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Resumen

Resumen en espanol

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master es obtener una prediccién a corto plazo del Producto
Interior Bruto (de ahora en adelante PIB) de Espaifia, mediante el uso de variables medidas a una fre-
cuencia més alta. Para lograrlo, se emplean las metodologias de TRAMO-SEATS y Log-diferenciacién
para transformar las series y tratar de eliminar cualquier elemento que distorsione la informacién que
se pueda extraer de ellas como puede ser la tendencia, estacionalidad... Se proponen cuatro modelos
de prediccion: Bosques Aleatorios, Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta, Modelos de
Regresién Sparse Group MIDAS y Modelos de Regresion MIDAS restringidos.

El primer modelo, Bosques Aleatorios, utiliza técnicas de aprendizaje automético basadas en drboles
de decision para realizar la prediccion. Este enfoque permite capturar relaciones no lineales y considerar
la importancia de cada variable en la prediccién del PIB.

El segundo modelo, Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta, utiliza una arquitectura
de red neuronal simple para realizar la prediccién. Estas redes son capaces de aprender patrones
complejos en los datos y ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas para obtener una mejor
prediccién.

El tercer modelo, Modelos de Regresién Sparse Group MIDAS, utiliza una combinacién de regresién
y técnicas de minimos cuadrados penalizados para realizar la prediccién. Este enfoque tiene en cuenta la
relacion entre las variables medidas a diferentes frecuencias y permite seleccionar de manera automatica
las variables mas relevantes para la prediccién.

El dltimo modelo propuesto, Modelos de Regresion MIDAS restringidos, utiliza una version modifi-
cada de los modelos MIDAS (Mized Data Sampling) para realizar la prediccién del PIB. Estos modelos
consideran la informacién de las variables medidas a diferentes frecuencias, pero con restricciones adi-
cionales que mejoran la precisién de la prediccion.

English abstract

The objective of this Master’s Thesis is to improve the accuracy in Gross Domestic Product (GDP)
prediction by utilizing variables measured at a higher frequency. To achieve this, the time series data
is transformed using TRAMO-SEATS and Log-differencing methodologies. Four prediction models
are employed: Random Forests, Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta, Sparse Group
MIDAS Regression Models, and Restricted MIDAS Regression Models.

The first model, Random Forests, utilizes machine learning techniques based on decision trees to
make predictions. This approach allows capturing non-linear relationships and considers the importance
of each variable in GDP prediction.

The second model, Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta, employs a simple neural
network architecture for prediction. These networks can learn complex patterns in the data and adjust
the weights of connections between neurons to achieve better prediction accuracy.

The third model, Sparse Group MIDAS Regression Models, combines regression and penalized least
squares techniques for prediction. This approach takes into account the relationship between variables
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XII RESUMEN

measured at different frequencies and automatically selects the most relevant variables for prediction.

The final proposed model, Restricted MIDAS Regression Models, employs a modified version of
MIDAS (Mixed Data Sampling) models for GDP prediction. These models consider information from
variables measured at different frequencies but incorporate additional restrictions to enhance prediction
accuracy.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En el area de Planificaciéon Estratégica y PMO Project Management Office de ABANCA Corpo-
racién Bancaria S.A. (en adelante, ABANCA), se llevan a cabo diversas tareas, entre las cuales se
encuentra el seguimiento de la evolucién macroeconémica, el desarrollo de los Planes Estratégicos, la
presupuestacién anual y los procedimientos necesarios para cumplir con los requisitos del supervisor
(Stress Test, ICAAP, entre otros). Especificamente, el seguimiento de la evolucién macroeconémica se
realiza para distintas economias, siendo de especial interés la economia espafiola, ya que es en esta
regién donde reside la mayor parte del negocio de la entidad.

Para llevar a cabo esta labor, se realizan seguimientos de las principales magnitudes macroeconémi-
cas publicadas por diferentes organismos oficiales e institutos de estadistica detalladas en el Cuadro 1.1,
asi como indicadores coyunturales que ofrecen una imagen precisa del comportamiento de la actividad
econémica.

Fuente Abreviatura
Instituto Nacional de Estadistica INE
Eurostat Eurostat
Red Eléctrica Espanola REE
Ministerio de Transportes Movilidad y Agenda Urbana MITMA
Agencia Estatal de Administraciéon Tributaria AEAT
Ministerio de Inclusién, Seguridad Social y Migraciones MISSM
Ministerio de Industria, Comercio y Turismo MICT

Corporacién de Reservas Estrategicas de Productos Petroliferos CORES
Ministerio de Asuntos Econémicos y Transformacién Digital MINECO

Banco de Espana BDE

Cuadro 1.1: Fuentes y forma en la que se denominaran en este trabajo.

En el Cuadro 1.1 puede verse el desglose de las fuentes de los datos y la abreviatura mediante la
que cual serdn nombradas en este trabajo.

Sin embargo, muchas de las variables macroeconémicas e indicadores coyunturales que se analizan
son publicados con cierto retraso, lo que provoca demoras en los andlisis realizados con base en ellos.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Ademas, algunos de estos indicadores se publican trimestralmente, lo cual impide incluir su anélisis en
el seguimiento mensual que se realiza en la entidad. El PIB y sus principales componentes son uno de
estos indicadores, publicados trimestralmente con un desfase de entre 3 y 4 semanas desde el final del
trimestre.

Ademsés de por esto, se tiene un especial interés en la modelizacién del PIB porque es uno de los
indicadores més importantes para entender la economia de un pais Callen (2008). A nivel nacional, los
gobiernos, los inversores, las empresas y los agentes econémicos en general, utilizan el PIB para evaluar
el rendimiento econémico, identificar tendencias y tomar decisiones importantes. A nivel internacional,
el PIB se utiliza para comparar el rendimiento econémico de diferentes paises y determinar su posiciéon
en la economia global. Teniendo este interés presente, este trabajo se centrard en el nowcasting del
PIB espanol que se define como la prediccion en el presente, en el futuro cercano y en el pasado mas
reciente. El principio béasico del nowcasting es el empleo de la informacién que se publica con una
mayor frecuencia que la variable objetivo para obtener predicciones més tempranas véase Baribura
et al. (2013).

El objetivo de este trabajo de fin de master es tratar de proporcionar una predicciéon del PIB
mediante el uso de variables medidas a una frecuencia mas alta. Para ello se emplean metodologias
como TRAMO-SEATS o Log-diferenciacién para transformar los datos y mejorar las propiedades de
los 4 modelos de prediccién considerados: Bosques Aleatorios, Redes neuronales feedforward de una
sola capa oculta, Modelos de Regresién Sparse Group MIDAS (sg-MIDAS) y Modelos de Regresién
MIDAS restringidos.

La memoria se estructura en 5 capitulos que abarcan diferentes aspectos. En el Capitulo 1 se
establecen el contexto en el que surge este trabajo y los datos utilizados proporcionando un pano-
rama general de la problemaética, los objetivos y los medios disponibles. El Capitulo 2 se centra en
la transformacién de las variables. Se describen las metodologias utilizadas, como TRAMO-SEATS y
Log-diferenciacién. El Capitulo 3 expone el marco tedrico que sustenta la construccién de los modelos
de prediccion. Se revisan las teorias y enfoques existentes para comprender la relaciéon entre las varia-
bles de alta frecuencia y el PIB. En el Capitulo 4, se lleva a cabo la implementacion practica de los
modelos propuestos. Se aplican los métodos de Bosques Aleatorios, Redes neuronales feedforward de
una sola capa oculta, Modelos de Regresion Sparse Group MIDAS y Modelos de Regresién MIDAS
restringidos, y se presentan los resultados. Finalmente, en el Capitulo 5 se comentan las conclusiones
alcanzadas a partir del trabajo realizado y las posibles lineas de trabajo futuras.

1.2. Datos

En esta seccion se dan a conocer los datos empleados en este trabajo con un especial énfasis en la
serie de tiempo del PIB.

1.2.1. Variables

Para realizar el nowcasting se utilizara el PIB, observado a frecuencia trimestral como variable
dependiente y una bateria de variables de cardcter econémico observadas a frecuencia mensual como
variables independientes, las series utilizadas tendran datos desde el 2011 hasta el iltimo dato publicado
al que se tenga acceso y su desglose puede verse en los Cuadros 1.2 y 1.3.

Producto Interior Bruto (PIB)/ es una medida del valor total de los bienes y servicios producidos
dentro de un area geografica. Indice Base 100. Fuente INE.

Pernoctaciones nimero de pernoctaciones en establecimientos turisticos. El total incluye tanto a los
turistas nacionales como a los turistas extranjeros. Unidades. Fuente INE.

Indice de Comercio al por Menor (ICM) indicador econémico que mide la variacién en el valor
total de las ventas minoristas en un pais. El indice de comercio al por menor incluye diferentes



1.2. DATOS 3

categorias de productos, como alimentos y bebidas, ropa y accesorios, articulos para el hogar,
electrénica y equipo de oficina, entre otros. Indice Base 100. Fuente INE.

Indice de Cifra de Negocios Sector Servicios indicador que mide la evolucién a corto plazo de
la cifra de negocios, los ingresos de las empresas del sector servicios y de los sectores que lo
componen. Indice Base 100. Fuente INE.

Indice de Produccién Industrial (IPI) mide la evolucién mensual de la actividad productiva de
las ramas industriales, es decir, de las industrias extractivas, manufactureras y de produccién y
distribucién de energia eléctrica, agua y gas. Indice Base 100. Fuente INE.

Indice de Produccién de la Construccién mide la evolucién mensual de la actividad productiva
en el sector de la construccién. Indice Base 100. Fuente Eurostat.

Consumos de electricidad miden el consumo de electricidad en Espartia por los sectores de actividad
de forma total y de forma individual. Indice Base 100. Fuente REE.

Edificios Visados todos los usos niimero de edificios con permiso para su construccién por las
autoridades competentes. Unidades. Fuente MITMA.

Viviendas Visadas numero de viviendas con permiso para su construccién por las autoridades com-
petentes. Unidades. Fuente MITMA.

Grandes Empresas. Ventas Interiores ventas realizadas por las grandes empresas en el mercado
interior (todos los sectores de produccién). Indice Base 100. Fuente AEAT.

Trabajadores en Alta Laboral Afiliados a la Seguridad Social nimero total de trabajadores
dados de alta en la Seguridad Social por sectores productivos y el total. Miles. Fuente MISSM.

Consumo aparente de Cemento cantidad de cemento consumido. Miles de toneladas. Fuente MICT.

Consumo de Gasolinas y Gasdleos Auto consumo de combustibles. Miles de toneladas. Fuente
CORES.

Consumo de Gas-0il Agricultura y Pesca cantidad de combustible diésel utilizado por el sector
de la agricultura y la pesca. Miles de toneladas. Fuente CORES.

Indice PMI Industria Manufacturera y Servicios el Indice de Gestores de Compras, es un in-
dicador macroeconémico que pretende reflejar la situacién econémica de un pais basandose en
los datos recabados por una encuesta mensual de sus empresas mas representativas que realizan
los gestores de compras. Indice Base 50. Fuente MINECO.

ED. Créditos créditos concedidos a empresas residentes en Espana. Miles de euros. Fuente BDE.

En los Cuadros 1.2 y 1.3, se indica el nombre original de las variables, el nuevo nombre con el que
apareceran en algunas Figuras y Cuadros para facilitar su visualizacién, su fuente de origen, la unidad
en la que estdn medidas y si han sido corregidas por la fuente de origen.

Estas variables han sido elegidas en base a la teoria econémica, el juicio de economistas y su uso
recurrente en articulos motivados en la prediccion del PIB.

En el Cuadro 1.4, pueden verse algunos de los articulos donde se predice el PIB, asi como, un
resumen de las variables utilizadas por cada uno de ellos y el pais objetivo del estudio. Las variables
mas utilizadas por estos autores son las referentes a la produccién mientras que las menos utilizadas
son las referentes al turismo como se ve al contar los sies y noes del Cuadro 1.4.
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Nombre original

Nombre nuevo

Fuente

Medicién

Correccion

PRODUCTO INTERIOR
BRUTO PM VOLUMEN
REVISION ESTADISTICA
2019 CVEC

PIB

INE

Base 100

CVEC

TRABAJADORES EN AL-
TA LABORAL AFILIA-
DOS A LA SEGURIDAD
SOCIAL TOTAL

TRAB_TOTAL

MISSM

Miles

Ninguna

INDICE PMI INDUSTRIA
MANUFACTURERA CVE
ESPANA

PMI_INDUS

MINECO

Base 50

CVEC

INDICE PMI ACTIVIDAD
SERVICIOS CVE ESPANA

PMI_SERV

MINECO

Base 50

CVEC

INDICE DE COMERCIO
AL POR MENOR CON ES-
TACIONES DE SERVICIO

ICM

INE

Base 100

CVEC

INDICE DE COMERCIO
AL POR MENOR SIN ES-
TACIONES DE SERVICIO

ICM_SIN_ESTACIONES

INE

Base 100

CVEC

TRABAJADORES EN
ALTA LABORAL TOTAL
SISTEMA  AGRICULTU-
RA Y PESCA CNAE 09

TRAB_AGRI

MISSM

Miles

Ninguna

TRABAJADORES EN
ALTA LABORAL TOTAL
SISTEMA INDUSTRIA
CNAE 09

TRAB_INDU

MISSM

Miles

Ninguna

TRABAJADORES EN
ALTA LABORAL TOTAL
SISTEMA  CONSTRUC-
CION CNAE 09

TRAB_CONST

MISSM

Miles

Ninguna

TRABAJADORES EN
ALTA LABORAL TOTAL
SISTEMA SERVICIOS
CNAE 09

TRAB_SERV

MISSM

Miles

Ninguna

CONSUMO APARENTE
DE CEMENTO

C_.CEMENTO

MICT

Miles de toneladas

Ninguna

EOH NUMERO DE PER-
NOCTACIONES TOTAL

PERNOC_TOTAL

INE

Unidades

Ninguna

CONSUMO DE GASOLI-
NAS AUTO

C_GASOLINAS

CORES

Miles de toneladas

Ninguna

CONSUMO
TOTAL

ELECTRICO

C_ELECT_TOTAL

REE

Base 100

CVEC

CONSUMO ELECTRICI-
DAD INDUSTRIA

C_ELECT_INDUS

REE

Base 100

CVEC

CONSUMO ELECTRICI-
DAD SERVICIOS

C_ELECT_SERV

REE

Base 100

CVEC

CONSUMO ELECTRICI-
DAD CONSTRUCCION

C_ELECT_CONST

REE

Base 100

CVEC

CONSUMO ELECTRICI-
DAD AGRICULTURA

C_ELECT_AGRI

REE

Base 100

CVEC

Cuadro 1.2: Especificaciones de las variables empleadas.
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1.2.2. Evolucién del PIB y otras variables relevantes
PIB

La serie de tiempo del PIB de Espana que se puede ver en la Figura 1.1 donde se muestra la serie en
niveles, en variaciones trimestrales y en variaciones anuales, ha experimentado una notable evolucién
desde 1995 hasta la actualidad. Durante este periodo, se observa un patrén general de crecimiento
econdmico, con fluctuaciones y eventos significativos que han marcado su trayectoria. En la década de

PIB

110-
100~

90~

indice

80-

70~

2000 2010 2020
Fecha

10~

Variacién_trimestral
o

-10-

2000 2010 2020
Fecha

10-

Variacion_anual
o

-10-

—20-

2000 2010 2020
Fecha

Figura 1.1: Evolucién del PIB espanol de 1995 hasta la actualidad, serie corregida de efectos de esta-
cionalidad y calendario. Niveles, Variaciones trimestrales y Variaciones anuales.

1990, Espana experimenté un aumento constante en su PIB, respaldado por reformas estructurales,
la integracién en la Unién Europea y un periodo de estabilidad econémica. Este crecimiento continué
durante los primeros anos del nuevo milenio, impulsado por sectores clave como la construccién, el
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turismo y los servicios.

Sin embargo, la crisis financiera global de 2008 tuvo un impacto significativo en la economia es-
panola. Espana se vio especialmente afectada debido a la burbuja inmobiliaria y una alta dependencia
del sector de la construccién. Como resultado, el PIB experimentd una contraccién notable y el pais
entré en una recesién que duré varios anos.

A partir de 2014, Espana comenzé a mostrar signos de recuperaciéon econémica. Las reformas
implementadas, las politicas de estimulo y un aumento en las exportaciones contribuyeron a una
mejora gradual del PIB. El crecimiento se mantuvo constante en los anos siguientes, con un enfoque
renovado en sectores como el turismo, la tecnologia y las energias renovables.

Es importante destacar que la pandemia de COVID-19, tuvo un impacto sin precedentes en la
economia mundial, incluida Espana. Las restricciones y el confinamiento afectaron negativamente a
sectores como el turismo, la hosteleria y el comercio minorista, lo que llevé a una contraccién signifi-
cativa del PIB, dicha contraccién comienza a ser revertida en el periodo actual.

Trabajadores de alta afiliados a la SS. Sector de la construccion

En la Figura 1.2 puede verse la evolucién de esta variable desde 1995 hasta 2023.

Durante el auge de la construccién en la década de 1990 y principios de la década de 2000, el sector
experiment un crecimiento exponencial, lo que se tradujo en un aumento en el nimero de trabajadores
afiliados a la Seguridad Social. Esto a su vez contribuy6 al crecimiento del PIB espanol, ya que el sector
de la construccién aportaba una parte considerable de la actividad econémica y generaba empleo e
inversién.

Sin embargo, la crisis financiera y econémica de 2008 tuvo un impacto significativo tanto en el
sector de la construccion como en el PIB. La caida en la demanda de viviendas y la contraccion en la
actividad de construccion se reflejaron en una disminucion en la serie de tiempo de los trabajadores
afiliados, y el PIB espafiol experiment$ una recesiéon profunda.

A medida que la economia comenzd a recuperarse y el sector de la construccién mostré signos
de estabilizacién, tanto la serie de tiempo de los trabajadores afiliados como el PIB empezaron a
mostrar mejoras. Aunque la recuperacién puede haber sido més lenta en el sector de la construccién
en comparacion con otros sectores, su contribucién al crecimiento del PIB se hizo evidente a medida
que se generaba mas actividad y empleo en la industria.

Consumo eléctrico. Total

En la Figura 1.3 puede verse la evolucion de esta variable desde 2010 hasta 2023.

El consumo eléctrico total de la economia es un indicador importante que refleja la demanda de
energia en todos los sectores econémicos, incluyendo la industria, el comercio, los servicios y los hogares.
El consumo de electricidad suele estar relacionado con la actividad econémica y la produccién de bienes
y servicios.

En periodos de crecimiento econémico, generalmente se observa un aumento en el consumo eléctrico
total, ya que las empresas aumentan su produccién y los hogares incrementan su consumo de energia.
Esto estd impulsado por una mayor actividad econémica y una mayor demanda de bienes y servicios.
Durante la década de 2010, Espana se enfrenté a una recesién econémica debido a la crisis financiera
mundial de 2008. Esto tuvo un impacto en el consumo eléctrico, ya que la actividad econémica se
contrajo y la demanda de electricidad disminuyé. Sin embargo, a medida que la economia comenzé a
recuperarse, el consumo eléctrico también mostré signos de crecimiento gradual. Como se comentaba
el consumo eléctrico estd muy ligado con la economia de un pais, por lo tanto, con la contraccién de
la economia con el COVID también se redujo el consumo electrico.

Indice de Cifra de Negocios. Transporte y Almacenamiento

En la Figura 1.4 puede verse la evolucién de esta variable desde la década de los 2000 hasta 2023.
Durante la década de 1990, Espana experimenté un crecimiento econémico sélido y un aumento en el
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Figura 1.2: Evolucién de los Trabajadores afiliados a la SS. del sector de la construccién espanol de
1995 hasta la actualidad, serie corregida de efectos de estacionalidad y calendario. Niveles, Variaciones
trimestrales y Variaciones anuales.
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Figura 1.3: Evolucién del Consumo eléctrico de Espana de 2010 hasta la actualidad, serie corregida de
efectos de estacionalidad y calendario. Niveles, Variaciones trimestrales y Variaciones anuales.
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Figura 1.4: Evolucién del ICN en Transporte y Almacenamiento de Espana de 2000 hasta la actualidad,
serie corregida de efectos de estacionalidad y calendario. Niveles, Variaciones trimestrales y Variaciones
anuales.
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comercio internacional. Esto pudo haber impulsado el Indice de Cifra de Negocios en los sectores de
Transporte y Almacenamiento, ya que se necesitaba una infraestructura logistica sélida para facilitar
el comercio y el transporte de mercancias.

En la década de 2000, Espana continué desarrollando su infraestructura de transporte y logistica,
incluyendo mejoras en las carreteras, los puertos y las redes de transporte ferroviario. Esto pudo haber
contribuido a un crecimiento adicional en el Indice de Cifra de Negocios en los sectores de Transporte
y Almacenamiento.

Sin embargo, la crisis financiera mundial de 2008 y la posterior crisis econémica tuvieron un impacto
significativo en la economia espanola y en los sectores de Transporte y Almacenamiento. Durante estos
periodos, la demanda de transporte y servicios de almacenamiento puede haber disminuido debido a
la contraccién econdmica general y la reduccion del comercio.

A partir de mediados de la década de 2010, Espana comenzé a mostrar signos de recuperacién
econémica gradual. A medida que la economia se estabilizaba, es posible que el Indice de Cifra de Ne-
gocios en los sectores de Transporte y Almacenamiento haya experimentado un aumento nuevamente,
impulsado por la mejora de la actividad econémica y la demanda de servicios logisticos.

De nuevo, esta variable, estd profundamente influenciada por el crecimiento en general de la eco-
nomia de un pais lo que explicara la mayoria de las variaciones de esta serie.

Indice de Produccién Industrial

En la Figura 1.5 puede verse la evolucién de esta variable desde 1995 hasta 2023. Durante la década
de 1990, Espana experiment6 un crecimiento econémico solido, y el indice de produccién industrial
mostré una tendencia al alza. Esto se debid en gran medida a la expansion del sector manufacturero y
a la mejora de la competitividad de las industrias espanolas. Factores como la integracién en la Unién
Europea y las inversiones extranjeras contribuyeron al aumento de la produccién industrial.

Sin embargo, a principios de la década de 2000, Espana enfrenté desafios econémicos, como el
impacto de la crisis de las puntocom y los efectos de la desaceleracién global. Estos factores llevaron
a una disminucién en el indice de produccién industrial.

A partir de mediados de la década de 2000, Espana experimenté un auge econémico impulsado en
gran medida por el sector de la construccién y el mercado inmobiliario. Esto tuvo un impacto positivo
en el indice de produccién industrial, ya que aumenté la demanda de materiales de construccion y
productos relacionados.

Mas adelante, la crisis financiera mundial de 2008 y la posterior crisis econémica tuvieron un
impacto significativo en la produccién industrial en Espana. La demanda interna disminuyo, y la
contraccién del sector de la construccién afecté negativamente a muchas industrias relacionadas. Esto
resulté en una caida pronunciada en el indice de produccién industrial durante varios anos.

A partir de mediados de la década de 2010, Espana comenzé a mostrar signos de recuperacién
econdmica gradual. El indice de produccién industrial mostré una tendencia ascendente a medida que
la economia se estabilizaba y la demanda interna y externa aumentaba.

En general, estas variables demuestran la importancia de poder tener un dato actualizado del PIB,
ya que, muchas series de tiempo se ven influenciadas por el crecimiento del resto de sectores y el
global, por lo tanto, si se conoce la evolucién del PIB se puede tener una idea fundada de como serd
la fluctuacion de muchas otras series de tiempo.
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Nombre original

Nombre nuevo

Fuente

Unidad de medida

Correccion

SUBTOTAL GASOLEOS
AUTO

GASOLEOS_AUTO

CORES

Miles de toneladas

Ninguna

EOH NUMERO DE PER-
NOCTACIONES DE NO
RESIDENTES TOTAL

PERNOC_NO_RESIDENTES

INE

Unidades

Ninguna

CONSUMO DE GAS-OIL
AGRICULTURA Y PESCA

C_GASOIL_AGRI

CORES

Miles de toneladas

Ninguna

INDICE DE PRODUC-
CION DE LA CONSTRUC-
CION TOTAL ESPANA
CCAL

I_PROD_CONST

EUROSTAT

Base 100

Calendario

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR SERVI-
CIOS GENERAL CVEC

ICN_SERV

INE

Base 100

CVEC

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR SERVI-
CIOS COMERCIO CVEC

ICN_COMERCIO

INE

Base 100

CVEC

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR SERVI-
CIOS OTROS SERVICIOS
CVEC

ICN_OTROS_SERV

IN

Base 100

CVEC

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR SERVI-
CIOS TRANSPORTE Y
ALMACENAMIENTO
CVEC

ICN_TRANS

INE

Base 100

CVEC

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR  SER-
VICIOS HOSTELERIA
CVEC

ICN_HOST

INE

Base 100

CVEC

INDICE CIFRA NEGO-
CIOS SECTOR SERVI-
CI0S INFORMACION
Y  COMUNICACIONES
CVEC

ICN_INFO

INE

Base 100

CVEC

INDICE DE PRODUC-
CION INDUSTRIAL

IPI

MINECO

Base 100

CVEC

ED CREDITOS

ED_CREDITOS

BDE

Miles de euros

Ninguna

GRANDES  EMPRESAS
VENTAS INTERIORES
DEFLACTADAS Y CVEC

VENTAS_G_EMPRESAS

AEAT

Base 100

CVEC

EDIFICIOS VISADOS TO-
DOS LOS USOS

EDIFICIOS_VISADOS

MITMA

Unidades

Ninguna

VIVIENDAS VISADAS

VIVIENDAS_VISADAS

MITMA

Unidades

Ninguna

Cuadro 1.3: Especificaciones de las variables empleadas.




13

1.2. DATOS

"SOIRTIUIS SONOIYIR Ud seped[duwd Sa[qeLIeA F'T 0Ipen))

IS IS IS ON IS IS ON ON nda (¢10g) Te 30 solIo],
ON IS ON ON ON ON ON IS vsn | (€10z) e 10 somodoyeuisy
ON IS ON ON IS IS ON IS snyg (T20g) soqmoyy,
ON ON IS IS ON IS IS IS nda (110g) ‘Te 1o urzny]
ON IS IS IS ON ON ON ON vsn (¢goe) ddoy
ON IS IS IS IS IS ON ON | VSN (3z0g) Te 10 nqeg
ON ON ON ON IS IS IS IS dsd (£20g) 0zo10)) ZOPURWLIO]
OWISTITLT, SRIUOA SOTO9I ﬁﬁugwﬁ\&\/ IINd uoroonpoId mOESwQOO OQHQEMH sred .HOQS<<




14

CAPITULO 1. INTRODUCCION



Capitulo 2

Transformacion de los datos

Las series de tiempo de cardcter econémico como el PIB se pueden utilizar para evaluar el ren-
dimiento econémico e identificar tendencias. Sin embargo, estos indicadores estan influenciados por
efectos de calendario y estacionales que pueden distorsionar la informacién que proporcionan estas
series de tiempo. Aunque muchas de las series utilizadas en este trabajo ya han sido corregidas de
estos efectos desde la fuente de los datos, algunas de ellas no.

Los métodos de ajuste estacional pueden dividirse en 3 categorias: métodos de suavizado lineal,
métodos basados en modelos ARIMA y modelos de series de tiempo estructurales. A su vez, existen 3
herramientas que los implementan pero solo dos se usan de forma oficial (véase INE (2019) o Eurostat
(2015)) en las agencias de estadistica gubernamentales que son X12ARIMA y TRAMO-SEATS. La
forma de utilizarlos por parte de estos organismos es mediante el software JDemetra+ que permite usar
cualquiera de los dos métodos de los cuales se hablara a lo largo de este capitulo con base a lo visto
en Dagum and Bianconcini (2016).

En este trabajo se utiliza la funcién seas() del paquete seasonal (véase Sax (2022)) que emula
las funciones de JDemetra+.

A la hora de elegir el método con el que corregir las series se ha tenido en cuenta que X12ARIMA
es mas adecuado para series de tiempo con patrones de estacionalidad simples y estables en el tiempo,
mientras que el método TRAMO-SEATS proporciona mejores resultados con series de tiempo mas
inestables (véase Maravall and Planas (1998)), por lo tanto, teniendo en cuenta que las series de tiempo
utilizadas en este trabajo abarcan un periodo de tiempo marcado por dos profundas crisis econémicas,
se ha optado por utilizar la metodologia TRAMO-SEATS. En este capitulo se abordaran los métodos
utilizados para la transformacién de las series de tiempo tanto X12ARIMA como TRAMO-SEATS
(este ultimo se tratard con detalle debido a que es el que se ha utilizado en la parte préctica).

2.1. X12ARIMA

X12ARIMA, es uno de los ajustes estacionales méas utilizados en la actualidad por las agencias
de estadistica. Fue desarrollado por Findley et al. (1998) y es una versién mejorada del método X11
ARIMA, ambos son métodos basados en el método II-X11 desarrollado por el Bureau of the Census
Shiskin (1967).

Estos métodos se basan en el suavizado de filtros lineales o medias moviles aplicadas de forma
secuencial mediante la adicién (y sustraccién) de una observacién a la vez, ademds asumen que los
componentes de las series de tiempo cambian a lo largo del tiempo y de forma estocastica.

En general, los métodos de la familia X-11 siguen el siguiente procedimiento:

Suponiendo que las observaciones en una serie temporal, y;, t = 1, ..., n, pueden descomponerse de
manera aditiva o multiplicativa (para describir la metodologia se empleard la descomposicién aditiva)

Yi=T,+ S+ 11

15
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Donde T; es la componente de tendencia (o “ciclo-tendencia” porque también incluye movimientos
ciclicos como los ciclos econémicos), S; es la componente estacional e I; es la componente irregular (o
aleatoria).

El objetivo es estimar cada una de las tres componentes y luego eliminar la componente estacional
de la serie temporal, produciendo una serie temporal ajustada estacionalmente.

La descomposicién se realiza mediante la aplicacién iterativa de medias méviles simétricas cuyos
coeficientes son:

= Media mévil de 13 términos (May12)

1
274{1a 25 27 27 27 2a 25 27 27 27 2a 25 1}

= Media mévil de 5 términos (Msy3)
1
§{1, 2,3,2,1}

= Media mévil de 7 términos (Mazys)

1
—1{1,2,3,3,3,2,1
15{ ) ) ) Y ) ) }

= Media mévil de Henderson de 13 términos (Hi3)

N

16796 {—325,-468,0,1100, 2475, 3600, 4032, 3600, 2475, 1100, 0, —468, —325}

Para una descomposicion aditiva de una serie temporal mensual, el método realiza los siguientes
pasos (para mds detalles ver Dagum and Bianconcini (2016) ):

1. Se obtiene una estimacion inicial de la tendencia al calcular una media mévil de 13 términos
(Max12):
Ty = Mas2(ye)

2. Se resta la estimacién inicial de la componente tendencia de la serie original, dejando las com-
ponentes estacional e irregular:
(Se+ L) =Y: - T4

3. Se calcula una estimacién inicial de la componente estacional utilizando una media mévil de
5 términos (Msx3) en la suma de las componentes estacional e irregular para cada mes, cuyos
coeficientes se normalizan de manera que la suma de los mismos, para todo periodo de 12 meses,
sea aproximadamente nula.

Sp = M3y3[(S; + 1)]

Al normalizar: 3
Sy =St — Maxi12(St)

4. Se calcula una serie ajustada estacionalmente inicial (A;) restando la componente estacional

inicial de la serie original. 3
Ai=T+1L)=Y,— S

5. Se calcula otra estimaciéon de la tendencia utilizando una media mévil de Henderson de 13
términos (Hy3) Mazzi et al. (2018) en la serie obtenida en el paso anterior.

Ti = Hy3(As)
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6. Se repite el paso 2 con las nuevas componentes.

7. Se estima la componente estacional con una media mévil de 7 términos (M3 5) en la suma de las
componentes estacional e irregular para cada mes, cuyos coeficientes se normalizan de manera
que la suma de los mismos, para todo periodo de 12 meses, sea aproximadamente nula.

St = M3zyx5[(St + 1))

Al normalizar:

Sy = S — Mox12(St)

8. Se repite el paso 4 con los nuevos coeficientes obteniendo asi la serie corregida de variaciones
estacionales.

2.2. TRAMO-SEATS

TRAMO-SEATS (véase Gomez and Maravall Herrero (1996)) es un método de ajuste estacional
basado en los modelos ARIMA.

TRAMO estima a través de variables ficticias y modelos regARIMA los componentes deterministi-
cos, dias laborables, festividades mdviles (Pascua) y valores atipicos, que luego se eliminan de la serie.
En una segunda etapa, SEATS estima los componentes estocasticos, estacionalidad y ciclo-tendencia,
a partir de un modelo ARIMA ajustado a los datos donde se han eliminado los componentes deter-
ministicos. SEATS utiliza los filtros derivados del modelo ARIMA que describe el comportamiento de
la serie temporal. Al imponer ciertas condiciones, se realiza una descomposicién candnica nica para
obtener los modelos ARIMA para cada componente.

2.2.1. TRAMO

TRAMO (Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observations, and Outliers) es un
método de regresion que realiza la estimacion, prediccion e interpolacién de los valores faltantes y
errores ARIMA, en presencia de varios tipos de valores atipicos. Puede estimar el modelo ARIMA
automaticamente o éste puede ser definido manualmente por el investigador.

Para el vector de observaciones y = (y1, ..., ¥n)" TRAMO ajusta el modelo de regresién

v = X8+ 1 (2.1)

donde 8 = (B, .., Bp)" es un vector de coeficientes, x; = (1¢, ..., Zpt)’ son los p regresores que definen
la parte determinista del modelo. Por otra parte, v; representa la parte estocdstica del modelo y se
asume que viene determinado por un modelo ARIMA

U(B)v; = w(B)a, (2.2)

donde B es el operador de retardos, ¥(B) y w(B) son los polinomios en B, y a; representa la innovacién
de ruido blanco (0, 0?).

El polinomio ¥(B) contiene las raices unitarias asociadas a la diferenciacién regular y estacional y
el polinomio con raices autorregresivas estacionarias. w(B) representa el polinomio de medias mdviles
invertidas. En TRAMO, se asume que estos polinomios siguen la forma multiplicativa

U(B) = ¢,(B)®,(B*)(1-B)*(1-B*)? = (14+-¢1 B+...4¢, B?)(1+®, B*+...4+®,B*") (1-B)*(1-B*)"?,

7(B) = 0,(B)0¢g(B*) = (1+ 60, B+ ... + 0,B9)(1 + ©,B° + ... + O B*?),
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donde s es el nimero de observaciones por afio. El modelo puede contener una constante igual a
la media de las series diferenciadas (1 — B)%(1 — B*®)y;. En la préctica se estima como uno de los
pardmetros de la regresién en (2.1).

Los regresores z; se pueden especificar por el investigador o también los puede generar TRAMO
de forma automaética, en este ultimo caso TRAMO tiene un procedimiento especifico para generar las
variables referidas a las variaciones en los dias laborales de un mes, festividades de Pascua y valores
atipicos.

Dias laborales: La construccién de esta variable viene motivada por el hecho de que la distinta
composicion de los meses puede afectar a variables que cuantifiquen la produccién o demanda de
un bien o servicio, lo que implica que un mes podria tener una mayor producciéon que otro debido
tnicamente a que hubo maés dias laborables, para parametrizar este efecto se dividen los dias de
la semana en 2 categorias, dfas laborales (de lunes a viernes) y dfas no laborales (de sébado a
domingo) y se define la variable como el nimero de dias laborales menos 5/2 el nimero de dias
no laborales, dentro de esta variable se debe tener en cuenta el efecto que genera que un ano sea
bisiesto o no, para ello se incluird dicho efecto mediante su agregacion, el efecto valdré:

0,75 si febrero y bisiesto
—0,25 si febrero pero no bisiesto

0 otro caso

Pascua: Esta variable modela un constante cambio en el nivel de actividad diaria durante los d dias
anteriores a Pascua. La variable Pascua contiene ceros para todos los meses distintos de marzo
y abril siendo el valor asignado a marzo la proporcién de los d dias que tiene el mes (pp;) menos
la media de los pp; de anos anteriores, el valor asignado a abril sigue la misma idea que el valor
de marzo.

Valores atipicos: Esta variable refleja el efecto de algin evento inusual en una serie de tiempo,
dicho efecto puede ser un pico aislado, un efecto transitorio que se diluya a lo largo de la serie o
un efecto que se mantenga a lo largo del tiempo. Para saber de que tipo de valor atipico se trata
y en que parte de la serie se encuentra, TRAMO, usa el procedimiento de Chen and Liu (1993)
para la deteccion y correccién de valores atipicos. El efecto se modela de la siguiente forma

yr = w€(B)I1(to) + vt

donde £(B) es el cociente de los polinomios en B que modela el tipo de valor atipico e It(tg) es
una variable que indica su localizacién.

lstt= to
Ii(to) =

0 otro caso

siendo w el impacto del valor atipico en el momento ¢ty y v; la serie libre de valores atipicos
especificada en el modelo (2.1).

Por defecto, en el proceso de deteccién y correccién automdtica de TRAMO, £(B) toma los
siguientes valores en funcién del tipo de valor atipico detectado:

» Efecto aislado (AO): {(B) = 1;

» Efecto transitorio (TC): {(B) = 1/(1 — éB), por defecto § = 0,7;
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= Efecto mantenido (LS): £ =1/(1 — B)
En la préactica la metodologia TRAMO sigue los siguientes procedimientos:

1. Prueba preliminar para la especificacién en log/niveles: Se realiza una prueba de regresién media
de rango acortado para determinar si los datos originales deben transformarse en logaritmo o
mantenerse en nivel. Si la pendiente es positiva, se elige la transformacién logaritmica, si es
negativa, se elige mantener el nivel. Cuando la pendiente estd cerca de cero, se utiliza el Criterio
de Informacién Bayesiano (BIC) para decidir cual de las dos especificaciones es mejor.

2. Prueba preliminar para los efectos de dias laborables y festividades moviles: Una vez determinada
una especificacion apropiada se contrasta la presencia de efectos de calendario, esta prueba
preliminar se realiza con regresiones utilizando el modelo (2.2) para el ruido, si el modelo cambiase
posteriormente, se volveria a realizar la prueba.

3. Deteccién y correccién automética de valores atipicos: TRAMO cuenta con una funcién para
detectar valores atipicos y eliminar sus efectos. El investigador puede introducir manualmente
lo datos atipicos o pueden ser identificados autométicamente como en Tsay (1986) y Chen and
Liu (1993). El procedimiento utilizado para incorporar o rechazar los valores atipicos es similar
al procedimiento de regresién paso a paso para seleccionar la mejor ecuacion de regresion.

4. Selecciéon automética del modelo: TRAMO realiza una identificacién automatica del modelo
ARIMA en dos pasos. En el primer paso se obtiene el polinomio no estacionario (1—B)4(1—B*)P
del modelo (2.2). Esto se logra iterando en una secuencia de modelos AR y ARMA (véase Tiao
and Tsay (1983) y Tsay (1984)). Se obtienen diferencias regulares y estacionales, hasta un orden
méaximo de (1 — B)?(1 — B?).

El segundo paso identifica un modelo ARMA para la serie estacionaria (modificado para incluir
los efectos de valores atipicos y de regresién) siguiendo el procedimiento de Hannan-Rissanen
Hannan and Rissanen (1982), con una mejora que consiste en utilizar el filtro de Kalman para
calcular los primeros residuos en el calculo del estimador de la varianza de las innovaciones del

modelo (2.2).

Finalmente, TRAMO combina las funciones para la identificaciéon automaética y la correccién de
valores atipicos con las de identificacién automatica de modelos ARIMA.

5. Estimacion del modelo regARIMA (véase Gémez and Maravall (1994)): Se estiman los pardmetros
de la regresién, los valores atipicos, valores faltantes y parametros del modelo ARIMA.

6. Verificaciones de diagnodstico: Se realizan pruebas de diagnéstico en los residuos para evaluar la
hipétesis de que son independientes e idénticamente distribuidos normalmente, con media cero
y varianza constante. Se examinan el grafico de los residuos y las funciones de autocorrelacién.
Se realizan pruebas de Ljung-Box para evaluar la falta de autocorrelaciéon de los residuos, y se
aplican pruebas de asimetria y kurtosis para evaluar la normalidad de los residuos. También se
realizan test de predicciones fuera de la muestra para evaluar si las predicciones se comportan
de forma coherente con el modelo.

7. Predicciones éptimas: Si se satisfacen las verificaciones anteriores, se utiliza el modelo para cal-
cular las predicciones Gptimas para la serie en funcién del Error Cuadratico Medio (ECM).

2.2.2. SEATS

SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series), es un procedimiento que fue desarrollado para
series econdmicas por Burman para el Banco de Inglaterra. Burman (1980).

Este procedimiento consiste en la descomposicion de las series de tiempo en componentes no ob-
servados utilizando modelos ARIMA. En particular la metodologia SEATS consiste en los siguientes
pasos Dagum and Bianconcini (2016):
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1. Estimaciéon del modelo ARIMA. SEATS, comienza por utilizar el modelo ARIMA para

ajustar los datos de la serie temporal, pero solo a la parte de los datos que no esté afectada por
los componentes deterministas como variaciones en dias laborales, festividades méviles y valores
atipicos. Sea y; la serie linealizada resultante y se considere un modelo de descomposicién aditivo
(multiplicativo si se aplica a la transformacién logaritmica de y;), de modo que

Zt = (]. — B)d(]. — B)Dyt,

represente la serie diferenciada.

El modelo para la serie linealizada diferenciada z; se puede escribir como
Op(B)®,(B*) (2 — 2) = 04(B)Oq(B”)as,

donde Z es la media de z;; t = 1,...,n, a; es una serie de innovaciones, distribuidas normalmente
con media cero y varianza o2, ¢,(B) y ®,(B*) son polinomios autorregresivos (AR) en B y
84(B) v ©¢g(B?) son polinomios de media mévil (MA) en B también, que se expresan en forma
multiplicativa como el producto de un polinomio regular en B y un polinomio estacional en B?.
El modelo completo se puede escribir en forma detallada como

$p(B)®y(B°)(1 = B)!(1 — B*)Py: = 0,(B)Oq(B%)as +c,

y, en forma concisa, como
U(B)y, = m(B)ax + c, (2.3)

donde c es igual a ¥(B)j, siendo 7 la media de la serie linealizada y;. En otras palabras, el modelo
que asume SEATS, es el de una serie temporal lineal con innovaciones gaussianas. Cuando se
usan SEATS y TRAMO conjuntamente, la estimaciéon del modelo ARIMA se realiza mediante
el método de maxima verosimilitud exacta descrito en Gémez and Maravall (1994). Cuando se
usa SEATS de forma individual, se aplica el método de cuasi-maxima verosimilitud descrito por
Burman (1980).

SEATS, comienza con la estimacién del modelo ARIMA. Las raices (inversas) de los polinomios
AR y MA siempre se mantienen dentro del circulo unitario. Cuando el médulo de una raiz
converge dentro de un intervalo preestablecido alrededor de 1 (por defecto (0,98,1]), se fija
automaticamente la raiz. Si es una raiz AR, el médulo se fija en 1. Si es una raiz MA; se fija
en el limite inferior. Esta caracteristica simple hace que SEATS, sea muy robusto a la sobre y
subdiferenciacién. Al utilizar TRAMO y SEATS de forma conjunta, SEATS controla las raices
AR y MA mencionadas anteriormente, utiliza el modelo ARIMA para filtrar la serie linealizada
y obtiene asi nuevos valores de los residuos.

. Derivacion de los modelos ARIMA para cada componente. Se descompone la serie en

varios componentes siguiendo el modelo (2.3). La descomposicién puede ser multiplicativa o
aditiva pero se tratara solo la descomposicion aditiva, ya que, la descomposicion multiplicativa
se puede manejar con la transformacion logaritmica de los datos. Dicha descomposiciéon se define
como

Yy =Ty + Cy + S + I,

donde T}; denota el componente de tendencia, C; el componente ciclico, S; representa el compo-
nente estacional y I; el componente irregular.

La descomposicion se realiza en el dominio de frecuencia, esto implica analizar una serie de tiempo
y descomponerla en diferentes componentes en funciéon de su espectro de frecuencia. El espectro
se divide en espectros aditivos, asociados con los diferentes componentes que se determinan, en
su mayoria, a partir de las raices AR del modelo:
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= Componente de tendencia: Representa la evolucién a largo plazo de la serie de tiempo.
En el espectro, se observa un pico en la frecuencia 0, lo que indica que esta componente
tiene una influencia constante en todos los periodos de la serie.

= Componente estacional: Captura patrones estacionales o periédicos en la serie de tiempo.
En el espectro, se pueden observar picos en las frecuencias correspondientes a los ciclos es-
tacionales. Estos picos indican que la serie muestra una variacién repetitiva en esos periodos
especificos.

= Componente ciclico: Captura fluctuaciones peridédicas en un periodo mayor a un afo.
En el espectro, se observa un pico para una frecuencia entre 0 y (27/s). Ademads de estas
fluctuaciones a largo plazo, el componente ciclico también captura las variaciones a corto
plazo que se asocia a los componentes MA de orden bajo y a las raices AR con médulos
pequenos.

= Componente irregular: Recoge el comportamiento del ruido blanco, se caracteriza por
tener un espectro plano, lo que significa que no hay picos destacados en ninguna frecuencia
en particular.

Los componentes se determinan y se derivan completamente a partir de la estructura del modelo
ARIMA (2.3) para la serie linealizada identificada directamente a partir de los datos.

Una suposicién importante es la ortogonalidad entre los componentes, y cada uno se describird
mediante un modelo ARIMA. Para identificar los componentes, se requiere que (excepto el irre-
gular) estén libres de ruido. Esto se conoce como la propiedad “ candnica” e implica que no se
puede extraer ruido blanco aditivo de un componente que no sea el irregular. La varianza de este
ultimo se maximiza de esta manera, mientras que, por el contrario, la tendencia, la estacionalidad
y el ciclo son lo méas estable posible.

La condiciéon candnica sobre las componentes de tendencia, estacional y ciclo identifica una
descomposicién unica, a partir de la cual se obtienen los modelos ARIMA para los componentes
(incluyendo la aleatoriedad en las innovaciones). Esto se logra de la siguiente manera.

Sea ¥(B) el polinomio AR total del modelo ARIMA (2.3), que se factoriza como

U(B) = ¢,(B)@p(B*)(1 - B)!(1 - B°)".

Las raices de U(B) se asignan a los componentes no observadas de la siguiente manera:

= las raices de (1 — B)? = 0 se asignan a el componente de tendencia;

= las raices de (1—B*)P = 0 se factorizan de tal manera que ((1—B)(1+B+...+Bs71))P = 0.
En particular, la rafz de (1 — B) = 0 van al componente de tendencia, mientras que las de
(1+ B+ ...+ B*~1) = 0 van al componente estacional;

= las raices reales positivas de ¢,(B) = 0 se asignan a la tendencia si estdn en un médulo
mayor o igual que k, y se asignan al ciclo si estdn en un médulo menor que k;

= las rafces reales negativas de ¢,(B) = 0 se asignan al componente estacional si s # 1, y al
ciclo si s = 1;
= las raices complejas de ¢,(B) = 0 se asignan al componente estacional siw € [unafrecuenciaestacional=

€], siendo w la frecuencia de la raiz. De lo contrario, se asignan al ciclo; y

= las raices reales positivas de ®,(B®) = 0, si son mayores o iguales que k se asignan a la
tendencia. Por otro lado, cuando son menores que k se asignan al ciclo.

Los pardametros k y € (cuya funcién es actuar como punto de corte entre la tendencia y el ciclo
y la estacionalidad y el ciclo respectivamente) se establecen autométicamente en 0,5 y —0,4,
respectivamente, pero también pueden ser ingresados por el investigador.
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La factorizaciéon de ¥(B) se puede reescribir como

U(B) = ¥r(B)Vs(B)¥c(B),

donde ¥ (B),Vs(B) y ¥ (B) son los polinomios AR con las raices de tendencia, estacionalidad
y ciclo, respectivamente. Sean P y @ los 6rdenes de los polinomios ¥(B) y w(B) en (2.3).

Considerando el caso en que P > @, una divisién polinémica del espectro del modelo (2.3) da
una primera descomposicién del tipo

m(B) _ ®(B)
\II(B)at = malt + v,

donde el orden de 7(B) es el minimo entre Q@ y P — 1, y v es una constante (0 si P > Q).
Una expansién de las fracciones parciales del espectro de [7(B)/¥(B)]ay; da la descomposicién
#(B) (B 75(B) 7e(B)

_ mr(B) . (B) - N
\II(B)alt_ \IJZ(B)aTt-i- \Ils(B)aSt+ \Ifc(B)aCt7

donde, para un j = T,5,C, se tiene que: orden (7) < orden (¥;). Sea g;(w) el espectro de
[7;(B)/¥;(B))ajt, con v; =min{g;(w) : 0 < w < w}. Al imponer la condicién canénica

9i(w) = gj(w) —v;;5 =1T,8,C,

U=U1+E Vj,
J

se obtiene el espectro de los componentes finales, que dan los modelos para los componentes

U (BT, = np(B)ar,

Ug(B)S, = ns(B)as,

Ve (B)C, = mo(B)ac,
I, ~ WN(0,v).

Todos los componentes tienen modelos equilibrados, en el sentido de que el orden del polinomio
AR es igual al del MA. Por otro lado, cuando @ > P, la descomposicién procede de la siguiente
manera. Primero se realiza una descomposicién, en la que

ARIMA(P,Q) = ARIMA(P,P — 1) + MA(Q — P).

El primer componente se encuentra dentro del caso anterior de P > @, y por lo tanto puede ser
descompuesto de la manera anterior. En general,

ARIMA(P,P—-1)=T:+ S; + C; + I

donde T3, S¢, Cy, e I; denotan la tendencia, la estacionalidad, el ciclo y el componente irregular.
El componente M A(Q — P), que representa desviaciones estacionarias a corto plazo, se agrega
al componente ciclico. Entonces, la serie se descompone en un modelo de tendencia equilibrado,
un modelo de estacionalidad equilibrado, un modelo de ciclo superior pesado y una irregularidad
de ruido blanco. Los primeros tres componentes se suponen canénicos (es decir, libres de ruido).
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3. Estimacién de los componentes. Para una serie de tiempo (y1,y2,...,¥n)’, se generan los
estimadores MMSE (error cuadrédtico medio minimo) de los componentes, calculados con un
filtro de tipo Wiener-Kolmogorov aplicado a la serie finita mediante la extension de esta ultima
con previsiones y retrocesos (ver Burman (1980) y Haykin (2002)). Para ¢ = 1,...,n, se obtiene
la estimacién gy, igual a la esperanza condicional E(y:|y1, ..., yn), para todos los componentes.
Cuando n — oo, la estimacién g, se convierte en la estimacién “final”, que se denota por ;.
Para t = n, se obtiene la estimacion concurrente, #,,, es decir, la estimacién para la tltima
observacion de la serie. Las estimaciones finales y concurrentes son las de mayor interés. Cuando
n —k <t <n, g, proporciona un estimador preliminar, y para ¢t > n, una prediccién. Ademds
de sus estimaciones, SEATS, produce varios anos de previsiones de los componentes, asi como
los errores estandar correspondientes(SE) (estas previsiones deberdn ser revisadas a medida que
los datos futuros estén disponibles).

2.3. Log-diferenciacion

Segun lo visto en la asignatura de Series de Tiempo Aneiros (2016) y en Cryer and Kellet (1991),
transformar las series mediante logaritmos neperianos y diferenciacion regular puede mejorar el ajuste
de los modelos a las series.

Como medida para corregir la posible heterocedasticidad de una serie de tiempo se puede transfor-
mar mediante logaritmos neperianos y de esta manera estabilizar su varianza.

Una vez transformada la serie se transforma mediante diferenciacién regular para eliminar la ten-
dencia y tratar de convertir la serie de tiempo en estacionaria.

En la Figura 2.1 se puede comprobar como varia la serie de tiempo del Consumo aparente de
cemento a medida que se va transformando la serie con los procedimientos explicados en este capitulo.

La correccion de los efectos estacionales y de calendario achatan la serie de tiempo, los logaritmos
cambian la escala y reducen la heterocedasticidad de la serie y por tltimo la diferenciacién reduce la
tendencia.

2.4. Estacionariedad

La estacionariedad, se refiere a una propiedad deseable de una serie en la cual las propiedades
estadisticas de la serie no cambian con el tiempo. En otras palabras, una serie de tiempo estacionaria
exhibe una media y una varianza constante a lo largo del tiempo.

La estacionariedad segin el articulo de Babii et al. (2022) no es una propiedad esencial para los
modelos MIDAS pero si deseable.

Para contrastar la estacionariedad de la series, se realiza el test de Dickey-Fuller (Fuller (2009))
con la funcién adf.test() de la libreria tseries Trapletti and Hornik (2022).

El objetivo del test de Dickey-Fuller es determinar si una serie de tiempo sigue un proceso es-
tacionario o si muestra evidencia de raices unitarias, lo que indica la presencia de tendencia o no
estacionariedad.

La hipétesis nula del test de Dickey-Fuller es que la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo que
significa que no es estacionaria. La hipotesis alternativa es que la serie de tiempo es estacionaria.

El test de Dickey-Fuller se basa en un modelo de regresién que compara el comportamiento de la
serie de tiempo con el comportamiento de su propio rezago (lag). La idea detrds del test es que si la
serie de tiempo tiene una raiz unitaria, el rezago de la serie tendra un coeficiente no nulo en el modelo
de regresion.

En el Cuadro 2.1 se puede ver el p valor resultante de realizar este test a cada serie. Puede verse
que excepto la serie correspondiente al niimero de trabajadores en el sector de la industria, todas las
demads son estacionarias una vez han sido transformadas (indicar que la no estacionariedad de la serie
viene dada por los datos pertenecientes al periodo COVID-19).
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Figura 2.1: Serie del Consumo aparente de cemento a medida que se va transformando la serie.
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p-valor

PIB 0.04

TRAB_TOTAL 0.01
PMIINDUS 0.01
PMI_SERV 0.01

ICM 0.01
ICM_SIN_ESTACIONES 0.01
TRAB_AGRI 0.01
TRAB_INDU 0.08
TRAB_CONST 0.02
TRAB_SERV 0.01
C_.CEMENTO 0.01
PERNOC_TOTAL 0.01
C_GASOLINAS 0.01
C_ELECT_TOTAL 0.01
C_ELECT_NDUS 0.01
C_ELECT_SERV 0.01
C_ELECT_CONST 0.01
C_ELECT_AGRI 0.01
GASOLEOS_AUTO 0.01
PERNOC_NO_RESIDENTES 0.01
C_GASOIL_AGRI 0.01
I_PROD_CONST 0.01
ICN_SERV 0.01
ICN_COMERCIO 0.01
ICN_OTROS_SERV 0.01
ICN_TRANS 0.01
ICN_HOST 0.01

ICN_INFO 0.01

IPI 0.01

ED_CREDITOS 0.01
VENTAS_G_EMPRESAS 0.01
EDIFICIOS_VISADOS 0.01
VIVIENDAS_VISADAS 0.01

Cuadro 2.1: Contraste de estacionariedad con el test de Dickey-Fuller.
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Capitulo 3

Modelos

Para realizar un nowcasting del PIB de Espana se comparan cuatro modelos inspirados en los
utilizados en articulos recientes con objetivos similares al de este trabajo: Bosques Aleatorios Flannery
(2020), Redes Neuronales Longo et al. (2022) o Jahn (2018) y sg-MIDAS Babii et al. (2022) y MIDAS
restringido Ghysels et al. (2022), los dos primeros modelo se realizardn en base a lo visto en la asignatura
de Aprendizaje Estadistico Ferndndez et al. (2021) mientras que los dos modelos MIDAS siguiendo la
literatura publicada por Eric Ghysels y otros investigadores.

3.1. Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios son una variante de la técnica de bagging disenada especificamente para
trabajar con arboles de decisién, dicho de otro modo, un bosque aleatorio consiste en promediar las
predicciones de miltiples drboles de decisién construidos con miiltiples muestras bootstrap de la muestra
de entrenamiento original.

En un arbol de decisién, se tiene un conjunto de variables predictoras que se utilizan para pre-
decir una variable respuesta. El modelo divide el espacio de las variables predictoras en V' regiones
Ry, Ry, Ry, ..., Ry. Cada region representa una combinacion especifica de valores de las variables pre-
dictoras para cada una de las cuales se calcula una constante que representa la media de la variable
respuesta para las observaciones de entrenamiento que caen dentro de esa region. Estas constantes son
las que se van a utilizar para la prediccién de nuevas observaciones; para ello solo hay que comprobar
cudl es la region que le corresponde.

La cuestion clave es como se elige la particion del espacio predictor, para lo que se va a utilizar como
criterio de error el RSS (suma de los residuos al cuadrado). Como se ha dicho, se modelizara la respuesta
en cada regién como una constante, por tanto en la regién R, nos interesa el ming, Y ;cp (Yo — cv)?,
que se alcanza en la media de las respuestas y, (de la muestra de entrenamiento) en la regién R, a la
que se denomina ¢§r, . Por tanto, se deben seleccionar las regiones Ry, Ro, ..., Ry que minimicen

v
RSS =% (yi —9r,)’

v=14€R,

Una forma de simplificar este problema es mediante el método CART (Classification and Regression
Trees) se utiliza para encontrar un equilibrio entre el rendimiento del modelo y su sencillez. En lugar
de considerar todas las particiones posibles, se realiza un proceso iterativo que realiza cortes binarios.
En cada iteracién, se selecciona una variable explicativa y un punto de corte que minimizan el error
en las dos regiones resultantes.

El proceso se representa como un arbol binario, donde cada nodo representa una particiéon y las
ramas indican las posibles respuestas a las preguntas de divisién. El proceso de crecimiento del arbol
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continia hasta alcanzar un criterio de parada, como una profundidad maxima o un ntimero minimo
de observaciones en cada region.

Después de construir el arbol, se procede a podarlo para encontrar un equilibrio entre sesgo y
varianza. Se utiliza un hiperparametro para controlar el tamano del arbol y se busca el subéarbol
optimo que minimice el error en los datos de validacién. La poda sucesiva de nodos internos da lugar
a una sucesién finita de subarboles, de los cuales se selecciona el 6ptimo.

Al aplicar bagging, se generan muestras bootstrap que introducen aleatoriedad y hacen que cada
arbol sea diferente. Sin embargo, en algunas ocasiones, estos arboles no son lo suficientemente distintos
entre si. Es decir, es comun que los arboles tengan estructuras muy similares, especialmente en las
primeras capas, aunque se diferencien mas a medida que se desciende en ellos. Este fenémeno se
conoce como correlacién entre arboles y ocurre cuando un arbol es un modelo adecuado para describir
la relacién entre los predictores y la respuesta, especialmente cuando uno de los predictores es muy
fuerte y tiene un alto grado de relevancia, lo que resulta en que este predictor esté presente en el primer
nivel de corte en la mayoria de los arboles. Esta correlacion entre arboles se traduce en una correlacién
entre sus predicciones.

El promedio de variables altamente correlacionadas produce una reduccién de la varianza mucho
menor que si se promedian variables no correlacionadas. La solucién a este problema consiste en
introducir aleatoriedad en el proceso de construcciéon de los arboles, de manera que se elimine la
correlacién entre ellos. Uno de los enfoques més destacados a la hora de llegar a esta solucion es el
propuesto por Breiman (2001), que consiste en que en la construccién de cada drbol que forma parte
del bosque, se realizan cortes binarios y para cada corte se selecciona una variable predictora. La
modificacién introducida consiste en que antes de hacer cada uno de los cortes, de todas las p variables
predictoras, se seleccionan al azar k < p predictores que van a ser los candidatos para el corte. y
representando k el valor del hiperpardmetro de los bosques aleatorios que para problemas de regresién
suele tomar un valor. El valor de este hiperpardmetro k se suele fijar a k = p/3 en problemas de
regresion.

3.2. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales han surgido como una poderosa herramienta en el campo del
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial. Estas redes, inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano, son capaces de aprender y generalizar a partir de datos, permitiendo abordar una
amplia gama de problemas complejos en diferentes areas de estudio.

Hay distintas formas de construir redes neuronales, en este trabajo se construiran redes neuronales
feedforward de una sola capa oculta debido a su simplicidad, su eficiencia computacional, su capacidad
de modelar relaciones no lineales en datos econémicos y su capacidad de generalizacion adecuada en
un contexto econémico.

3.2.1. Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta

Esta red se compone de una capa oculta con O variables ocultas que actiian como nodos. Cada
variable oculta, denotada como h,, es una combinacién lineal de las variables predictoras X, con los
pesos wy (los pardmetros wop, reciben el nombre de pardmetros sesgo), que se transforma por una
funcién de activacién ¢(u) la cual puede variar de forma en funcién del objetivo de la red neuronal,
para este estudio se utiliza la indicada por defecto para realizar una regresién en los articulos que usa
como referencia la librerfa utilizada en R Kuhn (2022) y Ripley (2022).

hO(X) = ¢(w00 + WioT1 + WooTo + ... + wpoa:p)

La forma funcional seleccionada es la logistica para los nodos intermedios
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y la identidad para los nodos finales.
El modelo final es una combinacion lineal de las variables ocultas

m(z) =0 +y1h1 + 2k + ... + Yarhy

lo que implica una gran cantidad de pardametros a estimar por lo que estos modelos se consideran
hiperparametrizados y con tendencia al sobreajuste.

La estimacion de los parametros se realiza minimizando una funcién de pérdida, generalmente el
error residual al cuadrado (RSS). La solucién exacta a este problema de optimizacién es generalmente
imposible debido a su naturaleza no convexa, por lo que se utiliza un algoritmo heuristico llamado
retropropagaciéon Werbos (1974), que se basa en el descenso de gradiente. Este algoritmo va a converger
a un 6ptimo local pero dificilmente a un 6ptimo global lo que genera inestabilidad en los resultados.
Este algoritmo iterativo se ejecuta en lotes de datos de la muestra de entrenamiento y se repite un
nimero finito de veces.

Para abordar el problema del sobreajuste, se penalizan los parametros mediante una técnica llamada
reduccion de pesos. Esto implica agregar un término de penalizacién que aumente en base a la suma
de los cuadrados de los pesos, la adicién de esta penalizacion tiene el efecto de regularizar el modelo,
lo que significa que se fomenta la simplicidad del modelo al penalizar los pesos grandes. Esto ayuda a
prevenir el sobreajuste, ya que los pesos grandes pueden llevar a un modelo que se ajuste demasiado a
los datos de entrenamiento y no se ajuste bien a nuevos datos. Los hiperparametros, como el término
de penalizacién A y el numero de nodos O, se seleccionan mediante validacién cruzada confiando en
que el proceso de regularizacién forzard a que muchos pesos (pardmetros) sean préximos a cero.

3.3. MIDAS

Los modelos de regresiéon MIxed DAta Sampling (MIDAS) permiten utilizar en el mismo modelo
datos medidos a distintas frecuencias sin necesidad de transformarlas, la idea de estos modelos viene
inspirada por los modelos con retardos distribuidos que pueden verse en Greene (2003).

La ecuacién de los modelos MIDAS ha ido evolucionando con el paso de los afos (Ghysels et al.
(2004), Ghysels et al. (2007)), en este trabajo se utilizard el modelo visto en Babii et al. (2022)
denominado autoregressive distributed lag MIDAS (ARDL-MIDAS).

Siendo y;; t = 1, ..., m; la variable de baja frecuencia (trimestral) y ¢ x; kK = 1, ..., p; representando
las p variables regresoras de alta frecuencia observadas m veces dentro de un intervalo de tiempo de
la variable de baja frecuencia

p
(B)yr = po+ Y U(B; Br)Tmuk + st =1,...m,
k=1

donde B es el operador de retardos, ¢(B) = I — p1 B — ijj — ... — psB”’ es un polinomio de los
retardos de baja frecuencia con J =0, j, ..., J, representando el niimero de retardos de baja frecuencia
vy U(B; Br)Tme k= Zf:o BikTmt—ik €8 un polinomio de los retardos de alta frecuenciacon I = 0,4, ..., I,
representando los retardos de alta frecuencia y u; es el término de error aleatorio.

Este modelo permite explicar una variable de baja frecuencia utilizando como regresores variables
medidas a una frecuencia més alta sin necesidad de agregar los datos.

Uno de los principales problemas de los modelos MIDAS son el nimero de pardametros a estimar
J + 141 x plo que puede ser muy grande dependiendo del valor de I que suele recomendarse que
sea mayor o igual que m, debido al interés de explicar una observacién de baja frecuencia con las
observaciones de alta frecuencia en el mismo intervalo de tiempo como minimo.

Para solventar la proliferaciéon de pardmetros, se parametriza el polinomio de retardos de alta
frecuencia como en Ghysels et al. (2006)

I

U(B; Br) Ttk = Zw(i;ﬁk)xmt—i,k, (3.1)

=0
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donde S es un vector de coeficientes B-dimensional con B < I y w : [0,1] X R® — R es una funcién
de ponderaciones.
Después, se aproxima la funcién de ponderaciones de la siguiente manera

L
w(u; Br) ~ Zﬁk,ﬂm(u),u € [0,1],
=1

donde w; : I =1, ..., L representa las distintas formas en las que se puede reparametrizar w(u; 8x), (en
este caso los grados seleccionados del polinomio) se hace especial incapié en Babii et al. (2022), en
el uso de polinomios ortogonales para reducir la multicolinearidad por ejemplo el polinomio Legendre
Farouki et al. (2003), aunque una de las parametrizaciones més utilizadas es la del exponential Almon
lag polynomial Almon (1965).

Tomando la ecuacién (3.1) como base se utilizan dos modelos MIDAS distintos, uno es mediante los
Sparse Group MIDAS vistas en Babii et al. (2022) y otra es mediante un modelo MIDAS restringido
como el utilizado en Ghysels et al. (2022).

3.3.1. sg-MIDAS

El estimador LASSO, Tibshirani (1996), permite aumentar la precisién de las predicciones selec-
cionando un modelo basado en el principio de parsimonia, es decir, reduciendo su complejidad, lo que
a su vez reduce los problemas del modelo MIDAS de sobreparametrizacién Marsilli (2014).

El estimador LASSO no considera la relaciéon temporal entre las covariables en diferentes retrasos
de alta frecuencia, pero el Sparse Group LASSO o LASSO de grupos dispersos (sg-LASSO) puede
incorporar dicha estructura en el procedimiento de estimacion.

Para describir el proceso de estimacién, siendo y = (y1,...,yn)’, un vector de la variable depen-
diente y X = (¢, 41, -..Ys, Z1W, ..., Z,W), una matriz de disefio, donde ¢ = (1,1,...,)" es un vector
unitario, y; = (y1-—j, - Yn—3)'s Zk = (Tk.mt—i)te[n],ic(r] € Una matriz de covariables k € [p], y W =
(wi(7)ie),1e[z] s una matriz de pesos I x L. Ademés, B = (B, f1, .-, B,) donde By = (po, p1, -+, p7)’
es un vector de parametros pertenecientes a un grupo compuesto por la ordenada en el origen y los
coeficientes autoregresivos y fr € RZ denota los pardmetros del polinomio de alta frecuencia que
pertenecen a la covariable k& > 1.

El estimador sg-LASSO resuelve el problema de minimos cuadrados penalizados

mingere |ly — XB|[7 +22Q(8) (3-2)

con una funcién de penalizaciones que interpola entre la penalizacion LASSO en la norma ¢; y la
penalizacién de LASSO por agrupaciones

Q(B) = alBlL + (1 = )|IB]]2.1,

donde [|Bl[2,1 = >_, e |Byl2 s la norma del group LASSO (véase Yuan and Lin (2006)) y G (los grupos
entre los que se divide p) es la estructura de grupos especificada por el investigador. Para un vector
B € RP, la estructura de grupos dispersos se describe como el par (Sy, Go), donde Sy = {k € p: B # 0}
y Go ={g € G : By # 0} representan respectivamente, el conjunto de indices k distintos de cero en 3,
y el conjunto de grupos g con al menos un coeficiente distinto de cero en f3,.

El valor de la penalizacién de la ecuacién (3.2) esta controlada por el parametro A > 0, mientras
que « € [0, 1] es un pardmetro indica la dispersién de los grupos. Cuando « = 1 se uliza la penalizacién
LASSO, cuando o = 0 se utiliza una penalizacién similar a la elastic net y para a = 0,5 se utiliza la
penalizacion sparse group LASSO.

3.3.2. MIDAS restringido

Este modelo utiliza el método de minimos cuadrados no lineales (NLS) y series de tiempo cortas
para estimar el modelo porque, como se indica en Ghysels et al. (2022), tratar de estimar demasiados
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parametros (que pueden estar altamente correlacionados) puede tener como consecuencia que el mode-
lo resultante sea inestable y tenga unos malos resultados en sus predicciones. Ademds, para tratar de
obtener mejores resultados se utiliza la técnica de combinacién de predicciones (vease Timmermann
(2006)) que consiste en realizar un modelo para cada uno de los regresores de forma individual combi-
nando esas multiples predicciones en una tnica prediccion lo que producira predicciones méas robustas
a modelos mal especificados.

Esta combinacion se hace en funcién de 4 esquemas de ponderaciones:

= EW (Equal Weighting): En este esquema de ponderacién, todas las predicciones reciben el
mismo peso. Es la forma mads bésica de ponderacién y se utiliza cuando no hay informacion
adicional disponible para asignar pesos diferentes.

= BICW (Bayesian Information Criterion Weighting): El esquema de ponderacién BICW
utiliza el criterio de informacién bayesiano (BIC) para asignar pesos a las predicciones. El BIC
es un criterio utilizado para seleccionar el mejor modelo entre varios modelos candidatos. Las
predicciones del modelo que se ajustan mejor a la realidad reciben mayores pesos, mientras que
las predicciones que no se ajustan tan bien reciben pesos més bajos.

= MSFE (Mean Squared Forecast Error Weighting): En este esquema de ponderacién, se
asignan los pesos a las predicciones en funcion de su error cuadrado medio. Las predicciones con
errores mas bajos reciben mayores pesos, lo que significa que tienen una mayor influencia.

= DMSFE (Dynamic Mean Squared Forecast Error Weighting): El esquema de pondera-
cién DMSFE es similar al MSFE, la diferencia es que los pesos se recalculan a medida que se van
realizando predicciones.

Se calculan las medidas de precision MSE, MAPE y MASE para cada una de las combinaciones, y
se selecciona como predicciones finales las de la combinacién que minimicen esas medidas.

3.3.3. Medidas de Precision

Para terminar el capitulo se definen las medidas de precisién o error (ME, RMSE, MAE, MAPE y
R?) que se tendran en cuenta para evaluar los modelos construidos para la prediccién del PIB..

= ME (Mean Error): El error medio, es una métrica utilizada en la evaluacién de modelos
de regresién para medir el sesgo promedio de las predicciones. El ME se calcula como la media
aritmética de los errores, que es la diferencia entre los valores predichos y los valores observados.

n

ME = %Z(?Jv — i)

=1

= RMSE (Root Mean Squared Error): Es una medida del error promedio entre las predicciones
y los valores observados en un modelo de regresién. Se calcula como la raiz cuadrada de la media
de los errores al cuadrado. E1 RMSE penaliza los errores grandes de manera mas significativa que
los errores pequenos, lo que lo hace especialmente 1til cuando se desea minimizar la magnitud
de los errores. Un valor de RMSE maés bajo indica un mejor ajuste del modelo a los datos.

= MAE (Mean Absolute Error): Es otra medida del error promedio entre las predicciones y
los valores observados. Se calcula como la media de los valores absolutos de los errores. E1 MAE



32

CAPITULO 3. MODELOS

es menos sensible a los errores grandes que el RMSE, ya que no involucra elevar al cuadrado los
errores. Al igual que el RMSE, un valor de MAE més bajo indica un mejor ajuste del modelo.

1 n
MAE:fE  — U
nHIy, il

MPE (Mean Percentage Error): Es una medida del error porcentual promedio entre las
predicciones y los valores observados. Se calcula como el promedio de los errores porcentuales,
es decir, la diferencia porcentual entre los valores predichos y los valores observados. El MPE
puede ser ttil para evaluar el rendimiento del modelo en términos de precisiéon porcentual. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que el MPE puede tener problemas cuando los valores
observados son cercanos a cero.

1 (Y — Ui
MPE = — _ 100
L ()

i=1 Yi

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Es similar al MPE, pero utiliza los valores
absolutos de los errores porcentuales en lugar de los errores porcentuales sin signo. El MAPE
se calcula como el promedio de los valores absolutos de los errores porcentuales. Al igual que el
MPE, el MAPE es 1til para evaluar la precisién porcentual del modelo. También puede presentar
problemas cuando los valores observados son cercanos a cero.

Yi — Ui

x 100

Yi

1 n
MAPE = - Z

i=1

R? (pseudo R-squared): También conocido como coeficiente de determinacién, es una medida
de cudnta variabilidad en los valores observados es explicada por el modelo. R? varia entre 0 y
1, donde 0 indica que el modelo no explica la variabilidad de los datos y 1 indica una explicacién
perfecta. R? se calcula como 1 menos la proporcién de la suma de cuadrados residual dividida
por la suma de cuadrados total. Un valor de R? més alto indica un mejor ajuste del modelo a
los datos.
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Implementaciéon en R

Una vez importados los datos, las series de tiempo se corrigen de estacionalidad y calendario con
la metodologia TRAMO-SEATS utilizando la libreria de R R-seasonal. Estas correcciones provocan
que durante el periodo afectado por el COVID-19 algunas de las series de tiempo relacionadas con
el turismo (como el nimero de pernoctaciones), tuviesen valores negativos, estos valores negativos se
sustituyen por ceros. A continuacién, se transforma la serie por Log-diferencias.

Se realiza el test de Dickey-Fuller a cada una de las series de tiempo para contrastar su estacio-
nariedad. Como no todas las series mensuales tienen la misma fecha de publicacion, es decir, algunas
series tienen su dato més actual en Diciembre del 2022 y otras en Enero de 2023 o Febrero de 2023, se
desplazan 3 meses, 2 meses y 1 mes respectivamente hacia delante para realizar una prediccién con los
datos lo més actualizados posible de cada serie. Se construyen los modelos y se validan sus predicciones
en 2 periodos distintos para ver como se comportan los modelos en diferentes escenarios:

= Un periodo preCOVID, entre el cuarto trimestre de 2017 y el cuarto trimestre de 2019, entorno
poco volatil y sin grandes variaciones.

= Un periodo postCOVID, entre el cuarto trimestre de 2019 y el primer trimestre de 2023, entorno
volatil marcado el conflicto bélico en Ucrania y el aumento notable de las tasas de inflacién.

4.1. Preparacion de datos (alineado de frecuencias)

Para poder utilizar los modelos con variables medidas en distintas frecuencias, lo primero es trans-
formar las variables de alta frecuencia mediante la transformacién de alineado de frecuencias (vedse
Ghysels et al. (2016)), esta transformacién consiste en reescribir los datos de las series de tiempo en
forma matricial. Se utilizara el esquema de alineado de frecuencias a la hora de reescribir los datos
empleados para todos los modelos construidos en este trabajo.

Para este estudio, se trabaja con datos trimestrales y mensuales, dado que cada trimestre consta de
tres meses, en este caso la frecuencia m (nimero de observaciones de alta frecuencia en un periodo de
baja frecuencia) es 3. Recordando la notacién de la ecuacién (3.3) y poniendo como un ejemplo ajeno
a lo que se hace en este trabajo que se quiera estimar el valor de un trimestre con los datos mensuales
de ese trimestre y el 1iltimo dato del trimestre anterior, se querria modelar cada valor de y; con los los
valores mensuales de x3;_qg, €3:—1,%3:—2, T3t—3; por ejemplo, para t = 2 se modelaria y» con los datos
de zg, x5, T4, T3.

Para un caso general, una variable de alta frecuencia en formato matricial se representa como en
la matriz (4.1)

33
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L3(t40)—0 L3(t+0)—1 L3(t4+0)—i "~ L3(t+0)—1
T3(t+1)—0 T3(t+1)—1  L3(t+1)—i " T3(t4+1)—1I
X = (4.1)
Z3n—0 T3n—1 T3n—i s T3n—1

donde ¢ = (0,1, ..., I) representa el nimero de retardos de la variable de alta frecuencia.

Una vez definida la matriz 4.1, ésta se parametriza utilizando polinomios de Almon y Legendre,
para asi reducir el nimero de pardmetros a estimar. Sean X una matriz n X I y W una matriz
IxL=1,l,..,Lysiendo L el grado del polinomio (o dimensién de la base del polinomio) se construye
una matriz de pesos W para obtener las nuevas variables WX

L3(t+0)—0 L3(t+0)—1 L3(t+0)—i “°° L3(t4+0)—1I Wiy Wig - W1L
T3(t+1)—0 L3(t+1)—1 L3(t+1)—i " L3(t+1)—1 Wil Wiy - Wi

WX := (42)
T3n—0 T3n—1 T3n—i T T3n—1 wral wrg v WL

tras la reparametrizacion, el nuevo nimero de coeficientes a estimar pasa a ser de L para cada una de
las p variables predictoras.

Cabe destacar que es necesario que el niimero de observaciones de la variable de alta frecuencia sea
exactamente 3 veces el nimero de observaciones de la variable de baja frecuencia para que funcione
correctamente el alineado de frecuencias.

Aunque el método de alineado es el mismo tanto en sg-MIDAS como en MIDAS restringido, se
emplean distintas librerias de R para el alineado y posterior desarrollo de los modelos: midasml en
Striaukas et al. (2022) y midas.r en Ghysels et al. (2016) respectivamente.

4.2. Division de la muestra

Con el objetivo de evaluar los modelos construidos se dividen las observaciones en dos grupos,
muestra de entrenamiento y muestra de test, lo habitual es dividir la muestra en dos segmentos fijos
pero en este trabajo ademas de dividirlas de ese modo también se utilizan los esquemas de Recursive
Forecasting y Rolling Forecasting para los que Armesto et al. (2010) comprueba que obtienen un menor
RMSE que con el esquema tradicional.

4.2.1. Segmentos fijos

Esta divisién de la muestra viene motivada por ser un procedimiento tradicional en el campo del
machine learning.

1. Muestra de entrenamiento =~ 80 % de los datos: comprendida entre Julio de 2011 y Septiembre
de 2019.

2. Muestra de test ~ 20 % de los datos: comprendida entre Octubre de 2019 y Marzo de 2023.
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4.2.2. Recursive Forecasting

Este método consiste en que a medida que se van realizando predicciones va aumentando la muestra
de entrenamiento de modo que todas las predicciones que se realizan sean en el horizonte uno.

En esta division, la muestra de entrenamiento comienza conteniendo las mismas observaciones que
en los segmentos fijos, pero a medida que se va aumentando el horizonte de prediccién también lo hard
la muestra de entrenamiento.

4.2.3. Rolling Forecasting

Este método es similar al método anterior, la unica diferencia es que el tamano de la muestra de
entrenamiento es fijo, es decir, a medida que se aumenta la muestra de entrenamiento con datos mas
recientes se suprimen de la muestra de entrenamiento el mismo ntimero de datos antiguos.

4.3. Bosque Aleatorio

En esta seccién, se utiliza la funcién randomForest de la librerfa homénima Liaw et al. (2002) en R
para construir un modelo de Bosques Aleatorios. Para la configuracion de los hiperparametros, se siguen
las recomendaciones por defecto para regresién segun la documentacion de la funcién randomForest ().

En particular, se genera un conjunto de 500 arboles, cada vez que se realiza una divisiéon en un
arbol, se seleccionan aleatoriamente el valor entero de un tercio de las variables predictores disponibles,
10 en este caso (se seleccionan 10 aunque segun Liaw et al. (2002) el valor de este hiperpardmetro
no provoca cambios drdsticos en los resultados), ademds, se establece una restriccién en los nodos
terminales, donde se exige que no puedan contener menos de 5 observaciones. Una vez construidos los
500 arboles se promedian sus predicciones para dar lugar al bosque aleatorio.

Una vez se ha construido el modelo, se puede obtener una estimacién de su tasa su error cuadréatico
medio en base al calculo del error de “out of bag” (“OO0B”) que son las observaciones que no se incluyen
en la muestra bootstrap para la construccién de cada arbol individual.

El error “O0B?” se calcula promediando las predicciones de las observaciones “O0B” de todos los
arboles en el Random Forest y comparandolas con los valores reales correspondientes. En la Figura
4.1 se puede examinar la convergencia del error en las muestras “O0OB”, de donde se deduce que 500
arboles parecen ser suficientes (de lo contrario, la prediccién “OOB” podria tener un sesgo positivo,
ver Bylander (2002)).

Ademais, al calcular el MSE de las predicciones“O0B” se pueden analizar las variables predictoras
m4ds importantes (ver Figura 4.2), para realizar esta evaluacion, se repite el célculo del MSE después
de permutar cada variable predictora, es decir, aleatoriamente se altera el orden de los valores de una
variable, la diferencia entre los errores antes y después de la permutacién se promedia en todos los
arboles del modelo y se normaliza dividiéndola por la desviacién estandar de esas diferencias. Esta
medida de importancia relativa permite identificar las variables que tienen un mayor impacto en la
precisién de las predicciones. Es importante destacar que si la desviacion estdandar de las diferencias es
igual a cero para una variable, no se realiza la divisién. Sin embargo, en ese caso, el promedio de las
diferencias es casi siempre igual a cero, lo que indica que esa variable no tiene un efecto significativo
en la capacidad predictiva del modelo.

Las variables referidas al mercado laboral y a los Indices de Cifra de Negocios parecen ser las
que mejor explican las variaciones del PIB, informacién que se puede ser 1til a la hora de seleccionar
variables para la construccién de modelos supervisados como el MIDAS restringido que se vera mas
adelante.
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Figura 4.1: Evolucién del error a medida que aumenta el nimero de arboles.
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Figura 4.2: Importancia de las variables en funcién del incremento del MSE del modelo cuando se
elimina o anade una variable.
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4.4. Redes neuronales feedforward de una sola capa oculta

Para desarrollar y entrenar este modelo de red neuronal, se utiliza la libreria caret Kuhn (2022)
con una extensién de la librerfa nnet Ripley (2022).

En términos de preprocesamiento de datos, se aplica la técnica de reescalado utilizando la funcién
preProc con el argumento range. Esto permite transformar las variables predictoras para que estén en
el rango [0,1]. El reescalado es una préctica comiin en redes neuronales, ya que puede ayudar a evitar
que las variables con diferentes escalas dominen el proceso de aprendizaje. Al limitar el rango de las
variables a un intervalo comin, se facilita la convergencia del modelo y se mejora su capacidad para
capturar patrones significativos en los datos.

En cuanto a los hiperpardmetros, se utiliza la funcién el argumento tuneGrid para definir una
rejilla que considere todas las combinaciones entre diferentes tamafos de capa oculta (2,4,6,8,10) y
valores para el pardmetro de regularizacién de los pesos (0, 0.001, 0.01).

Se utiliza validacion cruzada con 10 grupos para evaluar el rendimiento del modelo en diferentes
subconjuntos de datos y seleccionar asi la combinacién de hiperparametros éptima.

El modelo resultante tiene 32 variables de entrada, 2 nodos en la capa oculta y un nodo en la capa
de salida, en total 69 pardametros, que seria con el que se obtiene un menor RMSE como se puede
observar en la Figura 4.3.

Este modelo también permite observar cuales son las variables que tienen una mayor importancia
en el modelo en base a los pesos asignados a cada variable en la red neuronal. En el Cuadro 4.1 pueden
verse algunas de las variables mas importantes. Al comparar las variables con mayor relevancia de este
modelo con las del modelo anterior, siendo las mas importantes las referidas al mercado laboral, al
Indice de Cifra de Negocio de actividades relacionadas con el sector servicios y a la produccion.

4.5. sg-MIDAS

Una vez preparados los datos, la matriz (4.1) se parametriza utilizando una funcién de pesos, que
agrega los 12 retardos que se seleccionan para modelar la relacion entre los regresores y el regresando.
Indicar que si bien todos los predictores tienen 12 retardos, estos no corresponden al mismo intervalo de
tiempo para todos ellos. Esto se debe a que las variables cuentan con diferentes fechas de publicacion.
Por lo tanto, los regresores se dividen en 3 conjuntos de regresores en funcién de la disponibilidad del
dato maés reciente (febrero, enero o diciembre).

En funcién de cada conjunto de regresores, se desplazan los datos mensuales uno, dos o tres periodos
hacia adelante. Por ejemplo, al predecir el PIB para el primer trimestre de 2023, se considerarian
observaciones desde febrero de 2023 hasta marzo de 2022 para algunos regresores, desde enero de 2023
hasta febrero de 2022 para otros regresores, y desde diciembre de 2022 hasta enero de 2022 para otros
regresores.

Finalmente, se asigna un grupo a cada regresor y se procede con el ajuste del modelo de regresién
sg-LASSO, utilizando unos pardmetros de regularizacién A y «, seleccionados mediante validacién
cruzada con 5 grupos, aplicando el criterio de minimizacién del error de prediccién.

4.6. MIDAS restringido

4.6.1. Seleccion de variables

A diferencia de en los otros tres modelos donde se utilizaban todas las variables disponibles, para
el MIDAS restringido la recomendacién (como se comentaba en el capitulo anterior) es no utilizar un
nimero de variables (que podrian estar altamente correlacionadas) demasiado grande, es por ello, que
con el fin de conseguir un ajuste lo mejor posible se siguen los siguientes criterios de seleccién:

= La correlacién de los regresores con el regresando.
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Figura 4.3: Evolucién del RMSE a medida que aumenta el niimero de nodos de la capa oculta.
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Importancia

TRAB_CONST 100.00
ICN_TRANS.1 89.10
TRAB_INDU 81.65
VIVIENDAS_VISADAS.1 81.07
C_GASOLINAS 77.53
TRAB_SERV 68.61
TRAB_TOTAL 67.98
EDIFICIOS_VISADOS 64.00
GASOLEOS_AUTO 63.28

IPI 60.47

C_ELECT_SERV.1 54.49

ICM 54.10

C_ELECT_AGRI.1 51.40
C_ELECT_CONST 51.24
C_ELECT_INDUS 50.96
C_GASOIL_AGRI.1 49.56
EDIFICIOS_VISADOS.1 48.83
VENTAS_G_EMPRESAS 48.15
ICN_OTROS_SERV.1 45.53
PERNOC_NO_RESIDENTES.1 44.22

Cuadro 4.1: Importancia de las variables en el modelo de Redes Neuronales.
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= El juicio de profesionales en el campo de la economia.

= Las variables consideradas por los modelos anteriores como las mas importantes.

Siendo las variables seleccionadas:
= Trabajadores de alta afiliados a la SS. Sector de la construccién.
= Consumo eléctrico. Total.

= Indice de cifra de negocios. Transporte y almacenamiento.

Indice de produccién industrial.

4.6.2. Correlacion

Se estudia la correlacion entre el PIB y las variables mensuales como un criterio a tener en cuenta
en la seleccién de variables debido a su simplicidad y a los buenos resultados que suele producir este
criterio en la préctica como se indica en Guyon and Elisseeff (2003).

Para ello, las correlaciones se hacen en términos de las Log-diferencias de los datos. Las variables
mensuales trimestralizan tomando la media aritmética como en Ferndndez Cerezo (2023) para poder
realizar este estudio.

Se estudia la correlacién para la totalidad de los datos y a mayores se estudia la correlacién entre los
datos excluyendo el periodo influido por los efectos del COVID-19, el cual distorsiona las correlaciones
de forma artificial. Los datos que se omiten en el estudio de las correlaciones sin el COVID-19 son los
correspondientes a los tres primeros trimestres del ano 2020.

Los resultados de este estudio pueden verse en el Cuadro 4.2. Para las series de tiempo que mostraron
una mayor correlacién con el PIB sin tener en cuenta el periodo de tiempo marcado por los efectos del
COVID-19, se estudia la relacion lineal entre todas ellas, sus correlaciones y la densidad de los datos
de cada una de las series, lo que puede verse en la Figura (4.4).

En la Figura (4.4) se puede observar la distorsién que provocé el periodo del COVID-19, puede
verse claramente en la nube de puntos PIB ~ GASOLINAS como hay algunos puntos que podrian ser
candidatos a considerarse atipicos, por ello se considera tener més en cuenta la correlacién entre las
series sin tener en cuenta el periodo afectado por la pandemia. Ademds, se obtiene la lectura de que
algunas de estas variables presentan una alta correlacién entre ellas y no solo con el PIB.

4.6.3. Modelo

Igual que para el modelo sg-MIDAS también se parametriza la matriz (4.1) en funcién de una
funcién de pesos.

Como ya se comentaba en el modelo anterior, no todas las variables estdn actualizadas a la misma
fecha, por lo tanto, no se utilizard el mismo rango de fechas para seleccionar los 12 retardos de los
regresandos que se utilizan para modelar el PIB.

Seleccionadas las variables se procede con el ajuste del PIB con cada uno de los regresores de forma
individual, ademads, se ajusta un modelo para todos los retardos seleccionados 1, 2, ..., 12 y se selecciona
el que minimiza el criterio de informacién de Akaike.

Por dltimo, se realiza la combinacién de predicciones como se comentaba en secciones anteriores.

4.7. Mejores Resultados

En esta seccién se recogen los resultados en los dos escenarios estudiados (preCOVID y post COVID)
de las versiones de cada uno de los modelos que han tenido un mejor desempeno en funcién de su RMSE,
el resto de resultados puede verse en el Apéndice. Cabe destacar que se contemplo la posibilidad de
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CON COVID-19 SIN COVID-19

PIB
TRAB_TOTAL
PMIINDUS

PMI_SERV

ICM
ICM_SIN_ESTACIONES
TRAB_AGRI
TRAB_INDU
TRAB_CONST
TRAB_SERV
C_CEMENTO
PERNOC_TOTAL
C_GASOLINAS
C_ELECT_TOTAL
C_ELECT_NDUS
C_ELECT_SERV
C_ELECT_CONST
C_ELECT_AGRI
GASOLEOS_AUTO
PERNOC_NO_RESIDENTES
C_GASOIL_AGRI
I_PROD_CONST
ICN_SERV
ICN_COMERCIO
ICN_OTROS_SERV
ICN_TRANS
ICN_HOST

ICN_INFO

IPI

ED_CREDITOS
VENTAS_G_EMPRESAS
EDIFICIOS_VISADOS
VIVIENDAS_VISADAS

1.00 1.00
0.48 0.50
-0.10 0.09
-0.39 -0.34
-0.19 0.17
-0.14 0.28
0.16 0.22
0.41 0.41
0.03 0.41
0.51 0.32
-0.14 0.26
0.55 -0.02
0.39 0.72
0.62 0.55
0.44 0.41
0.70 0.66
0.44 0.29
0.22 0.26
0.37 0.65
0.54 -0.02
0.09 0.00
-0.01 -0.00
0.43 0.61
0.23 0.49
0.71 0.71
0.73 0.60
0.55 0.75
0.62 0.62
0.57 0.80
-0.27 0.18
0.38 0.58
0.30 0.53
0.27 0.46

Cuadro 4.2: Correlacion de las variables con el PIB.
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Figura 4.4: Correlaciones y densidades de las variables con mayor correlaciéon con el PIB.

incluir en esta comparacion los modelos construidos sin haber diferenciado los datos para intentar
mantener la informacién de las series de tiempo sobre la tendencia y asi obtener un mejor ajuste,
esta consideracién fue descartada al obtener resultados similares que con los modelos construidos de
la forma actual.

Para presentar los resultados se separan las predicciones entre las divisiones de muestra en segmen-
tos fijos y recursive forecasting y rolling forecasting, esto se debe a que no seria una comparacion justa,
a pesar de que se testea la precision de las predicciones en el mismo periodo solo se tendria la misma
muestra de entrenamiento en la primera prediccién, ya que, como se comentaba anteriormente para la
division de muestra en segmentos fijos la muestra de entrenamiento no aumenta, para las otras dos di-
visiones si que aumenta a medida que avanza el horizonte de prediccion. Dicho esto, resulta interesante
la comparacién entre recursive forecasting y rolling forecasting para estudiar si se los resultados son
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similares entre ellas y utilizar en ese caso preferiblemente rolling forecasting utilizando asi una muestra
de entrenamiento méas pequena que en el recursive forecasting reduciendo de este modo los tiempos de
aprendizaje.

4.7.1. Escenario preCOVID

En la Figura 4.5 pueden verse los mejores modelos en la division segmentos fijos. Ninguno de los
modelos parece ajustarse demasiado bien a las observaciones, este mal ajuste de los 4 modelos puede
observarse numéricamente viendo las medidas de precisién del Cuadro 4.3, dentro de estos resultados,
el polinomio de Nealmon ha sido el que mejores resultados obtuvo para todos los modelos excepto para
el sg-MIDAS.

L0
S 4
S —— Observado
- Bosque Aletario
Redes Neuronales
S SgXMIDAS
S
_ S Ml Sr
I
c>6 >/\ ~
8
o 1 /
o
(@)
o
S
o | I I |
2018T1 2018T3 201971 201973

Figura 4.5: Predicciones con las mejores configuraciones de cada modelo para el periodo preCOVID
con las divisiones de segmentos fijos.

En la Figura 4.6 y el Cuadro 4.4 se ven los resultados con las divisiones recursive forecasting y
rolling forecasting, se aprecia una reducciéon del RMSE con respecto a la divisién de muestra anterior
pero no lo suficiente como para proporcionar buenas predicciones, en este caso los modelos que utilizan
polinomios de Legendre son los que obtienen mejores resultados y solamente para los modelos MIDASr
se puede reducir el tiempo de aprendizaje y obtener mejores resultados utilizando rolling forecasting

4.7.2. Escenario postCOVID

En la Figura 4.7 y en el Cuadro 4.5 se observan los resultados obtenidos con la divisién segmentos
fijos para el escenario postCOVID, aunque los resultados no son muy buenos, son bastante mejores
que para el escenario anterior, destaca el modelo sg-MIDAS es capaz de detectar casi por completo la
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ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Bosques Aleatorios -0.00  0.0015 0.00 -20.15 2791 -0.52
Redes Neuronales -0.00 0.0022 0.00 -25.95 39.10 -2.22
sg-MIDAS  0.00 0.0023  0.00 19.22 44.15 -2.43
MIDASr  0.00 0.0040  0.00 2.22 68.86 -9.22

Cuadro 4.3: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test para el periodo preCOVID
con las divisiones de segmentos fijos.

Lo
g
S — Observado
== Bosque Aletario
Redes Neuronales
S sg-MIDAS
g
S MIDAST
S
S
Lo
o
S
o
o
o
S
o | | | |

2018T1 2018T3 2019T1 201973

Figura 4.6: Predicciones con las mejores configuraciones de cada modelo para el periodo preCOVID
con las divisiones de recursiverecursive y rolling forecasting.

variacién negativa del segundo trimestre de 2020. Indicar que en este caso los mejores resultados se
han obtenido al utilizar el polinomio de Nealmon.

Por 1ltimo, en la Figura 4.8 y el Cuadro 4.6 se observan los resultados en las divisiones de muestra
recursive forecasting y rolling forecasting para el escenario postCOVID, esta vez los modelos no son
capaces de reducir el RMSE con respecto a la divisién segmentos fijos, es posible que esto se deba
a la inclusién en la muestra de entrenamiento de los efectos del COVID. Los mejores resultados se
obtienen al utilizar polinomios de Legendre y para Redes Neuronales y MIDASr se podria utilizar
rolling forecasting y se seguiria obteniendo el mejor resultado.

Teniendo en cuenta el desempeno de los modelos en este escenario se decide obtener la prediccién
para el primer trimestre de 2023 con los modelos construidos con polinomios Nealmon y con un tamano
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ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Bosques Aleatorios -0.00  0.0017 0.00 -25.14 33.56 -0.86
Redes Neuronales -0.00 0.0014 0.00 -24.46 26.52 -0.34
sg-MIDAS  0.00 0.0016 0.00 10.23 28.40 -0.77
MIDASr -0.00 0.0034  0.00 -67.99 67.99 -6.49

Cuadro 4.4: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test para el periodo preCOVID
con las divisiones de recursiverecursive y rolling forecasting.

ME RMSE MAE MPE MAPE  pseudo R2

Bosques Aleatorios -0.01  0.0698  0.04 -137321817.22 137321871.30 0.06
Redes Neuronales  0.01  0.0622  0.05 -32631571.49 148363460.33 0.25
sg-MIDAS ~ 0.00 0.0378  0.02 -51505377.82  51505471.46 0.72
MIDASr -0.00 0.0491  0.03  -84924521.40  84924643.44 0.53

Cuadro 4.5: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test para el periodo postCOVID
con las divisiones de segmentos fijos.

de muestra de entrenamiento fijo hasta antes del COVID. La prediccién obtenida es muy similar para

los 4 modelos y ronda entre una variacion trimestral del cuarto trimestre del 2022 al primer trimestre
de 2023 de entre el 0.90 % y el 0,91 %.

ME RMSE MAE MPE MAPE  pseudo R2

Bosques Aleatorios  -0.00 0.0768  0.04 -133978286.64 133978365.68 -0.14
Redes Neuronales  0.01  0.0683  0.05  -60068889.90 139789805.50 0.10
sg-MIDAS -0.06 0.2356 0.12  -88243071.32 176957297.22 -9.69
MIDASr -0.02 0.0608  0.04 -132253491.64 136868071.53 0.29

Cuadro 4.6: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test para el periodo postCOVID
con las divisiones de recursiverecursive y rolling forecasting.
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Figura 4.7: Predicciones con las mejores configuraciones de cada modelo para el periodo postCOVID
con las divisiones de segmentos fijos.
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Figura 4.8: Predicciones con las mejores configuraciones de cada modelo para el periodo postCOVID
con las divisiones de recursiverecursive y rolling forecasting.
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Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusiones

El objetivo del TFM es disponer de un mecanismo de prediccién anticipado y rapido, ejecutable
en tiempo real, de evolucién del PIB. Para ello se han desarrollado cuatro modelos que proporcionan
una estimaciéon con los datos mas recientes de una serie de variables. Ello permite su computo de
manera inmediata, en tiempo real, una vez conocidas las variables e ir actualizandolas a medida que
se van publicando nuevos datos. En concreto, se extraen 33 variables de 10 fuentes de datos distintas y
con fechas de publicacién distintas (diciembre, enero y febrero). Este mecanismo se ha validado con la
prediccién de la evolucién del PIB en el primer trimestre de 2023, el dato observado es de una variacién
del 0,47 % mientras que la prediccién obtenida es de cerca del 0,90 % lo que no se aleja demasiado de
la realidad.

5.2. Lineas futuras

Al margen del resultado obtenido para el primer trimestre de 2023 y teniendo en cuenta las medi-
das de precisién calculadas para los dos escenarios de validacion de los modelos, no se han obtenido
unos resultados deseables, por ello se citan algunas nuevas lineas de estudio que podrian mejorar el
mecanismo construido:

1. Existen dos enfoques distintos para predecir el PIB. El enfoque utilizado como base en este trabajo
es el enfoque directo, que consiste en la prediccion del PIB agregado. Sin embargo, también existe
otro enfoque denominado enfoque indirecto, descrito en el estudio de Ferndndez Cerezo (2023).
Este enfoque se basa en la prediccién de los componentes que conforman el PIB y, posteriormente,
agregar estos valores. Por ejemplo, si consideramos el calculo del PIB desde el lado de la oferta,
los componentes principales serfan los Valores Anadidos Brutos (VAB) por sector de actividad,
que se definen como el valor total de los bienes y servicios de un sector de actividad especifico
producidos dentro de un area geografica concreta.

En futuras investigaciones, seria interesante explorar y comparar en mayor profundidad estos dos
enfoques. También se podria considerar la inclusién de variables adicionales o anadir variables
medidas a una frecuencia mas alta que la frecuencia mensual, para tratar de capturar mejor las
complejidades de la serie del PIB.

2. Uno de los motivos para el mal desempeno de los modelos puede a ver sido influenciado por la
no inclusién de algin efecto no lineal de los predictores y a posibles sus interacciones. Por este
motivo se podrian considerar en el futuro modelos aditivos con dependencia Wood (2017) que
permitan capturar patrones méas complejos en los datos.

49
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Apéndice A
Resultados Bosques Aleatorios

En las Figuras A.1, A.2, A.3 y A.4 pueden verse los resultados de este modelo para los dos periodos
de testeo.

En los Cuadros A.1 y A.2 se detallan algunas medidas de bondad del ajuste para el modelo en los
dos rangos de fechas indicados anteriormente.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon 0.01 0.02 0.01 -2491265.89  4080163.76 -0.75
Fixed Legendre 0.00 0.01 0.00 -3587183.81  3587269.56 0.76
Recursive Nealmon 0.01 0.01 0.01 -8041383.66 10713293.41 -0.59
Recursive Legendre 0.02 0.02 0.02 27507061.10 45720808.81 -2.78
Rolling Nealmon 0.01 0.01 0.01 -8041383.66 10713293.41 -0.59
Rolling Legendre 0.01 0.02 0.02 7679126.46 18028486.56 -1.30

Cuadro A.1: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test. Bosque Aleatorio.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon -0.00 0.00 0.00 -32.34 32.48 -0.53
Fixed Legendre -0.00 0.00 0.00 -37.86 40.61 -1.10
Recursive Nealmon -0.00 0.00 0.00 -37.43 37.83 -0.91
Recursive Legendre -0.00 0.00 0.00 -35.20 39.01 -0.93
Rolling Nealmon -0.00 0.00 0.00 -25.25 34.58 -0.30
Rolling Legendre -0.00 0.00  0.00 -24.14 34.11 -0.27

Cuadro A.2: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test. Bosque Aleatorio preCO-
VID.
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Figura A.1: Resultados Bosque Aleatorio.

T
202272

T
202274




53

—— Observado
—— Bosque Aletario
Redes Neuronales
g | —— sg-MIDAS
MIDASTr
I —
o
5 o |
§ o
—
S
|
~N
?‘ —

T T T T T T
2020T1 202073 202171 2021T4 202272 202274

Figura A.2: Gréfico de dispersién de observaciones frente a predicciones (incluyendo la identidad, linea
continua, y el ajuste lineal, linea discontinua). Bosque Aleatorio.
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Figura A.3: Resultados Bosque Aleatorio preCOVID.
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Fixed Legendre
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Apéndice B
Resultados Redes Neuronales

En las Figuras B.1, B.2, B.3 y B.4 pueden verse los resultados de este modelo para los dos periodos
de testeo.
En los Cuadros B.1 y B.2 se detallan algunas medidas de bondad del ajuste para el modelo en los

dos rangos de fechas indicados anteriormente.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon 0.01 0.02  0.01 29985654.27 29985654.27 -0.95
Fixed Legendre 0.00 0.01  0.01 -1925140.05  8751124.80 0.67
Recursive Nealmon 0.01 0.02 0.01 29340188.66 41758448.10 -1.85
Recursive Legendre  0.00 0.03 0.02  -4624187.70 13791823.46 -4.08
Rolling Nealmon 0.01 0.02  0.01 29340188.66 41758448.10 -1.85
Rolling Legendre 0.02 0.04 0.03 87450596.52 87450673.48 -9.47

Cuadro B.1: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test. Redes Neuronales.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon -0.00 0.00 0.00 -43.38 54.98 -3.41
Fixed Legendre -0.00 0.00  0.00 -20.08 31.19 -1.09
Recursive Nealmon -0.00 0.00 0.00 -40.68 48.22 -2.09
Recursive Legendre -0.00 0.00 0.00 -13.95 22.81 -0.17
Rolling Nealmon -0.00 0.00 0.00 -30.82 40.28 -0.83
Rolling Legendre -0.00 0.00 0.00 -22.09 31.86 -0.12

Cuadro B.2: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test. Redes Neuronales preCO-

VID.

o7
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Figura B.1: Resultados Redes Neuronales.
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Apéndice C

Resultados sg-MIDAS

En las Figuras C.1, C.2, C.3 y C.4 pueden verse los resultados de este modelo para los dos periodos
de testeo.

En los Cuadros C.1 y C.2 se detallan algunas medidas de bondad del ajuste para el modelo en los
dos rangos de fechas indicados anteriormente.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon 0.01 0.02 0.01 -2797156.60  2797410.26 -1.25
Fixed Legendre 0.01 0.01  0.01 -8144005.29  8144153.16 -0.21
Recursive Nealmon 0.01 0.02 0.01 -2797156.60  2797410.26 -1.25
Recursive Legendre  0.05 0.06 0.05 68492545.35 75583142.78 -26.74
Rolling Nealmon 0.01 0.02 0.01 -2797156.60  2797410.26 -1.25
Rolling Legendre 0.02 0.03  0.02 65039781.60 66285488.44 -6.68

Cuadro C.1: Medidas de precision de las predicciones en la muestra de test. sg-MIDAS.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R

Fixed Nealmon 0.00 0.00 0.00 54.99 58.23 -4.82
Fixed Legendre 0.00 0.00 0.00 14.97 29.92 -0.25
Recursive Nealmon 0.00 0.00 0.00 53.15 59.10 -5.02
Recursive Legendre 0.00 0.00 0.00 13.21 28.25 -0.15
Rolling Nealmon 0.01 0.01 0.01 137.28 137.28 -37.56
Rolling Legendre 0.00 0.00 0.00 58.70 61.70 -4.95

Cuadro C.2: Medidas de precisién de las predicciones en la muestra de test. sg-MIDAS preCOVID.
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Apéndice D

Resultados MIDASTr

En las Figuras D.1, D.2, D.3 y D.4 pueden verse los resultados de este modelo para los dos periodos

de testeo.

En los Cuadros D.1 y D.2 se detallan algunas medidas de bondad del ajuste para el modelo en los

dos rangos de fechas indicados anteriormente.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon  0.01 0.02 0.01 -6855880.41  6855977.82 -0.75
Fixed Legendre -0.02 0.02  0.02 -44219300.09 44219300.09 -3.46
Recursive Nealmon  0.01 0.03 0.02 -12794893.05 16573521.43 -3.48
Recursive Legendre  0.01 0.02 0.01  10068871.12 25535943.60 -0.78
Rolling Nealmon  0.01 0.02  0.01 -21527123.05 21527272.65 -1.51
Rolling Legendre  0.01 0.03  0.02 19725309.30 57388764.89 -3.61

Cuadro D.1: Medidas de precisiéon de las predicciones en la muestra de test. MIDASr.

ME RMSE MAE MPE MAPE pseudo R?

Fixed Nealmon 0.00 0.00 0.00 -4.36 20.90 0.21
Fixed Legendre -0.00 0.00  0.00 -24.20 29.58 0.02
Recursive Nealmon -0.00 0.00 0.00 -8.19 22.83 0.06
Recursive Legendre -0.00 0.00 0.00 -18.17 23.86 0.36
Rolling Nealmon -0.00 0.00 0.00 -34.96 38.74 -0.66
Rolling Legendre -0.00 0.00 0.00 -15.90 32.29 -0.63

Cuadro D.2: Medidas de precision de las predicciones en la muestra de test. MIDASr preCOVID.
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