos
para el modelo LSTM, dividiendo la serie de tiempo de desempleo escalada en ventanas de
una longitud especifica en donde cada ventana representa un conjunto de entrada y salida
utilizada como input para la red neuronal recurrente.

4. Definicidn de la funcion de entrenamiento y evaluacion (train_evaluate): Esta funcién crea
la red LSTM para un individuo determinado y devuelve la precisiéon del entrenamiento
utilizando la métrica de RMSE en un conjunto de validacién, devolviendo este valor como
medida de aptitud del individuo.

5. Definicion de la estructura del algoritmo genético: Utilizando la biblioteca DEAP, se
configura el algoritmo genético, especificando las caracteristicas de los individuos, poblacién
inicial aleatoria y los operadores genéticos de cruce, mutacidn y seleccién. La Tabla 2.15.

muestra los parametros del modelo GA.
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Parametros del modelo GA

Nombre del parametro Valor del parametro
Tamano del cromosoma 9
Tamafio de la poblacién 4
Tasa de cruce 0.6
Tasa de mutacién 0.4
Numero de generaciones 10

Tabla 2.15. Parametros del modelo GA

6.

Ejecucion del algoritmo genético: El algoritmo genético evoluciona la poblaciéon de
individuos durante varias generaciones. Durante cada generacién, los individuos se cruzan,
mutan y son seleccionados en funcién de su aptitud segun su aptitud medida por RMSE. Este
ciclo es iterativo hasta llegar al maximo de generaciones o cuando se satisfaga un criterio de
convergencia.

Seleccidn del mejor individuo: GA devuelve el individuo con la mejor aptitud, este individuo
optimo es seleccionado y almacenado en las variables que representan a la mejor ventana y
unidad (best_window_size y best_num_units).

Construccion y entrenamiento del modelo LSTM con los parametros dptimos: Se utiliza la
mejor combinacién de hiperpardmetros para construir un modelo LSTM. El modelo se
entrena nuevamente, pero ahora con el conjunto completo de datos de entrenamiento
utilizando validacion cruzada (10% de los datos de entrenamiento se reservan para
validacidn). Este proceso permite monitorear el desempefio en datos no vistos y ajustar los
hiperparametros de manera efectiva, evitando el sobreajuste. La Tabla 2.16. muestra los

parametros éptimos del modelo LSTM.

Parametros 6ptimos del modelo LSTM

Nombre del parametro Valor del parametro
Unidades ocultas 12
Tamafio de la ventana 3

Tabla 2.16. Pardmetros optimos del modelo LSTM

9.

Evaluacién del modelo en el conjunto de prueba: El modelo entrenado con los pardmetros
Optimos se evalla en el conjunto de datos de prueba. Las predicciones del modelo en el
conjunto de prueba se comparan con los valores reales de la serie temporal para calcular la

precision del modelo. La Tabla 2.17. muestra la configuracién técnica del modelo GA-LSTM.
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Configuracidn técnica optima del modelo GA-LSTM

Nombre del parametro Valor del parametro
Capas de red 3
Tamano de capa oculta 12
Tamafio del lote 10
Tamafio de la ventana 3
Funcién de pérdida MSE
Funcién de activacion Lineal
Epocas de optimizacion 5
Optimizador Adam

Entrenamiento:validacién:prueba 8:1:1

Tabla 2.17. Configuracion técnica del modelo GA-LSTM

10. Visualizacidn de resultados: Se grafican los resultados del modelo, mostrando las curvas de
pérdida para el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién a lo largo de las
épocas. Ademas, se grafica la comparacién entre los valores reales y las predicciones del

modelo, evaluando visualmente la precisién de las predicciones.

El algoritmo hibrido GA-LSTM vy estadisticos implementados se encuentran disponible en:

https://github.com/kevinmero/DoctoralThesis. La tabla 2.18. muestra la implementacion del

algoritmo GA-LSTM en Python.


https://github.com/kevinmero/DoctoralThesis
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Algoritmo Prediccion

Input: Caracteristicas: salario minimo nacional, Producto Interno Bruto (PIB) y Formacion Bruta de Capital Fijo (FBCF)
Output: Valor objetivo: tasa de desempleo

1 def import_data(file_path):

2 df = pd.read_csv(file_path, sep="\t', encoding='"latin1')

3 cols = df.columns[2:6]

4 return df[cols]

5 def prepare_dataset(data, window_size, num_features):

6 if window_size <= 0:

7 print("Invalid value for window size:", window_size)

8 return np.array([]), np.array([]) # Return empty arrays

9 X, Y=[1]

10 n_future=1

11 foriin range(window_size, len(data) - n_future + 1):

12 X.append(datali - window_size:i, :num_features])

13 Y.append(data[i + n_future - 1:i + n_future, 3])

14 return np.array(X), np.array(Y)

15 def train_evaluate(individual, data):

16 window_size_bits = BitArray(individual[:5])

17 num_units_bits = BitArray(individual[5:])

18 window_size = window_size_bits.uint

19 num_units = num_units_bits.uint

20 print("\nWindow Size:', window_size, ', Num of Units:', num_units)
21 if window_size == 0:

22 print("Invalid value for window size:", window_size)

23 window_size =1

24 if num_units <= 0:

25 print("Invalid value for number of units, setting to default:", num_units)
26 num_units =1

27 X, Y = prepare_dataset(data, window_size, 4)

28 if len(X) == 0 or len(Y) == 0:

29 return 100.0, # Return a high error value if the data is invalid
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30
31
31
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, Y, test_size=0.10, random_state=1120)
inputs = Input(shape=(window_size, 4))

X = LSTM(num_units, input_shape=(window_size, 4))(inputs)
predictions = Dense(1, activation='linear')(x)

model = Model(inputs=inputs, outputs=predictions)
print(model.summary())

model.compile(optimizer='adam’, loss='mean_squared_error')
model.fit(X_train, y_train, epochs=5, batch_size=10, shuffle=True)
y_pred = model.predict(X_val)

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_val, y_pred))
print('Validation RMSE:', rmse, '\n')

return rmse,

def define_individuals_and_population(population_size, gene_length, train_data):

creator.create('FitnessMax', base.Fitness, weights=(-1.0,))
creator.create('Individual’, list, fitness=creator.FitnessMax)

toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register('binary’, bernoulli.rvs, 0.5)
toolbox.register('individual', tools.initRepeat, creator.Individual, toolbox.binary, n=gene_length)
toolbox.register('population’, tools.initRepeat, list, toolbox.individual)
toolbox.register('mate’, tools.cxOrdered)

toolbox.register('mutate’, tools.mutShuffleIndexes, indpb=0.6)
toolbox.register('select’, tools.selRoulette)
toolbox.register('evaluate’, train_evaluate, data=train_data)

return toolbox.population(n=population_size), toolbox

def run_genetic_algorithm(population, toolbox, num_generations):
return algorithms.eaSimple(population, toolbox, cxpb=0.6, mutpb=0.4, ngen=num_generations, verbose=False)
def get_best_solution(population):

best_individual = tools.selBest(population, k=1)[0]
window_size_bits = BitArray(best_individual[:5])
num_units_bits = BitArray(best_individual[5:])
best window_size = window_size_bits.uint
best_num_units = num_units_bits.uint

return best_window_size, best_num_units
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63
64
65
66
67
68
69
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71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
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87
88
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90
91
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93
94
95

def implement_best_solution(train_data, test_data, best_window_size, best_num_units, scaler):

if best_ window_size <=0:
print("Invalid value for window size:", best_window_size)
return np.array([]), np.array([]), {}
num_features =4
X_train, y_train = prepare_dataset(train_data, best_window_size, num_features)
X_test, y_test = prepare_dataset(test_data, best_window_size, num_features)
inputs = Input(shape=(best_window_size, num_features))
x = LSTM(best_num_units, input_shape=(best_window_size, num_features))(inputs)
predictions = Dense(1, activation='linear')(x)
model = Model(inputs=inputs, outputs=predictions)
model.compile(optimizer='adam’, loss='mean_squared_error")
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=5, batch_size=10, validation_split=0.1, verbose=1, shuffle=True)
y_pred = model.predict(X_test)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
y_test_real = scaler.inverse_transform(np.concatenate((np.zeros((y_test.shape[0], 3)), y_test), axis=1))[:, 3]
y_pred_real = scaler.inverse_transform(np.concatenate((np.zeros((y_pred.shape[0], 3)), y_pred), axis=1))[:, 3]
returny_test _real, y_pred_real, history.history

def setup_ngrok(n_port):

token =" your ngrok token" #set a default authentication token
ngrok.set_auth_token(token)

public_url = ngrok.connect(n_port)

print("Public URL:", public_url)

input("Press Enter to open the ngrok URL...")

return public_url

def MyModel():

global train_data

np.random.seed(1120)

public_url = setup_ngrok(5000)

file_path = 'https://raw.githubusercontent.com/kevinmero/Unemployment-rate-prediction/main/data/desempleo.csv'
df_train = import_data(file_path)

train_data, test_data = train_test_split(df_train, test_size=0.10, random_state=42, shuffle=False)

scaler = StandardScaler()
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96 train_data_scaled = scaler.fit_transform(train_data)

97 population_size =4

98 num_generations = 4

99 gene_length =9

100 population, toolbox = define_individuals_and_population(population_size, gene_length, train_data_scaled)
101 run_genetic_algorithm(population, toolbox, num_generations)

102 best_window_size, best_num_units = get_best_solution(population)
103 test_data_scaled = scaler.transform(test_data)

104 real_values, predicted_values, history = implement_best_solution(train_data_scaled, test_data_scaled, best_ window_size,
105 best_num_units, scaler)

106 plt.plot(history['loss'], label="Training loss')

107 plt.plot(history['val_loss'], label="Validation loss')

108 plt.legend()

109 plt.title('Training and validation loss')

110 plt.ylabel('Loss')

111 plt.xlabel('Epoch’)

112 plt.show()

113 print("\n\n")

114 print("Real Values:", real_values)

115 print("Predicted Values:", predicted_values)

116 print("Best Window Size:", best_window_size)

117 print("Best Num of Units:", best_num_units)

118 MyModel()

119 end prediction

Tabla 2.18. Algoritmo hibrido GA-LSTM
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3.3. Comparacion de enfoques

En el presente estudio, se seleccionaron los modelos BiLSTM y GRU como referencias para
comparar el rendimiento del modelo hibrido propuesto GA-LSTM. Ambos modelos son variantes de
redes neuronales recurrentes ampliamente utilizadas en la prediccién de series temporales por su

capacidad de manejar dependencias en secuencias de datos.

e Motivacion de la seleccion de modelos: La selecciéon de BiLSTM y GRU se basa en su
efectividad comprobada en capturar patrones temporales en datos econémicos. El modelo
BiLSTM permite una mayor precision al procesar la informacién de los pasos de tiempo en
direcciones hacia adelante y hacia atras simultdneamente, lo cual es particularmente util
para identificar tendencias en la tasa de desempleo al gestionar eficazmente el problema
del gradiente evanescente y capturar dependencias a largo plazo. Por otro lado, GRU es
menos complejo que el modelo LSTM ya que ofrece una arquitectura simplificada con dos
compuertas (actualizar y reiniciar) que gestionan el estado oculto de la red a medida que
procesa secuencias facilitando de esta manera el entrenamiento GRU.

e Ventajas comparativas del modelo GA-LSTM: El modelo GA-LSTM integra GA para la
optimizacidon de hiperparametros del LSTM, permitiendo ajustar de manera precisa el
tamafio de la ventana temporal y el nimero de unidades de LSTM. Esto mejora la capacidad
de prediccidon y supera las limitaciones de los modelos BiLSTM y GRU, que no cuentan con
este mecanismo de optimizacidn interna. La combinacién de las propiedades de LSTM con
el poder de optimizacién del algoritmo genético convierte al GA-LSTM en una solucién
robusta para abordar la complejidad no lineal inherente en la predicciéon de la tasa de

desempleo en Ecuador.
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Este capitulo presenta los resultados de las pruebas experimentales realizadas para validar
el modelo propuesto. Se detalla la configuracion del entorno experimental, el proceso de
entrenamiento/evaluacién del modelo hibrido y las comparaciones realizadas con los enfoques
predictivos BiLSTM y GRU. Se analizan las métricas de desempefio obtenidas lo que conlleva a
discutir la efectividad del modelo GA-LSTM en la prediccién de la tasa de desempleo; asimismo, se

retacan los hallazgos mas relevantes y posibles aplicaciones en futuras lineas de investigacién.

4.1. Fase experimental

4.1.1. Configuracidon del entorno de desarrollo

En esta tesis, todos los experimentos se llevaron a cabo en un equipo portatil con
caracteristicas de un procesador i7 (2.20 GHz, 9 MB de caché), 16 GB de RAM, HDD de 512 GB y un
sistema operativo Windows 10. En la implementacidon de los modelos se utilizé el lenguaje de
programacion Python (version 3.8.16), mediante las bibliotecas de aprendizaje profundo Keras
(versién 2.9.0), TensorFlow (versién 2.9.2), NumPy (version 1.21.6), Pandas (version 1.3.5) y
Matplotlib (versién 3.2.2) para el procesamiento, manipulacién y visualizacién de datos. También se
usaron los paquetes Deap (version 1.3.3) y Bitstring (version 4.0.1) como marco de computacion

evolutiva y para la gestion de los cromosomas binarios.

El disefio del modelo GA-LSTM utilizé indicadores econdmicos clave como el PIB, el salario minimo y
la formacion bruta de capital fijo como variables de entrada para predecir el desempleo en Ecuador
en un periodo de diecinueve meses. Durante el proceso de aprendizaje, el modelo hibrido capturé
las tendencias del desempleo en Ecuador gracias a la optimizacidn de sus parametros mediante GA
logrando maximizar la precisién en el horizonte temporal continuo de junio de 2018 hasta diciembre
de 2019 demostrando su capacidad para ajustarse a las dindmicas complejas presentadas en dicho

periodo.
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Aunque la configuraciéon del ambiente resulté técnicamente adecuada para la mayoria de los
experimentos, se encontraron limitaciones significativas en términos de rendimiento computacional
al ejecutar los algoritmos individuales optimizados con la técnica GridSearchCV. Este método fue
disefiado para explorar sistemdtica y exhaustivamente todas las combinaciones posibles de
hiperparametros definidos en los modelos de IA, cuyos tiempos de ejecucidn fueron elevados con
un tiempo promedio superior de 20 minutos por cada ejecucidon que retorna la mejor configuracién
de parametros del modelo de aprendizaje automdtico evaluado. Este comportamiento se debe a la
complejidad que subyace en los modelos de IA y al elevado nimero de combinaciones de
hiperpardmetros que comprueba la técnica de validacion cruzada para seleccionar los

hiperparametros 6ptimos.

El equipo portatil descrito fue suficiente para las tareas de procesamiento y entrenamiento del
modelo hibrido GA-LSTM, su implementacién aprovechd los recursos robustos del servicio en la nube
de Google Colab free. Sin embargo, los algoritmos referenciales enfrentaron restricciones
significativas debido a las limitaciones técnicas, de disponibilidad y de tiempo de uso de CPU, GPU,
TPU y RAM de Colab free; por lo que dichos algoritmos requieren mayor capacidad de cdmputo de
las unidades de procesamiento que permitan acelerar el entrenamiento y evaluacion de los modelos

de aprendizajes durante sesiones largas y sin desconexion alguna de la herramienta Colab.

Google evalta factores como el uso reciente y la disponibilidad de recursos para determinar el
tiempo de uso permitido en Colab free, el acceso a recursos como las GPU es limitado, con un tiempo
maximo de ejecucién de los notebooks de 12 horas por sesién?®. Debido a las pruebas exhaustivas
realizadas a los algoritmos, los limites de uso resultaron ser dindmicos, variando segun la frecuencia
y duracién del uso de la plataforma Colab en la nube; debido a dichas limitaciones técnicas los
modelos referenciales se migraron a la herramienta Anaconda 2.6.0. para ejecutar los experimentos.
Por restricciones presupuestarias, no se realizaron pruebas con un plan premium (Colab Pro o Pro+),

gue ofrece mayor disponibilidad, capacidad y prioridad en el acceso a recursos.

Otro factor limitante de hardware es el uso del HDD de la portatil, que limitd aun mas la velocidad
de acceso a los datos durante las operaciones intensivas realizadas por GridSearchCV en los modelos

referenciales, dichas restricciones impactan en la eficiencia general de los experimentos.

19 https://research.google.com/colaboratory/fag.html
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El modelo hibrido GA-LSTM no presentd mayores inconvenientes al ser implementado y soportado
en un entorno computacional en la nube mas avanzado, los algoritmos referenciales evidenciaron
limitaciones significativas en términos de tiempo y recursos al ejecutarse tanto en Colab free como

en el entorno local.

4.1.2. Proceso de entrenamiento y prueba
El proceso inicid separando los datos en diferentes grupos para entrenamiento, validacién y

prueba segun una estructura diferenciada para cada modelo. En el modelo GA-LSTM, se asignd un
80% de los datos para entrenar, un 10% para validar y otro 10% para test lo que permite al modelo
hibrido aprender los patrones del desempleo y una validacién intermedia para verificar su precisiéon
antes de la fase de prueba final. En lo que respecta a los modelos BiLSTM y GRU se dividié el conjunto
de datos en un 90% para entrenamiento y un 10% para prueba, ya que estos modelos no necesitan

una validacién intermedia.

Esta estructura diferenciada permite una evaluacién adecuada del rendimiento de cada
modelo y facilita la prediccién de los ultimos 22 meses de la tasa de desempleo para BiLSTM y GRU,

y de los ultimos 19 meses en el caso de GA-LSTM, considerando una ventana de tiempo de tamaiio

3 (Tabla 2.19.).

No.
No. De hles e mu?es':;s ek el
No. Dataset " Modelo muestras de muestras de
atributos . de
entrenamiento s prueba
validacion

1 Desempleo 4 GA-LSTM 172 22 22 (de estas
muestras se
predicen 19

debido ala

configuracién

de la ventana

temporal en el

modelo

hibrido)
BiLSTM, GRU 194 - 22

Tabla 2.19. Distribucion de muestras para la regresion de la tasa de desempleo segun el modelo utilizado

Previo al entrenamiento, los datos de entrada del modelo propuesto fueron normalizados utilizando
la clase StandardScaler de Scikit-learn, eliminando la media y escalando a una varianza unitaria para
garantizar que todas las caracteristicas contribuyan equilibradamente al aprendizaje del modelo.

Posteriormente, se entrend el modelo GA-LSTM optimizando sus parametros mediante algoritmos
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genéticos, ajustando el tamano de la ventana de tiempo y el nUmero de unidades LSTM para capturar
eficazmente las dependencias temporales en las variables econdmicas. La optimizacion Adam se usé
para ajustar los pesos del modelo, esta técnica fue adaptativa y eficiente para el problema de
prediccién de la tasa de desempleo. Para abordar la complejidad no lineal, se empled la funcién de
activacion de tangente hiperbdlica (tanh) en las capas ocultas, y para lograr la prediccién continua la

funcién de activacién lineal en la capa output.

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo hibrido fue sometido a pruebas con un lote de datos
para anticipar la fluctuacion del indice de desempleo. La informacidon estadistica abarcé los
diecinueve meses finales de la observacion (junio '18 - diciembre '19), empleados para ajustar el
modelo a los patrones de desempleo en el contexto ecuatoriano, tomando en cuenta indices claves
como el PIB, salario minimo y FBCF. Para medir qué tan bien funcionaba el modelo, se utilizaron
algunas medidas de evaluacion, especificamente MSE, MAE y MAPE en los datos de prueba lo que
permitié verificar la exactitud del modelo hibrido al predecir la tasa de desempleo. Por ultimo, los
parametros ajustados de tamafio de ventana de 12 y unidades ocultas de 3, obtuvieron valores
O6ptimos de MSE de 0.052, MAE de 0.2 y MAPE de 3.797%, los cuales describen brevemente la

configuracion y rendimiento final del modelo GA-LSTM.

Mas alla del esfuerzo requerido para que el entrenamiento y las pruebas funcionaran bien,
encontramos limitaciones importantes que podrian afectar los resultados. Una limitacién fue la
division diferenciada de los datos. El modelo GA-LSTM usé el 80% para entrenar, el 10% para
validacién y otro 10% para test. Pero los otros modelos, como BiLSTM y GRU, usaron el 90% para
entrenar y solo el 10% para probar, sin la validacién intermedia. Un anadlisis minucioso de esta
diferencia en separar los datos de desempleo permitiria conocer si se introduce o no sesgos en la
prediccién. Ademas, el entrenamiento de los modelos referenciales resultd ser significativamente
mas lento y con menos recursos computaciones como la empleada en el modelo hibrido GA-LSTM,
lo que aumentd los tiempos de configuracién y ejecucidn. Otra limitacidn clave fue el entorno
computacional local utilizado con procesador i7, 16 GB de RAM y almacenamiento de 512 GB HDD,
caracteristicas que se mostraron insuficientes para manejar de manera eficiente las complejidades
de los modelos referenciales, en contraste con el modelo hibrido entrenado en el entorno avanzado

Google Colab free.
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Por ultimo, aunque los resultados son prometedores, el periodo de prueba (de junio de 2018 a
diciembre de 2019) puede no capturar completamente el comportamiento de los datos en

diferentes contextos econdmicos, lo que limita la extrapolacién de los hallazgos a otros escenarios.

4.1.3. Evaluacion del desempeiio
La evaluacion del desempefio del modelo propuesto en esta tesis doctoral, el GA-LSTM, se

realizé6 mediante la comparacidon de métricas de error con otros modelos, como BiLSTM y GRU. La
evaluacion incluydé el uso de métricas estandar, como el MSE, MAE y MAPE. Los resultados
demostraron que el modelo hibrido GA-LSTM superd a los otros modelos en términos de precision
en la prediccion de la tasa de desempleo en Ecuador, lo cual resalta la eficacia de la combinacion del

poder predictivo de la red LSTM con la capacidad de optimizacion del algoritmo genético.

El MSE mide el promedio de las diferencias al cuadrado entre los valores observados y los valores
predichos, lo que ayuda a identificar la dispersidn de los errores al elevar las diferencias al cuadrado,

resaltando los errores grandes. La férmula es:
1 n
MSE =~ z(yi — )2 (6)
i=1

Donde el error residual es igual a (yi — 1), yi es la salida actual, 71 es la salida predichay n es el

numero de predicciones.

El MAE calcula el promedio de las diferencias absolutas entre los valores reales y los valores
estimados, ofreciendo una visidn de la precisidon general del modelo al enfocarse en la desviacién

absoluta sin considerar el signo. La férmula es:
n
1 A~
MAE = - Zlyi — 9] (7)
i=1

Donde el error residual es igual a (yi — 1), yi es la salida actual, 71 es la salida predichay n es el

numero de predicciones.

El MAPE calcula el promedio de las diferencias porcentuales entre los valores observados y los
predichos, expresando el error en términos de porcentaje para facilitar la interpretacion relativa del

error en distintos contextos. La férmula es:
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n
1 i— 9
MAPE = — Z |y—_ Y |x100 (8)
n i=1 yt

Donde el error residual es igual a (yi — ¥1), yi es la salida actual, yi es la salida predichay n es el

numero de predicciones.

La prueba t pareada es una técnica estadistica para determinar si el promedio de las diferencias
entre dos modelos de prediccion emparejados es significativamente diferente de cero. La férmula

de la prueba t pareada es la siguiente:

d—0

= (9)
Sq /Vn

t
Donde d es la diferencia media observada, S7 es el error estandar de |a diferencia media observada

y n es el nUmero de diferencias.

4.2. Resumen de la fase experimental

La fase experimental de esta investigacion se realizd en un equipo portatil con
especificaciones adecuadas y utilizando Python y bibliotecas como Keras y TensorFlow para
implementar los modelos. El modelo GA-LSTM, desarrollado para predecir la tasa de desempleo en
Ecuador, se entrend con un 80% de los datos, validando un 10% y reservando el 10% restante para
pruebas. Otros modelos comparativos, como BiLSTM y GRU, se entrenaron con un 90% de los datos
y probaron con el 10% final. Previo al entrenamiento, los datos se normalizaron para mejorar el

rendimiento del modelo propuesto y modelos referenciales.

Durante el entrenamiento del GA-LSTM, se optimizaron los hiperpardmetros utilizando algoritmos
genéticos, enfocandose en ajustar el tamafio de la ventana de tiempo y las unidades LSTM para
capturar las dependencias temporales en variables como PIB, salario minimo y formacion bruta de
capital fijo. El rendimiento del modelo se evalué en términos de MSE, MAE y MAPE, logrando un
MSE de 0.052, un MAE de 0.200 y un MAPE de 3.797%. Los resultados finales demostraron que el
GA-LSTM superé en precisidn a los modelos de referencia, destacando la efectividad de combinar

LSTM con optimizacidn genética en la prediccién econdmica.
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4.3. Resultados

El estudio evalud varios modelos de redes neuronales recurrentes para predecir la tasa de
desempleo en Ecuador, incluyendo los modelos BiLSTM, GRU y el modelo hibrido GA-LSTM, que

combina un algoritmo genético con una red LSTM.

Los resultados indican que el modelo GA-LSTM tuvo el mejor rendimiento en términos de MSE, MAE
y MAPE, comparado con los modelos BiLSTM y GRU. Los valores de estos indicadores para GA-LSTM
fueron significativamente mds bajos (MSE: 0.052, MAE: 0.200, MAPE: 3.797%), lo que sugiere una

mayor precision en las predicciones del modelo hibrido. En comparacién, el GRU y el BiLSTM

presentaron resultados menos precisos, con valores de MSE de 0.072 y 0.130, respectivamente

(Tabla 2.20.).
Configuracion del modelo Métricas
Numero Numero Numero Tamaifio Numero Optimizador MSE MAE MAPE
\LLEGE de Capa  de de delote de (%)
Oculta(s) unidades ventanas (Batch épocas
ocultas Size)
BiLSTM 1 (2) - 2 34 Adam 0.130 0.291 5.565
2 (5,5) - 2 80 Adam 0.135 0.326 6.168
GRU 1 (6) - 10 70 Adam 0.074 0.231 4.392
2 (5,5) - 2 32 Adam 0.072 0.220 4.198
GA- 1 (12) 3 10 5 Adam 0.052 0.200 3.797
LSTM

Tabla 2.20. La medida del desempeiio de los modelos para predecir la tasa de desempleo

Ademas, un analisis estadistico utilizando una prueba t pareada mostré que el desempefio de GA-
LSTM es comparable con el GRU de 2 capas, pero en general, el GA-LSTM predice de manera mas

cercana a los valores reales de la tasa de desempleo en Ecuador.

La prueba t pareada es un método estadistico empleado para evaluar si el promedio de las
diferencias entre dos modelos de prediccion comparados es significativamente distinto de cero. El
proposito de la prueba es evaluar si los modelos predictivos emparejados presentan un rendimiento
similar o distinto. La significancia estadistica de la prueba se determina observando el valor p. La
hipétesis se validaria con valores p cercanos a cero para los modelos predictivos pareados, mientras
que los valores cercanos a 1 invalidarian la hipdtesis. Se utilizé un nivel de significancia del 1% para

validar la hipdtesis propuesta utilizando una prueba t (valor p <0,01).

Los resultados de la prueba t muestran que de manera general el desempefo de los modelos no es

muy comparable, con pocas excepciones (GRU 2L vs GALSTM 1L, BiLSTM 1L vs GRU 1Ly BiLSTM 1L
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vs BiLSTM 2L) (Tabla 2.21.). En este caso, los resultados de la prueba t validan la hipétesis para la
mayoria de los modelos propuestos. Por lo tanto, desde un punto de vista estadistico, esto sugiere
gue los modelos no tienen un rendimiento similar en la prediccién de la tasa de desempleo. Se utilizd

un nivel de significancia del 1% (p < 0.01), lo que significa que solo se consideran significativas las

diferencias entre modelos que presenten un valor p inferior o igual a este umbral.

MOdeI?,de BiLSTM 1L BiLSTM 2L GRU 1L GRU 2L GA-LSTM 1L
regresion
BiLSTM 1L - 0.083 0.031 0 0
BiLSTM 2L - - 0 0 0
GRU 1L - - - 0.002 0
GRU 2L - - - - 0.179
GA-LSTM 1L - - - - -

Tabla 2.21. Resultados prueba t

En las comparaciones realizadas, la mayoria de los valores p no superan este umbral, lo que indica
gue hay evidencia estadistica suficiente para concluir que existen diferencias significativas en el

rendimiento de los modelos.

Por lo tanto, bajo el nivel de significancia del 1%, los resultados sugieren que el rendimiento de los
modelos no es estadisticamente similar en la mayoria de los casos, lo que indica diferencias
significativas en su precision. Esto implica que los modelos tienen un desempefio diferente en la
prediccidn de la tasa de desempleo, lo cual valida la robustez de algunos modelos en comparacién
con otros bajo las condiciones de este estudio. Sin embargo, existen unas pocas excepciones donde
las diferencias no son significativas, lo que indica que estos modelos especificos tienen un
rendimiento comparable, ya que no presentan diferencias estadisticamente significativas en sus

predicciones.

Asimismo, se utilizé la prueba t pareadas para examinar si habia una diferencia estadistica entre las
tasas de desempleo reales y las tasas predichas estimadas por los enfoques BiLSTM, GRU y GA-LSTM.
Para interpretar la correlacién entre los resultados se considera los criterios de baja si el coeficiente
de correlacion (r) esta entre 0.00-0.30, moderada si el rango es de 0.30-0.70 y alta si esta entre 0.70-

1.00 [124].

De acuerdo con los resultados del andlisis de la Tabla 2.22., existe diferencia estadisticamente
significativa entre las puntuaciones reales obtenidas de la escala y las puntuaciones obtenidas con

el enfoque BiLSTM 1L [t(21)=-5.03; p>0.01]. Este resultado muestra que hay diferencia entre las
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puntuaciones de la tasa de desempleo estimadas por BiLSTM 1L y las puntuaciones reales. Por lo
tanto, las puntuaciones reales y las puntuaciones artificiales de BiLSTM 1L no son cercanas entre si,
y el modelo BiLSTM 1L no predice resultados cercanos a las puntuaciones reales de tasa de

desempleo.

Score de

tasa de

desempleo

Real scores 22 5.39 0.32 21 -5.03 0
BiLSTM 1L 22 5.66 0.23 - - -

scores
Tabla 2.22. Resultados de la prueba t pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de BiLSTM 1L

De acuerdo con los resultados del analisis de la Tabla 2.23., existe diferencia estadisticamente
significativa entre las puntuaciones reales obtenidas de la escala y las puntuaciones obtenidas con
el enfoque BiLSTM 2L [t(21)=-8.80; p>0.01]. Este resultado muestra que hay diferencia entre las
puntuaciones de la tasa de desempleo estimadas por BiLSTM 2L y las puntuaciones reales. Por lo
tanto, las puntuaciones reales y las puntuaciones artificiales de BiLSTM 2L no son cercanas entre si,
y el modelo BiLSTM 2L no predice resultados cercanos a las puntuaciones reales de tasa de

desempleo.

Score de

tasade
desempleo

Real scores 22 5.39 0.32 21 -8.80 0
BiLSTM 2L 22 5.72 0.26 - - -

scores
Tabla 2.23. Resultados de la prueba t pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de BiLSTM 2L

De acuerdo con los resultados del andlisis de la Tabla 2.24., existe diferencia estadisticamente
significativa entre las puntuaciones reales obtenidas de la escala y las puntuaciones obtenidas con
el enfoque GRU 1L [t(21)=-5.63; p>0.01]. Este resultado muestra que hay diferencia entre las
puntuaciones de la tasa de desempleo estimadas por GRU 1Ly las puntuaciones reales. Por lo tanto,
las puntuaciones reales y las puntuaciones artificiales de GRU 1L no son cercanas entre si, y el modelo

GRU 1L no predice resultados cercanos a las puntuaciones reales de tasa de desempleo.
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Score de

tasade
desempleo
Real scores 22 5.39 0.32 21 -5.63 0
GRU 1L 22 5.61 0.25 - - -
scores

Tabla 2.24. Resultados de la prueba t pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de GRU 1L

De acuerdo con los resultados del analisis de la Tabla 2.25., existe diferencia estadisticamente
significativa entre las puntuaciones reales obtenidas de la escala y las puntuaciones obtenidas con
el enfoque GRU 2L [t(21)=-3.23; p>0.01]. Este resultado muestra que hay diferencia entre las
puntuaciones de la tasa de desempleo estimadas por GRU 2Ly las puntuaciones reales. Por lo tanto,
las puntuaciones reales y las puntuaciones artificiales de GRU 2L no son cercanas entre si, y el modelo

GRU 2L no predice resultados cercanos a las puntuaciones reales de tasa de desempleo.

Score de

tasa de
desempleo
Real scores 22 5.39 0.32 21 -3.23 0.004
GRU 2L 22 5.55 0.21 - - -
scores

Tabla 2.25. Resultados de la prueba t pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de GRU 2L

De acuerdo con los resultados del analisis de la Tabla 2.26., no existe diferencia estadisticamente
significativa entre las puntuaciones reales obtenidas de la escala y las puntuaciones obtenidas con
el enfoque GA-LSTM 1L [t(18)=-2.81; p>0.01]. Este resultado muestra que no hay diferencia entre las
puntuaciones de la tasa de desempleo estimadas por GA-LSTM 1L y las puntuaciones reales. Por lo
tanto, las puntuaciones reales y las puntuaciones artificiales de GA-LSTM 1L son cercanas entre si, y

el modelo GA-LSTM 1L predice resultados cercanos a las puntuaciones reales de tasa de desempleo.

Score de

tasa de
desempleo
Real scores 19 5.38 0.34 18 -2,81 0.011
GA-LSTM 1L 19 5.50 0.28 - - -
scores

Tabla 2.26. Resultados de la prueba t pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de GA-LSTM 1L

La Tabla 2.27. muestra los resultados de correlaciones pareadas entre las tasas de desempleo reales

y puntuaciones de los modelos predictivos BiLSTM, GRU y GA-LSTM.
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N Correlation Sig.

Real & BiLSTM 1L 22 0.650 0.001

scores

Real & BiLSTM 2L 22 0.846 0

scores

Real & GRU 1L scores 22 0.844 0

Real & GRU 2L scores 22 0.726 0

Real & GA-LSTM 1L 19 0.821 0

scores

Tabla 2.27. Resultados de correlaciones pareadas entre las tasas de desempleo reales y puntuaciones de los modelos de
prediccion

4.4. Discusion

En la prediccidn de la tasa de desempleo en Ecuador el modelo hibrido GA-LSTM mostré un
rendimiento superior en todas las métricas en comparacidn con los modelos individuales
referenciales BiLSTM y GRU. Se optimizaron los hiperpardmetros del modelo LSTM de forma
automatica aplicando GA, lo cual es un desafio significativo en el aprendizaje automatico debido que
es complejo y no practico probar diversas combinaciones de hiperpardmetros de una red neuronal
recurrente. La eleccidn correcta de hiperparametros en redes neuronales recurrentes del tipo LSTM,

BiLSTM y GRU afecta directamente la capacidad del modelo para aprender y generalizar.

Aungue el modelo GA-LSTM logra una precision superior en la prediccion gracias a su capacidad para
explorar el espacio de busqueda y ajustar los pardmetros dptimos, esta mejora de precisién viene
acompaiiada de un aumento en la complejidad computacional y en los requisitos de recursos de

entrenamiento.

El modelo hibrido GA-LSTM puede predecir con precisién los movimientos de la tasa de desempleo
al identificar patrones a corto y largo plazo [125] y dependencias temporales en datos histdricos
secuenciales macroeconémicos clave, ofreciendo informacién muy util para tomar decisiones
econdmicas en el mercado laboral y la planificacion econémica [126], [127]. De la misma manera,
BiLSTM y GRU tienen la capacidad de capturar dependencias a corto y largo plazo de datos
secuenciales, pero lo hacen de diferente manera BiLSTM puede capturar completamente la
informacién de datos pasados y futuros simultaneamente [128] mientras que GRU y GA-LSTM
procesan la informaciéon en una direccién, hacia adelante capturando la informacion de datos

pasados. GRU tiene menos complejidad computacional y tiempos de entrenamiento mas rdpidos.

Segun las métricas MSE, MAE y MAPE todos los modelos de prediccion demostraron un alto nivel de

precision al capturar los diversos cambios dentro del conjunto de datos, la prueba t-pareada permitid
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tomar una decisidon mads informada respecto a las diferencias menores entre los valores reales y los
predichos por el modelo GA-LSTM respecto a los otros modelos referenciales. Los resultados
mostraron que el desempefio de los modelos GA-LSTM (una capa) vs. GRU (dos capas) y BiLSTM (una
capa) vs. BiLSTM (dos capas) es muy comparable; asi como, BiLSTM (una capa) vs. GRU (una capa).
Asimismo, esta prueba permitid probar si la precision predictiva de los modelos de prediccién difiere
significativamente de los valores fundamentales de la tasa de desempleo, en ese sentido la prueba
mostrd que el modelo hibrido GA-LSTM (una capa) predice resultados cercanos a las puntuaciones

reales de la tasa de desempleo.

Existen limitaciones importantes en la investigacion, como el enfoque exclusivo en datos de Ecuador,
lo cual podria restringir la generalizacién de los resultados a otros contextos con condiciones
econdmicas y sociales distintas. Ademas, el conjunto de datos limitado en tamafio podria no haber
evaluado del todo la robustez del modelo, especialmente en la presencia de factores adicionales que
influyen en el desempleo. Los datos seleccionados como variables independientes (salario minimo,
PIB y FBCF) en este estudio pueden no capturar completamente la complejidad del mercado laboral,
lo cual limita la capacidad del modelo para generalizar a otros contextos donde otras variables

podrian ser relevantes.
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En el capitulo final se sintetizan las conclusiones principales de la investigacién, destacando
las contribuciones realizadas al campo de la prediccion econémica mediante técnicas avanzadas de
redes neuronales LSTM vy algoritmos genéticos. Se reflexiona sobre los hallazgos obtenidos, su
impacto en la mejora de las proyecciones econémicas y las posibles aplicaciones en otros indicadores
econdmicos. Asimismo, se identifican las limitaciones del estudio y se proponen lineas de
investigacion futura para optimizar el modelo desarrollado y explorar su aplicabilidad en diferentes

contextos econdmicos y sociales.

5.1. Conclusiones

Esta tesis doctoral contribuyé al desarrollo de un modelo predictivo hibrido para la
prediccién de la tasa de desempleo en Ecuador mediante la combinacidn de redes neuronales LSTM
y GA (GA-LSTM). A partir de un andlisis exhaustivo de diferentes métodos de inteligencia artificial
aplicados a la predicciéon de indicadores econdmicos, se concluyd que el modelo GA-LSTM,
optimizado para captar relaciones complejas y patrones temporales, proporciona una precisiéon
superior en comparacidn con otros modelos, como BiLSTM y GRU. Esta precision sugiere que el
enfoque propuesto es robusto y adecuado para abordar la complejidad de los datos econdmicos en
entornos dinamicos y no lineales como el mercado laboral ecuatoriano. La investigacién ha logrado
demostrar que la optimizacion de hiperpardmetros mediante algoritmos genéticos es efectiva para
mejorar la capacidad predictiva de las redes neuronales, lo cual puede facilitar la toma de decisiones

en politicas publicas y planificacion econdmica.

e La revision exhaustiva de la literatura permitid identificar y clasificar los diversos métodos
de IA utilizados en la prediccidon de indicadores econdmicos, respecto a la tasa de desempleo,
el PIB, la inflacién, el IPCy la tasa de cambio. Los modelos mas empleados incluyen las ANNSs,
Vectores de Soporte (SVM/SVR), y los modelos hibridos como ARIMA-ANN, ARIMA-SVM,
LSTM-PSO y LSTM-GRU, ELM y otras técnicas de aprendizaje automatico.

86
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e El modelo hibrido GA-LSTM demostrd ser una solucién innovadora y efectiva para mejorar
la precisién en la prediccion de la tasa de desempleo en Ecuador ya que la integracion de
técnicas evolutivas para la optimizacién de hiperparametros permite al modelo capturar
patrones complejos y no lineales. Ese modelo superéd el desempeiio de modelos
tradicionales de redes neuronales recurrentes.

e La aplicacidon de GA para la optimizacidon de hiperparametros es crucial para maximizar la
precision del modelo predictivo, especificamente se ajustaron el tamafio de la ventana de
tiempo y el numero de unidades LSTM lo que permitié que el modelo GA-LSTM alcanzara
resultados superiores en términos de métricas de error como MSE, MAE y MAPE; de esta
manera se redujo significativamente la desviacién en las predicciones.

e Las pruebas experimentales confirmaron que el modelo GA-LSTM supera significativamente
en precision a los modelos BiLSTM y GRU en la prediccidn de la tasa de desempleo. Este
resultado muestra la efectividad del modelo hibrido que combina las fortalezas de las
técnicas de redes neuronales LSTM con las capacidades optimizadoras de los algoritmos

genéticos.

5.2. Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos, se identifican varias lineas de investigacion para futuros

trabajos:

e Una linea futura de investigacidon seria extender el modelo hibrido GA-LSTM para la
prediccién de otros indicadores econdmicos, como el Producto Interno Bruto (PIB) o el indice
de Precios al Consumidor (IPC). Esto permitiria evaluar la capacidad del modelo para manejar
datos con diferentes patrones y complejidades. Estudios previos han demostrado la
efectividad de enfoques hibridos en la prediccidn del PIB utilizando técnicas similares (WA-
LSTM, LSTM-PSO) [129], [130], lo que respalda la viabilidad de esta propuesta.

e Otra area deinterés seria la integracion de variables externas, como indicadores globales de
comercio o precios del petréleo en el modelo actual, adicional a los indicadores nacionales.
Esto podria mejorar la precision de las predicciones al capturar el impacto de factores
externos en la tasa de desempleo. La literatura sugiere que los datos externos pueden ser
un complemento crucial para modelos predictivos en economias dependientes de factores

externos [131].
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e Finalmente, se recomienda realizar un analisis comparativo del modelo GA-LSTM con otros

enfoques avanzados de inteligencia artificial, hibridos e individuales (puros) como ARIMA-

ARNN, BMA-PAR, ARMAX-GARCHX, LSTM-GRU, NNAR y FTS. Estudios recientes han

destacado la efectividad de estas técnicas en problemas de prediccion de la tasa de

desempleo [132], [132], [133], [134], [135], [136], lo que abre la posibilidad de identificar

enfoques aun mas precisos o adaptables.

5.3. Difusion de resultados

Titulo

Autores
Tipo de publicacion
Titulo de las actas

Catdlogo de biblioteca
Afo

Mes

ISBN

DOl

Categoria
Indexaciones

Artificial intelligence and its impact on the prediction of economic
indicators

Kevin Mero, Jaime Meza, Sebastian Ventura

Articulo en conferencia

Proceedings of the 6th International Conference on Engineering
& MIS 2020

Association for Computing Machinery (ACM)

2020

Septiembre

978-145037736-2

https://doi.org/10.1145/3410352.3410827

Ingenieria & Sistemas de Informacién Gerencial

Scopus, Google Académico

En la participacion en la ponencia ICEMIS'20 se presentaron los resultados de la revision bibliografica
sistematica sobre los métodos de IA empleados en la prediccidon de indicadores econdémicos. La
investigacion se llevé a cabo mediante un andlisis exhaustivo de articulos cientificos publicados entre
2015y 2019 los cuales fueron obtenidos de bases de datos como Web of Science, Scopus y Google
Scholar. Durante la ponencia, se discutieron los hallazgos sobre los métodos mas utilizados en la
prediccién de indicadores econdmicos, entre los que destacan la programacion genética, las redes
neuronales artificiales, las maquinas de aprendizaje extremo y otras técnicas de aprendizaje
automatico. Asimismo, se discutieron las aplicaciones practicas y el impacto de estos modelos en la

toma de decisiones econdmicas.

Los resultados fueron obtenidos siguiendo las directrices de la metodologia Systematic reviews and
Meta-Analyses (PRISMA) la cual permitié documentar como se realizo la revisidn sistematica. Estos
resultados proporcionan una base de referencia para investigadores y profesionales interesados en

desarrollar modelos predictivos de indicadores econémicos. Los hallazgos destacaron la efectividad
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y precision de los modelos de IA en la gestién y analisis de datos econdmicos caracterizados por su

naturaleza no lineal y compleja.

Titulo Unemployment Rate Prediction Using a Hybrid Model of
Recurrent Neural Networks and Genetic Algorithms

Autores Kevin Mero, Jaime Meza, Janeth Pacheco-Delgado, Sebastian
Ventura

Tipo de publicacion Articulo de investigacion

Nombre de la publicacién Applied Sciences

Editorial MDPI

Afo 2024

Mes Abril

DOI https://doi.org/10.3390/app14083174

Categoria Ingenieria

SJIR - SCImago Journal Rank 0.51 (Q2)

(2023)

JCR - Journal Citation 2.5(Q1)

Reports

(2023)

Indexaciones Web of Science, Scopus

Este estudio propone un enfoque hibrido para predecir la tasa de desempleo en Ecuador mediante
el uso de una red neuronal LSTM combinada con GA denominada GA-LSTM, este modelo hibrido
busca abordar las complejidades inherentes a la prediccidon de datos secuenciales y no lineales de la
tasa de desempleo optimizando hiperparametros clave de la red neuronal, especificamente el
tamafio de la ventana y unidades ocultas. Como variables econdmicas relevantes se seleccionaron
el salario minimo, el PIB y la FBCF y como variable objetiva la tasa de desempleo; dichas variables

independientes tienen una correlacidn significativa con el desempleo.

La propuesta evalla el desempeio del modelo GA-LSTM en comparacion con las redes neuronales
recurrentes tradiciones BiLSTM y GRU. Los resultados muestran que el modelo hibrido supera en
precisidn a los modelos individuales, sugiriendo que la integracién de la capacidad de optimizacidn
de GA con la capacidad predictiva de LSTM proporciona una solucion efectiva para la prediccién de

la tasa de desempleo en el contexto ecuatoriano.
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Apéndice A. Estudios para la prediccion del PIB

Apeéndices

Europea de la base de
datos del Banco
Mundial.

Autores Problema Conjunto de datos Modelo propuesto Configuracion Resultados
abordado experimental obtenidos
Markovi¢ D. | Prondstico | Se utilizaron diez - Mdquina de El algoritmo ELM se ELM es superior a
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enla los envia a la capa
Uniodn oculta. La capa oculta
Europea. tiene nodos ocultos y
funcién de activacion.
Existen vectores de peso
entre la capa ocultay la
capa de salida. ELM se
aplica para predecir el
crecimiento del PIB
utilizando factores de
ciencia y tecnologia
como entradas, y se
compara su desempefio
con los métodos de
aprendizaje automatico
ANN, GP y légica difusa.
Stevanovi¢ Estimaciéon | Para la estimacion del - Red neuronal Se examind la relacion El modelo ANN
M. etal. del PIB se utilizaron artificial (ANN). entre el PIBy la con método de
[50] producto diferentes fuentes de utilizacion de aprendizaje
interno electricidad (fuentes electricidad en la Unidn extremo podria
brutoenla | renovables, carbdny Europea. Se aplicé una producir una
Unién nucleares) que se ANN como metodologia prediccion
Europea. refieren a los insumos para la estimacion de la aceptable del PIB
utilizados para generar tasa del PIB segun la basadaen la
electricidad. Los datos se utilizacién de utilizacion de
utilizaron para la Unién electricidad. La red ANN electricidad.

fue entrenada con dos
algoritmos de
entrenamiento, un
método de aprendizaje
extremo y un algoritmo
de retropropagacion
para producir los
mejores resultados de
prediccion del PIB.
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Marjanovié¢ Predecir el | El conjunto de datos se - Mdquina de Se aplicé la ELM, para Los resultados
V. etal. PIB en tomd de la base de datos | aprendizaje extremo modelar la relacién muestran que la
[51] funciéon de | del Banco Mundial para (ELM). entre las emisiones de ELM logra un
las los paises de la Unién - Programacion CO2 Yy el crecimiento del coeficiente de
emisiones Europea. Se analizan las genética (GP). PIB. La ELM se eligié por | determinacion (R?)
de diéxido | emisiones de CO2 para - Red neuronal su facilidad de uso, de 0.9271, lo que
de el consumo de artificial (ANN). velocidad de aprendizaje | indica una alta
carbono combustibles gaseosos, rapiday buen precision en la
(CO2)enla | liquidosy sélidos. Como rendimiento de prediccion del
Unidn salida se utilizo la tasa generalizacidn. El tiempo | crecimiento del
Europea. de crecimiento del PIB medio de célculo para el PIB en
real. modelado ELM fue de comparacién con
unos 330 s utilizando un ANN (R? =0.8756)
PC con CPU Intel Core y GP (R? = 0.4475).
Duo E7600y 2 GB de Ademds, se realizd
RAM. un analisis de
sensibilidad para
identificar los
parametros mas
influyentes en la
prediccion del PIB,
donde se encontré
que las emisiones
de CO2
provenientes del
consumo de
combustibles
sélidos tienen la
mayor influencia.
Se demuestra que
ELM se puede
utilizar
eficazmente en
aplicaciones de
prevision del PIB.
Li Q. et al. Prediccién | Se utilizan 20 Marco de decision En primer lugar, Gated El marco de
[72] del PIB de indicadores relacionados | conjunto de multiples | Recurrent Unit (GRU), prediccion del PIB
tres con el PIB como predictores basado Temporal Convolutional regional de
provincias caracteristicas de en el aprendizaje por Network (TCN) y Deep multiples
China: prediccién, que cubren refuerzo profundo. Belief Network (DBN) predictores
Shandong, | cuatro aspectos: son los principales basado en el
Shanghaiy | economia, poblaciény predictores para aprendizaje por
Guangdon empleo, industria y entrenar tres modelos refuerzo profundo
g. educacion. de prondstico del PIB puede lograr
con sus caracteristicas. mejores
Se utilizan tres conjuntos Luego, el algoritmo DQN resultados de
de datos de tres analiza eficazmente la predicciéon que 18
provincias de China para adaptabilidad de estas modelos de
establecer un analisis tres redes neuronales a referencia.
experimental. El diferentes conjuntos de
conjunto de datos datos del PIB para
contiene principalmente obtener un modelo
datos trimestrales del conjunto. Finalmente,
PIB de tres provincias de mediante la
2005 a 2021. optimizacién adaptativa
de los coeficientes de
ponderacion del
conjunto de estas tres
redes neuronales, el
algoritmo DQN obtuvo
los resultados finales de
la prediccién del PIB.
Xu X. etal. Prediccién Emisiones de CO2 y el - Extreme Learning La configuracién El modelo ELM-
[73] del PIB PIB anual de 1960 a Machine with experimental ELM-ABC ABC tenia una gran
anual para implica configurar los capacidad de
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cuatro
paises
miembros
principales
dela
Organizaci
on de
Cooperaci
on de
Shanghai
(sCo):
China,
Rusia,
Indiay
Pakistan.

2014 de los principales
miembros de la SCO.

Artificial Bee Colony
(ELM-ABC).

- Echo State Network
(ESN).

- Support Vector
Regression (SVR).

- Extreme Learning
Machine (ELM).

- Kernel

Extreme Learning
Machine (KELM).

sets de entrenamiento y
test, la definicion de
parametros, la
comparacién de
modelos, la validacién
cruzada para la
evaluacion del
desempeiio, la
determinacion del valor
de idoneidad para la
optimizaciény la
aplicacién del modelo
ELM-ABC para el
prondstico de mdltiples
pasos.

- Debido a la
planificacion estratégica
nacional que se realiza a
50 10 afios en
desarrollo a corto o
largo plazo, con el fin de
entrenar un modelo para
pronosticar la situacion
del PIB a largo plazo, se
pueden utilizar los datos
de emisiones de CO2 de
diez afios y los datos
histéricos del PIB de
nueve afios como
caracteristicas de
entrenamiento, y el PIB
del décimo afio como
valores objetivo se
pueden utilizar para
entrenar el modelo de
prediccion. Los datos de
entraday los valores
objetivo se transforman
mediante ecuaciones
definidas (matriz
transformada (T) y
valores objetivos (Y)).

- Definicion del
pardmetro kernel (k) del
modelo KELM en uno
para los cuatro
conjuntos de datos (de
China, Rusia, Indiay
Pakistan).

- Comparar el modelo
ELM-ABC con otros
modelos para demostrar
su capacidad superior.

- Utilizacion de la
validacion cruzada Leave
One Out (LOO) con el
error porcentual
absoluto medio
simétrico (SMAPE) y el
error cuadratico medio
(MSE) para evaluar el
rendimiento predictivo
en todos los modelos.

- Establecer el SMAPE
promedio como el valor

pronéstico en la
prediccion del PIB
y podia predecir el
PIB anual futuro a
diez afios para los
paises
correspondientes.
La metodologia
ELM ABC es mas
sélida cuando la
relacion entre el
PIB y las emisiones
de CO2 es fuerte.
Incluso, en la
minoria de
situaciones en las
que esta relacién
no se mantiene
(segun la situacion
de Rusia), el
modelo propuesto
aun funciond bien.
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de aptitud de ABC para
la optimizacion de
parametros
- Emplear un algoritmo
de prediccidon novedoso
que utiliza ELM-ABC para
realizar pronésticos de
varios pasos después de
entrenar el modelo.
Zhang Y. et Pronédstico | 9 caracteristicas - Analisis wavelet con El estudio predice los Al procesar datos
al. [137] del PIB econdémicas y 10 red neuronal de datos trimestrales del estructuralmente
trimestral energéticas. memoria a largo y PIB en China utilizando complejos, no
de China. corto plazo un modelo WA-LSTM de lineales y de

(WA-LSTM) caracteristicas multiples

- LSTM. econémicas y variables, el

- SARIMA. energéticas acopladas. EI | modelo de

- 1D-CNN&WA. estudio selecciona prediccién

- 1D-CNN indicadores econémicos combinado de

- ANN&WA. especificos basados enla | WA-LSTM

- ANN. teoria de Keynes: el PIB demuestra

- VAR&WA. real (PIB) trimestral, la mejores

- VAR. oferta monetaria (M2), capacidades de

el monto finalizado de la
inversion en activos fijos
(INVERSION), entre
otros. Asi mismo se
seleccionan indicadores
energéticos. El modelo
emplea la red neuronal
de memoria alargoy
corto plazo (LSTM)
combinada con el
analisis wavelet (WA)
para descomponer
variables
macroecondmicas y
construir un modelo de
prediccion. La
configuracion
experimental implica
comparar el modelo
LSTMWA con varios
modelos de referencia
como LSTM, 1D-CNN,
ANN, SARIMA, entre
otros, lo que muestra el
rendimiento superior del
modelo propuesto. La
validacién cruzada se
utiliza para identificar
parametros o
hiperparametros para
los modelos. El conjunto
de datos original se
divide en tres conjuntos:
entrenamiento,
validacion y prueba. El
método de validacién
cruzada de ventana
movil se emplea para
seleccionar la mejor
combinacién de
parametros.

generalizacion, y
su precision de
prediccién
generalmente
supera a otros
modelos de
referencia.
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Li Q. et al. Prediccion | Se adopta los datos de - Proposed model: FC- | El proceso de modelado El marco de
[22] del PIB de tres provincias de China BorutarRF-Q-TCN central se compone predicciéon
China. (Beijing, Hunan y -TCN principalmente de los del PIB (FC-
Zhejiang) para construir - GRU siguientes tres pasos: En BorutarRF-Q-TCN)
el andlisis experimental. -LSTM el Paso |, el algoritmo de ha logrado un
Los datos provienen del -RNN cruce de caracteristicas mejor rendimiento
Anuario Estadistico -ELM se utiliza para excavar en | de prondstico que
Nacional, que contiene - RBF profundidad informacién | 14 modelos de
datos del PIB y otros - FC-BorutaRF-PSO- de caracteristicas ocultas | referencia.
datos caracteristicos TCN de conjuntos de datos
para cada trimestre de - FC-BorutaRF-GA- originales y extraer
2005 a 2021. TCN completamente
Los tipos de - FC-BorutaRF-TCN informacion clave. En el
caracteristicas son: - FC-Q-TCN Paso I, los algoritmos
Datos histéricos del PIB, - Yan’s model, BorutaRF y Q-learning
indices econdmicos - Dong’s model, analizan la profunda
histdricos, -SVM. correlacion entre las
caracteristicas del - ARIMA. caracteristicas extraidas
empleo y la poblacidn, y los objetivos desde dos
educacion, perspectivas diferentes y
caracteristicas de la determinan las
estructura industrial. caracteristicas con la
mayor calidad. En el
Paso lll, las
caracteristicas
seleccionadas se utilizan
como entrada de TCN
(red convolucional
temporal) para construir
un modelo de prediccion
del PIB y obtener
resultados de prediccidon
finales.
Ortega- Prediccién El estudio utilizd - Enfoque multimodal | El método propuesto se Los resultados
BastidaJ. et | del PIBen conjuntos de datos de basado en Machine basa en una arquitectura | muestran que el
al. [74] Espafia Twitter para cuatro Learning (propuesta). de dos etapas. En la enfoque aprende

regiones clave de
Espafia: Madrid, la
Comunidad Valenciana,
Andalucia y Murcia.
Cada conjunto contenia
tweets relacionados con
el dmbito econédmico y
etiquetados con los
valores del PIB
correspondientes al
momento en que fueron
escritos., abarcando el
periodo de 2012 a 2016.
Se descargaron 1500
tweets por trimestre y
region, totalizando
120,000 tweets, 30,000
por cada region. Los
datos del PIB regional
hasta 2016 se
obtuvieron del Instituto
Universitario de Analisis
Econdmico y Social
(IAES) y se calcularon
utilizando el modelo
METCAP.

- Seasonal Baseline
- Método Vrbka
(aplicacion de redes
neuronales: Red
neuronal de la
funcién bésica radial
(RBF), Perceptron
multiple de red
neuronal (MLP)) [138]
- Método Cicceri et al.
(aplicacion de
técnicas de
estimacion de
regresion:
Autoregressive (AR)
model,

Ordinary Least
Squares regression
(OLs),

Nonlinear
Autoregression
models (NAR),
Nonlinear
Autoregressive with
exogenous variables
model (NARX),
Support Vector
Regression (SVR),

primera etapa, se utiliza
inicialmente un
codificador automatico
multitarea para obtener
una representacion de
los tweets relacionada
con el PIB, que luego se
filtran para eliminar los
valores atipicos y
obtener la prediccion del
PIB a partir del consenso
de opiniones. En una
segunda etapa, este
resultado se combina
con los valores histéricos
del PIB de la region
utilizando una red
multimodal. Estas dos
fuentes de informacion
se combinan mediante
un método multimodal
para mejorar la
prediccion final.

Se evaluaron varias
topologias de red,
bibliotecas de
incrustacién de palabras
e hiperpardmetros para
obtener la mejor

con éxito la
evolucién del PIB
utilizando
Unicamente
informacién
histérica y tweets,
lo que permite
proporcionar
pronésticos mas
tempranos sobre
el PIB regional.

El método
propuesto
proporciona
resultados
significativamente
mejores que los
obtenidos por
otros métodos del
estado del arte,
obteniendo una
estimacion mas
precisa incluso
cuando el método
se utiliza durante
las primeras
semanas del
trimestre.
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K-Nearest Neighbors

configuracion para el

(KNN), método propuesto.
Boosted Trees El método se evalla en
(BT))[139]. cuatro regiones
diferentes de Espafia a
partir de los tuits
escritos por los
economistas, politicos,
periddicos e
instituciones mas
relevantes de cada una
de ellas.
Lin S.-L. Prevision El conjunto de datos - EMD + LSTM. La configuracién Se compara el
[140] de datos utilizado en la (propuesta) experimental implicé la RMSE para los
del PIB de investigacion son los - LSTM. aplicacion del método datos reales y los
EE. UU. datos de la tasa de de descomposicion de resultados
crecimiento del PIB de modo empirico EMD previstos
EE. UU., obtenidos desde para mejorar el obtenidos con los
(https://fred.stlouisfed.o aprendizaje profundo dos métodos. El
rg); el tamafio es 282 para pronosticar RMSE de EMD +
conjuntos de datos tendencias y LSTM es 0.93557,
desde el 01-01-1948 predicciones de los que es mejor que
hasta el 04-01-2018 datos del PIB de EE. UU. el RMSE previsto
Los datos de la tasa de Para los experimentos se | por LSTM de
crecimiento del PIB de utilizaron los datos de la 2.7274.
EE. UU. se dividieron en tasa de crecimiento del
dos partes: un conjunto PIB de EE. UU.,
de entrenamiento que dividiéndose los datos
consta de 254 conjuntos en un conjunto de
de datos del 01-01-1948 entrenamiento y un
al 04-01-2011, y un conjunto de verificacion
conjunto de verificacion para el entrenamiento y
que consta de 28 las pruebas del modelo.
conjuntos de datos del El proceso de
07-01-2011 al 04-01- descomposicién de los
2018. EMD implicé
descomponer la tasa de
crecimiento del PIB de
Estados Unidos en
funciones de modo
intrinseco (FMI),
incluidas FMI1 a FMI6
(residuo), para capturar
componentes de series
temporales de corto,
mediano y largo plazo.
Se empled el modelo de
memoria a largo y corto
plazo (LSTM) para la
prediccion, y los datos
descompuestos por EMD
se utilizaron para
mejorar la estabilidad y
precision del modelo
propuesto.
GuY.etal Modelo de | Datos histéricos del - Regresion Lineal El método de este Los resultados
[141] prevision Producto Interno Bruto (LR). estudio sigue tres pasos mostraron que el
del PIB (PIB) de 1992 a 2016y - Modelo principales: (1) modelo ARIMAX
para las datos anuales calibrados | autorregresivo calibracion NTL; (2) logré el mejor
provincias del “Programa de integrado de media prediccion del PIB; y (3) resultado de
de China: Satélites Meteoroldgicos | movil (ARIMA). evaluacion de la prediccion.
Beijing, de Defensa/ Sistema de - Modelo precision.
Shanxi, Escaneo Lineal Operativo | autorregresivo
Jilin, (DMSP/OLS)” de 1992 a integrado de media (1) Calibracion NTL: El

Jiangsu,

2013 y de la “Asociacion

proceso de calibracién
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Fujian, Nacional de Orbita movil con variable NTL involucréd dos pasos
Henan, Polar/Suite del explicativa principales:
Guangdon Radiémetro de Imdgenes | (ARIMAX). - Paso 1. La calibracion
g, Visible e Infrarrojo - Modelo interna de los datos
Chongqing | (NPP/VIIRS)” de 2012 a autorregresivo DMSP/OLS tuvo como
, Yunnan, 2020 para construir una integrado de medias objetivo mejorar la
Gansuy serie de datos de luz moviles estacional calidad de las series
Xinjiang. nocturna (NTL) (SARIMA). temporales NTL
consistente a nivel obtenidas por este
provincial de China, sensor satelital
recuperada de la (DMSP/OLS), ya que son
informacion ambiental afectadas por errores
nacional sistematicos y ruido
(https://www.ngdc. aleatorio.
noaa.gov). Los datos del - Paso 2. La Calibracion
PIB se obtuvieron del Cruzada de Sensores de
Anuario Estadistico DMSP/OLS y NPP/VIIRS
oficial de China. tiene como objetivo
armonizar y hacer
La combinacion de estos compatibles los datos
conjuntos de datos NTL adquiridos por estos
permitio la construccion dos sensores satelitales
de un conjunto de datos (DMSP/OLS y NPP/VIIRS)
integral que facilitd la diferentes.
prevision del PIB
utilizando datos de (2) Prediccion del PIB: La
teledeteccion de NTL. prediccion del PIB
implicé la utilizacién de
datos NTL calibrados
junto con los registros
del PIB para pronosticar
el desarrollo econémico
en las provincias de
China utilizando varios
modelos como LR,
ARIMA, ARIMAX y
SARIMA.
(3) Evaluacion de la
precision: La evaluacién
tuvo como objetivo
valorar el desempefio de
los modelos de
prondstico y determinar
el modelo que
proporciond las
predicciones del PIB mas
precisas para las
provincias de China, para
lo que se us6 la férmula
de error porcentual (r)
que describe la
diferencia relativa entre
el PIB real y el previsto.
Shams M. Predecir el | Este estudio emplea dos - Correlacion de El modelo PC LSTM RNN Los resultados
etal. [64] Producto conjuntos de datos Pearson - Memoria a estd disefiado para experimentales
Interno separados, denominados | largoy corto plazo - aprovechar las demostraron que
Bruto (PIB) | Conjunto de datos Ay Red neuronal capacidades de el modelo PC-
en areas Conjunto de datos B. El recurrente (PC-LSTM- | retencion de memoria LSTM-RNN dio
de perfil conjunto de datos A RNN) delas LSTMy la mejores
urbano comprende 227 - Correlacion de secuencialidad de las resultados que los
para cada instancias y 20 Pearson- Regresion RNN para capturar otros modelos de
pais. funciones, de las cuales de Ridge (PC-RR). dependencias complejas | regresion, ya que

el 70 % se utiliza para

en datos de series

el modelo
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capacitacion y el 30 %
con fines de prueba. Por
otro lado, el conjunto de
datos B consta de 61
instanciasy 4
caracteristicas, que
abarcan datos histéricos
de crecimiento del PIB
de la India desde 1961
hasta 2021.

- Correlacion de
Pearson y Elastic Net
(PC-EN).

- Correlacién de
Pearson y regresion
de Lasso (PC-Lasso).
- Correlacion de
Pearsony
potenciacidn del
gradiente (PC-GB).
- Correlacion de
Pearson y regresion
K-vecinos mas
cercanos (PC-KNN).
- Correlacion de
Pearson y Bosque
aleatorio (PC-RF).

temporales, optimizando
la precision en la
prediccion del PIB de
paises mediante un
enfoque de
transferencia de
parametros y entrada
secuencial de datos. El
modelo se configurd con
3 capas, que son la
puerta de olvido, la
puerta de entraday la
puerta de salida, con 128
neuronas en cada capa.
El tamafio del lote es 64,
la tasa de aprendizaje es
0,001, el nimero de
épocas es 50, el
optimizador es Adam,
los pasos de tiempo son
16y la funcién de
activacion es la funcién
de activacidn lineal. Las
capas del bloque de
memoria LSTM estan
completamente
conectadas. Ademas, se
utilizaron dos conjuntos
de datos separados,
denominados Conjunto
de datos A y Conjunto de
datos B, con fines de
entrenamiento y prueba.
El conjunto de datos A
constaba de 227
instancias y 20
caracteristicas, de las
cuales el 70 % se
utilizaba para
capacitacion y el 30 %
para pruebas, mientras
que el conjunto de datos
B constaba de 61
instanciasy 4
caracteristicas,
centrandose en datos
histéricos de
crecimiento del PIB de la
India de 1961 a 2021. En
este estudio se realiza
una etapa de
preprocesamiento que
incluye imputacion de
mediana y normalizacién
de datos.

propuesto logra un
R2de 99.99%.

Kumar S. et
al. [70]

Desarrollar
un
algoritmo
determinis
ta basado
en
aprendizaj
e
intuicionis
ta de

El conjunto de datos
para el estudio involucrd
la prediccién del PIB a
partir de datos de
emisiones de carbono,
con datos del dominio
fuente de la Unién
Europea (UE) y datos del
dominio objetivo de la
India, recopilados de la

- Aprendizaje
intuicionista por
transferencia difusa
(IFTL).

- Conjunto intervalo -
valorado difuso
(IVFS).

- Maquina de
aprendizaje extremo
(ELM).

La configuracién
experimental del modelo
IFTL se centré en la
prediccién del Producto
Interno Bruto (PIB) a
partir de datos de
emision de CO,,
motivada por la relacion
entre emisiones de
carbono y desarrollo

IFTL aseguré
mejoras
significativas en la
precision de la
prediccion con
respecto a otros
enfoques
existentes siempre
que los datos de
entrenamiento y
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transferen | base de datos del Banco - Mdquina de econdmico. Para los prueba tengan
cia difusa Mundial. vectores de soporte experimentos, se utilizd enormes
(IFTL) para (SVM). inicialmente el modelo diferencias en la
estimar El estudio también - Red neuronal de de aprendizaje distribucion de
con considero el uso de regresion general automatico de Maquina datos.
precision datos de EE. UU. como (GRNN). de Aprendizaje Extremo
el PIB per dominio de fuente (ELM) para la prediccion
capita en alternativo para de etiquetas en la
el dominio | experimentos de Regresion Inconsciente
de destino | aprendizaje de del Objetivo (TUR).
(India) transferencia, donde Posteriormente, se
utilizando este dominio fuente se implementaron los
datos de utilizé también para modelos IFTLy de
emisiones predecir el PIB de la Aprendizaje por
de CO2. India como dominio transferencia difusa
objetivo. (FTL), que utilizan las

predicciones realizadas

por GRNN y SVR como

modelo TUR, para

evaluar su desempefio

en la refinacion de

etiquetas y mejora de la

prediccion del PIB.

La evaluacion se centré

en la capacidad de estos

modelos para mejorar el

aprendizaje al incorporar

un grado de hesitacion

en el proceso de

transferencia de

aprendizaje, logrando

una reduccién del RMSE

entre el 10% y el 23%, y

mejorando la precision

de las predicciones hasta

un 22.9% en

comparacion con los

modelos tradicionales.

Claveria O. Estimacion | La Encuesta Conjunta - Enfoque basado en En primer lugar, la Los resultados
etal [142] es de las Armonizada de la evolucidn de las programacion genética demostraron que

tasas de Consumidores de la UE expectativas se utiliza para hacer los indicadores de
crecimient | realizada por la Comisién | (Evo.Exp). evolucionar las sentimiento
o Europea, y las tasas de expectativas econdémicas | evolucionados
interanual crecimiento interanual - Modelo de media de las empresas y los superaron a los
del PIB del PIB movil integrado consumidores a fin de modelos de
para 19 desestacionalizadas autorregresivo derivar indicadores de referencia ARIMA
economias | proporcionadas por (ARIMA). sentimiento para cada para diferentes
europeas. Eurostat. pais. Para evaluar el horizontes de

desempefio de los
indicadores propuestos,
primero se disefié un
experimento de
prediccién inmediata en
el que se generaron
recursivamente
estimaciones del PIB al
final de cada trimestre,
utilizando los ultimos
datos disponibles de
encuestas de empresas y
consumidores. En
segundo lugar,
disefilamos un ejercicio
de prondstico en el que

pronéstico (h1,
h12), destacando
la efectividad del
enfoque Evo.Exp
para propdsitos de
pronéstico
econdémico.
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se recalculaba
iterativamente los
indicadores de
sentimiento en cada
periodo fuera de la
muestra.

Wu X et al.
[75]

Prediccién
del PIB
mensual
para 26
provincias
de China
en 2016.

El conjunto de datos se
construye con los datos
recopilados del consumo
de electricidad, el clima,
la actividad humanayy el
PIB de 2010 a 2016.

PSO-LSTM.

El modelo PSO-LSTM se
basa en la integracion de
la Red Neuronal de
Memoria a Largo Plazo
(LSTM) y el algoritmo de
Optimizacién por
Enjambre de Particulas
(PSO). Para construir el
modelo de pronéstico
del Producto Interno
Bruto (PIB), se
seleccionan datos
multidimensionales que
incluyen consumo de
electricidad, factores
climaticos y actividad
humana, utilizando la
seleccién de
caracteristicas basada en
la correlacion. EI LSTM
se elige debido a su
capacidad para manejar
correlaciones
temporales, mientras
que el PSO se utiliza para
optimizar los parametros
del LSTM, mejorando asi
la eficiencia
computacional. En PSO,
las particulas se
actualizan
iterativamente
basdndose en las
mejores soluciones
individuales y globales,
lo que ayuda a
converger hacia la
solucién éptima a lo
largo del tiempo.

La arquitectura del
modelo incluye una capa
de entrada con tres tipos
de datos: consumo de
electricidad, factores
climaticos seleccionados
(como temperatura
media, humedad relativa
media, y precipitacion), y
caracteristicas
provinciales (como el
area de cada provincia y
los datos de la poblacion
residente de fin de afio).
Estos datos, dentro de la
capa oculta, pasan a
través de dos capas
LSTM y tres densas antes
de fusionarse en una
capa de concatenacion,

La combinacion de
cinco factores que
influyen (Consumo
de electricidad
(EC), temperatura
media (AT),
humedad relativa
media (ARH),
precipitacién (PR)
y NUevos usuarios
de Weibo (NWU))
puede mejorar la
precision de la
prediccion en
comparacion con
la prediccién del
PIB utilizando
Unicamente EC.
La tasa de
precision
promedio es del
96,28%.
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seguida de otra capa
densa y finalmente una
capa de salida que
proporciona el
prondstico del PIB.

La funcién de activacion
utilizada en las redes
LSTM es la funcion
tangente hiperbdlica
(tanh), que asigna datos
de (-00, +00) a (-1, 1).

Price N.
and

Atkinson P.

[143]

Prediccién
del PIB
global con
luces
nocturnas
y
aprendizaj
e por
transferen
cia.

Cifras del PIB del Banco
Mundial: Estas cifras de
PIB se obtuvieron de los
datos de Cuentas
Nacionales del Banco
Mundial y de los
archivos de datos de
Cuentas Nacionales de la
OCDE, y todas las cifras
estaban en ddlares
estadounidenses
corrientes para el 2019.

VIIRS-DNB: Se utilizaron
los datos de luces
nocturnas de la banda
dia/noche (DNB) de
Visible Infrarrojo
Imaging Radiometer
Suite (VIIRS),
especificamente el
producto promedio
mensual de febrero de
2020. Este conjunto de
datos incluye valores de
radiancia nocturna
promedio enmascarados
y corregidos con una
resolucién espacial de
aproximadamente 450
metros por cuadrado de
cuadricula. Para la
Federacion Rusa, se
utilizé una resolucién
espacial mas baja de
aproximadamente 2700
metros por pixel debido
a limitaciones de
memoria.

API de Google Static
Maps Imagenes de
sensores satelitales
diurnos: Este conjunto
de datos incluye
imagenes de 224 x 224
px con una resolucién
espacial fina de
aproximadamente 2.5
metros.

Limites de los paises del
mundo: Para delimitar
entre paises, se utilizé el

CNN basada en la
arquitectura VGG-F.

El modelo utiliza el
aprendizaje por
transferencia para
adaptar una CNN
originalmente entrenada
para la prediccion de la
pobreza a la prediccion
del PIB. Incorpora un
enfoque de
regionalizacion para
manejar la
heterogeneidad espacial
y emplea muestreo de
Monte Carlo para lograr
escalabilidad. Los pasos
de extraccion de
caracteristicas,
reduccién de
dimensionalidad y
clasificacion lineal juntos
permiten predicciones
precisas y eficientes del
PIB utilizando datos de
luces nocturnas e
imagenes satelitales
diurnas.

El modelo logré un
R2 entre el PIB
logio previsto y el
real de 0.86 en el
conjunto de
validacion y de
0.89 en toda el
drea de estudio.

Superd a métodos
comparables en un
estudio
subnacional
realizado en 396
condados de EE.
UU. utilizando
98.500 imagenes.
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conjunto de datos
(generalizado) de paises
del mundo [40] de Esri’s.
Este conjunto de datos
proporciona limites
precisos a grandes
escalas cartograficas.

YeY.etal
[144]

Prondstico
del
producto
interno
bruto de
los paises
a partir de
datos de
patentes.

Conjunto de datos de
patentes de la Oficina
Europea de Patentes
(EPO) durante el periodo
1978-2015, que consta
de 1,378,320 patentes y
885,721 citas.

- Esquema de
previsibilidad
selectiva en el plano
HI-GDP (SPS_HG)
(propuesta).

- Fondo Monetario
Internacional (IMF).
- Esquema de
previsibilidad
selectiva en el plano
fitness-GDP (SPS_FG).

La configuracion
experimental para
SPS_HG implica la
construccién de
predicciones para el PIB
per capita de los paises
durante tres periodos de
cinco afos: 2008-2013,
2009-2014 y 2010-2015.
El método SPS_HG se
entrena utilizando datos
de los diez afios
anteriores al periodo de
prediccion (t-10at).
Las predicciones se
realizan utilizando el
plano HI-GDP, que
incorpora las métricas
tecnoldgicas de los
paises (indice H) y el PIB
per capita. Las
predicciones se filtran
para incluir solo paises
con datos disponibles de
los tres métodos en las
tres ventanas, lo que da
como resultado 223
casos pronosticados.

Para evaluar la precisién
de las predicciones, los
resultados del método
se comparan con dos
lineas de base: IMFy
SPS_FG. La comparacion
utiliza la tasa de
crecimiento anual
compuesta (CAGR) y
evalla los errores
utilizando el error
absoluto medio (MAE) y
el error cuadratico
medio (RMSE).

El método SPS_HG
demostré una tasa
de error mas baja
que el FMly un
rendimiento
ligeramente mejor
que SPS_FG,
destacando el
valor predictivo de
la centralidad
tecnoldgica.

Mogliani
M. and
Simoni A.
[145]

Pronéstico
del
crecimient
odel PIB
de EE. UU.

134 predictores reales y
financieros muestreados
con frecuencias
mensuales, semanales y
diarias.

- MIDAS bayesiano
con grupo adaptativo
Lasso (BMIDAS-AGL)

- MIDAS bayesiano
con grupo adaptativo
Lasso y busqueda
estocastica (BMIDAS-
AGL-SS)

- MIDAS bayesiano
con Lasso adaptativo
(BMIDAS-AL)

- Regresiones MIDAS
penalizadas con Lasso
(MIDAS-L), Elastic-Net

La configuracién implicé
evaluar el rendimiento
de muestras pequefias
de los modelos
bayesianos de muestreo
de datos mixtos (MIDAS)
propuestos mediante
simulaciones de Monte
Carlo. El disefio de estos
experimentos incluye un
Proceso de Generacion
de Datos (DGP) con k =
{30,503} predictores
muestreados a una

Los modelos
bayesianos MIDAS
demostraron un
rendimiento sdlido
en términos de
estimacion y
seleccién de
modelos en
diferentes
procesos de
generacion de
datos (DGP).
Especificamente,
los modelos
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(MIDAS-EN), SCAD
(MIDAS-SCAD) y MC+
(MIDAS-MC+)

- AutoRegresivo de
orden 1 (AR1)

- Combinacion de
modelos MIDAS
individuales
Bayesianos (BMIDAS-
comb)

- Modelo Bayesiano
Promediado con
MIDAS (BMA-MIDAS)
- Seleccion de Modelo
Bayesiano con MIDAS
(BMS-MIDAS)

- MIDAS bayesiano de
factor dindmico y
factor objetivo
(Factor-BMIDAS)

- MIDAS bayesiano de
factor dirigido con
PCA y QML (t-Factor-
BMIDAS)

Los modelos Factor-
BMIDAS vy t-Factor-
BMIDAS usan analisis
de componentes
principales (PCA) y la
estimacion de
verosimilitud cuasi
maxima (QMLE) como
métodos para la
estimacion de
factores.

frecuenciam =3yt =
200 observaciones
dentro de la muestra. La
variable dependiente yt
se modela en funcion de
estos predictores, que
estdn calculados
mediante ponderaciones
MIDAS normalizadas.
Estos pesos siguen tres
esquemas de
ponderacién
alternativos: de
decadencia rapida (DGP
1), de decadencia lenta
(DGP 2) y casi plano
(DGP 3).

Los predictores X"se
generan con una
estructura
autorregresiva,
incorporando
correlacién entre ellos.
Los términos de €, y &
se distribuyen de forma
independiente e
idéntica, con una
estructura de covarianza
especifica para controlar
la correlacién entre los
predictores. Los
parametros para el DGP
incluyen @ = 0.5, 4 =
0.1,p =09yp=(0,0.3,
0.5,0,0.3,05,0,0,0.8,
0)’, asegurando que solo
un subconjunto de
predictores sea
relevante. Las
simulaciones se realizan
con distintos grados de
correlacién entre los
predictores para evaluar
la solidez de los
modelos. El muestreador
de Gibbs se emplea para
la estimacién bayesiana,
ejecutandose durante
300,000 iteraciones con
un periodo de
preparacion, y el
rendimiento de
estimacion y selecciéon
de los modelos se evalua
mediante métricas como
el error cuadratico
medio (MSE), la varianza
y el sesgo al cuadrado.

fueron efectivos
para estimar con
precisién los
coeficientes
verdaderos y
seleccionar los
predictores
relevantes, incluso
en presencia de
correlacién entre
los predictores y
diversos grados de
disminucion de
peso. Los
resultados
mostraron que los
modelos
funcionaron bien
bajo diferentes
esquemas de
ponderacion,
enfatizando el
sélido desempefio
bajo DGP 1
(ponderaciones de
rapida caida), lo
que indica la
capacidad de los
modelos para
manejar datos de
alta frecuencia de
manera eficiente.

Qiu M. et
al. [146]

Pronéstico
del PIB
anualenla
ciudad de
Huizhou,
China de

Datos histéricos del PIB
de los afios 2017 a 2021.

- Modelo Bernoulli
Markov gris no lineal
de acumulacion
fraccional en
direccion opuesta
(FOANGBMKM (1,1)).

El modelo FOANGBMKM
combina procesos de
Bernoulli grises no
lineales y de
acumulacion fraccionaria
en direccién opuesta con

Los resultados
muestran que el
efecto de
prediccion del
nuevo modelo
propuesto
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2017 a
2021.

- Modelo
Autorregresivo
Integrado de Media
Movil (ARIMA).

- Modelo Bernoulli
gris no lineal de
acumulacion
fraccional en
direccion opuesta
(FOANGBM (1,1)).

- Modelo Grey (GM
(1,2)).

- Modelo Bernoulli
gris no lineal de
acumulacion
fraccional (FANGBM
(1,1)).

un modelo de Markov
para capturar las
tendencias no lineales
en los datos del PIB. Los
pardmetros del modelo
se optimizan utilizando
el algoritmo de
optimizacién por
enjambre de particulas
(PSO). El modelo
propuesto se aplica para
pronosticar el PIB de la
ciudad de Huizhou de
2017 a 2021.

FOANGBMKM
(1,1) es mejor que
el de los otros
cuatro modelos
competitivos.

LiuZ. etal.
[147]

Prediccion
del PIB de
las
ciudades
con
MAUR.

Registros de uso de
aplicaciones méviles
(MAUR), los MAUR se
obtuvieron de un
conjunto de datos de
cddigo abierto
proporcionado por
TalkingData.

Datos estadisticos de las
ciudades, incluido el PIB
y el PIB per capita, se
obtuvieron del Anuario
estadistico de ciudades
chinas 2017 para 330
ciudades chinas.

Modelo de regresion
de arbol potenciado.

Inicialmente, los
usuarios se dividen en
grupos demograficos
segun géneroy edad, y
se crea un vector de
caracteristicas
multidimensional
calculando el niumero de
registros de uso de
aplicaciones méviles
(MAUR) para cada
grupo. Se implementa
un modelo de arbol de
decision potenciado con
la biblioteca XGBoost,
utilizando estos vectores
como entrada. La
diferencia entre las
puntuaciones reales y las
previstas se emplea para
entrenar arboles
posteriores, mejorando
la precision del modelo.
Los hiperparametros se
ajustan mediante
blsqueda en cuadricula
para garantizar un
rendimiento 6ptimo. La
eficacia del modelo se
evalua utilizando la
métrica R? y un enfoque
de validacién cruzada de
cinco pasos, que divide
el conjunto de datos en
cinco partes,
promediando los
resultados para obtener
la evaluacion final.

El modelo de
regresion de arbol
potenciado
demuestra que
logra una alta
bondad de ajuste
(mas de 0.8 R?) y
una buena
precision de
prediccion.

Alaminos D.
et al [148]

Pronéstico
del
crecimient
odel PIB
para 70
paises.

El periodo seleccionado
es de 1980 a 2018 para
una muestra de 70
paises (47 paises
emergentes, 23 paises
desarrollados y una

Métodos de
computacién
cuantica: Algoritmo
de Murciélago
Cuéntico de
Regresion de

El modelo DNDT fue
implementado utilizando
una preparacion de
datos que dividio el
conjunto en tres grupos
exclusivos:

El modelo DNDT es
el que mayores
niveles de
precision ha
obtenido. Los
resultados son
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muestra global de
paises).

Los datos de las
variables dependientes
(crecimiento del PIB) e
independientes (24
variables financieras y
macroecondmicas) se
obtuvieron de las
Estadisticas Financieras
Internacionales (IFS) del
FMI y del Banco
Mundial.

Vectores de Soporte
(SVRQBA), Maquina
de Boltzmann
Cuéntica (QBM) y
Redes Neuronales
Cuanticas (QNN)

Métodos de
aprendizaje
profundo: Red
Neuronal de
Convolucién
Recurrente Profunda
(DRCNN), Red de
Creencia Profunda
(DBN), Arboles de
decision neuronal
profunda (DNDT) y
Madquinas vectoriales
de soporte lineal de
aprendizaje profundo
(DSVR).

entrenamiento (70%),
validacién (10%) y
prueba (20%). Su
arquitectura combina las
ventajas de las redes
neuronales profundas y
los arboles de decision,
optimizando pardmetros
como el nimero de
capas y neuronas basado
en el rendimiento en el
conjunto de validacion.
El modelo DNDT incluye
una funcién de
activacion basada en una
red neuronal (NN)
definida por una
ecuacion softmax, que
permite una codificacion
eficiente de la funcién
de agrupamiento. Se
utiliza el método
Gumbel-Softmax
Straight-Through para el
muestreo de vectores
cuando el factor de
temperatura tiende a
cero. Para construir el
arbol de decisién, se
emplea el producto de
Kronecker, asociando
cada caracteristica de
entrada con su red
neuronal
correspondiente, lo que
permite determinar los
nodos finales del arbol.

El modelo asume que un
clasificador lineal en
cada hoja clasifica las
instancias que llegan a
esa hoja. El nimero de
puntos de corte por
caracteristica se
considera un parametro
de complejidad y no estd
limitado, permitiendo
puntos de corte
inactivos si estan fuera
del rango de los valores
de las caracteristicas.
Esta configuracion
permite optimizar todos
los parametros mediante
descenso de gradiente
estocastico (SGD),
facilitando el
procesamiento a gran
escala y el aprendizaje
de extremo a extremo
con retropropagacion.

significativamente
superiores a los
obtenidos en la
literatura
existente, con un
rango de precision
del 93,02 al 98,95
% para pronosticar
el crecimiento del
PIB.

Rahmani A.
M. and
Hosseini

Prediccidn
de la tasa
de

El conjunto de datos
recopilado consta de
estadisticas de los

Redes neuronales
(NNs).

Las arquitecturas se
adaptaron a las
necesidades especificas

Los resultados
experimentales
demuestran una
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Mirmahale desempleo | diferentes parametros de cada pais, la precision de
hsS.Y. en econémicos y COVID-19 metodologia de prediccion de
[149] Alemania, en los paises entrenamiento aproximadamente
India, mencionados en 2015- (aprendizaje el96 %y el 89 %
Australiay 2020. supervisado, uso de la durante uno o mas
Tailandia, funcion de activacion meses,
y Los datos de 2020 RelLU, entrenamiento respectivamente.
encontrar incluian tanto con datos normalizados
una parametros econémicos de 2020 y el método
relacion como los nuevos casos basado en la distancia de
entre el de COVID-19. gradiente) se aplicé de
brote de manera uniforme en
COVID-19 Las estadisticas todos los paises.
yla econdmicas se
recesion recopilaron en las
econdémica | siguientes categorias:
comercio, trabajo, PIB,
precios, gobierno,
vivienda, consumidor y
dinero.
Gui X. etal. | Aplicacién Conjunto de datos - PSO-BP. El estudio se centré enla | El modelo
[150] de compuesto por 7 - GA-BP. prediccion del combinado PSO-
modelos variables explicativas. - Modelo Uniform-ini- | crecimiento del PIB en BP en general
combinad BP. los paises mencionados tiene un error
os PSO-BP Estas variables - Modelo Xavier-ini- utilizando redes menor que otros
y GA-BP explicativas son: BP. neuronales de en la prediccion de
del - Superficie terrestre - Modelo de regresién | propagacion hacia atras los valores del PIB
crecimient | (LA). multivariante. (BP) combinadas con Los resultados de
odel PIB - Tierra cultivada (CL). algoritmos de prediccion del
de Chinay - Poblacion total (TP). optimizacién avanzados, modelo Uniform-
los paises - Exportacion de bienes y como el Algoritmo de ini-BP, el modelo
del Grupo servicios (EGS). Optimizacion por Xavier-ini-BP y el
de - Importacién de bienes Enjambre de Particulas modelo de
Visegrado y servicios (IGS). (PSO) y el Algoritmo regresion
(V4. - Gasto de consumo final Genético (GA). Se multivariante son
Republica del gobierno general recopilaron datos de 26 deficientes.
Checa, (FCEGG). variables econdmicas del
Hungria, - Formacidn bruta de Banco Mundial para el
Poloniay capital (GCF). periodo de 1995 a 2020,
Eslovaquia de los cuales se
) Los 26 datos seleccionaron 7 variables
descargados explicativas clave para el
directamente del Banco analisis.
Mundial fueron de 1995 Para el entrenamiento y
a 2020. prueba de las redes
neuronales BP, los datos
se dividieron en
conjuntos de
entrenamiento (70%),
validacion (15%) y
prueba (15%). Se
utilizaron dos modelos
combinados: PSO-BP y
GA-BP, los cuales
optimizan los pesos y
umbrales de las redes
neuronales BP para
mejorar la precision en
las predicciones. El
proceso de
entrenamiento incluyd la
normalizacién de los
datos y el ajuste
iterativo de los
parametros del modelo
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utilizando los algoritmos
de optimizacién. La
eficacia de estos
modelos se compard con
modelos estandar de
regresion multivariante y
redes neuronales con
diferentes métodos de
inicializacion (uniforme y
Xavier), evaluando el
rendimiento mediante
métricas como el error
cuadratico medio (MSE),
desviacion absoluta
media (MAD), y el
criterio de informacién
bayesiano (BIC).
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Apéndice B. Estudios para la prediccion de la tasa de desempleo

para los siguientes 12

(ANN).

Autores Problema Conjunto de datos Modelo propuesto Configuracion Resultados
abordado experimental obtenidos
Davidescu A. | Prondstico La tasa de desempleo - Promedio movil La configuracién Segun los valores de
etal. [52, de la tasa mensual desde enero de integrado experimental para el RMSE y MAE, el
pp. 2021- de 2000 hasta diciembre de autorregresivo modelo Holt-Winters modelo NNAR
2022] desempleo 2020, obtenidos de la estacional (SARIMA). Multiplicative fue mostré un mejor
rumana. Encuesta de Poblacién - Umbral Smoothing parameters: desempefio de
Activa de la Unién Europea | autorregresivo Alpha (level) = 0.6928, prondstico. Segun la
(EU-LFS). autoexcitante (SETAR). Beta (trend) = 0.0001, métrica MAPE, el
- Holt-Winters Gamma (seasonal) = modelo SARIMA
ETS (error, tendencia, 0.0001, AIC=630.187, mostré una mayor
estacional). AICc =633.278 y BIC = precisién de
- Autorregresion de 687.566. Para el modelo pronéstico.
redes neuronales NNAR se utilizé la
(NNAR). configuracion Segun la prueba de
NNAR(1,1,k)12, donde k Diebold-Mariano el
variade 1a 14y para el modelo NNAR es el
modelo SARIMA la mejor para modelar
configuracion y pronosticar la tasa
SARIMA(0,1,6)(1,0,1)1>. de desempleo.
Vosseler A. Pronéstico Conjunto de datos de tasas | - Modelo bayesiano de En la configuracion Los modelos PAR
and Weber de la tasa de desempleo mensuales promedio experimental se realizaron | tienen ventajas en
E. [53] de no ajustadas de los 16 autorregresivo cinco experimentos de casos de raices
desempleo estados federales de periédico (BMA-PAR). simulacidén para generar unitarias periddicas.
en Alemania, asi como las - Promedio movil trayectorias y evaluar
Alemania. series agregadas para autorregresivo diferentes especificaciones | La combinacion de
Alemania Occidental y estacional (SARMA). de modelos, se utilizaron modelos BMA-PAR
Oriental, durante el - MEANS estacional procesos estocasticos mejora la precision
periodo de muestra de (PMEANS) como PAR(1), SAR(1), predictiva en
enero de 1991 a febrero - PAR bayesiano SARMA(1,0)x(1,1), entre comparacion con el
de 2013 (BPAR). otros, con parametros modelo individual
especificos para cada BPAR.
disefio de simulacién y se
comparo el modelo BMA-
PAR con los modelos
BPAR(1) y SARMA(0, 11) x
(1, 0)12.
Wozniak M. Pronéstico Datos de panel mensuales - Vectores Los modelos espaciales se El rendimiento
[151] de la tasa para 35 LAU1s de autorregresivos (VAR). compararon con sus general de SpVAR
de Wielkopolska durante un - Espacial VAR (VARS). equivalentes no espaciales | fue un 30 % mejor
desempleo periodo de 123 meses (de - Redes neuronales y estacionales, se destaca que el de las redes
en la Gran enero de 2005 a marzo de (NN). que la inclusion de un neuronales
Polonia. 2015), con un periodo de - Redes neuronales componente espacial en artificiales
evaluacion de 13 meses estacionales (NNS). los modelos mejora espaciales (SpANN).
(de abril de 2015 a abril de | - Vectores significativamente la
2016). autorregresivos precision de los
espaciales (SpVAR). pronosticos.
- Redes neuronales
espaciales (SpNN).
Katris C. [54] | Prondstico Datos mensuales sobre - Promedio movil Los modelos se Los modelos
de la tasa tasas de desempleo integrado configuraron de la FARIMA se
de ajustadas estacionalmente | autorregresivo siguiente manera: encontraron
desempleo para 22 paises de las fraccional (FARIMA). a) en el modelo ARMA 'y claramente como la
en varios regiones mencionadas - FARIMA con FARIMA, se determind opcidn preferible
paises de anteriormente. El periodo heterocedasticidad primero el orden del para pronosticos de
diferentes cubierto fue de enero de condicional modelo (p, q) utilizando el 1 paso adelante,
regiones: 2000 a diciembre de 2014, autorregresiva criterio de informacién mientras que, para
Mediterrdn | considerando predicciones | generalizada Bayesiano (BIC) para periodos mas largos
eo, Baltico, de un paso, tres pasos y (FARIMA/GARCH). seleccionar la mejor (h=12), los
Balcanes, doce pasos hacia adelante - Red neuronal artificial combinacién, luego se enfoques de redes

neuronales lograron
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Nérdicos y
Benelux.

meses hasta diciembre de
2017.

- Mdquinas de vectores
de soporte (SVM).

- Splines de regresién
adaptativa multivariada
(MARS).

estimaron los parametros
del modelo FARIMA.

b) en el modelo
FARIMA/GARCH, se siguid
un procedimiento similar
al modelo FARIMA, pero se
considero el ajuste del
modelo y un modelo
GARCH(1,1) para para
capturar la varianza
condicional de los errores.
c) en el modelo de Red
Neuronal Artificial (ANN),
se determinaron la tasa de
remuestreo (k=1), el
nlmero de variables de
entrada (1-4 variables
rezagadas), el nimero de
nodos en la capa oculta (1-
10 nodos), las épocas de
entrenamiento (500
periodos) y la funcién de
activacion sigmoid.

d) en el modelo de
Regresion de Vectores de
Soporte (SVM), se utilizd
una representacion de alta
dimension del espacio de
entrada y se selecciono el
modelo con el menor
RMSE y

e) en el modelo de Splines
de Regresion Adaptativa
Multivariable (MARS), se
utilizd un procedimiento
de particidn recursiva para
construir el modelo
utilizando dos etapas: el
paso hacia adelante y
hacia atras.

resultados
comparables con los
modelos basados en
FARIMA.

Para un horizonte
de prondstico de 3
pasos (h =3), el
modelo Holt-
Winters resulté mas
adecuado.

Ramli N. et
al. [152]

Prondstico
de la tasa
de
desempleo

de Malasia.

Tasa de desempleo de
Malasia desde 1982 hasta
2013.

Fuzzy time series (FTS).

Se propone el uso de FTS
con un enfoque de
particionamiento natural
considerando introducir un
modelo de series
temporales difusas
utilizando datos en forma
de numeros difusos
trapezoidales y un enfoque
de longitud de
particionamiento natural,
utilizar dos tipos de
relaciones difusas: de
primer y segundo orden, y
que el modelo propuesto
puede producir valores
pronosticados bajo
diferentes grados de
confianza.

El tipo de relacién
difusa afecta el
desempefio del
prondstico y el
método propuesto
puede proporcionar
varios intervalos de
prondstico con
diferentes grados de
confianza.

Olmedo E.
[153]

Prondstico
de la tasa
de
desempleo
espafiola.

Tasas de desempleo
mensuales
desestacionalizadas
proporcionadas por
EUROSTAT para 11 paises
europeos, incluida Espaiia,

- Baricéntrico.

- VAR.

- Regresion lineal.

- Redes neuronales.

En la configuracion
experimental se ajusta la
funcién de reconstruccién
y la red neuronal
propuestas, calculando el
error cuadratico medio

El predictor de
regresion lineal
puede mejorar las
técnicas lineales de
prevision en
determinados
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que cubren el periodo normalizado (NMSE) para paises,
comprendido entre enero dimensiones de especialmente en la
de 1987 y octubre de incrustacién de dos a diez prevision a largo
2011. y para un numero plazo. Los
diferente de vecinos (de 1 resultados
a 150) en el primer caso, y proporcionados por
para 2 a 10 nodos en el el modelo VAR y el
segundo. Se seleccionan predictor
los parametros en la fase baricéntrico
de entrenamiento para empeoran a medida
cada pais individualmente. | que aumenta el
horizonte temporal.
La regresion lineal y
las redes neuronales
muestran mejores
resultados,
especialmente en
prondsticos a largo
plazo.
Chakraborty | Prondstico Datos mensuales y - Promedio movil Se ajusta el modelo ARIMA | EI modelo hibrido
.T.etal. de la tasa trimestrales de tasas de integrado a los datos y luego se ARIMA-ARNN
[76] de desempleo ajustadas autorregresivo entrena el modelo ARNN resulta en una mejor
desempleo estacionalmente para los (ARIMA). sobre los residuos de precisiéon de
en varios paises mencionados, - Redes neuronales ARIMA para capturar las prondstico en
paises: obtenidos de repositorios artificiales (ANNs). no linealidades residuales comparacion  con
Canada, de datos de acceso - Red neuronal para cada pais. Luego, los otros modelos
Alemania, abierto: Datos econdmicos | autorregresiva (ARNN). resultados del prondstico individuales y
Japoén, de la Reserva Federal - Mdquinas de vectores | de ARIMA junto con los hibridos.
Paises (FRED) y Organizacién para | de soporte (SVM). prondsticos residuales de
Bajos, la Cooperaciony el - ARIMA con maquina ARNN se suman para
Nueva Desarrollo Econémicos de vectores de soporte obtener los valores de
Zelanda, (OECD). (ARIMA-SVM). prondstico finales. Se
Sueciay - ARIMA con red comparan los resultados
Suiza. neuronal artificial con otros modelos, y se
(ARIMA-ANN). utilizan las métricas de
- ARIMA con red rendimiento como RMSE,
neuronal MAE y MAPE para evaluar
autorregresiva (ARIMA- | la precision de las
ARNN). predicciones.
Deng W. et Pronéstico Tasa de desempleo civil Modelo combinado de En la configuracion Los resultados
al. [154] de la tasa mensual desde el 1 de multiples experimental se realizan indican que el
de enero de 1948 hasta el 1 granularidades basado tres experimentos modelo propuesto
desempleo de diciembre de 2013. en prondsticos de utilizando diferentes ofrece una mejora
USA. tendencias difusas, conjuntos de datos y significativa en la
clustering automaticoy | métodos de comparacion. precision del
técnicas de PSO. Se utilizan algoritmos de pronéstico de la tasa
clustering automatico para | de desempleo civil
generar diferentes en USA.
longitudes de intervalos, y
luego se aplican técnicas
de series temporales
difusas y teoria de
computo granular para
pronosticar tendencias
difusas.
Mohammed | Prondstico Conjunto de datos - Media movil En la configuracién El modelo hibrido
F.and de la tasa bivariado de series autorregresiva lineal experimental se aplican ARMAX-GARCHX es
Mousa M. de temporales que incluye la estocastica (ARMAX). modelos GARCH y GARCHX | mas eficaz que otros
[155] desempleo | tasa de desempleoy el - Media movil para capturar la modelos rivales
USA. tipo de cambio en los autorregresiva lineal heterocedasticidad y no individuales e
EE.UU. Los datos estocastica con variable | linealidad en la varianza hibridos ~ gemelos
mensuales abarcan desde exdégena con GARCH condicional de ARMAX. Se para los datos en
enero de 2000 hasta (ARMAX-GARCH). seleccionan los modelos estudio.
diciembre de 2017 para el GARCH y GARCHX
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conjunto de
entrenamiento y las
ultimas doce
observaciones de enero a
diciembre del 2018 se
utilizan como conjunto de
prueba para obtener el
pronéstico fuera de
muestra y para la
validacion.

- Media movil
autorregresiva lineal
estocastica con variable
exdgena con GARCHX
(ARMAX-GARCHX).

adecuados basados en
criterios de AIC, BICy HQ
minimos. Los modelos
hibridos ARMAX-GARCH y
ARMAX-GARCHX se
comparan con modelos
individuales y se evaltan
mediante medidas de
error como MAE, MAPE y
RMSE.

Shi L. et al. Pronéstico Datos de desempleo de - ARIMA con red En la configuracion El modelo hibrido
[55] de la tasa siete paises en desarrollo neuronal experimental, se ajusta el ARIMA-ARNN
de de Asia: Iran, Sri Lanka, autorregresiva (ARIMA- | modelo ARIMA para cada mostré un mejor
desempleo Bangladesh, Pakistan, ARNN). pais seleccionado rendimiento en
en paises Indonesia, China e India; - Media movil integrada | utilizando criterios como comparacion con los
seleccionad | los cuales provienen de la autorregresiva AICy log-likelihood para competidores para
os de Asia. base de datos de indices (ARIMA). seleccionar el mejor las economias en
financieros FRED. - Redes neuronales modelo. Posteriormente, desarrollo de Asia.
artificiales (ANN). se modelan los residuos de
- Mdquina de vectores ARIMA utilizando ARNN, lo
de soporte (SVM). que permite capturar las
- ARIMA con red no linealidades residuales
neuronal artificial presentes en los datos. Se
(ARIMA-ANN). emplea el paquete
- ARIMA con maquina "predict" del entorno R-
de vectores de soporte Studio para ajustar el
(ARIMA-SVM). modelo ARIMA y se
utilizan técnicas de analisis
grafico, como los graficos
de autocorrelacién (ACF) y
autocorrelacion parcial
(PACF), para determinar
los parametros éptimos
del modelo ARIMA. Una
vez seleccionado el mejor
modelo ARIMA para cada
pais, se procede a
combinar los resultados de
los modelos ARIMA y
ARNN para generar
prondsticos precisos de la
tasa de desempleo.
Ademas, se utilizan
métricas de rendimiento
como MAE, MAPE y RMSE
para evaluar la calidad de
los modelos.
Yurtsever M. | Prondstico Conjunto de datos de la LSTM-GRU. Se normalizaron los datos LSTM-GRU mostré
[78] de la tasa tasa de desempleo entre 0y 1 utilizando el un mejor
de mensual desde enero de escalador min-max. La rendimiento en la
desempleo 1983 hasta mayo de 2022 arquitectura del modelo prediccién de la tasa
en Estados para los 4 paises consta de una capa LSTM de desempleo para
Unidos, mencionados, obtenidos con 128 neuronas ocultas, los Estados Unidos,
Reino del sitio web de la OCDE. una capa GRU con 64 el Reino Unido y
Unido, neuronas ocultas y una Francia, con
Francia e capa densa con una excepcion de ltalia,
Italia. neurona de salida. donde el modelo
GRU solo obtuvo
mejores resultados.
Ahmad. M. Pronéstico Se utilizaron datos de la ARIMA. Los datos se dividieron en El modelo hibrido
etal. [77] de la tasa tasa de desempleo ANN. conjuntos de ARIMA-ARNN
de mensual obtenidos del SVM. entrenamiento y prueba,y | mostré un buen
desempleo conjunto de datos ARIMA-ARNN. se aplicaron varios rendimiento para
en paises econdmicos de FRED, ARIMA-ANN. modelos y enfoques Francia, Bélgica,
seleccionad | disponibles en linea. ARIMA-SVM. hibridos para pronosticar Turquia y Alemania,
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os de
Europa:
Francia,
Espafia,
Bélgica,
Turquia,
Italiay
Alemania.

la tasa de desempleo en
los seis paises. Se
utilizaron criterios como el
AIC (Criterio de
Informacién de Akaike)
para seleccionar los
mejores modelos ARIMA
para cada pais. Los
modelos hibridos
combinaron las
predicciones lineales de
ARIMA con las
predicciones no lineales de
los modelos de redes
neuronales o SVM. Se
compararon los resultados
de todos los modelos
utilizando métricas de
desempeiio como RMSE,
MAE y MAPE.

mientras que el
modelo hibrido
ARIMA-SVM fue
sobresaliente para
Espaiia e Italia.
Estos resultados
indican que la
eleccion del mejor
modelo puede
variar segun el pais
y las caracteristicas
especificas de los
datos de
desempleo.
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Apéndice C. Estudios para la prediccion del IPC

de los registros de doce
meses de un afio como el
limite medio, izquierdo y
derecho del nimero difuso
triangular,
respectivamente. Se
toman los registros de los
afios 1997 a 2010 como la
serie de datos para
establecer los modelos

centro de gravedad y
longitud de intervalo para
mantener el orden de los
limites. A partir de esta
serie transformada, se
construye el modelo TFGM
(1, 1), obteniendo
predicciones iniciales para
el IPC. Las series originales

Autores Problema Conjunto de datos Modelo propuesto Configuracion Resultados
abordado experimental obtenidos
Eklund, J. & Pronéstico Conjunto de datos llamado | - Regresidn lineal. La configuracién El mejor desempefio
Kim J. M. del indice sentimientos que contiene | - Regresion de cépula experimental del modelo para pronosticar el
[56] de precios 49 observaciones de siete de vid. Gaussian Copula IPC, en términos de
al de las siguientes variables: - Regresién de cépula Regression (GCMR) con raiz del error
consumidor | negativo, positivo, gaussiana (GCMR) con matriz de correlacion cuadratico medio
con el sentimiento, indice de matriz de correlaciéon ARMA(1,0) para predecir (RMSE), error
indice de sentimiento, archivo, afioy | ARMA(1,0). el indice del Precio al absoluto medio
sentimient mes. Consumidor (IPC) utilizd (MAE) y error
o del una distribucién normal porcentual absoluto
Comité Asimismo, se utilizaron multivariada y una matriz medio (MAPE), se
Federal de datos del IPC, NFCl y ARMA(1,0) seleccionada logré utilizando el
Mercado ANFCI. por tener el menor Akaike modelo de
Abierto IPC: Los datos del IPC Information Criterion regresion de copula
(FOMC). fueron obtenidos de la (AIC). Se emplearon 49 gaussiana (GCMR)
Oficina de Estadisticas observaciones del indice con una matriz de
Laborales de EE. UU. de sentimiento FOMC, con correlacion
(https://www.bls.gov), una ventana de ARMA(1,0).
especificamente los entrenamiento de las
valores del IPC-U observaciones 30248y
promedio de las ciudades una ventana de prueba de
de EE. UU. hasta las observaciones 31 a 49.
noviembre de 2022, la
data resulté en 71
observaciones de cuatro
variables: IPC, mes, afio,
mesNum.
NFCl y ANFCI: Los datos
del NFCI y ANFCl se
obtuvieron del Banco de la
Reserva Federal de
Chicago
(https://www.chicagofed.o
rg), que abarcan valores
semanales desde enero de
1971 hasta diciembre de
2022, totalizando 2711
observaciones de ocho
variables, de las cuales el
estudio se centrd en tres
variables: viernes de
semana, NFCl y ANFCI.
Zeng X.Y.et | Prondstico La Oficina Estatal de - Modelo gris de Para predecir el indice de La prediccién de los
al. [57] de series Estadisticas de China ha numeros difusos Precios al Consumidor indices de precios al
difusas proporcionado los triangulares (TFGM (1, (IPC) utilizando el modelo consumidory la
triangulare registros del indice de 1)). NNTFGM (1, 1), se carga energética del
s basados Precios al Consumidor - Red neuronal TFGM transforma la serie de distrito Guilin de
en modelo (IPC) de cada mes. Para el (1, 1) (NNTFGM (1, 1)). datos del IPC en nimeros China ilustra que,
grisy red analisis, se utiliza el valor difusos triangulares, que para la serie
neuronal. medio, maximo y minimo se dividen en series de fluctuante de

ndmeros difusos
(TF), la precision de
la prediccién de
NNTFGM (1, 1) es
mayor que la de
TFGM (1, 1).
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TFGM (1, 1) y NNTFGM (1,
1). Los valores para los
afios 2011y 2012 serdn
predichos utilizando estos
modelos.

y predichas se transforman
y se calculan los residuos.
Para mejorar la precision
de las predicciones, se
utiliza una red neuronal de
retropropagacién (BP) que
modela estas series de
residuos, esta red se
entrena con datos de
residuos pasados para
predecir los futuros.
Luego, las predicciones
iniciales del modelo TFGM
(1, 1) se ajustan utilizando
las predicciones de la red
neuronal sobre los
residuos. Este enfoque
combinado proporciona
predicciones mas precisas
del IPC para los afios 2011
y 2012.

Wang J. et
al. [58]

Prevision
del indice
de precios
al
consumidor
de China
mediante
un
algoritmo
inteligente
integrado
ARIMA-BP.

El dataset utilizado en el
documento es el indice de
Precios al Consumidor
(IPC) mensual de China
desde marzo de 2011
hasta febrero de 2016.

- ARIMA-BP
(propuesta).
- ARIMA.

La configuracién
experimental del algoritmo
integrado ARIMA-BP para
la prevision del indice de
precios al consumidor
(IPC) de China se realizé en
varios pasos. Primero, se
establecio el modelo
ARIMA transformando la
serie temporal original del
IPC en una serie
estacionaria y realizando la
prueba de raiz unitaria de
Dickey-Fuller aumentada
(ADF) para confirmar la
estacionaridad de la serie
transformada. Se
determiné que el modelo
ARIMA(2, 1, 2) era el més
adecuado utilizando los
criterios de informacion de
Akaike (AIC) y Schwarz (SC)
para minimizar los valores.
Este modelo se utilizé para
ajustar los datos
mensuales del IPC desde
marzo de 2011 hasta
febrero de 2016 y obtener
los valores previstos para
marzo de 2016.

Luego, se identificaron los
errores de prevision del
modelo ARIMA y se
utilizaron como entrada
para una red neuronal de
retropropagacion (BP). La
red neuronal BP se
entrend utilizando Matlab

El algoritmo
propuesto mostré
un error de
prevision que era
menor que el del
modelo ARIMA
unico.
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para simular la parte no
lineal de la variacién del
IPC. Para las predicciones
subsecuentes, los datos
reales del IPC desde
octubre de 2015 hasta
febrero de 2016 se
utilizaron como entradas
para la red neuronal BP,
con el fin de obtener la
prevision del IPC para
marzo de 2016.
Posteriormente, los datos
reales del IPC desde
noviembre de 2015 hasta
febrero de 2016, junto con
el valor previsto para
marzo de 2016, se
utilizaron para predecir el
IPC de abril de 2016. Este
proceso iterativo continud,
utilizando los datos reales
mas recientes y los valores
previstos para generar las
previsiones del IPC desde
marzo de 2016 hasta julio
de 2016.

Finalmente, se
combinaron las leyes
lineales ajustadas por el
modelo ARIMA 'y las no
lineales simuladas por la
red neuronal BP para
generar los resultados de
prevision del algoritmo
integrado ARIMA-BP. La
precision del algoritmo
integrado se evalud
comparando los resultados
de previsién con los datos
reales del IPC,
demostrando una mayor
exactitud en la previsién
del IPC de China.

Powell B. et
al. [81]

Mejorar la
prevision
del IPC
utilizando
datos de
precios de
alta
frecuencia
obtenidos
mediante
scraping
web.

Se utilizaron dos conjuntos
de datos principales:

1. Datos de precios
extraidos de la web:
Precios diarios extraidos
de la web que cubren 33
categorias de productos
extraidos de los sitios web
de tres grandes
supermercados que
operan en el Reino Unido
durante un periodo de

- Modelo informado
(por datos web).

- Modelo no informado
(sin datos web).

- Modelo persistente.

Se desarrollé un modelo
de proceso autorregresivo
de primer orden AR(1)
adaptado del modelo de
“brecha de inflacion p fija”
de Faust y Wright para
describir la evoluciéon
conjunta de las tasas de
inflacidn diarias latentes
que impulsan los precios
observados en linea y los
registrados en encuestas
oficiales. Para la

En promedio, se
puede ver que las
estadisticas RMSE se
reducen de 0.029 a
0.028 y a2 0.025, a
medida que se
introduce la
estructura del
modelo y luego los
datos extraidos de
la web.
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aproximadamente 14
meses.

2. Datos del IPC
desagregado: Valores de
IPC desagregados para las
mismas categorias de
productos, asi como
muchos mas que también
contribuyen al IPC
agregado, registrados y
publicados por la Oficina
Nacional de Estadisticas
(ONS) mensualmente.

inferencia, se emplearon
técnicas como el filtro de
Kalman para ajustar
secuencialmente las
estimaciones de los
parametros latentes a
medida que se recibian
mas datos, y se utilizé el
ajuste bayesiano empirico
para estimar los
hiperparametros del
modelo. Este enfoque
permitié manejar la alta
frecuencia y la naturaleza
desordenada de los datos
obtenidos mediante web
scraping, logrando
predicciones precisas y
ajustadas del indice de
Precios al Consumidor
(IPC).

Nguyen T.T.
et al. [156]

Prediccién
del IPC de

los Estados
Unidos.

Los datos de enero de
2017 a febrero de 2022 se
seleccionaron
aleatoriamente y se
dividieron en dos etapas:
80 % para entrenamiento y
20 % para prueba.

Estos datos incluian
variables como el CPI, el
precio de compra inicial
del petréleo crudo (OP), el
precio mundial del oro
(GP) y la tasa efectiva de
los fondos federales
(FFER).

- Regresion lineal
multivariante (MLR).

- Regresién de vectores
de soporte (SVR).

- Rezago distribuido
autorregresivo (ARDL).
- Splines de regresion
adaptativa
multivariante (MARS).

Para examinar el IPC de EE.

UU., se propuso un
algoritmo que utiliza los
modelos MLR, ARDL,
MARS y SVR. Primero, la
base de datos se
preprocesd y se verificd su
estacionariedad mediante
pruebas de raiz unitaria
(ADF y PP). Luego, los
datos se dividieron en un
80% para entrenamiento y
un 20% para prueba.

Se aplicaron los modelos
MLR, ARDL, MARS y SVR a
los datos de
entrenamiento para
obtener los indicadores
mas precisos. El
desempeiio de estos
modelos se evalué usando
métricas como MAPE,
MAE, R? y RMSE.

MARS es un método
adaptable y preciso que
sigue un proceso detallado
que incluye la seleccién de
caracteristicas mas
relevantes, la division del
espacio de datos en varios
subrangos basados en los
valores de las
caracteristicas
seleccionadas, el ajuste de
funciones spline en cada
subrango para capturar
relaciones no lineales
dentro de esos subrangos
y la combinacién de las
funciones spline ajustadas
para formar el modelo
final de prediccion del CPI.

Los modelos MLR,
SVR, ARDLy MARS
alcanzaron
parametros de alta
precision, mientras
que el algoritmo
MARS generd una
mayor precision en
los prondsticos del
IPC de Estados
Unidos que los otros
en la fase de
prueba.

Sarangi P. K.
etal. [79]

Disefiar e
implement

Para el disefio del modelo
se han tomado datos

- ANN
- ANN-PSO

La configuracién
experimental del modelo

Al hibridar ANN con
PSO, el error de
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ar modelos | secundarios (datos del IPC ANN-PSO se divide en dos prondstico
de mensual para el periodo fases. En la primera fase, disminuye
aprendizaje | enero 2013 a mayo 2021 se implementa una simple significativamente,
automatico | con afio base 2012) del red neuronal artificial lo que indica la alta
basados en | Ministerio de Estadistica e (ANN). La red se entrena precision de los
redes Implementacion de con un conjunto de datos modelos.
neuronales Programas (MSPI). de entrenamiento y luego
optimizado se prueba con patrones de | Los resultados
scon PSOy prueba para calcular el experimentales
comparar error. La arquitecturay los | muestran que la
los parametros de la red implementacion de
resultados neuronal se ajustan ANN-PSO
con mediante ensayos y proporciona una
modelos errores para identificar la precisién muy alta
ANN configuracion éptima que en la mayoria de los
simples minimiza el error. conjuntos de datos
para En la segunda fase, se probados, con
predecir el introduce el algoritmo PSO | valores de MAPE
IPCdela para optimizar el modelo inferiores al 10%.
India. ANN. PSO es un método

computacional basado en

el comportamiento de

enjambre de aves, que

mejora los resultados de

ANN al ajustar los pesos de

la red neuronal de manera

mas efectiva que los

métodos tradicionales de

optimizacién. La

implementacion de PSO se

inicia generando una

poblacién de posibles

soluciones, las cuales se

actualizan iterativamente

para encontrar la mejor

solucion global.

La configuracién

experimental se verifica

mediante la validacién

cruzada y se evalua la

precision del modelo

utilizando MAPE.

Alvarez-Diaz Predecir, La base de datos esta - Modelos univariados En el estudio se evaluaron Los resultados

M. & Gupta tantoenla compuesta por datos lineales: random walk varios modelos para mostraron que,

R. [80] muestra mensuales del IPC de los (RW), autorregresivos predecir el indice de aunque el modelo
como fuera | EE.UU., tomados de la (AR) y de promedio precios al consumidor SARIMA tendia a
de ella, el Base de Datos Financiera movil integrado (CPI) de EE. UU. utilizando producir los
indice de Global. La muestra cubre autorregresivo datos mensuales del menores errores de
precios al un periodo que va desde estacional (SARIMA)) periodo 1980-2013. Se pronéstico, no hubo
consumidor | enero de 1980 hasta - Modelos no lineales: compararon modelos diferencias
(IPC) de la diciembre de 2013, con un redes neuronales lineales univariados, como estadisticas
economia total de 408 artificiales (ANN) y el random walk (RW), significativas en
estadounid | observaciones. programacion genética modelos autorregresivos comparacion con los
ense (GP). (AR), y modelos de modelos no lineales

promedio mévil integrado
autorregresivo estacional
(SARIMA), con modelos no
lineales, como las redes
neuronales artificiales
(ANN) y la programacion
genética (GP). Los datos se
dividieron en tres
submuestras: un periodo
de
entrenamiento/evolucion

vy AR de orden
superior. Sin
embargo, los
modelos simples
RW y AR(1) fueron
estadisticamente
superados por
SARIMA, ANN y GP,
lo que sugiere que
los modelos lineales
bien especificados y
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(enero 1980 — diciembre
2003), un periodo de
seleccién (enero 2004 -
julio 2010) y un periodo
fuera de muestra (agosto
2010 -diciembre 2013).
Esta division permitié
entrenar y validar los
modelos en los primeros
dos subperiodos y evaluar
la precision de sus
predicciones en el ultimo.
La implementacion de los
modelos ANN y GP implicé
un proceso de pruebay
error para seleccionar la
arquitectura 6ptima de la
red y la mejor ecuacion
evolutiva,
respectivamente. En el
caso de ANN, se utilizé una
red neuronal
autoregresiva no lineal
(NAR) con diferentes
configuraciones de lags y
funciones de activacion.
Para GP, se generarony
evaluaron mas de 120,000
ecuaciones matemadticas
para encontrar la que
mejor representara la
dindmica del CPI. El
modelo SARIMA se
construyé probando
diferentes érdenes
estacionales y no
estacionales,
seleccionando finalmente
el modelo que minimizaba
el criterio de informacion
bayesiano (BIC). La
evaluacion del
rendimiento predictivo se
basé en el error
porcentual absoluto medio
(MAPE) y en el test de
Diebold-Mariano (DM)
para comparar la precision
de los modelos.

los no lineales
avanzados son mds
adecuados para
predecir el CPI.
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Apéndice D. Estudios para la prediccion de la tasa de cambio
Autores Problema Conjunto de datos Modelo propuesto Configuracion Resultados
abordado experimental obtenidos
LuC. etal. Mejorar la Todos los datos Para la prediccién del La configuracién El modelo
[59] precision experimentales provienen tipo de cambio se experimental incluye la DBN+LSTM
enla del conjunto de datos propone el modelo que | divisidn de los datos en un propuesto mostré
prediccién publicos integra la red de conjunto de un rendimiento
del tipo de (https://www.quandl.com/ | creencias profundas entrenamiento (70%) y un superior en la
cambio del ). (DBN) y el modelo de conjunto de prueba (30%). prediccién del tipo
Renminbi ( Se utilizaron datos memoria a largo y corto | El modelo DBN tiene 2 de cambio en
RMB)y en historicos de siete plazo (LSTM) en redes capas ocultas con 100 comparacion con los
la mediciéon | mercados principales de neuronales nodos de entrada y utiliza modelos
del riesgo tipo de cambio, incluyendo | recurrentes. una funcién de activacion tradicionales como
mediante la | RMB, Euro, Yen Japonés, de correccidn lineal. La ARMA y GARCH, con
combinacié | Délar Canadiense, Délar Para la medicién de tasa de aprendizaje en el una precision
nde Australiano, Libra Esterlina | riesgo VaR se propone modelo se establece en maéxima del 74.92%.
modelos de | y Franco Suizo. Los datos el modelo integrado 0.01y los valores de los Ademas, el modelo
aprendizaje | abarcan desde octubre de basado en aprendizaje parametros relevantes, de medicion de
profundo 2008 hasta octubre de profundo que combina como los pesos, se riesgo VaR
con 2019, con un total de la descomposiciéon obtienen a través de 2000 integrado mostré
modelos 2,595 observaciones para empirica en modos ciclos de entrenamiento, a alta fiabilidad y
tradicionale | cada mercado. (EMD) con el modelo fin de obtener la precision,
s como de media movil estructura de red del superando a los
ARMA- autorregresiva/modelo modelo DBN. El modelo modelos de
GARCH de heterocedasticidad LSTM tiene 1 capa de medicion de riesgo
condicional entrada con 2 nodos, 2 tradicionales.
autorregresiva capas ocultas, cada una
generalizada (ARMA- con 4 nodos y 1 capa de
GARCH) salida con 1 nodo.
LuoT. et al. Mejorar la Datos diarios del tipo de Se extiende el modelo El modelo se evalud tanto El modelo extendido
[60] precision cambio USD/CNY (CUR) GARCH-MIDAS con los dentro como fuera de GARCH-MIDAS
enla desde el 1 de enero de 9 indices de muestras. Para la mostré una buena
predicciéon 2010 hasta el 31 de marzo incertidumbre evaluacion fuera de capacidad predictiva
dela de 2023. Ademas, se seleccionados. muestra, se utilizaron para la volatilidad
volatilidad consideran nueve indices pruebas como el conjunto del tipo de cambio
del tipo de de incertidumbre de confianza del modelo USD/CNY,
cambio diferentes, incluidos el (MCS) y la prueba de especialmente
USD/CNY. indice de busqueda de direccion de cambio para cuando se

Google (GSI), condiciones
econdmicas globales
(GEC), indice de volatilidad
de ETF de oro (GVZ), indice
de riesgo geopolitico
(GPR), indice de
incertidumbre de politica
econdmica global (GEPU),
indice de incertidumbre de
politica econdémica china
(CNEPU), indice de
incertidumbre de politica
econémica
estadounidense (USEPU),
indice de incertidumbre de
politica comercial de China
(CNTPU) e indice de
incertidumbre de politica
comercial estadounidense
(USTPU).

medir la capacidad
predictiva del modelo y su
capacidad para predecir la
direccién de los cambios
en la volatilidad del tipo de
cambio USD/CNY. Se
probaron varias
configuraciones del
modelo GARCH-MIDAS,
incorporando diferentes
combinaciones de los
nueve indices de
incertidumbre. Ademas, se
aplicaron mdltiples
funciones de pérdida para
medir el error de
prediccion, y se realizaron
pruebas de robustez
utilizando diferentes
ventanas temporales.
Finalmente, se evalud el
impacto de eventos
geopoliticos, como el
conflicto entre Rusia y

incorporaron ciertos
indices de
incertidumbre. En
particular, el indice
de incertidumbre de
la politica comercial
de EE.UU. (USTPU)
fue el que tuvo el
mayor impacto en la
mejora de la
capacidad predictiva
del modelo.
Ademas, la
evaluacion fuera de
muestra revelé que
el modelo GARCH-
MIDAS-USTPU
alcanzé la mayor
precisién predictiva
en comparacion con
otros modelos. Este
modelo también
demostro ser
especialmente util
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Ucrania, en la capacidad
predictiva del modelo.

para predecir la
volatilidad a largo
plazo del tipo de
cambio USD/CNY.

Wang J. et Prediccién Datos de las transacciones - El Modelo hibrido El Modelo hibrido CNN- El modelo CNN-
al. [61] del precio diarias del tipo de cambio propuesto es CNN- TLSTM combina redes TLSTM tuvo la mejor
de cierre USD/CNY, junto con datos TLSTM. neuronales capacidad predictiva
del tipo de de indices bursatiles como - Perceptrén multicapa convolucionales (CNN) en comparacion con
cambio el Nasdaq, el promedio (MLP). para la extraccién de los otros modelos
USD/CNY industrial Dow-Jones, el - Red neuronal caracteristicas y una probados.
para el indice compuesto de convolucional (CNN). variacion del modelo LSTM | Especificamente, el
préximo Shanghaiy el indice Hang - Red neuronal llamada TLSTM para CNN-TLSTM logré el
dia de Seng desde el 2 de enero recurrente (RNN). manejar la prediccién de menor MAPE y MSE,
negociacio de 2006 hasta el 30 de - Memoria alargoy series temporales. y el mayor R?, lo que
n. octubre de 2020. corto plazo (LSTM). El modelo procesay indica una alta
- CNN-LSTM. predice el precio de cierre precision en la
del USD/CNY. Se utilizaron prediccién del
datos de entrenamiento precio de cierre del
desde el 2 de enero de tipo de cambio
2006 hasta el 31 de USD/CNY para el
diciembre de 2019, y los préximo dia de
datos de prueba fueron negociacion.
desde el 1 de enero de
2020 hasta el 30 de
octubre de 2020. Se
compararon los resultados
del modelo CNN-TLSTM
con otros modelos como
MLP, CNN, RNN, LSTM y
CNN-LSTM utilizando
meétricas de error absoluto
medio porcentual (MAPE),
error cuadratico medio
(MSE) y R-cuadrado (R?).
Neghab D. Prediccién El conjunto de datos - Mdquina ligera La configuracién LASSO y LGBM son
etal. [157] de la tasa utilizado incluye variables potenciadora experimental incluyd la los mejores
de cambio macroecondmicas y latasa | de gradiente (LGBM) divisidn del periodo de modelos para
del ddlar CAD/USD como variable - Regresor de arboles estudio en diferentes predicciones a corto
canadiense | objetivo, cubriendo el adicionales (ETR) subperiodos (expansién plazo (1diay 1
a dolar periodo de enero de 2009 - Aumento Extremo del econdmica, estancamiento | semana,
estadounid | adiciembre de 2021. Las Gradiente (XGB) econdmico y periodo de respectivamente).
ense variables - Regresion de cresta COVID) para evaluar el LGBM también se

macroecondmicas incluyen
el precio del petréleo
Intermedio del Oeste de
Texas (WTI), el precio del
oro, indices bursatiles (TSX
y S&P 500), la tasa
interbancaria LIBOR, la
paridad de la tasa de
interés a corto plazo, la
paridad de los indices de
precios al productor, la
oferta monetaria, la tasa
de desempleo y el indice
de produccion industrial.
Los valores promedio
diarios del tipo de cambio
CAD/USD se obtuvieron
del Banco de Canaday
para recopilar 10 variables
macroecondmicas se
usaron 3 bases de datos:
Cooperaciény el
Desarrollo Econdmicos

(RIDGE)

- Operador de
selecciény
contraccién minima
absoluta (LASSO)

- Unidades Recurrentes
Cerradas (GRU)

- (Modelo
Autorregresivo con
rezago 1 (AR(1))

- Caminata aleatoria
(RW)

rendimiento del modelo
en diferentes ciclos
econdmicos. Se utilizé un
enfoque de ventana
deslizante de 2.5 afios (30
meses), en el que los datos
se dividen en conjuntos de
entrenamiento y prueba
(80:20) para entrenary
evaluar los modelos,
avanzando iterativamente
hasta cubrir todo el rango
de datos de 2009 a 2021.
Se emplearon métricas
como el error cuadratico
medio (RMSE), el error
cuadrético medio
normalizado (NRMSE), y la
desviacion absoluta media
(MAE) para evaluar el
rendimiento.

destaca para
predicciones de 5
dias, mientras que
RIDGE es mejor para
5 semanas. Para
predicciones a mas
largo plazo (10
periodos), XGB
supera a los demas.
Estos resultados se
basan en el
rendimiento
promedio a lo largo
de 22 ventanas
moéviles durante el
periodo entre 2009
y 2021.
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(OCDE), Yahoo Finance y el
Banco de la Reserva
Federal de St. Louis
(FRBSL).

Mattera R. El articulo Se utilizaron datos - Paridad de tasas de Se utiliz6 un enfoque de Los resultados
etal. [158] aborda el trimestrales del tipo de interés a descubierto prediccion fuera de muestran que los
problema cambio entre el ddlar (UIRP). muestra, utilizando tanto modelos MIDAS
dela canadiense (CAD) y el - Paridad del poder un esquema de ventana propuestos mejoran
prevision ddlar estadounidense adquisitivo (PPP). deslizante como un la precision de las
de los tipos | (USD), recopilados de la - Modelos monetarios esquema recursivo. Estos predicciones en
de cambio. base de datos FRED y se con precios flexibles enfoques se emplean para comparacion con los
calculd el logaritmo del (MM:) y precios rigidos comparar la precision de modelos clasicos. En
tipo de cambio nominal (MM_). los modelos clasicos y los particular, el MF-
mensual CAD/USD desde - Modelos basados en modelos MIDAS UIRP es un 2,3%
el 01/01/1985 hasta el la regla de Taylor con propuestos. Para evaluar mas preciso que el
01/01/2019. Asimismo, se ajustes instantaneos la precision de las UIRP, el MF-PPP es
consideraron los (TYLR:) y suavizados predicciones, se utilizan un 8,2% mas preciso
predictores clasicos de los (TYLRy). diferentes funciones de que el PPP y el MF-
tipos de cambio sugeridos - Frecuencia mixta de la | pérdida, como el Error TYLR; es un 18%
por la teoria econémica: paridad de tipos de Cuadratico Medio de la mas preciso que el
diferenciales entre las interés descubierta Predicciéon (MSFE), Error TYLR.. El mayor
tasas de interés de corto (MF-UIRP). Absoluto Medio de la beneficio de
plazo nacionales y - Frecuencia mixta de la | Prediccion (MAFE) y Raiz considerar un
extranjeras, niveles de paridad del poder del Error Cuadratico Medio | modelo de
precios, PIB, producciény adquisitivo (MF-PPP). de la Prediccién (RMSFE). frecuencia mixta se
oferta monetaria. - Frecuencia mixta del alcanza, en términos
modelo monetario de de precisidn, con la
precios flexibles (MF- versién de precio
MM:). fijo de frecuencia
- Frecuencia mixta del mixta del modelo
modelo monetario de monetario (MF-
precios rigidos (MF- MMz), que es un
MM,). 53,6% mas precisa
- Frecuencia mixta de la que el modelo MM,
regla de Taylor clasico.
instantanea (MF-
TLYR,).
- Frecuencia mixta de la
regla de Taylor con
suavizado (MF-TYLR2).
Abedin M. Prediccién El conjunto de datos - Arbol de Decision El modelo Bi-LSTM BR se El estudio muestra
etal. [159] de las tasas | proviene de Kaggley (RT). entrenay evalla en varios que el modelo
de cambio Oanda. Incluye datos - Regresidn con Soporte | subconjuntos de datos que | propuesto Bi-LSTM
de 21 historicos de tasas de Vectorial (SVR). se dividen segun las olas BR supera a los
monedas cambio de 21 monedas - Bosques Aleatorios de casos de COVID-19y las | modelos
frente al frente al USD, cubriendo (RF). politicas gubernamentales comparados,
USD tanto periodos antes y durante - Regresion Cresta (BR). | en los Estados Unidos. Se proporcionando un
en periodos | la pandemia de COVID-19. - Memoria a largoy aplican métricas como el rendimiento de
previos Los datos se dividen en corto plazo (LSTM). error cuadratico medio prediccién robusto
como dos grupos: antes y - Bidireccional LSTM (RMSE), el error absoluto tanto durante los
durante la durante la pandemia de (Bi-LSTM). medio (MAE), y el error periodos de COVID-
pandemia. COVID-19. A su vez, el - Bidireccional LSTM porcentual absoluto medio | 19 como en los

grupo durante COVID-19
se dividio en siete
subgrupos basados en
casos (C1-C4) y eventos
(E1-E3) confirmados de
COVID-19.

con Ensamblado Ridge
(Bi-LSTM BR)
(propuesta).

(MAPE) para evaluar el
rendimiento del modelo.
Ademas, se utiliza
validacion cruzada de 10
veces para mejorar la
generalizacién del modelo
en el periodo previo al
COVID-19, reduciendo el
riesgo de sobreajuste y
asegurando que el modelo
sea robusto tanto en
periodos de alta volatilidad

periodos previos.
Los resultados
también indican
variaciones
significativas en el
rendimiento del
modelo durante los
periodos de alta
volatilidad en los
mercados de divisas
durante la
pandemia.
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como en periodos mas
estables.
KartonoA. et | Prediccion Se utilizaron datos reales El estudio propone un El modelo se implementd Los resultados
al. [160] de los tipos | de tasas de cambio del modelo basado en una utilizando datos semanales | mostraron que el
de cambio USD al IDR obtenidos de version modificada de como entrada para modelo basado en
del ddlar fuentes oficiales como el las ecuaciones de predecir las tasas de las ecuaciones de
estadounid Banco de Indonesia Navier-Stokes, cambio diarias a lo largo Navier-Stokes pudo
ense (USD) cubriendo el periodo de adaptadas con de un mes. Los datos predecir las tasas de
alarupia febrero de 2018 a enero parametros econdmicos utilizados cambio con un error
indonesia de 2019. Ademas, se econdmicos, para incluyen la tasa de medio de menos del
(IDR) incluyeron datos modelar el inflacién, tasa de interés, 2.5% en
utilizando macroeconémicos como comportamiento de las balanza comercial y PIB de comparacion con los
las tasas de inflacion, tasas de | tasas de cambio. ambos paises. Finalmente, datos reales,
ecuaciones interés, balanza comercial se compararon los indicando una alta
incompresi y PIB de ambos paises resultados de las precisién del
bles de (USA e Indonesia). predicciones con los datos modelo en la
Navier- reales para evaluar la prediccién de las
Stokes precision del modelo. tasas de cambio del
modificada USD al IDR.
scon
parametros
econémico
s.
HuaR.etal. Prediccién Tipo de cambio, tasa de - Modelo Nelson-Siegel. | Lared neuronal El modelo de red
[161] de la tasa rendimiento de los bonos - Modelo de red feedforward de dos capas neuronal mejoré la
de cambio de Chinay tasa de interés neuronal. ocultas fue disefiada para precisién en la
del RMB de los bonos del Tesoro de | - Modelo ARIMA. predecir la tasa de cambio prediccién de las
(Renminbi) Estados Unidos obtenidos del RMB fren.te alUSD. Los | . ctuaciones del
frt/ante al desde el Banco de la facto'res de nivel, tipo de cambio en
ddlar Reserva Federal de St. pendiente y curvatura, L
estadounid Louis, el repositorio extraidos del modelo comparacion con
ense (USD) China-Bond.comy la Nelson-Siegel aplicado a otros ch.delos de
utilizando Junta de la Reserva las curvas de rendimiento referencia como el
modelos Federal de los Estados de los bonos de China'y ARIMAy el Nelson-
avanzados. Unidos, respectivamente. Estados Unidos, se utilizan Siegel tradicional.
como entradas para esta
red neuronal. La red
emplea una funcion de
activacion tan-Sigmoid en
las capas ocultas y una
funciodn lineal en la capa de
salida. Para determinar el
numero éptimo de
neuronas en las capas
ocultas, se utilizé un
método empirico que
resultd en la seleccion de
10 neuronas. El modelo
fue entrenado utilizando el
algoritmo de
regularizacion bayesiana,
que es adecuado para
manejar series temporales
con ruido, y se evaluaron
los resultados para
periodos de prediccion de
1,3, 6y 12 meses. Durante
el entrenamiento, los
datos se dividieron en tres
conjuntos: 70% para el
entrenamiento, 15% para
la prueba y 15% para la
validacion.
Xie W. et al. Prediccién Se utilizaron mas de - Red neuronal de El modelo EMD-LSTM-SVR Los resultados
[65] de la tasa 30,000 unidades de datos retropropagacion (BP). maximiza la capacidad de empiricos
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de cambio sobre el precio de apertura | - Memoria alargoy generalizacién, mejora la mostraron que el
USD/CNY, del tipo de cambio corto plazo (LSTM). capacidad de captura de modelo EMD-LSTM-
que USD/CNY desde el 2 de - Red neuronal caracteristicas no lineales SVR tuvo una alta
presenta enero de 2015 hasta el 30 recurrente (RNN). y previene de manera mas precisién en la
caracteristi de abril de 2022. - Red neuronal de efectiva el prediccién de las
cas no regresion general desvanecimiento del fluctuaciones del
estacionari (GRNN). . . tipo de cambio, y
. gradiente y el sobreajuste. ) ,
asyno - Modelo que combina , logré que la mayoria
lineales, lo la descomposicion Para la evalua.c.lo? del de las posiciones
que puede modal empirica, las modelo, se utiliz6 un predichas se
causar redes neuronales de conjunto de datos de mas desviaran menos de
sesgos memoria a largo y corto | de 30,000 unidades de la las posiciones
significativo plazoy la regresion de tasa de cambio USD/CNY, reales. Comparado
s si se soporte vectorial (EMD- | distribuyendo el 80% de con los modelos
utilizan LSTM-SVR) los datos para el referenciales,
modelos entrenamiento y el 20% redujo
tradicionale para las pruebas. significativamente el
s lineales o error absoluto
de maquina El proceso de optimizacion | medioy mejor la
Unica. del modelo comenzd con precision general.
la EDM para descomponer
la serie temporal en
componentes mas simples
y manejables, reduciendo
asi la complejidad y la no
linealidad inherente de los
datos originales.
Posteriormente, se utilizd
una red neuronal LSTM
para predecir las
fluctuaciones dentro de
cada componente
descompuesto,
aprovechando su
capacidad para aprender
dependencias a largo plazo
en datos secuenciales.
Finalmente, se aplicé un
ajuste mediante SVR para
corregir y minimizar los
errores residuales,
garantizando una
prediccién mas precisa y
estable.
Pandey T.N. | Se aborda Se utilizaron datos diarios - Red neuronal (NN). El modelo de méaquina de Los resultados
etal. [162] la de tasas de cambio entre - Paseo aleatorio (RW). comité se configura muestran que el
prediccién varias monedas, - Heterocedasticidad seleccionando varios modelo maquina de
del tipo de incluyendo EUR/USD, condicional modelos expertos, tanto comité supera en
cambio, GBP/USD, y USD/JPY. Los autorregresiva redes neuronales como precision a los
que es datos se recopilaron para generalizada (GARCH). modelos estadisticos, que enfoques
crucial para | diferentes periodos, como - Modelo de media han demostrado buen individuales y otros
la toma de diario, mensual y moévil integrado rendimiento en la modelos estandar,
decisiones trimestral; y provienen de autorregresivo prediccién de tasas de demostrando su
financieras varias fuentes como (ARIMA). cambio. Cada uno de estos | eficaciaenla
y de GlobalView, Onda Smarter | - Perceptron multicapa modelos se entrena por prediccién de tasas
gestién. Las | Trading, DataStream, (MLP) con aprendizaje separado utilizando un de cambio.
fluctuacion Reserva Federal de St. de retropropagacion. conjunto de datos
esenel Louis y sitio web “Servicio - MLP con aprendizaje especifico. Las salidas de
tipo de de cambio de divisas del bayesiano. estos modelos se
cambio Pacifico” del profesor - Funcidn de base radial | combinan de manera no
afectan la Werner Antweiler de la (RBF) multietapa. lineal mediante un sistema
economia - RBF simple. de compuertas, donde los
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de un pais, Universidad de Columbia - Promedio simple. resultados individuales se
impactand Britanica. - MSE simple. ponderan utilizando un
o tasas de - Regresioén de pila. método probabilistico.
interés, - Método basado en Esto permite optimizar la
desempleo, varianza utilizada. precision de la prediccion
precios y - MLP simple. al dar mayor peso a los
salarios; - RBF simple. modelos que ofrecen
por lo - ARIMA simple. mejor rendimiento en un
tanto, su - Modelo hibrido conjunto de validacion.
prediccion (combinacién de MLP, Finalmente, el rendimiento
con RBF y ARIMA). del modelo de maquina de
precisiéon es - Red neuronal artificial comité se evalua a través
vital para el de enlace funcional de métricas como el error
crecimiento (FLANN). cuadrético medio (RMSE) y
econdémico - Red neuronal artificial el error cuadrético medio
de de enlace funcional en normalizado (NMSE),
cualquier cascada (CFLANN). comparando los resultados
pais. - Méquina de comité. obtenidos con los de los
modelos individuales.
Ademas, se realizan
pruebas utilizando un
conjunto de datos comun
para asegurar una
comparacion justa.
Yagmur A. et | Prediccién Tasas de cambio diarias - Memoria alargoy El modelo LSTM esta Los resultados del
al. [163] de la tasa entre USD y TRY desde el 1 | corto plazo (LSTM) compuesto por una capa estudio muestran
de cambio de enero de 2001 hasta el (propuesta). de entrada, seguida de dos | que las redes
de ddlar 10 de agosto de 2020, - Modelo de media capas LSTM apiladas, una neuronales (NN)
estadounid | excluidos los fines de moévil integrado capa lineal y una capa de LSTM superan a los
ense a lira semanay los dias festivos, autorregresivo salida con una Unica modelos ARIMA 'y
turca con un total de 4,930 (ARIMA). neurona. Las capas LSTM MLP. En particular,
(USD/TL) puntos de datos. Estos - Perceptrén multicapa apiladas contienen 128 el modelo LSTM
datos fueron obtenidos del | (MLP). neuronas, y la ultima capa obtuvo un error
Banco Central de la oculta es una MLP con 10 medio absoluto
Republica de Turquia. neuronas. Se utiliza el (MAE) de 0.018 y
optimizador Adam con una | una raiz del error
tasa de aprendizaje de cuadratico medio
0.001. (RMSE) de 0.037, lo
La funcién de pérdida cual indica una
empleada es el error mejora significativa
cuadrético medio (MSE), y respecto a los otros
en las capas LSTM se aplica | modelos.
la funcién de activacion
ReLU. El modelo se
entrena durante 1000
épocas con un tamafio de
lote de uno para realizar
previsiones de un paso a la
vez en el conjunto de
prueba.
Hu C. et al. Prediccién El conjunto de datos - Red neuronal BP La configuracion El modelo
[164] de la tasa utilizado en el (retropropagacion). experimental del modelo optimizado de LSTM
de cambio experimento son los datos - Modelo bésico de optimizado LSTM se supero tanto al
del ddlar histéricos del tipo de LSTM. estructura en varias capas modelo BP como al
estadounid | cambio del ddlar - Modelo optimizado de | (capa de fecha, capa de modelo basico de
ense / estadounidense y la rupia, LSTM con una afio, capa intermedia 'y LSTM en términos
rupia, que con 5 muestras de datos estructura jerarquica y capa de salida) que de precision. El
es crucial los 7 dias de la semana. Al un mecanismo de trabajan de manera error de prediccion
tanto para utilizar el modelo, el lapso atencion (propuesta). conjunta para mejorar la del modelo
paises de tiempo de los datos precision en la prediccion optimizado fue
como para histéricos no debe ser de la tasa de cambio. significativamente
empresas demasiado extenso; es El modelo fue entrenado menor (perdida de
debido asu | preferible considerar un durante 50 épocas con un prueba=0.0055),
impacto en periodo de 6 a 10 afios tamafio de lote de 72, demostrando su
el comercio utilizando la funcién de efectividad en la
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internacion | para obtener un error mas pérdida de error absoluto prediccidn de tasas
alyla razonable. medio (MAE) para evaluar de cambio al
estabilidad su rendimiento y el considerar datos
econdémica. optimizador Adam para histéricos de
actualizar sus pesos. Se multiples niveles
empled la funcién de temporales y aplicar
activacion RelLU en las un mecanismo de
unidades LSTM para evitar | atencion.
problemas como la
explosion o el
desvanecimiento del
gradiente.
Kartono A. El estudio Datos de las variables Modelo basado en las El modelo NLSE propuesto El modelo NLSE es
et al. [165] se enfoca econdmicas (tasa de ecuaciones de utiliza una analogia entre efectivo para
enla inflacion, tasa de interés, Schrodinger no lineales los pardmetros de las capturar y predecir
complejida producto interno bruto (NLSE) para predecir la ecuaciones de Schrodinger | la volatilidad en la
dde (PIB) y tasas de retorno) tasa de cambio. y las variables tasa de cambio,
predecir los | que afectan el tipo de macroecondmicas. El mostrando un error
movimient cambio (IDR/USD) durante modelo se resuelve de prediccion
osdela 13 meses en el periodo de utilizando el método mensual inferior al
tasa de febrero de 2018 a febrero numérico de Runge-Kutta 2.5% en promedio.
cambio de 2019. de cuarto orden para al. Los resultados de
debido a la calcular la evolucion de la la prediccion
volatilidad funcién de onda que basados en el
yla representa la tasa de calculo del valor del
influencia cambio. Los pardmetros error porcentual
de varios macroecondmicos se absoluto medio
factores incorporan en la ecuacion (MAPE) son del
macroecon para predecir la tasa de 0.48%.
émicos, cambio mensual.
especificam
ente el
estudio se
enfoca en
la
prediccién
de la tasa
de cambio
entre el
délar
estadounid
ense (USD)
y la rupia
indonesia
(IDR).
Jannova M. Prediccién Se utiliz6 un conjunto de - Perceptréon multicapa Para las redes MLP, se Las redes MLP
& Rousek P. del tipo de datos histéricos de precios | (MLP) (propuesta). utilizaron entre 2 y 20 seleccionadas
[166] cambio diarios del tipo de cambio - Funcidn de base radial | neuronas en la capa mostraron un alto
entre el EUR/CZK, abarcando el (RBF). oculta. El algoritmo de coeficiente de
euroyla periodo de 2003 a 2023. entrenamiento utilizado correlacion
corona Los datos fueron fue Broyden-Fletcher- (superior a 0.979)
checa obtenidos del sitio web Goldfarb-Shanno (BFGS). en todos los
(EUR/CZK) Yahoo.com y se usaron Se construyeron 1000 conjuntos de datos

5047 puntos de datos para
el analisis.

redes neuronales, de las
cuales se seleccionaron las
10 mejores para realizar
las predicciones. Los datos
se dividieron en tres
conjuntos: 70% para
entrenamiento, 15% para
pruebas y 15% para
validacién.

(entrenamiento,
pruebay
validacidn),
indicando un
rendimiento
robusto en la
prediccién del tipo
de cambio EUR/CZK.
A pesar de que las
redes neuronales no
lograron captar
adecuadamente las
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fluctuaciones
extremas, tanto en
los minimos como
en los maximos
locales, siguen
siendo aplicables en
la practica.

Midilli Y. E. Identificaci Los datos del mercado - Perceptrén multicapa Se utiliza un disefio El modelo MLP tiene
& Parsutins 6n de los contienen las siguientes (MLP). experimental de Box- el valor MAE mas
S. [167] hiperpardm | caracteristicas del tipo de - Redes neuronales Behnken con los niveles de | bajo (0.00162) y el
etros cambio USD/CAD: sello de recurrentes (RNN). hiperparametros modelo LSTM tiene
Optimos en | tiempo, precio de - Redes de memoria a establecidos para el la variacién mas
redes apertura, precio mas alto, larga a corto plazo tamafio de época, la tasa baja a través de
neuronales precio mas bajo y precio (LSTM). de aprendizaje, el tamafio diferentes ensayos
profundas de cierre (OHLC). de lote, el nimero de de prueba
parala capas ocultas y el nimero (0.00041).
prediccién de neuronas ocultas. El
del tipo de modelo se entrena, valida
cambio y prueba en 41 iteraciones
entre para cada configuracion, y
USD/CAD se realiza un anélisis de
durante el varianza (ANOVA) para
afio 2019. identificar los factores que
tienen un efecto
significativo en el
rendimiento.
Biswas A. et Mejorar la Se utilizaron datos - LSTM. El modelo “MLP El modelo MLP
al. [168] precision histéricos del tipo de - Bi-LSTM. distribuido en el tiempo” distribuido en el
de las cambio USD/BDT - Stacked-LSTM. se configurd con cuatro tiempo logro el
prediccione | obtenidos del Banco - GRU. capas, utilizando la funcion | mejor resultado
s entre el Central de Bangladeshy 16 | - ANN. de activacién ReLU, una RMSE (0.1984) de
dolar factores macroeconémicos | - CNN. tasa de aprendizaje de 2e- entre los modelos
estadounid | tanto de Estados Unidos - CNN-LSTM. 3, y una tasa de abandono probados. Dicha
ense (USD) como de Bangladesh - Codificador- (dropout) de 0.1. Se métrica se redujo a
y el taka obtenidos de la pagina Decodificador. optimizaron los 0.1900 después de
bangladesi web “Trading Economics”, - MLP distribuido en el hiperparametros aplicar una
(BDT) desde el afio 2000 hasta tiempo. utilizando técnicas canalizacion
mediante la | 2019. El conjunto de datos | - SVM. avanzadas de optimizacién | (pipeline) propuesta
inclusion contiene un total de 5000 - XGBoost. como la busqueda en para el tipo de
de factores | registros de tipos de cuadricula, busqueda cambio USD/BDT.
macroecon | cambio USD/BDT. Estos aleatoria y optimizacién
Omicos que | factores macroecondmicos bayesiana. El modelo se
influyen en son: entrené utilizando 3500
el tipo de - Para Estados Unidos: registros, con un proceso
cambio. producto interno bruto de validacién y ajuste de
(PIB), tasa de inflacidn, pérdidas aplicando las
reservas extranjeras, técnicas de puntos de
exportaciones, control (checkpoints) y
importaciones, oferta llamadas de parada
monetaria (MO0), oferta anticipada (early stopping
monetaria (M1) y tasa de callbacks).
interés.
- Para Bangladesh:
ingresos del gobierno,
oferta monetaria (M0),
oferta monetaria (M1),
balanza comercial,
exportaciones,
importaciones, tasa de
crecimiento anual del PIBy
tasa de inflacién.
Peng Q. et El estudio Se utilizaron datos de - Modelos GARCH: El modelo propuesto El modelo EGARCH
al. [169] abordala precios de cierre diarios GARCH(1,1), EGARCH con JYVIX usa los combinado con
capacidad del JYVIX y del tipo de GARCH(2,1), EGARCH, datos diarios del tipo de JYVIX como variable
de cambio USD/JPY, GJR-GARCH para cambio USD/JPY y el indice | exdgena demostrd
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prediccién obtenidos de los sitios web | predecir la volatilidad de volatilidad implicita tener la mayor
dela CBOE e Investing, condicional del tipo de JYVIX. En este modelo, capacidad predictiva
volatilidad actualizado por ultima vez cambio USD/JPY. JYVIX se incorpora como para la volatilidad
implicita el 29 de mayo de 2015. Se - ARMA para la una variable exégena en el condicional del tipo
del indice cubre el periodo del 2 de prediccion del indice de | modelo EGARCH, lo que de cambio USD/JPY
de enero de 2007 al 29 de volatilidad implicita del permite capturar mejor la frente a los modelos
volatilidad mayo de 2015, con un yen japonés (JYVIX). volatilidad condicional del GARCH
del yen total de 2113 - Modelos GARCH tipo de cambio USD/JPY. tradicionales.
japonés observaciones en total. combinados con JYVIX: | Mediante esta
(JYVIX) en Se probaron dos combinacién el modelo
relacion combinaciones aprovecha la informacién
con la principales para histdrica a través de
volatilidad mejorar la prediccion EGARCH y la informacién
futura del de la volatilidad: prospectiva proporcionada
tipo de 1. JYVIX como variable por JYVIX.
cambio independiente en una
entre el regresién junto con las
dolar predicciones de los
estadounid modelos GARCH.
enseyel 2. JYVIX como variable
yen exdgena directamente
japonés dentro de los modelos
(USD/JPY). GARCH, resultando en

las siguientes

combinaciones:

- GARCH(1,1) con JYVIX

como variable exdgena.

- GARCH(2,1) con JYVIX

como variable exdgena.

- GARCH(1,2) con JYVIX

como variable exdgena.

- EGARCH con JYVIX

como variable exdgena.

- GJR-GARCH con JYVIX

como variable exdgena.

Liu S. et al. Las tasas Se utilizaron 29 variables - Regresion de vectores | El modelo LASSO-BiLSTM El modelo LASSO-
[66] de cambio provenientes de areas de soporte (SVR). se basoé en tres pasos: BiLSTM superd a los

estan macroecondmicas, activos - Méquina de 1. Se seleccionan 29 demas modelos en
sujetas a financieros, indices de aprendizaje extremo variables de diferentes la precision de
alta sentimiento y otros (ELM). categorias. prediccién a 1 paso
volatilidad indicadores compuestos. - Memoria alargoy 2. Se utiliza LASSO para para el tipo de
e Los datos abarcan desde corto plazo (LSTM). reducir el niUmero de cambio USD/CNY,
incertidum enero de 2011 hasta junio - Memoria alargoy variables y seleccionar las con el menor MAE
bre, por lo de 2022, divididos en corto plazo mas relevantes, en el (0.051), RMSE
que se subconjuntos dentro de la bidireccional (BiLSTM). estudio resultaron ser 6 (0.072) y un MDA
busca muestra y fuera de - Maquina de variables. mas alto de 0.777.
mejorar la muestra. Se seleccionaron aprendizaje extremo de | 3. Se emplea BiLSTM para Asimismo, LASSO-
precision datos relacionados con la kernel (KELM). predecir el tipo de cambio BiLSTM superd a los
de las reserva de divisas - LASSO-SVR. USD/CNY, utilizando las otros 9 modelos en
prediccione | extranjeras, indices - LASSO-ELM. variables seleccionadas las previsiones a 3y
s del tipo bursatiles, incertidumbre - LASSO-LSTM. por LASSO. Las 6 pasos, asi como en
de cambio econdmica, entre otros. - LASSO-BiLSTM evaluaciones de precisién una verificacién
USD/CNY Mediante el método de (propuesta). se realizaron mediante las adicional donde se
mediante seleccién LASSO, se redujo - LASSO-KELM. métricas MAE, RMSE y evalué el dolar
el el nimero de variables a 6 MDA. (USD) frente a la
desarrollo mas relevantes: libra esterlina (GBP).
de un - Reservas de divisas Los resultados
enfoque de | extranjeras (FER). indican que LASSO-

aprendizaje
en
conjunto
basado en
LASSO y
BiLSTM.

- indice del délar
estadounidense frente a
una canasta de seis
monedas extranjeras
(DXY).

BiLSTM es el mejor
método para
pronosticar el tipo
de cambio.
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- indice bursatil de las 500
principales empresas en
EE.UU. (S&P)

- Incertidumbre de la
politica econémica global
(GEPU).

- Incertidumbre de la
politica econdémica de
China (CEPU).

- indice de busqueda en
Baidu (Bl), que refleja el
volumen de busqueda
sobre el tipo de cambio
renminbi a ddlar
estadounidense
(RMB/USD).

Wang J. et
al. [67]

El estudio
aborda la
prediccién
de tipos de
cambio,
que es una
tarea
desafiante
debido a
sus
caracteristi
cas ho
estacionari
asyno
lineales. Se
propone un
enfoque
basado en
aprendizaje
profundo
con
seleccion
de
caracteristi
cas
bifasicas
parala
prediccién
de tipos de
cambio
multivariad
os, con el
objetivo de
mejorar la
precision
en
comparacio
ncon
modelos
convencion
ales.

Se utilizaron datos diarios
de los tipos de cambio
CNY/USD, USD/EUR y
JPY/USD obtenidos del
sitio “Fred Economic Data”
(https://fred.stlouisfed.org
/). El conjunto de datos
abarca desde el 2 de enero
de 2003 hasta el 18 de
diciembre de 2020, con un
total de 4380
observaciones. Los datos
se dividieron en un
conjunto de
entrenamiento (80%) y un
conjunto de prueba (20%).

- Modelo de media
movil integrado
autorregresivo (ARIMA)
- Red neuronal de
retropropagacion
(BPNN)

- Memoria alargoy
corto plazo (LSTM)

- Bootstrap LSTM

- Transformada
Wavelet - Codificador
automatico apilado -
LSTM (WT-SAE-LSTM)

- GRU multi-variable

- El modelo propuesto
es un enfoque hibrido
que combina Analisis
de Espectro Singular
(SSA), Codificador
Automatico Apilado
(SAE), Eliminacién
Recursiva de
Caracteristicas con
Maquinas de Vectores
de Soporte (SVM-RFE) y
memoria a largo y corto
plazo bidireccional (Bi-
LSTM) con mecanismo
de atencion.

El modelo propuesto
consta de tres médulos:
Preprocesamiento de
series objetivo, ingenieria
de caracteristicas y
modulo de prondstico.

1. Preprocesamiento de
series objetivo: Existen
dos procesos principales
para las series objetivos:
descomposicidn y
reconstruccion. Se utiliza
el andlisis de espectros
singulares (SSA) para
descomponer la serie de
tiempo en componentes
significativos, lo que
facilita la captura de
caracteristicas no lineales
y no estacionarias. Luego
el codificador automatico
apilado (SAE) se emplea
para reconstruir los datos,
eliminando ruido y
reduciendo la dimensidon
de las caracteristicas
manteniendo la
informacion util.

2. Ingenieria de
caracteristicas: Se emplea
la eliminacidn recursiva de
caracteristicas mediante
maquinas de vectores de
soporte (SVM-RFE) para
seleccionar las
caracteristicas mas
importantes entre 12
variables externas,
reduciendo la complejidad
de la estructura de datos y
el tiempo de célculo.
Posteriormente, las 5
caracteristicas
seleccionadas se
reconstruyen mediante
codificadores automaticos
(AE), introducidos en la
parte de SAE.

El modelo
propuesto demostré
ser superior a los
modelos
comparados en
términos de
precisiéon de
prediccién en los
tres conjuntos de
datos diarios
(CNY/USD, USD/EUR
y JPY/USD).

- CNY/USD:
MAE: 0.02117,
RMSE: 0.0268,
MAPE: 0.3123%
- USD/EUR:
MAE: 0.00107,
RMSE: 0.0012,
MAPE: 0.0935%
- JPY/USD: MAE:
0.32708, RMSE:
0.4182, MAPE:
0.2999%
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3. Médulo de prondstico:
Se utiliza un modelo Bi-
LSTM con mecanismo de
atencidn para procesar
tanto las caracteristicas
reconstruidas como los
modos intrinsecos (IMFs)
reconstruidos, generando
las predicciones finales.

Wang G. et
al. [170]

Investigar
la
complemen
tariedad de
caracteristi
cas
profundas
supervisad
asyno
supervisad
asenla
mejora de
los
resultados
de
prediccién
de un dia
en el
mercado
de divisas.

Se usaron tres conjuntos
de datos de tasas de
cambio diarios obtenidos
del mercado de divisas,
especificamente el euro
frente al délar
estadounidense
(EUR/USD), la libra
esterlina frente al délar
estadounidense
(GBP/USD) y el ddlar
estadounidense frente al
yen japonés (USD/JPY),
abarcando el periodo
desde el 1 de diciembre de
2009 hasta el 31 de
diciembre de 2019, con un
total de 2631
observaciones. El 80% de
estos datos se utilizé para
entrenamiento y el 20%
restante para prueba.

- Modelo de media
movil integrado
autorregresivo
(ARIMA).

- Modelo generalizado
de heterocedasticidad
condicional
autorregresiva
(GARCH).

- Maquinas de soporte
vectorial para regresion
(SVR).

- Agregacion de
bootstrap o
autodocimante
(Bagging)

- Boosting adaptativo
(AdaBoost).

- Subespacios
Aleatorios (RS).

- Memoria alargoy
corto plazo profunda
(Deep LSTM).

- Red de creencias
profundas (DBN).

- Modelo de
caracteristicas
supervisadas y no
supervisadas con
subespacios aleatorios
(SUDF-RS).

El modelo propuesto
SUDF-RS consta de tres
fases principales:

1. Adquisicién de datos:
Los datos originales del
tipo de cambio se
obtienen del mercado
Forex. Los conjuntos de
datos utilizados para cada
método de extraccion de
caracteristicas son los
mismos.

2. Extraccion de
caracteristicas: Se extraen
caracteristicas profundas
supervisadas utilizando
redes de memoria a largo
y corto plazo (LSTM) y
caracteristicas no
supervisadas mediante
redes de creencias
profundas (DBN). Estas
caracteristicas se
combinan para aprovechar
su complementariedad en
la prediccién del tipo de
cambio (FERP).

3. Construccion del
modelo: Se propone un
nuevo método de
subespacios aleatorios (RS)
mejorado con arboles
aleatorios (RF), en el que
se adopta RF para
identificar las capacidades
predictivas
discriminatorias de las
caracteristicas y asignarles
diferentes pesos,
asegurando la alta calidad
de los subconjuntos de
caracteristicas.
Posteriormente, cada
subconjunto de
caracteristicas,
seleccionado por RS
mejorado, se utiliza para
entrenar un aprendiz base
(base learner)
correspondiente.
Finalmente, se combinan
los resultados de cada
aprendiz base

El modelo SUDF-RS
mostré un
rendimiento
superior en
comparacion con los
métodos de
referencia (ARIMA,
GARCH, SVR,
Bagging, AdaBoost,
RS, Deep LSTM y
DBN) en los tres
conjuntos de datos
(EUR/USD, GBP/USD
y USD/JPY).
Especificamente, el
modelo propuesto
logré los valores
mas bajos en
términos de error
absoluto porcentual
medio (MAPE) y
error cuadratico
medio (RMSE)
promedio,
validando su
efectividad y
estabilidad en la
prediccién de tasas
de cambio.
Valores de MAPE
para SUDF-RS:
EUR/USD: 0.302%,
GBP/USD: 0.392%,
USD/JPY: 0.252%.

Valores de RMSE
para SUDF-RS:
EUR/USD: 0.448%,
GBP/USD: 0.676%,
USD/JPY: 0.374%.
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promediando las
predicciones para obtener
el resultado final.

Chang M.-J.
& Matsuki T.
[171]

Se explora
la
capacidad
de
prediccién
fuera dela
muestra de
los
modelos de
tipo de
cambio
utilizando
datos
macroecon
6micos en
tiempo real
con tipos
de cambio
bilaterales
y tasas de
interés de
corto plazo
del Reino
Unido y los
paises
occidentale
s, es decir,
Australia,
Canadi,
Nueva
Zelanday
los EE. UU.

Se usaron datos
macroeconémicos en
tiempo real de paises
como Australia, Canada,
Nueva Zelanda, Estados
Unidos y el Reino Unido.
Estos datos incluyen
variables financieras como
el tipo de cambio y tasa de
interés, y datos
macroecondémicos en
tiempo real como el PIB
real y deflactor del PIB. Las
fuentes de los datos
incluyen el Banco de la
Reserva Federal de
Filadelfia, el Banco de
Inglaterra, de la
Organizacion para la
Cooperaciény el
Desarrollo Econémico
(OECD), y otras bases de
datos estadisticas
nacionales y del Fondo
Monetario Internacional
(FMI).

- Modelo de regla de
Taylor con politica
monetaria inercial
(propuesta).

- Modelo de caminata
aleatoria.

El modelo propuesto de
regla de Taylor con politica
monetaria inercial se basa
en la prediccidn fuera de
muestra de los tipos de
cambio utilizando datos
macroeconémicos en
tiempo real. El modelo se
estima utilizando métodos
como minimos cuadrados
ordinarios (OLS), minimos
cuadrados no lineales
(NLLS) y el método
generalizado de
momentos (GMM). Las
variables clave incluyen la
tasa de interés nominal, la
tasa de inflacién esperada
y la brecha de produccion
esperada. La inercia de la
politica monetaria se
modela a través de un
mecanismo de ajuste
parcial, donde la tasa de
interés objetivo se ajusta
gradualmente hacia un
valor deseado en
respuesta a los cambios en
laiinflaciény la
produccién.

Para evaluar el
rendimiento del modelo, el
estudio emplea un proceso
de regresion rodante,
donde el modelo se estima
con los primeros 40
trimestres de datos y se
realiza un pronéstico para
un trimestre futuro. Luego,
se descarta el primer
trimestre de la muestra y
se afiade uno nuevo,
repitiendo este proceso
hasta que se cubren todos
los datos disponibles. Los
resultados se evaltian
usando métricas como el
error absoluto medio
(MAE), el error cuadratico
medio (RMSE) y el
estadistico de Theil U,
comparando el
rendimiento del modelo
con el de un proceso de
caminata aleatoria.
Ademas, se realizan
pruebas de robustez como
la incorporacién de datos
de precios de acciones y el
andlisis de posibles
rupturas estructurales en
las series temporales.

El modelo de
prediccién de tipos
de cambio basado
en laregla de
Taylor, utilizando
datos en tiempo
real, superé al
modelo de caminata
aleatoria para los
pares de divisas de
los paises
occidentales y el
Reino Unido. Los
datos en tiempo
real demostraron
ser mas adecuados
que los revisados ex
post, y se encontré
que las suposiciones
de coeficientes
homogéneos y de
reacciones
simétricas de los
tipos de cambio
reales en el modelo
estructural no eran
vdélidas. La precision
del modelo se
mantuvo durante
periodos de
desviaciones
estructurales
moderadas,
mejorando aun mas
con la incorporacion
de los indices de
precios de acciones.
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Sahu K. K. et | Mejorarla El estudio utiliza series - Red neuronal de El modelo propuesto FWA- | El modelo FWA-FLN-
al. [172] precision temporales de tipo de enlace funcional FLN-VDP incluye la VDP mostré
enla cambio de seis pares de basado en evolucion incorporacion de puntos resultados
prediccién divisas de paises del sur de | diferencial (DE-FLN). de datos virtuales (VDPs) superiores en
de las Asia: Rupia India a Délar - Red neuronal de generados por el propio comparacién con los
series Estadounidense enlace funcional modelo para enriquecer otros modelos
temporales | (INR/USD), Yuan Chino a basado en algoritmo los datos de hibridos
de tipo de Délar Estadounidense genético (GA-FLN). entrenamiento. Se utiliza considerados,
cambio (CNY/USD), Rupia Pakistani | - Red neuronal de una ventana deslizante logrando menores
utilizando a Délar Estadounidense enlace funcional para generar conjuntos de valores de error
redes (PKR/USD), Taka de basado en optimizacién | datos de entrenamientoy porcentual absoluto
neuronales Bangladesh a Délar por enjambre de prueba a partir de la serie medio (MAPE) para
artificiales Estadounidense particulas (PSO-FLN). temporal original. El la mayoria de las
(ANNs) y (BDT/USD), Rupia Nepali a - Red neuronal de proceso de prediccion series de datos,
técnicas de Délar Estadounidense enlace funcional alterna entre la tanto en
optimizacié | (NPR/USD)y Rupia de Sri entrenado con el exploracion de los VDPs y predicciones de un
n evolutiva, | Lanka a Délar Algoritmo de Fuegos la prediccién de los puntos | dia, una semanay
el cual es Estadounidense Artificiales (FWA-FLN) de datos futuros. El un mes.
dificil (LKR/USD). Los datos (propuesta). entrenamiento del modelo
debidoala fueron recolectados entre se optimiza mediante el
alta el 7 de febrero de 2019y uso del Algoritmo de
volatilidad el 5 de agosto de 2019, Fuegos Artificiales (FWA),
y obteniendo que tiene un proceso
fluctuacion aproximadamente 150 iterativo de busqueda y
de los tipos | puntos de datos por cada seleccién de las mejores
de cambio. serie. soluciones en el espacio de
busqueda, mientras que la
red neuronal de enlace
funcional (FLN) se encarga
de la generalizacién y
prediccion.
Xu H. et al. Prediccién Se utilizaron datos - Memoria alargoy La configuracion El modelo
[173] de los tipos | historicos de los tipos de corto plazo (LSTM). experimental del modelo propuesto, GRU con
de cambio cambio para tres pares de - Unidad Recurrente GRU con VIX y media mévil | VIXy media movil,
de los divisas principales: Délar Cerrada (GRU). (MA) combina el analisis demostrd una
pares de estadounidense/Yuan - GRU con el indice de técnico y fundamental precision
divisas chino (USD/CNY), volatilidad CBOE (VIX). para la prediccion de tipos significativamente
USD-CNY, Euro/Ddlar - GRU con el promedio de cambio. El modelo superior en
EUR-USD y estadounidense movil (MA). emplea una red neuronal comparacion con los
GBP-USD (EUR/USD) y Libra - GRU con VIXy MA GRU, ideal para procesar demas enfoques
mediante esterlina/Délar (propuesta). datos secuenciales como evaluados,
un modelo estadounidense las series temporales de alcanzando valores
mds preciso | (GBP/USD). Ademas, se los tipos de cambio. Para de R? cercano a 0.95
y confiable incorpord el indice de enriquecer el andlisis, se para el par de divisa
que pueda volatilidad CBOE (VIX) incorpora el indice de GBP-USD y un R?
superar los como una variable volatilidad VIX, un cercano a 0.99 para
métodos fundamental clave, con indicador clave del nivel de | las divisas USD-CNY
cldsicos de datos recolectados desde incertidumbre en los y EUR-USD.
prediccién el 3 de julio de 2006 hasta mercados financieros, lo
y de el 15 de agosto de 2022. que afiade un componente
aprendizaje fundamental al modelo.
automatico Ademas, se utiliza una

técnica de media movil
(MA\) para suavizar las
series temporales
histdricas de los tipos de
cambio, reduciendo el
ruido y destacando las
tendencias subyacentes.
Los datos se dividen en
conjuntos de
entrenamiento y prueba
en una proporcion de 3:1.
Durante el
preprocesamiento, se
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aplica una media movil de
30 dias a los datos de los
tipos de cambio para
suavizar las fluctuaciones
extremas y proporcionar
una base mas estable para
la prediccién. Este
preprocesamiento no solo
mejora la precision del
modelo, sino que también
facilita la construccion de
una estrategia de inversion
solida para generar
retornos. En contraste, los
datos del indice VIX se
introducen sin este
preprocesamiento, ya que
el VIX ya es un indice de
expectativas.

Para entrenar el modelo,
se utiliza el optimizador
Adam (Estimacion de
Momento Adaptativo),
conocido por su eficacia en
modelos de redes
neuronales profundas,
junto con la funcion de
activacion Unidad Lineal
Rectificada (ReLU), que
ayuda a evitar el problema
del gradiente
desaparecido. La
arquitectura del modelo
sigue una configuracion
sencilla, que consta de una
capa GRU con 256
unidades y una capa de
salida.

Arisanti R. &
Puspita M.
D. [45]

El estudio
aborda la
prediccién
del tipo de
cambio
entre el
dolar
estadunide
nsevyla
rupia
indonesia
(USD/IDR)
utilizando
un modelo
no lineal de
redes
neuronales
autorregres
ivas con
variables
exogenas
(NARX NN),
con el
objetivo de
analizar la
relacion
entre el

El estudio utiliza datos
histéricos mensuales de la
tasa de cambio USD/IDR y
la tasa de interés Bl 7-day
Reverse Repo Rate desde
enero de 2017 hasta julio
de 2021. Los datos del tipo
de cambio se obtuvieron
de la web investing.com y
los datos de la tasa de
interés de referencia (Bl
7DRR) de la web del Banco
de Indonesia.

- Red neuronal
alimentada hacia
adelante (FFNN) para la
prediccién de la
variable exdgena (BI
7DRR).

- Red neuronal
autorregresiva no lineal
con variables exégenas
(NARX NN) para
predecir la tasa de
cambio USD/IDR. El
modelo propuesto es el
NARX NN (13-5-1), que
utiliza 13 neuronas de
entrada, 5 neuronas
ocultas en una capay 1
neurona de salida.

La configuracion del
modelo propuesto incluye
13 neuronas de entrada
que consisten en 12
retrasos del tipo de
cambio y el valor actual de
la tasa de interés Bl 7-day
Reverse Repo Rate, una
capa oculta con 5
neuronas, y 1 neurona de
salida que predice la tasa
de cambio. La evaluacion
se realizé mediante el
calculo del error
porcentual absoluto medio
(MAPE).

El mejor modelo
NARX NN alcanzé un
R? ajustado de
96.39%. Los
resultados de la
prediccién para los
préximos 6 periodos
(Abril 2021-Enero
2022) indican que
con el aumento de
la tasa de referencia
(Bl 7DRR), la rupia
se fortalecerd frente
al ddlar, lo que se
refleja en una
tendencia a la baja
en la tasa de cambio
USD/IDR.
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tiempoy el
impacto de
la tasa de
interés de
referencia
de
Indonesia
Bl 7-day
Reverse
Repo Rate
(BI 7DRR)
enla
variable
respuesta.
Shen M.-L. El objetivo Se utilizé datos mensuales - Caminata aleatoria El modelo FSPSOSVR El modelo
etal. [174] es mejorar de tipos de cambio desde (RW). incluye la seleccion de FSPSOSVR logré una
la precisién | enero de 1971 hasta - Suavizacién caracteristicas mediante precision de
enla diciembre de 2017 de siete | exponencial (ETS). Random Forest (RF) para prediccidn
prediccién paises: Australia, Canada, - Modelo de media identificar las variables significativamente
de los tipos | China, la Unidn Europea, movil integrado mas relevantes, la superior en
de cambio Japon, Taiwan y el Reino autorregresivo optimizacién de los comparacion con los
utilizando Unido. (ARIMA). hiperparametros del SVR siete modelos de
un enfoque | Los tipos de cambios - ARIMA estacional mediante PSO, y la referencia,
hibrido de fueron: (SARIMA). utilizacion de SVR para obteniendo los
aprendizaje | - Ddlar estadounidense - - Red neuronal artificial predecir los tipos de valores mas bajos
automatico | dolar australiano (USD- (ANN). cambio. Se evalué el de MAPE (2.296%) y
, lo que AUD). - Regresidn de vectores | rendimiento de prediccion RMSE (0.416)
representa - Délar estadounidense - de soporte (SVR). usando métricas como el promedio en todas
un desafio libra esterlina britanica - SVR optimizado con MAPE y el RMSE. las monedas
debido a (USD-GBP). optimizacién por evaluadas.
las - Délar canadiense - délar enjambre de particulas
fluctuacion estadounidense (CAD- (PSOSVR).
es causadas | USD). - Modelo hibrido
por - Renminbi chino - ddlar propuesto que combina
eventos estadounidense (RMB- la seleccién de
politicos y usD). caracteristica,
econdémico - Délar estadounidense — optimizacién de
s. euro (USD-EUR). enjambre de particulas
- Yen japonés - délar y
estadounidense (JPY-USD). | regresidn de vectores
- Nuevo ddlar taiwanés - de soporte (FSPSOSVR).
dolar estadounidense
(NTD-USD).
Zhang Y. & El estudio Los datos utilizados en el El estudio aplica La configuracién Los resultados
Hamori S. examina si estudio son los siguientes: modelos de aprendizaje | experimental se basa en muestran que los
[71] la - Tasas de cambio automatico como: un analisis de ventana modelos
combinacié | JPY/USD, obtenidas de la Bosque aleatorio, deslizante para realizar fundamentales
nde busqueda de series maquina de vectores prondsticos a un periodo combinados con
modelos temporales del Banco de de soporte (SVM) y adelante. Este enfoque técnicas de
econémico | Japén (BOJ). redes neuronales. implica realizar aprendizaje
s - Para describir las Estos modelos se estimaciones de manera automatico superan
tradicionale | macroeconomias, se combinan con cuatro iterativa, desplazando la ala caminata
scon utilizaron datos de la base teorias fundamentales: ventana de entrenamiento | aleatoria en
metodologi | de datos DataStream, Paridad de tasas de en cada andlisis un periodo | términos de error
as incluyendo bonos de interés no cubiertas hacia adelante. El conjunto | cuadrético medio
modernas Estados Unidos, el indice (UIRP), Paridad de de datos completo abarca (RMSE).
de de Precios al Productor poder adquisitivo (PPP), | desde agosto de 1980
aprendizaje | (IPP), el indice de Precios Modelo monetario y hasta agosto de 2019,
automatico | al Consumidor (IPC), el Regla de Taylor. utilizando un tamafio de
puede stock de dinero de cada ventana fijo de 421
superar el pais (M1) y el indice de periodos.
rendimient Produccion Industrial. Por ejemplo, la primera
o - Bonos de Japdn, ventana tomada desde
predictivo obtenidos del Ministerio agosto de 1980 hasta
de la de Finanzas de Japdn. agosto de 2015 se utilizd
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caminata para estimar septiembre
aleatoria Todos los datos tienen una de 2015. Por lo tanto, el
sin deriva frecuencia mensual. Los modelo utiliza los datos de
(6 =0). bonos gubernamentales entrenamiento del periodo
utilizados tienen 1al 421 para predecir el
diferentes vencimientos periodo 422 y luego utiliza
(1,2,3,5,7y 10 afios) los datos de
para cada pais. entrenamiento del periodo
2 al 422 para predecir el
periodo 423. Esto se repite
hasta el final de la serie
temporal. En total, el
analisis de ventana movil
se ejecuta 47 veces para
un modelo.
Asadullah Determinar | Elestudio utiliza datos - ARIMA. Se utiliza un enfoque de El modelo NARDL
M. etal. siuna mensuales de la tasa de - Modelo Naive. combinacién de modelos supero a los tres
[175] combinacié | cambio PKR/USD desde - Modelo de para la prediccion, modelos
nde enero de 2011 hasta suavizamiento evaluando los modelos de univariados
modelos diciembre de 2019. Las exponencial. manera individual y en individuales,
tradicionale | observaciones del afio - Modelo combinaciones de dos, obteniendo el valor
syun 2020 (M1 a M12) se autorregresivo con tres y cuatro vias. de MAPE mas bajo
modelo no reservaron para la rezago distribuido no (0.292) en la
lineal prevision. lineal (NARDL). Estas combinaciones prediccién de la tasa
(NARDL) Las variables explicativas fueron evaluadas bajo los de cambio PKR/USD.
puede incluyen la oferta Ademds, el estudio métodos de ponderacion
superar en monetaria, la balanza incluye varias igual y de varianza
precision a comercial, el producto combinaciones de estos | covarianza (var-cor).
los interno bruto, la tasa de modelos para mejorar
modelos interés, la tasa de la precisién.” El método de var-cor se
univariados | inflacién, los precios del utiliza para que cada
de series petroleo y los precios del Combinaciones de dos modelo individual tenga
temporales | oro. vias: un peso Unico segln sus
, como e AR-ES valores MAPE.
ARIMA, el e AR-N
modelo e AR-ND
Naive y el e ES-N
suavizamie e ES-ND
nto ¢ N-ND
exponencia
lenla Combinaciones de tres
prediccion vias:
de la tasa o AR-ES-N
de cambio o AR-ES-ND
de I:a ruplla o ES-N-ND
pakistani o AR-N-ND
frente al
dolar . Combinaciones de
estadounid ;
ense cuatro vias:
(PKR/USD). o AR-N-ES-ND
*AR=ARIMA, N= Naive,
ES= Suavizamiento
exponencial, ND=
Modelo autorregresivo
con rezago distribuido
no lineal.
Panda M. M. | Prediccion El experimento se llevo a - ARIMA. El modelo CNN-RF esta El modelo CNN-RF
etal. [176] del tipo de cabo utilizando tres pares - Perceptréon multicapa compuesto por cuatro mostré un
cambio de de divisas principales: (MLP). capas convolucionales, rendimiento
divisas AUD/JPY, NZD/USD y - Regresidn Lineal (LR). tres capas de agrupacion, superior en
extranjeras | GBP/JPY. Para realizar los - Redes neuronales una capa completamente comparacién con los
(AUD/IJPY, experimentos, se convolucionales con conectada y una capa de modelos ARIMA,
NzZD/USDy | recopilaron datos del 2 de una capa de regresion lectura. Inicialmente. los MLP y LR en cuanto
GBP/JPY) enero de 2001 al 31 de ! a precision. Los
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mediante
un modelo
preciso
CNN-RF lo
cual es
crucial para
comerciant
ese
inversores
que desean
conocer el
comportam
iento de la
moneda
nacional
frente a
otras.

mayo de 2020 para
AUD/JPY y GBP/IPY y del 1
de enero de 2003 al 31 de
mayo de 2020 para
NZD/USD. Los datos
diarios incluyen el precio
de apertura, precio de
cierre, precio minimo,
precio maximo y volumen.

de bosque aleatorio
(CNN-RF) (propuesta)

datos se preprocesan
mediante una
normalizacién estandar
(0,1) para garantizar que
las entradas estén en un
rango uniforme. A
continuacion, se
seleccionan las
caracteristicas y etiquetas
relevantes para el
entrenamiento. Para
reducir la dimensionalidad
y mejorar la eficiencia del
modelo, se utiliza el
algoritmo de Andlisis de
Componentes Principales
(PCA). Los datos de
entrada consisten en
registros tomados cada
minuto durante un
periodo de 24 horas.

Cada una de las capas
convolucionales estd
seguida por una capa de
agrupacion maxima, de la
siguiente manera: la capa
convolucional 1 es seguida
por la capa de agrupacién
1, la capa convolucional 2
es seguida por la capa de
agrupacion 2 y las capas
convolucionales 3y 4 son
seguidas por la capa de
agrupacion 3. Este proceso
reduce la dimensionalidad
de los mapas de
caracteristicas generados
por las capas
convolucionales.
Posteriormente, el modelo
emplea una capa
completamente conectada
para procesar las
caracteristicas extraidas.
En la capa de lectura
(salida), se utiliza una capa
de regresion de bosque
aleatorio, que se encarga
de realizar la prediccion
final.

Para el entrenamiento, se
utiliza el optimizador
Adam con el fin de
minimizar la pérdida
mediante la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE).
El modelo se entrena con
un tamafio de lote de 256
y una tasa de abandono

valores promedio de
R? para los tres
pares de divisas
fueron de 0.9616
para AUD/JPY,
0.9640 para
NZD/USD y 0.9620
para GBP/JPY, lo
que confirma que el
modelo propuesto
es el mas preciso
para predecir el tipo
de cambio de
divisas.
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(dropout) del 20% para
evitar el sobreajuste. El
entrenamiento se lleva a
cabo durante 10 épocas,
con una tasa de
aprendizaje inicial de
0.003. Los datos se dividen
en un 80% para el
entrenamiento y un 20%
para la validacién, lo que
permite evaluar
eficazmente el
rendimiento del modelo.

Wang G. et
al. [177]

Poca
investigacio
n sobre el
efecto
complemen
tario de las
caracteristi
cas
superficiale
sy
profundas,
yel
potencial
predictivo
conjunto
de
multiples
caracteristi
ca por lo
que se
propone un
nuevo
método de
aprendizaje
de
conjunto, el
subespacio
aleatorio
disperso
lineal
adaptativo
(ALS-RS),
basado en
el efecto
complemen
tario de las
caracteristi
cas
superficiale
sy
profundas
para
predecir
con
precision el
tipo de
cambio de
divisas
entre el
euro/ddlar
estadounid

Se utilizaron conjuntos de
datos histéricos de precios
(apertura, cierre, maximo
y minimo) de cuatro pares
de divisas (EUR/USD,
GBP/USD, JPY/USD y
MXN/USD) para el analisis
empirico. Estos datos
fueron obtenidos del sitio
web investing.com. Cada
conjunto de datos
contiene 2608
observaciones, cubriendo
el periodo del 1 de enero
de 2010 al 31 de diciembre
de 2019, y se dividié en
dos partes: un conjunto de
entrenamiento (del 1 de
enero de 2010 al 29 de
diciembre de 2017) y un
conjunto de prueba (del 1
de enero de 2018 al 31 de
diciembre de 2019).

- Modelo de media
movil integrado
autorregresivo
(ARIMA).

- Arbol de decision (DT).

- Regresidn de soporte
vectorial (SVR).

- Agregacion de
bootstrap o
autodocimante
(Bagging).

- Algoritmo de Boosting
adaptativo (Adaboost)
- Bosque aleatorio (RF).
- Red neuronal artificial
con modelo de
heterocedasticidad
condicional
autoregresiva
generalizada(ANN-
GARCH)

- Subespacio aleatorio
(RS).

- Modelo de memoria a
largo y corto plazo con
subespacio aleatorio
(LSTM-RS).

- Subespacio aleatorio
disperso lineal
adaptativo (ALS-RS)
(propuesta).

La configuracién
experimental del modelo
ALS-RS se centra en la
adquisicién y
procesamiento de datos
histéricos del tipo de
cambio de cuatro pares de
divisas, que incluyen datos
de precios. El modelo
sigue un proceso de
extraccion de
caracteristicas de estos
datos histdricos, utilizando
caracteristicas
superficiales (como
retardos temporales e
indicadores técnicos) y
caracteristicas profundas,
las cuales son extraidas
mediante una red
neuronal recurrente
bidireccional (Bi-GRU).
Esta red permite capturar
patrones complejos en
secuencias temporales,
mejorando la precisién en
la prediccién.

El modelo ALS-RS emplea
un método de subespacio
aleatorio mejorado, junto
con una técnica
denominada disperso
lineal adaptativo (ALS),
que se encarga de
ponderar las
caracteristicas,
optimizando la seleccion
de aquellas mas relevantes
para el modeloy
descartando las que no
aportan valor. A partir de
esta técnica, se generan
aprendices base utilizando
el algoritmo de Regresion
de Vectores de Soporte
(SVR), los cuales trabajan
con subconjuntos de las
caracteristicas
seleccionadas. Los
resultados finales del
modelo se obtiene

El modelo ALS-RS
supero a los otros
modelos en
términos de
precisién en la
prediccién de los
tipos de cambio,
obteniendo los
mejores resultados
en las métricas de
error absoluto
porcentual medio
(MAPE) y error
cuadratico medio
(MSE). En cuanto a
la métrica de
cambio de direccién
(DS), el modelo
obtuvo los mejores
resultados en los
pares de divisas
GBP/USD, JPY/USD y
MXN/USD, aunque
fue superado por el
modelo LSTM-RS en
el par de divisas
EUR/USD.
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ense mediante el promedio de
(EUR/USD), las predicciones de estos
libra aprendices. Para evaluar
esterlina/d su rendimiento, se
Olar utilizaron métricas como el
estadounid error absoluto porcentual
ense medio (MAPE), el error
(GBP/USD), cuadratico medio (MSE) y
yen el cambio direccional (DS).
japonés/do
lar
estadounid
ense
(JPY/USD) y
peso
mexicano/d
Olar
estadounid
ense(MXN/
UsD).
Yasar H. & Mejorar la El estudio emplea dos Para el analisis de La arquitectura del modelo | El modelo hibrido
Kilimci Z. H. precision tipos de conjuntos de sentimiento (FSA), se propuesto se construye en | alcanzd una
[178] enla datos: el primero proviene utilizaron métodos de tres etapas en forma de precisién del
prediccién de contenido extraido de incrustacién de obtencién y modelado de 95.87% en la
del tipo de Twitter, tanto en inglés palabras como datos de texto para el prediccién del tipo
cambio como en turco, utilizando Word2Vec, GloVe, analisis del sentimiento de cambio USD/TRY
entre el hashtags relacionados con fastText; y, modelos de financiero, obtencién y utilizando el modelo
dolar el tipo de cambio aprendizaje profundo modelado de datos de tendencia lineal
estadounid USD/TRY. El segundo como CNN, RNN y numéricos para el analisis de Holt para el
enseyla proviene del Banco Central | LSTM. de series temporales y analisis de series
lira turca de la Republica de Turquia, combinacién de los dos temporales.
(USD/TRY). que proporciona las tasas Para el andlisis de modelos como una Ademds, en el
de cambio oficiales. series temporales simetria. analisis de

Todos los datos se
recopilaron entre el 1 de
enero de 2018 y el 31 de
diciembre de 2018, en
formato de texto.

(TSA), se emplearon
modelos de
suavizamiento
exponencial simple
(SES), tendencia lineal
de Holt (HLT), Holt-
Winters multiplicativo
(HWC) y aditivo (HWT),
y modelos
autorregresivos
integrados de media
movil (ARIMA).

El modelo hibrido
integra el andlisis de
sentimiento mediante
LSTM + GloVe y el
andlisis de series
temporales utilizando
HLT, lo que permite
mejorar la precision de
la prediccion del tipo
de cambio USD/TRY
(propuesta).

1. Anilisis de sentimiento
financiero (FSA): Se
recopilan datos textuales
de Twitter sobre el tipo de
cambio (usando hashtags
relevantes) y se procesan
mediante técnicas de
preprocesamiento, como
la limpieza de puntuacién
y caracteres no deseados.
Luego, estos datos
textuales se transforman
en vectores utilizando
modelos de embeddings
de palabras (Word2Vec,
GloVe, fastText), que son
posteriormente
introducidos en modelos
de aprendizaje profundo
como CNN, RNN y LSTM
para clasificar el
sentimiento como positivo
0 negativo.

2. Analisis de series
temporales (TSA): Se
utilizan los datos histéricos
de precios del tipo de
cambio USD/TRY
proporcionados por el
Banco Central de Turquia.

sentimiento, obtuvo
una precisién del
86.03% para los
datos en turco y del
79.01% para los
datos en inglés,
empleando la
combinacién de
LSTM y GloVe.
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Estos datos se analizan
mediante diferentes
modelos de series
temporales como el
suavizamiento exponencial
simple (SES), la tendencia
lineal de Holt (HLT) y
ARIMA, con el fin de
predecir el tipo de cambio
futuro.

3. Combinacion del
analisis de sentimiento y
series temporales:
Finalmente, los resultados
del andlisis de sentimiento
y el andlisis de series
temporales se combinan
para formar un modelo
hibrido que proporciona
predicciones mas robustas
y precisas sobre el tipo de
cambio USD/TRY.

Los mejores resultados
fueron obtenidos
utilizando la combinacién
de LSTM + GloVe para el
analisis de sentimiento y el
modelo de tendencia lineal
de Holt (HLT) para las
series temporales, tanto
en los conjuntos de datos
en turco como en inglés,
consolidando la precision y
consistencia del sistema.

Kausar R. et Se aborda
al. [68] el
problema
dela
prediccién
precisa de
precios en

Forex,

de cambio
entre el
dolar

enseyla
rupia
pakistani

el mercado

especificam
ente la tasa

estadounid

(USD/PKR).

En el estudio se utilizan
datos de precios diarios
del tipo de cambio
USD/PKR para evaluar la
eficacia del modelo hibrido
propuesto. Los datos
histéricos de precios de
apertura, maximo, minimo
y cierre (OHLC) del 4 de
marzo de 1992 al 20 de
febrero de 2023 se
obtuvieron de
investing.com.

- GRU-ATCN.
- VMD-GRU-ATCN.

- CEEMDAN-GRU-ATCN.

- VMD-LSTM-ATCN.

- VMD-CEEMDAN-GRU-
ALSTM.

- VMD-CEEMDAN-GRU-
ATCN (w/o Tls).

- VMD-CEEMDAN-GRU-
ATCN (propuesta).

El enfoque hibrido VMD-
CEEMDAN-GRU-ATCN
combina varias técnicas
avanzadas de
descomposicién y
prediccion de series
temporales para mejorar
la precision en la
prediccién de precios de
Forex USD/PKR. Las
técnicas empleadas son:

1. Descomposicion modal
variacional (VMD): Esta
técnica descompone la
serie de tiempo original en
componentes modales
individuales (VMFs).
Luego, se genera una serie
residual al restar estos
VMFs de la secuencia
original.

2. Descomposicion modal
empirica de conjunto
completo con ruido

El modelo hibrido
propuesto demostré
una precision
superior en
comparacion con
otros modelos de
referencia. Se
evalué el modelo
utilizando métricas
como el MAE,
SMAPE, RMSE y
MAPE, mostrando
un rendimiento mas
robustoy
consistente para la
prediccién del tipo
de cambio USD/PKR
tanto en
predicciones a corto
como a largo plazo
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adaptativo (CEEMDAN):
Se realiza una segunda
fase de descomposicion en
la serie residual utilizando
la técnica CEEMDAN, lo
que permite obtener un
nuevo conjunto de
subseries de residuales
(IMFs).

3. Unidad recurrente
cerrada (GRU): Se utiliza el
modelo GRU para predecir
los componentes modales
producidos mediante la
descomposicién de la serie
inicial (VMFs) y la
descomposicion del
término residual (IMFs),
que juntos forman un
conjunto de predictores.

4. Red convolucional
temporal basada en la
atencidn (ATCN): El ultimo
paso consiste en formar
una matriz de entrada final
que combine precios
OHLC, indicadores técnicos
y el agregado de
resultados de todos los
submodelos. Esta matriz se
utiliza para entrenar el
modelo ATCN, que genera
las predicciones finales.

Esta integracion permite
capturar patrones
complejos en los datos
financieros y mejorar la
efectividad del prondstico
através de una
descomposicidn y analisis
mas detallado de las series
temporales.

Wazeer E. A.
A.-D. &
Hameed L.
M. A. [179]

Debido a
las
fluctuacion
es en los
ultimos
afios en el
tipo de
cambio del
dolar
estadounid
ense frente
al dinar
iraqui, ha

Se utilizaron datos del tipo
de cambio del ddlar
estadounidense frente al
dinar iraqui, obtenidos del
Banco Central de Irak, que
abarca el periodo del 31
de agosto de 2010 al 31 de
marzo de 2021.

El estudio se centré en
modelos ARIMA usando
la metodologia Box-
Jenkins:

- ARIMA (1,1,0).
-ARIMA (1,1,1).
-ARIMA (0,1,1).

- ARIMA (2,1,0).

- ARIMA (2,1,1).

La configuracién
experimental incluyd el
analisis de la
estacionariedad de la serie
temporal utilizando
pruebas como la
Augmented Dickey-Fuller
(ADF). Posteriormente, se
diagnosticé el modelo
usando la metodologia
Box-Jenkins, se calcularon
las diferencias necesarias
para estabilizar la serie y

El modelo ARIMA
(1,1,0) fue
identificado como el
mas efectivo para
predecir el tipo de
cambio del délar
frente al dinar iraqui
para el afio 2022.
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habido un
impacto
negativo en
la
economia
de Irak, lo
que ha
provocado
un
desequilibri
o
econémico.
Por esta
razon, el
objetivo del
estudio es
identificar
el mejor
modelo
para prever
el tipo de
cambioy
contribuir a
la
estabilidad
econémica
del pais.

se generaron las funciones
de autocorrelacién y
autocorrelacién parcial
para identificar el orden
del modelo. Finalmente, el
modelo ARIMA(1,1,0) fue
seleccionado por ser el
mas eficiente para
predecir el tipo de cambio,
de acuerdo con los
criterios ADF, BIC, RMSE y
MAPE.
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Apéndice E. Estudios para la prediccion de la inflacion
Autores Problema Conjunto de datos Modelo propuesto Configuracion Resultados
abordado experimental obtenidos
Constantino Analizar y Serie temporal de la tasa - ARIMA El procedimiento El resultado
M. etal. [39] | predecirla de inflacion - SARIMA metodoldgico comienza obtenido mostré
tasa de entre 2007 y 2017 con un andlisis que el modelo
inflacion en exploratorio de los datos SARIMA tiene una
Brasil entre histéricos de la inflacidn, eficiencia del 95%
2007 y medida por el indice en la prediccidn de
2017 Nacional de Precios del la tendencia de la
Consumidor Amplo (IPCA). tasa de inflacién
Este analisis inicial tiene para los préximos
como objetivo identificar afios en Brasil. La
patrones, tendencias y prevision sefiala un
estacionalidad en la serie aumento en la tasa
temporal de la inflacion. de inflacién,
Posteriormente, se reflejando una
procede con la probable
modelizacion recuperacion
economeétrica utilizando el econdmica del pais.
modelo SARIMA, disefiado
para capturar tanto las
componentes estacionales
como no estacionales de la
tasa de inflacién. Para
validar el modelo, se
comparan las previsiones
generadas con los datos
reales del IPCA, buscando
comportamientos
similares entre ambos.
Este proceso de
comparacion permite
ajustar el modelo y
obtener estimaciones mas
precisas sobre la evolucién
futura de la inflacién.
Wang M. et El objetivo La tasa de crecimiento del - Modelo El modelo FAR (p, d) se Los resultados de la
al. [62] es prever la | indice de precios al autorregresivo con ajusta utilizando el prediccién muestran
tasa de consumidor (IPC) se utiliza coeficiente funcional método de estimacion que el modelo FAR,
inflaciéon en | como una medida de la (FAR) basado en el basado en B-splines, y se basado en el
China inflacion, por lo que se método de estimacién seleccionaronp=4yd=2 método de
utilizando emplearon datos B-splines. basados en el criterio de estimacién con B-
un modelo mensuales del IPC de - Modelo informacion de Akaike splines, tiene un
variable en China, que abarcan desde autorregresivo de (AIC). Se probaron mejor desempefio
el tiempo enero de 1995 hasta media mévil (ARMA). diferentes grados de B- que el modelo
para lograr diciembre de 2017, con un spline y nimeros de nudos | ARMA. El FAR(4,2)
una alta total de 276 interiores, concluyendo supero al
precision, observaciones. que la combinacién 6ptima | ARMA(5,5) en la
enel era un B-spline de grado 2 prediccién de la
contexto Los modelos se prueban con un nudo interior, lo inflacion en China
dela tanto con estos datos que redujo la complejidad durante periodos
transicién reales como con datos computacional. estables, como la
de un simulados. 'Nueva Normalidad',
periodo de mientras que el
rapido ARMA tuvo un
crecimiento mejor rendimiento
en las en periodos mas
ultimas volatiles. El FAR(4,2)
décadas a fue mas preciso en
una etapa las predicciones a
de "nueva largo plazoy en
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normalidad fases de menor
"de fluctuacion.
desarrollo
econémico.
Yang C.y La inflacion | Las muestras utilizadas en - Redes neuronales El proceso principal de El modelo GRU-RNN
Guo S. [63] esun el estudio estan recurrentes con unidad prediccion de la inflacion mostré un mejor
indicador compuestas por datos recurrente cerrada basado en GRU-RNN desempefio en la
que mensuales recopilados del (GRU-RNN) consta de los siguientes prediccién del CPI
impacta las sitio web econémico de (propuesta). pasos: (1) adquisicién de en comparacion con
politicas Chinay de la base de datos | - ARMA. datos de entrenamiento, los modelos de
monetarias | Wind. - BVAR. donde se construyen los referencia, con
y las - BP. vectores de caracteristicas | valores de error mas
decisiones Las 11 variables principales que describen la inflacion bajos (MSE=0.359,
de que forman el vector de como entradas y se utilizan | MAPE=0.460%,
inversion, caracteristicas utilizado los indicadores de inflacion | SMAPE= 0.458%)
por lo que para describir la inflacién y como salidas; (2)
se predice entrenar el modelo GRU- establecimiento de la red
en China RNN son: Tasa de GRU-RNN con parametros
utilizando crecimiento interanual del preestablecidos, donde se
un modelo indice de Precios al construye la estructura de
basado en Consumidor (CPI), tasa de lared y se seleccionan la
aprendizaje | crecimiento interanual del funcidn de activacioén, la
profundo. suministro de dinero funcién objetivo, el
restringido (M1), tasa de algoritmo de optimizacién
crecimiento interanual del y la funcién de evaluacion,
suministro de dinero ademés de configurar
amplio (M2), tasa de hiperparametros como el
préstamo interbancaria a 7 intervalo de muestreo, el
dias (RATEST), tasa de numero de iteraciones de
crecimiento interanual del entrenamiento y la tasa de
aumento industrial (IVA), aprendizaje. Los pesos y
tasa de crecimiento sesgos de la red se
interanual de las ventas inicializan; (3)
minoristas totales de entrenamiento de la red
bienes de consumo (C), GRU-RNN, ajustando
indice de auge de la parametros como los
vivienda nacional pesos y los
(HINDEX), tasa de desplazamientos hasta que
crecimiento acumulada la funcién objetivo cumpla
interanual de la inversion con los requisitos; y (4)
en desarrollo inmobiliario estimacion del indicador
(HINVEST), tasa de de inflacién, donde los
crecimiento interanual del vectores de caracteristicas
drea de construccién recién recopilados se
comercial iniciada ingresan en la red
(HSTARTS), indice entrenada vy se genera el
Shanghai y Shenzhen 300 valor estimado del
(STOCK) y paridad central indicador de inflacion.
del RMB frente al délar
estadounidense (EXC).
Verne J.-F. Prever el El conjunto de datos - Modelo El modelo NAR fue El modelo NAR de
[85] comportam | utilizado corresponde a la autorregresivo configurado con dos tipo feedforward da
iento no tasa de inflaciéon mensual, integrado de medias entradas: xi = {Y;_, mejores resultados
lineal de la calculada a partir del mdviles estacional Y;_12} (siendo Y;_, el que el modelo lineal
tasa de indice de Precios al (SARIMA). termino autorregresivo y SARIMA en cuanto a
inflacion en | Consumidor (IPC) entre - Modelo Y;_1, el orden estacional) y | la bondad de ajuste
el Libano diciembre de 2008 y enero | Autorregresivo No una salida Y;. h1 y h2 son y la precisién de la
enel de 2022, obtenida de la Lineal (AR). las dos neuronas ocultas prevision de la tasa
contexto Administracion Central de incluidas en una capa de inflacion en el
de las Estadisticas. oculta, h. Libano.
fluctuacion El modelo NAR(1, 1, 2) fue
es ajustado con una Unica
econdémicas capa oculta con dos
desde neuronas, utilizando la

diciembre
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de 2008 funcidn logistica como
hasta enero funcién de activacion.
de 2022,
utilizando
modelos de
redes
neuronales
artificiales
(ANN).
Chow H.-K. Prevision Se utilizaron datos Se utilizé un modelo de | El indice de Condiciones El indice SFCI
[180] dela trimestrales de varias autorregresion Financieras de Singapur demostrd ser un
inflacion de | variables financieras de vectorial (VAR) (SFCI) se construyd buen predictor de la
Singapur Singapur, abarcando el monetario para analizar | asignando pesos a cada inflacién,
mediante periodo desde el primer las relaciones entre las variable financiera en mejorando
un indice trimestre de 1978 hasta el variables financieras y funcidn de las respuestas significativamente el
de segundo trimestre de la inflacién. El modelo acumulativas de la rendimiento de las
condiciones | 2011. Las variables propuesto, inflacion ante un shock de predicciones fuera
financieras seleccionadas para su denominado indice de una desviacion estandar de muestra cuando
(FCI) inclusién en el indice de Condiciones Financieras | en cada variable. El se incluyd en
Singapur incluyen: tasas de | de Singapur (SFCI), se modelo VAR estimo el modelos
interés, tipo de cambio desarroll6 utilizando impacto de cada variable autorregresivos.
nominal efectivo, una suma ponderada sobre la inflacion, y los Redujo los errores
expansion crediticia, de las variables pesos reflejan su influencia | de prondstico
precios de acciones (indice | financieras clave. relativa. (RMSE) entre un 8%
compuesto de Straits yun 13% en
Times) y precios de horizontes de
viviendas prediccién de hasta
un afio, lo que
muestra su
capacidad para
guiar la formulacion
de politicas
monetarias en
Singapur.
Mitra D. y Precision Los datos incluyen 3 - Modelo de La configuracién - El modelo VAR
Rashid M. comparativ | variables: inflacidn, tipo de | autorregresiéon experimental del modelo mostré superioridad
[181] a de los cambio y tasa de vectorial (VAR). VAR se basa en un en periodos de alta
prondsticos | utilizacion de la capacidad - Modelo conjunto de datos volatilidad
de inflacion | manufacturera. Los datos autorregresivo provenientes de CANSIMy | inflacionaria,
en Canada se obtienen del Sistema integrado de media de las bases de datos del mientras que los

Canadiense de Gestion de
Informacién
Socioecondmica (CANSIM)
y de las bases de datos del
Banco de Canada.

El conjunto de datos
utilizado en el estudio
abarca desde el primer
trimestre de 1962 (1962:1)
hasta el cuarto trimestre
de 1986 (1986:4)

movil (ARIMA).
- Modelo de
expectativas estaticas.

Portafolio de
prondstico:

- VAR+ARIMA

- VAR+Static

- ARIMA+Static
-VAR+ARIMA+Static

Banco de Canada, lo que
garantiza la relevancia y
precisiéon de la informacion
utilizada. Para generar las
previsiones, el modelo
emplea un enfoque de
ventana deslizante (rolling
window). En el Panel A,
tras entrenar el modelo
con datos desde el primer
trimestre de 1962 (1962:1)
hasta el final del periodo
de estimacion inicial
(1971:4), se avanza un
trimestre y se reestima el
modelo con la informacion
mas reciente disponible,
permitiendo ajustar
continuamente el modelo
y mantener la precision del
prondstico a corto plazo
(un trimestre adelante). En
el Panel B, el modelo se
ajusta para hacer
previsiones a mediano

modelos ARIMA 'y
de expectativas
estdticas
funcionaron mejor
en periodos de
estabilidad.

El enfoque de
combinacion de
modelos (portafolio)
redujo
significativamente
los errores de
prondstico en
comparacion con el
uso de modelos
individuales.
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plazo (cuatro trimestres
adelante), avanzando
cuatro trimestres en cada
paso antes de reestimar el
modelo con la informacién
mas reciente disponible.
Este enfoque permite
evaluar la precision del
modelo tanto en
horizontes de corto como
de mediano plazo.
Ademas, el estudio evalua
la estabilidad del modelo
en distintos contextos
econdmicos, utilizando la
descomposicion de Theil
para analizar los errores de
prediccién y determinar si
estos se deben a sesgos o
a variaciones no
sistemdticas. Para medir la
precision del modelo, se
aplican métricas como el
error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto
medio (MAE) y la
estadistica U de Theil, que
descompone los errores en
sus proporciones de sesgo,
regresidn y perturbacion.
Las sub-muestras
seleccionadas abarcan
diferentes niveles de
estabilidad y volatilidad
inflacionaria, capturando
diversas fases econdmicas
para evaluar si los agentes
econdmicos tienden a usar
modelos mas sofisticados
en periodos de alta
volatilidad. Esta
configuracion
experimental permite una
evaluacion integral y
precisa del desempefio del
modelo VAR en distintos
escenarios inflacionarios.

Arisanti R. et | Proporcion
al. [69] ar
informacié
n sobre la
credibilidad
de una
posible
recesion en
los
préximos
afios al
evaluar la
precision
de las
prediccione
s
inflacionari
as.

Los datos constan de un
periodo de 24 afios, desde
1998 hasta 2021. El
conjunto de datos consta
de 1 variable principal y 5
variables exdgenas: Tasa
de interés real,
crecimiento del PIB per
capita, gasto de consumo
final, crecimiento de la
poblaciény
exportaciones de bienes y
servicios.

- Red Neuronal No
Lineal Autorregresiva
con Variables Exdgenas

(NARX-NN) (propuesta).

- Red Neuronal de
Alimentacion Directa
(FFNN).

La configuracion
experimental del modelo
NARX NN utiliza una
arquitectura serie-
paralelo.

El conjunto de datos se
divide en un 85% para
entrenamiento (1998-
2017) y un 15% para
pruebas (2018-2021). na
vez realizada la particidn,
se establecid la
arquitectura de la red
NARX-NN para predecir la
inflaciéon como variable de
respuesta. La arquitectura
de la red fue la siguiente:

El mejor modelo
identificado fue
NARX NN (9-5-1). La
prueba del modelo
NARX NN con datos
de la tasa de
inflacién dio como
resultado un RMSE
de 3,375y un MAE
de 2,552. Las
predicciones para
los préximos cinco
afios (2022-2026)
indican una
tendencia al alza en
la tasa de inflacién,
sugiriendo la
posibilidad de una
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- Neuronas de entradas: 9
neuronas que incluyen
regién, nombre del pais,
rezagos 1y 2dela
inflacion, valor actual de la
tasa de interés real,
crecimiento del PIB per
capita, gasto de consumo
final, crecimiento
poblacional y
exportaciones de bienes y
servicios.

- Capa oculta: 1 capa, y el
ndmero de neuronas en
esta capa se determind
mediante pruebay error,
seleccionando la cantidad
que produjo el menor
valor de error.

- Neuronas ocultas: Se
probaron configuraciones
de 1,5, 10y 15 neuronas
para determinar la que
ofrecia el mejor
rendimiento.

- Neuronas de salida: 1
neurona, ya que solo se
predice la tasa de
inflacion.

Después de definir la
arquitectura de la red, se
procedié al
entrenamiento, pruebay
evaluacién del modelo.
Antes de iniciar el
entrenamiento, se
normalizaron los datos
utilizando un escalamiento
estandar. En este estudio,
se emplea la funcién de
activacion tanh en la capa
oculta durante el
entrenamiento y una
funcién de activacion lineal
en la capa de salida. El
rendimiento del modelo se
evalla mediante el célculo
de los valores de RMSE y
MAE para cada
configuracion de red con
un nimero especifico de
neuronas ocultas (1, 5, 10
y 15).

préxima recesion
econdémica.

FerreiraD.y
Palma A. A.
[182]

Prediccién
dela
inflacion en
Brasil
utilizando
un enfoque
de curva de
Phillips
generalizad
a.

El conjunto de datos
incluye datos mensuales
de Brasil desde enero de
2003 hasta octubre de
2013, abarcando el indice
Nacional de Precios al
Consumidor Amplio (IPCA)
como medida de la
inflacion junto con ocho
predictores potenciales
como la tasa de
desempleo, el crecimiento

- El Promedio Dindmico
de Modelos (DMA).
- La Seleccién Dinamica
de Modelos (DMS).

El modelo DMA se basa en
un enfoque de curva de
Phillips reducida, con los
datos ajustados
estacionalmente y
transformados para
asegurar su
estacionariedad. El
periodo de muestra fue
seleccionado para evitar
una ruptura metodoldgica
importante en la encuesta

Las especificaciones
dindmicas
proporcionan
buenas predicciones
de inflacion para
todos los horizontes
de prondstico,
destacando la
importancia de las
caracteristicas
variables en el
tiempo. Hay
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del PIB real, la utilizacion de desempleo en 2002. evidencia de que la
de la capacidad industrial, Ademas, se utilizé el relacién de la curva
el indice de precios de las método X-12-ARIMA para de Phillips a cortoy
materias primas, el tipo de ajustar estacionalmente largo plazo no se
cambio nominal, el indice las series temporales. aplica en Brasil,
de precios de importacién, mientras que el
las expectativas de impacto del tipo de
inflacion y la tasa de cambio en la
interés a corto plazo. inflacién a corto y
mediano plazo ha
disminuido en afios
recientes.
Kanda P. T. Prediccién Se utilizaron las tasas de - Arbol de Modelo El modelo LoLiMoT se basa | El modelo LoLiMoT
et al. [82] dela crecimiento mensual del Lineal Local (LoLiMoT) en el uso de una estrategia | demostré ser el mas
inflacién en | indice de Precios al (propuesta). de "divide y venceras". El eficazen la
Sudafrica Consumidor (IPC) de - Modelo modelo divide el problema prediccién de la
utilizando Sudafrica, ajustadas Autorregresivo (AR). complejo en subproblemas | inflacién en
modelos no | estacionalmente mediante | - Perceptron Multicapa mas simples que se Sudéfrica en la
lineales, el método Census X-12. (MLP). pueden resolver mediante mavyoria de los
evaluando Los datos fueron - Modelo modelos lineales horizontes de
su obtenidos de la Base de Autorregresivo No independientes. El espacio | prondstico,
rendimient | datos Financiera Mundialy | Lineal (NAR). de entrada se divide en superando
oconuna abarcan el periodo de - Algoritmo Genético pequerios subespacios consistentemente a
funcion de febrero de 1921 a enero (GA). lineales utilizando otros modelos en la
pérdida de 2013, con un total de - Modelo de funciones de validez mayoria de las
ponderada 1104 observaciones. Combinacién Promedio | difusa. El modelo combina configuraciones de
para medir (MEAN). parametros no lineales pérdida ponderada
la precision (medias y desviaciones de evaluadas.
en funciones de validez
diferentes gausianas) y parametros
entornos lineales (como neuronas
econémico difusas) para generar
s extremos predicciones precisas.
y
horizontes
de
prondstico
en
Sudéfrica.
Mirza N. et Prediccién Se utilizé un conjunto de - Regresidon multiple. La configuracién Los resultados
al. [83] dela datos que comprende - ARMA. experimental del modelo muestran que los
inflacion en | observaciones mensuales - ARIMA. propuesto en el estudio se modelos de ML
economias que abarca un periodo de - Bosque aleatorio. desarrolla en tres etapas superan
emergente 20 afios (del 1 de junio de - SVR. para evaluar como consistentemente a
s, se 2003 al 1 de junio de 2023) | - K vecino mas cercano. diferentes variables los modelos
comprueba | para estimar - Aumento de afectan su precision tradicionales en la
si los empiricamente la relacion gradiente. predictiva: En primer lugar, | prediccion de la
modelos de | econométrica entre las - Aumento de gradiente | el modelo 1 se basa en inflacion. En
Aprendizaj variables modeladas, con extremo (XGBoost). variables tradicionales particular, Random
e un enfoque en el caso de como la tasa de interés, la Forest y Gradient
Automadtico | Pakistan. Estos modelos de oferta monetariay la Boosting se
superan a machine learning (ML) produccién industrial. Este destacaron como
los se combinan con la modelo sirve como la base los mas precisos.
modelos inclusion explicita de inicial para las Ademas, se
tradicionale las reservas de divisas. predicciones. A comprobo que la
sde continuacion, se ampliaen | inclusidn de las
prediccion. el modelo 2, que afiade el reservas de divisas
También se tipo de cambio para mejora la precision
investiga el capturar su impacto en la de los modelos de
impacto de inflacion junto a las prediccidn,
incluir las variables del modelo 1. validando la
reservas de Finalmente, se desarrolla hipétesis de que las
divisas el modelo 3 (propuesta), FXReserves son un
(FXReserve que extiende aun mas el determinante
s) en los modelo 2 al incorporar las significativo en los
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modelos de reservas de divisas como modelos de
prediccién una variable predictiva prediccién de
para adicional. El propésito de inflacion.
evaluar si esta incorporacién es
esta evaluar si las reservas de
inclusién divisas, al ser un factor
mejora la critico para la estabilidad
precision econdmica y el control de
predictiva. la inflacién, mejoran la
precision de los modelos
ML en la prediccion
inflacionaria.
Posteriormente, se utilizan
métricas de evaluacién
como el Error Medio
Absoluto (MAE), el Error
Cuadrético Medio (MSE) y
el Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE)
para medir la precision
predictiva de cada modelo.
La inclusién de multiples
indicadores permite
obtener una evaluacién
completa del rendimiento
de los modelos, lo que
garantiza una comparacion
justa entre los enfoques
tradicionales y los basados
en ML.
Naghi A. A. Evaluar los El estudio emplea bases de | METODOS INICIALES: La configuracion Los resultados
etal. [84] beneficios datos macroecondémicas Se incluye tanto experimental de los indican que los
de predecir | mensuales de varios paises | enfoques tradicionales modelos de machine modelos de
la inflacién para evaluar la precisiony | (como el UCSVy learning (ML) propuestos aprendizaje
utilizando aplicabilidad de los modelos de regresion se centra en probar automatico (ML),
métodos o penalizada) como multiples horizontes de particularmente los
modelos de aprendizaje ) L. N i
de - métodos ML basicos, prediccion y en evaluar la basados en arboles
aprendizaje aytomatlco (ML) en los cuales se describen precision de cada método y métodos de
(o diferentes contextos . L . .
automatico o a continuacion: utilizando el error boosting, pueden
(ML) en economicos. - Camino Aleatorio cuadrético medio (RMSE)y | superar a los
comparacid . (RW). el error absoluto medio métodos
ncon Pa.r.a Estados Unidos, se - Autorregresivo (AR). (MAE). Ademas de estas tradicionales en la
métodos utiliza la base de datos - Modelo de volatilidad meétricas tradicionales, el prediccién de la
tradicionale | FRED-MD versién de enero | oocastica de estudio incorpora inflacién. En

S.

de 2016, que contiene 122
variables
macroeconémicas
mensuales. A estas
variables se afiaden cuatro
componentes principales,
cuatro rezagos de todas las
variables y cuatro
términos autorregresivos
(AR), totalizando 508
predictores. El periodo
cubierto abarca desde
enero de 1960 hasta
diciembre de 2015 (672
observaciones), con una
parte fuera de muestra
desde enero de 1990 hasta
diciembre de 2015. El
analisis se lleva a cabo

componentes no
observados (UCSV).

- LASSO, Red Elastica
(EINet), Regresion
Ridge (RR), y otros
modelos de regresion
como LASSO adaptable
(adaLASSO) y Elastic
Net adaptable
(adaEINet).

- Métodos basados en
factores como:
Regresion
autorregresiva vectorial
bayesiana (BVAR),
agregacion bootstrap
(Bagging), regresion en
subconjuntos
combinados (CSR),
método de promediado

intervalos de prediccién y
pruebas de cobertura para
medir no solo la precisiéon
puntual de los modelos,
sino también la
confiabilidad de sus
estimaciones. Los
experimentos se llevan a
cabo en diversas muestras
y periodos de tiempo,
incluyendo subperiodos
especificos como la
pandemia de COVID-19,
con el proposito de
analizar el desempefioy la
robustez de los modelos
en condiciones de alta
volatilidad.

particular, el Bosque
aleatorio (RF) es
efectivo en algunos
contextos, pero
métodos como el
modelo de
volatilidad
estocastica (UCSV) y
algunos modelos de
boosting se
destacan como mas
precisos durante
periodos de alta
volatilidad, como la
pandemia de
cronoavirus.
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utilizando ventanas
mdviles, con las primeras
132 ventanas moviles
conteniendo 359
observaciones cada unay
las siguientes 180
ventanas maviles con 491
observaciones cada una.

Para Canada, se emplea un
conjunto de datos que
incluye 114 variables
macroecondémicas
registradas mensualmente
desde enero de 1981 hasta
febrero de 2022. Se
utilizan cuatro factores de
componentes principales,
cuatro rezagos de todas las
variables y cuatro
términos autorregresivos
(AR) de la variable
dependiente de indice de
precios al consumidor
(CPI1). El periodo fuera de
muestra abarca desde
marzo de 2011 hasta
febrero de 2022, utilizando
132 ventanas méviles para
las predicciones.

En el caso del Reino
Unido, se analiza un
conjunto de datos con 110
variables
macroecondmicas
combinadas con los
mismos predictores
genéricos desde enero de
1998 hasta julio de 2021,
combinadas con los
mismos predictores
genéricos de Canada. La
variable predicha es el
indice CPly el periodo
fuera de muestra consta
de 132 ventanas moviles
desde agosto de 2010
hasta julio de 2021.

de modelos (JMA),
factor, factor de
tendencia (T.Factor),
factor basico (B.Factor).
- Otros métodos como
Bosque aleatorio (RF),
media (Mean), media
truncada (T.Mean),
mediana (Median),
combinaciones como
RF/OLS y adaLASSO/RF.
NUEVOS METODOS: Se
consideraron mas de 30
métodos de
aprendizaje automatico
agrupados por grupos,
los cuales se describen
a continuacion:

1. Bosque Aleatorio
(RF) y sus variaciones:
- Bosque lineal local
(LLF).

- Bosque aleatorio
cuantilico.

- Arboles
extremadamente
aleatorios (ERTs).

- Bosque aleatorio
orientado.

- Bosque aleatorio
macroeconémico
(MacroRF).

- Bosque aleatorio
ajustado.

2. Métodos de
Aumento de Gradiente
(GBT):

- Arboles de aumento
de gradiente extremo
(XGBoost).

- Mdquinas potenciadas
por gradiente ligero
(LightGBM) con
parametros
predeterminados.

- Aprendices de arboles
extremadamente
aleatorios (LightGBM
ERT).

- Pérdida de cuantiles
(Q LightGBM).

- CatBoost.

- Mdquina de aumento
de gradiente estandar
(GBM) (versiones
ajustada y no ajustada).
3. Modelos de Arboles
de Regresion Aditiva
Bayesiana (BART):

- BART estandar.

- BART con una
distribucion previa en
probabilidades de
divisidn (Dirichlet
BART).
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- BART con reglas de
divisién suaves
(softBART).

- BART con érboles
modelo (MOTR-BART).
- BART con errores
heteroceddsticos
(HBART).

- BART acelerado
(XBART).

- BART con promediado
de modelos bayesianos
(BART-BMA).

4. Regresion por
Vectores de Soporte
(SVR):

- SVR estandar
(versiones ajustada y
no ajustada).

- SVR de minimos
cuadrados (SVR-LS).

- SVR-LS con pérdida
cuantilica (Q SVR-LS).

- Mdquinas de vectores
relevantes (RVM).

5. Redes Neuronales
(NNs):

- Redes Neuronales con
funcién de activacién
ReLU y configuraciones
de 3,5y 8 capas.

6. Métodos de
Regresion Penalizada:
- LASSO.

- Red el3stica.

- Regresidn Ridge.

- LASSO.
heterocedastico
(RLASSO).

- Post-RLASSO
(aplicacion de OLS a
variables seleccionadas
por RLASSO).

- Red el3stica ajustada.

GuptaS.y
Kashyap S.
[41]

Evaluar la
eficacia de
diferentes
modelos de
redes
neuronales
artificiales
(ANN) en la
prediccién
dela
inflacion,
medida a
través del
indice de
precios al
consumidor
(CPI),y
comparar
su
rendimient
0 con

Se utilizé un conjunto de
datos mensual del indice
de precios al consumidor
(CPI) de los paises del G-7
(Estados Unidos, Reino
Unido, Francia, Alemania,
Italia, Japdn y Canadd)
desde enero de 1996 hasta
febrero de 2013;
obtenidos de la Oficina de
Estadisticas Laborales de
Estados Unidos (BLS), que
estd disponible en el sitio
web oficial de la BLS
(www.bls.gov/fls/intl cons
umer_prices.xls). El
conjunto de datos tiene
206 observaciones del IPC
de los paises
mencionados.

- El estudio aplicd
diferentes
combinaciones de
redes neuronales
utilizando la funcién
tangente hiperbdlica
como funcién de
activacion y el
algoritmo de
retropropagacion con
el método del
gradiente descendente
mas pronunciado

La red neuronal artificial
incluye una capa de
entrada, una capa ocultay
una de salida, utilizando la
funcién de activacion
tangente hiperbdlica para
las capas ocultas y de
salida. En el estudio, se
probaron diferentes
combinaciones respecto a
la cantidad de neuronas en
cada una de estas capas
para los paises del estudio.
Los datos se dividieron en
un 80% para
entrenamiento, un 10%
para pruebas y un 10%
para validacién. Se aplicé
el algoritmo de
retropropagacion para

Los resultados
indicaron que el
modelo ANN
ajustado
proporciond una
buena precisién en
la prediccién de la
inflacion de los
paises del G-7. En
particular, el
modelo mostré una
baja suma de
errores al cuadrado
(SSE), error
cuadratico medio
(RMSE) y error
absoluto medio
(MAE),
demostrando su
precision en la
prediccién de la



https://d.docs.live.net/c3830bf3f7c21dad/www.bls.gov/fls/intl_consumer_prices.xls
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modelos
tradicionale
s.

minimizar el error
cuadrético.

inflacién en los
paises del G-7. La
prediccién fuera de
muestra también
demostro que la
inflacion se
reduciria
marginalmente en
el futuro cercano
para los paises del
G-7.

Los mejores
resultados SSE,
RMSE y MAE de los
diferentes modelos
de perceptrones
multicapa de los
paises del G-7,
fueron:

EE. UU. (MLP- 3-8-
1), Canada (MLP- 8-
1-1), Francia (MLP-
3-3-1), Alemania
(MLP-9-1-1), Italia
(MLP- 10-5-1),
Japon (MLP- 8-4-1) y
Reino Unido (MLP-
4-7-1).

Simionescu
M. [183]

Mejorar las
prediccione
s utilizando
modelos
econométri
cos simples
para
ofrecer
valores mas
realistas de
la inflacion.

Se emplearon datos
trimestrales de Rumania
desde 2000 hasta 2014,
que incluyen la tasa de
inflacion, el indice de
precios al consumidor
(CPI), el producto interno
bruto (PIB) y la tasa de
desempleo, ajustados
estacionalmente con el
método Tramo/Seats.

Se construyeron varios
modelos
econométricos para
explicar la evolucidn del
indice trimestral de
precios, utilizando
modelos de regresion
multiple y un modelo
VAR (modelo vectorial-
autorregresivo)

El modelo VAR(2)
demostro ser el mas
adecuado segun los

criterios de seleccién de
longitud de rezago. Este
modelo analiza la relaciéon

causal entre la tasa de
inflacion y la tasa de

desempleo, asi como la

descomposicion de la

varianza para evaluar el
impacto de las variaciones

en estas variables.

Los resultados del
modelo VAR indican
una relacién
reciproca entre
inflaciéon y
desempleo en
Rumania, con la
volatilidad de la
inflacion explicada
sin descender por
debajo del 88% por
su propia evolucién
y la del desempleo
en mas del 99% por
su variabilidad
interna. El PIB
impacta
negativamente la
inflacion, mientras
que un aumento
previo en la
inflacion eleva su
valor en el presente.
Las predicciones
basadas en este
modelo superaron
los objetivos del
Banco Nacional de
Rumania para 2015-
2016, sugiriendo
gue estos modelos
economeétricos
pueden ofrecer
metas de inflacion
mas realistas.
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Apéndice F. Factores predictores que influyen en la tasa de desempleo

N° Estudio/Autor(es) Factores predictores que influyen en la tasa de desempleo
1 Explaining Unemployment Rates with Symbolic - Cambio en la inflacién

Regression - Duracion del beneficio

Philip Truscott y Michael Korns - Ratio de reemplazo

- Gastos en politicas activas del mercado laboral
- Cobertura sindical

- Coordinacion sindical

- Coordinacion de empleadores

2 Prediction Model of the Unemployment Rate for | - PIB (producto interno bruto)
Nanyang in Henan Province based on BP Neural - Valor agregado de la industria primaria
Network - Valor agregado de la industria secundaria
Yiyuan Cheng, Tao Hai, Yangbing Zheng - Valor agregado de la industria terciaria

- IPC (indice de precios al consumidor)

- Inversién en activos fijos

- Las importaciones y exportaciones totales

- Las ventas minoristas totales de bienes de consumo

- Gastos financieros

- Numero de poblacion urbana

- Renta disponible de los residentes urbanos

- Saldo de los depdsitos de ahorro de los residentes urbanos y rurales
- El valor agregado de toda la industria de la ciudad

3 Prediction of the unemployment rate in Malaysia | - PIB (producto interno bruto)
Suraya Fadilah Ramli, Muhammad Firdaus, Hazmi - Numero de la poblacidon
Uzair, Muhammad Khairi y Amirul Zharif - Tasa de inflacion

Nota: Otro factor es el tipo de cambio segun Asif, 2013 (pero no se lo
considerd en este estudio)

4 Improving unemployment rate forecasts at - Mercado laboral rumano
regional level in Romania using Google Trends Desde el NIS, se obtuvieron:
Simionescu Mihaela - Tasa de desempleo

- PIB real

- NUumero de emigrantes

5 Workopolis or The Pirate Bay: what does Google | De Google Trends:

Trends say about the unemployment rate? Datos sobre la intensidad de las actividades de ocio en linea, como:
Maryam Dilmaghani - Items de ocio online.

- Items de busqueda de empleo en linea.

- indice de busqueda de empleo de Google (GJSI)

De CANSIM:
- Tasa de desempleo no ajustada
6 Predicting the Unemployment Rate Using Social - Tasa de desempleo (Statistics Korea)
Media Analysis - indice de Google GI (Google Trends)
Pum-Mo Ryu - Articulos de noticias, blogs y tweets (Redes sociales)
7 The predictive power of Google searches in - Tasa de desempleo mensual ajustada estacionalmente (Oficina de
forecasting US Estadisticas Laborales (BLS))
unemployment - IC semanal ajustado estacionalmente (Departamento de Trabajo de EE.
Francesco D’Amuri, Juri Marcucci uu.)

- Las expectativas de empleo para los sectores de manufactura y no
manufactura (Informe de Negocios del Institute for Supply Management
(Ism))

- Encuesta de confianza del Consumidor de EE. UU. (Conference Board)
- indice de incertidumbre de la politica econémica

8 Prediction of employment and unemployment - 63 millones de tweets de los Estados Unidos
rates from Twitter daily rhythms in the US
Eszter Bokanyi, Zoltan Labszki and Gabor Vattay
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9 Google’s MIDAS Touch: Predicting UK GoogJSA
Unemployment with GoogRed
Internet Search Data GRI
Paul Smith RoJPP
RoJTB
RoJVC
RoJSA
PMIEM
ConExp
BoESR
BoEMN
F1
F2
Nota: El significado de estas variables se explican en el apéndice A.3 del
articulo.
10 A multi-granularity combined prediction model indices bursatiles y series de tiempo de desempleo civil
based on fuzzy trend forecasting and particles
warm techniques
Weihui Deng, Guoyin Wang,Xuerui Zhang, JiXu,
Guangdi Li
11 Forecasting Youth Unemployment in Korea with | Tasa de desempleo juvenil (OCDE)
Web Search Queries
Chi-Myung Kwon and Jae Un Jung
Palabras clave para consultas web asociadas con la tasa de desempleo
juvenil de Corea
Nota: Las palabras claves se indican en el apartado 4.1 Recopilacion y
preprocesamiento de informacion de consultas web
12 Nowcasting Unemployment Rates with Google Datos mensuales de desempleo
Searches Evidence from the Visegrad Group Valores actuales y rezagados de las busquedas de Google (en idioma checo,
Countries polaco y eslovaco): "gumtree", "prace", "prace", "praca" y "praca"
Jaroslav Pavlicek, Ladislav Kristoufek
13 Forecasting Spanish Unemployment Using Near Tasas de desempleo mensuales ajustadas estacionalmente
Neighbour and Neural Net Techniques
Elena Olmedo
14 | An ontology-based Web mining method for - Ndmero de solicitudes iniciales de desempleo (UIC)
unemployment
rate prediction - 423 consultas de motores de busqueda relevantes. Algunas caracteristicas
Ziang Li a, Wei Xua, Likuan Zhang, Raymond Y.K. relevantes que menciona el estudio son: Michigan unemployment,
Lau Coupons, Florida unemployment, Personal finance, Layoff, Family budget,
Hospital pharmacist, Economy, Alaska unemployment y Economy current
15 Forecasting unemployment with internet search | Variables explicativas tanto del lado de la demanda como de la oferta del
data: Does it help to improve predictions when mercado laboral.
job destruction is skyrocketing? Del lado de la demanda: analisis el Indicador de Confianza en el Empleo
Maria Rosalia Vicente, Ana J. Lépez-Menéndez and | (ICE)
Rigoberto Pérez Del lado de la oferta: busqueda en linea (“oferta de trabajo” y “oferta de
empleo”)
16 Unemployment and GDP -PIB
Martina Miskolczi, Jitka Langhamrova and Tomas - Consumo e inversiones a precios constantes y ajustados estacionalmente
Fiala - Empleo y desempleo de la Encuesta por muestreo de la fuerza laboral
organizada trimestralmente (LFSS)
- Tasa de inflacion como un aumento en el IPC anual promedio que indica
un cambio porcentual en el promedio de los Ultimos 12 meses sobre el
promedio de los 12 meses anteriores
- Salarios como el salario bruto mensual medio.
17 Data mining for unemployment rate prediction - Datos de consulta del motor de busqueda

using search engine query data
Wei Xu, Ziang Li, Cheng Cheng and Tingting Zheng

“Local/Jobs”
“Society/Social Services/Welfare & Unemployment”
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- Tasa de desempleo de datos (US Department of Labor)

18 Nowcasting unemployment rate and new car Para las busquedas de Google, se asumio que las busquedas mas
sales in south-western Europe with Google Trends | relevantes que se referirian a las prestaciones por desempleo y desempleo:
Nuno Barreira, Pedro Godinho and Paulo Melo subsidio desemprego and desemprego for Portugal; subsidio de
desempleo, desempleo and prestacion desempleo for
Spain; indemnit’es chomage, allocations chomage, allocations de chomage,
chomage for France; and disoccupazione ordinaria, INPS1 disoccupazione,
disoccupazione for Italy.
- Datos desestacionalizados sobre las tasas de desempleo mensuales
19 Forecasting the unemployment rate over districts | - Tasa de desempleo (urate),
with the use of distinct methods* - Numero de desempleados (u),
Marcin Wozniak - Numero de vacantes (v),
- Entrada al desempleo registrado (inf),
- Salida del desempleo al mercado laboral (salida),
- Estrechez del mercado laboral (v / u).
20 Nowcasting Unemployment Rates with Ubicacidn geografica de los usuarios OBTENIDA mediante GPS. Los datos

Smartphone GPS Data
Daisuke Moriwaki

constan de cuatro columnas: id hash, latitud, longitud y marca de tiempo.




