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Motivacion (1/3)

d Usualmente, la proyeccion de variables econdémicas implica
asumir ciertas especificaciones o supuestos antes de entrenar y
testear uno o varios modelos.

d  Por ejemplo: la decision de reducir el conjunto de variables relevantes,
la eleccion de aplicar ciertos procedimientos de “limpieza” de datos
(desestacionalizacion / outliers), el mejor modelo para predecir la
variable objetivo (y como se define esta variable), entre otros.



Motivacion (2/3)

1 Supongamos que optamos por reducir la dimensionalidad de un
conjunto de datos y luego entramos un modelo que prediga de mejor
manera a la variable objetivo. j El mejor modelo sera independiente
de la técnica de reduccion de dimensionalidad que se ha aplicado?



Motivacion (3/3)

1 Creemos que nuestra principal contribucion a la literatura recae
sobre la definicion y aplicacion de una arquitectura capaz de
“hiperparametrizar” elecciones que son usualmente asumidas por el
usuario.

1 Una contribuciéon secundaria esta relacionada a la posibilidad de
ampliar la arquitectura a otras especificaciones como: definicion de la
variable objetivo, eleccion de técnicas de desestacionalizacion, entre
otros.



Literatura (1/1)

Nowcasting y Forecasting del PBI.

A Con modelos de ML: Tenorio y Pérez (2024) en Peru, Silva et al.
(2024) en Brasil, Yang et al. (2024) en China.

A Con redes neuronales: Cai et al. (2021), Jung et al. (2018).

A Con métodos de ensamblaje: LIN Jian (2005), Longo et al. (2022).

Preseleccion de datos es relevante:

A Lietal (2022a), Hmamouche et al. (2017), Garcia y Santana (2024),
Ben Ishak (2016).



Arquitectura (1/2)



Arquitectura (2/2)

Algoritmo iterativo que resuelve



Metodologia (1/5)

1 Tree-structured Parzen Estimator (TPE): Técnica de optimizacion
bayesiana, la cual usa estimadores de Parzen (kernel) para modelar
creencias acerca de los hiperparametros y guiar su busqueda
mediante una funcion de adquisicion, la cual pondera exploracion y
explotacion.

d Dicha funciéon de adquisicion esta basada en el ratio de dos
distribuciones de probabilidad: una de configuraciones de
hiperparametros que causan bajas pérdidas (buenas configuraciones)
y otra en configuraciones de hiperparametros que causan altas
pérdidas (malas configuraciones).



Metodologia (2/5)

1 Este enfoque sigue a Bergstra et al (2011) y Watanabe (2023).
4 El objetivo es encontrar & = arg max F 1, (x)
X

y
donde El o Expected Improvement. E1I,.(x) = / (y* — y)ply|z) dy

e 1 son los hiperparametros a optimizar.
e y* es el mejor valor observado de la funcién de pérdida hasta el momento.

e p(y|z) es la distribucién de la funcién de pérdida dado un conjunto de hiper-

parametros.



Metodologia (3/5)
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e [(7) representa la densidad de probabilidades de los hiperparametros que conducen

a bajas pérdidas (buenas configuraciones).

e g(x) representa la densidad de probabilidades de los hiperparametros que conducen

a altas pérdidas (malas configuraciones).
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Fuente: Watanabe, S. (2023). Tree-structured parzen estimator: Understanding its algorithm components and their roles for better empirical
performance. arXiv preprint arXiv:2304.11127.



Metodologia (4/5)

ESPACIO DE BUSQUEDA



Metodologia (5/5)

Division de los datos

Entrenamiento y validacion
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Datos (1/1)

BASE DE DATOS, SEGUN GRUPOS

Grupos de variables

PBI total

PBI por sectores

Electricidad

Cemento

Hidrocarburos

[PC y componentes
Produccion de alimentos
Indicadores de recaudacion fiscal
Volumen de export. e import.
Indicadores laborales
Expectativas empresariales

Confianza del consumidor
Indicadores de crédito
Indicadores bancarios

Indicadores del LBTR

Tasas de interés

Indicadores de renta fija y variable
Tipos de cambio

Riesgo pais

Busquedas en Google Trends
Temperatura marina

Indicadores economicos mundiales




Resultados (1/3)

MEJOR ESPECIFICACION, SEGUN HORIZONTE DE PROYECCION

Etapa Modelos Hiperparametro g=1 h=2 BE=%8
Preseleccion LARS Numero de coeficientes no nulos se- 19 15 g
leccionados
Numero de arboles en el bosque 16 213 43
, » , ~ Profundidad méaxima de los arboles 4 5 3.
Proyeccion  Random Forest ., , . ‘
> Ntmero minimo de muestras nece- 10 2 3
sarias para dividir un nodo
Ntmero minimo de muestras nece- B 2 1

sarias en un nodo hoja




Resultados (2/3)

RAiZ DEL ERROR CUADRATICO MEDIO (RECM)
Var. objetivo: Var. % mensual del PBI

RECM
h=1 h=2 h=3

Random Forest, LARS* 15492 16218 1,5644
Random Forest, LARS** 1.6054 1.6293 1.6047

Modelo

Random Forest, LARS*** 1.6083 1.6294 1.,6311

Random Forest, LARS*** 16089 1,6312 1.6321
Random Forest, LARS***** 16204 1,6377 1,6374
AR(1) 57797 54066 5,7798

AR(2) 5,5930 54576 5.6414

AR(4) 5,2926 5,5616 5,8572

AR(6) 5.3453  5,7060 5,7302

AR(8) 52242 6,2300 5.6470

VAR(1) 54289  6,2080 5,5388

VAR(2) 5,6597 6,7812 6,4627

VAR(4) 53402 6,3744 17,1731

VAR(6) 4,7749 7,0005 &,2516

VAR(8) 53478  7.3361 6.8468

*Primera mejor especificacion, ** segunda mejor especificacion, etc.



Resultados (3/3)
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Discusion (1/1)

1 La preseleccion de variables mejora el desempeno del modelo en
comparacion con su ausencia.

1 La mejor especificacion es LARS + Random Forest, y su desempeno
fue mejor al de modelos tradicionales como VAR o AR. La red
neuronal no obtuvo buenos resultados posiblemente debido a su
simplicidad.

A La arquitectura propuesta sirve como referencia para futuras mejoras,
adiciones y/o complejizaciones.



Agenda futura (1/1)

A Afinar el benchmark.

d Complejizar la arquitectura incluyendo mas modelos o

perfeccionando los ya disponibles (RRNN), o también incorporando
mas etapas.
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