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1.1. ¿Qué es la volatilidad? ¿Cómo se mide? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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0.1. Introducción

¿Es posible predecir crisis económicas a partir de la volatilidad en los mercados de capitales?

La relación entre las fluctuaciones bursátiles y la estabilidad macroeconómica ha sido un tema central

en la literatura económica, y eventos históricos como el Lunes Negro de 1987, la Burbuja Punto Com

de principios del siglo XXI y la Crisis Financiera de 2008 han contribuido de manera decisiva a

poner en foco la necesidad de integrar el análisis de la volatilidad en las poĺıticas económicas y de

supervisión.

El Lunes Negro, ocurrido el 19 de octubre de 1987, evidenció cómo la interconexión de los merca-

dos y la ausencia de mecanismos efectivos para contener la volatilidad pueden desencadenar cáıdas

abruptas en los mercados de capitales que, aun sin generar de inmediato una recesión profunda, obli-

garon a los policy makers a replantear los métodos de valuación de riesgos bursátiles y a desarrollar

estrategias de mitigación ante shocks financieros (Roll, 1988; Eichengreen, 1989).

De igual forma, la Burbuja Punto Com se caracterizó por un entusiasmo especulativo desmedido y

una sobrevaloración de activos vinculados a las nuevas tecnoloǵıas, lo que culminó en una corrección

abrupta a comienzos de los 2000. Este fenómeno, ampliamente analizado en estudios como los de

Shiller (2000) y Schularick and Taylor (2012), resaltó la necesidad de desarrollar herramientas rigu-

rosas que midan volatilidad y detecten, a partir de indicadores tempranos, la formación de burbujas

especulativas que podŕıan desembocar en crisis económicas de mayor envergadura.

La experiencia acumulada con estos episodios fue ampliada por la Crisis Financiera de 2008, donde

la acumulación de riesgos en el sector hipotecario estadounidense, combinada con la complejidad y

la interconexión de los productos financieros, evidenció de forma contundente la vulnerabilidad del

sistema financiero global (Acharya and Richardson, 2011; Baron and Xiong, 2016; Stiglitz, 2010).

Dicho acontecimiento impulsó una revisión profunda de los marcos regulatorios, orientada hacia la

implementación de modelos predictivos y sistemas de monitoreo continuo que integren la volatilidad

del mercado como una variable clave para la detección de desequilibrios subyacentes. En este sentido,

los policy makers e institutos regulatorios han dirigido esfuerzos hacia la actualización de normati-

vas y el fortalecimiento de la coordinación internacional, aspectos esenciales para prevenir contagios

sistémicos y mitigar el impacto de crisis financieras. La integración de indicadores de volatilidad
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bursátil ha contribuido a dotar a las autoridades de herramientas más precisas para la anticipación

y gestión de riesgos, lo que representa un cambio paradigmático en la poĺıtica económica contem-

poránea. En definitiva, estos eventos han servido no solo para evidenciar las fragilidades inherentes

al sistema financiero, sino también para estimular una evolución en las estrategias de regulación,

orientadas a la prevención de crisis y a la consolidación de la estabilidad macroeconómica.

Aśı, el concepto de volatilidad bursátil juega un rol central en este contexto. Autores como Bhowmik

and Wang (2020) destacan el rol de la volatilidad bursátil como consecuencia directa de la falta de

información o incertidumbre de los agentes económicos, influyendo directamente en las decisiones de

ahorro e inversión de empresas e individuos. Tradicionalmente, la volatilidad se mide a través de la

varianza de rendimientos, modelos de volatilidad subyacente en derivados, u enfoques econométricos

que incluyen, entre otros, la regresión lineal, métodos de máxima verosimilitud y modelos autore-

gresivos de algún tipo (Bollerslev et al., 2003; Baker et al., 2016; Gulen and Ion, 2016; Engle et al.,

2013). Estos modelos tienen la ventaja anaĺıtica de identificar de manera precisa los parámetros

involucrados en la estimación, lo que permite la realización de testeos de inferencia estad́ıstica con

propiedades bien definidas en términos de la teoŕıa de la probabilidad 1. En este sentido, al aplicar

modelos econométricos tradicionales se puede determinar la dependencia temporal de la volatilidad y

establecer relaciones funcionales entre las variables, lo que facilita la interpretación de los resultados

y la identificación de efectos espećıficos en los mercados financieros.

Sin embargo, una limitación importante de estos enfoques tradicionales reside en que cada modelo

está condicionado por la estructura o forma funcional-correlacional entre variables que el analista

determina ex-ante. Esta especificación previa puede restringir la capacidad del modelo para capturar

la complejidad y la naturaleza dinámica de los mercados, especialmente en entornos donde las rela-

ciones entre variables pueden evolucionar o presentar comportamientos no lineales. Estudios como

el de Lee (2005) han propuesto modelos que incorporan la naturaleza dinámica de la volatilidad

impĺıcita, permitiendo una mayor flexibilidad en la estimación y ofreciendo métricas estandarizadas

en la industria financiera para evaluar y comparar precios de activos derivados. En consecuencia,

aunque los modelos econométricos tradicionales ofrecen un claro beneficio en términos de análisis

estructurado y validación estad́ıstica, su dependencia de supuestos funcionales predefinidos puede

1La precisión en la estimación de parámetros y la robustez de los test de hipótesis son aspectos fundamentales que

facilitan la validación emṕırica de los modelos, como se discute en Engle et al. (2013).
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limitar su capacidad para adaptarse a escenarios de alta incertidumbre o a cambios abruptos en las

condiciones del mercado.

En este campo, el avance de nuevas técnicas como la inteligencia artificial está cobrando particular

relevancia en los últimos tiempos. El concepto de inteligencia artificial (IA) se define como el conjunto

de técnicas y métodos computacionales que permiten a las máquinas simular capacidades cognitivas

humanas, tales como el aprendizaje, el razonamiento y la adaptación 2. En el contexto de la pre-

dicción de series temporales, y más precisamente en el análisis de fluctuaciones macroeconómicas

relacionadas con los mercados de capitales, la IA se ha posicionado como una herramienta innova-

dora que posibilita la identificación de patrones complejos y no lineales en grandes volúmenes de

datos. Este enfoque ha permitido superar algunas de las limitaciones de los modelos econométricos

tradicionales, ya que algoritmos como las redes neuronales y las máquinas de soporte vectorial han

demostrado una alta capacidad para anticipar comportamientos futuros en entornos de incertidum-

bre (El-Aal and Mohamed, 2024; Bluwstein et al., 2023; Yu et al., 2019; Chatzis et al., 2018).

Una caracteŕıstica central de los modelos basados en inteligencia artificial es que priorizan la calidad

predictiva por sobre la interpretabilidad de los parámetros o la rigidez en la estructura correlacional.

Mientras que en los modelos econométricos tradicionales se busca una explicación detallada de los

v́ınculos causales y se pueden estimar de forma precisa los parámetros involucrados, en los modelos

de IA el objetivo principal es lograr la mayor precisión en la predicción, aun cuando ello implique

que el funcionamiento interno del modelo se convierta en una ’caja negra’. Esta estrategia resulta

especialmente valiosa en contextos donde la capacidad de prever crisis o fluctuaciones abruptas tiene

una importancia cŕıtica, pero también requiere de especial precaución para evitar el sobreajuste

(overfitting). El sobreajuste se presenta cuando el modelo se adapta excesivamente a las peculiari-

dades de los datos históricos, lo que puede introducir sesgos y limitar su capacidad de generalización

a nuevos escenarios.

En cuanto a la evaluación de la calidad de ajuste en las predicciones de series temporales, la literatura

especializada ha señalado diversas métricas, siendo el RMSE (Ráız del Error Cuadrático Medio) una

de las más destacadas por su interpretabilidad y su eficacia para penalizar errores de gran magnitud

(Hyndman and Koehler, 2006). El RMSE se ha convertido en un estándar para la comparación de

2Ver informe online de IBM en tópicos generales de modelos de aprendizaje automático en

https://www.ibm.com/mx-es/topics/machine-learning
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modelos predictivos, ya que proporciona una medida clara y cuantitativa del desempeño del modelo.

En este trabajo se abordará de forma rigurosa el desarrollo de estas medidas de calidad de ajuste,

analizando en detalle sus fortalezas y limitaciones.

El objetivo de esta investigación es desarrollar una herramienta predictiva de alta calidad que com-

bine técnicas econométricas tradicionales y aprendizaje automático para modelar la relación entre

volatilidad bursátil y fluctuaciones del PBI real. Utilizando datos de los más de 500 constituyentes

del S&P 500 entre enero de 1962 y diciembre de 2024, se busca construir un puente entre la práctica

econométrica y el creciente campo de la inteligencia artificial. Diagramalmente:

Econometŕıa
tradicional

Machine
Learning

Potencial para desarollar
nuevos modelos para mejorar

poder predictivo

Las preguntas que surgen naturalmente son ¿se pueden unir ambos mundos? En tal caso, ¿se genera

algún valor predictivo por sobre las distintas corrientes de modelización individuales?¿es posible

automatizar una rutina de modelización para ser aplicable en distintos casos de estudios, distintos

mercados, o incluso distintos páıses? Estas preguntas busca responder esta investigación.

El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera: el Caṕıtulo 1 introduce la motivación para

el estudio de la volatilidad bursátil para anticipar fluctuaciones de PBI real. El Caṕıtulo 2 presenta

un resumen de los modelos econométricos tradicionales más usados actualmente en la literatura

especializada. El Caṕıtulo 3 describe los métodos de inteligencia artificial que tanto practitioners

como académicos están aplicando en el campo. El Caṕıtulo 4 se introducen los métodos más comunes

a la hora de medir calidad predictiva entre modelos. En el Caṕıtulo 5 se presenta el desarrollo de una

6



Agust́ın A. Shehadi C.

rutina algoŕıtmica propia que incorpora tanto herramental econométrico tradicional como modelos

de inteligencia artificial. Finalmente, el Caṕıtulo 6 presenta las conclusiones.
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Caṕıtulo 1

Volatilidad y Crisis

1.1. ¿Qué es la volatilidad? ¿Cómo se mide?

Intuitivamente, volatilidad refiere a una medida de cuán disperso está un conjunto de datos; o,

visto de otra forma, al grado de incertidumbre que tenemos sobre el objeto de estudio. A mayor

dispersión, más dif́ıcil será para nosotros predecir futuros resultados de la variable en cuestión. A

modo de ejemplo, la Figura 1.1 debajo muestra dos conjuntos de datos simulados en R2. Ambos

comparten el mismo valor promedio, pero el conjunto de la izquierda reporta una mayor volatilidad

que el de la derecha. En este ejemplo es fácil notar que predecir nuevos datos del conjunto de la

izquierda es mucho más desafiante que con el conjunto de la derecha. Es por cosas como estas que

decimos que el conjunto de la izquierda presenta una mayor incertidumbre.

En el campo de la economı́a financiera se aplica esta misma lógica. Decimos que un activo financiero

es más volátil cuando su retorno es muy disperso respecto a su promedio histórico. Haciendo el

paralelismo con el concepto de incertidumbre, podemos afirmar además que en el ámbito de las

finanzas mayor volatilidad implica mayor incertidumbre, y mayor incertidumbre implica a su vez

mayor riesgo.

Llevando este concepto al mundo de la teoŕıa de la probabilidad, Evans and Rosenthal (2004) explica
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Figura 1.1: Simulación de datos con alta y baja volatilidad

que muchas veces no basta con conocer el valor promedio de una variable aleatoria, sino que es

necesario conocer además alguna medida de qué tan dispersa es la probabilidad de ocurrencia de

cierto resultado. Con esta motivación en mente, decimos que si estudiamos un activo i con retorno

esperado E(Ri) seŕıa absurdo esperar que siempre y en todo momento el retorno de este activo sea

E(Ri). Dicho de otro modo, a veces el retorno en un periodo determinado Ri,t puede ser mayor o

menor que su valor promedio E(Ri). Gráficamente, asociamos esta dispersión de los datos respecto

a su valor promedio con el grado de pesadez (i.e., qué tan ancho) de las colas de la distribución

de probabilidad. La Figura 1.2 debajo muestra un ejemplo de esto: El primer diagrama muestra

cómo el retorno de un activo Ri,t puede oscilar en torno a su valor medio E(Ri) y cómo esta

volatilidad se traduce en el grado de dispersión que presenta su distribución de probabilidad; esto

último es precisamente lo que ilustra el gráfico de la derecha, en donde se muestra la distribución de

probabilidad del retorno del activo alrededor del valor promedio E(Ri) y con el ancho de las colas

ilustrando el grado de dispersión en los resultados potenciales.

Teniendo todo eso en mente, surge la pregunta ¿cómo podemos medir la volatilidad? Una de las

maneras más usadas acorde a Evans and Rosenthal (2004) son las medidas de dispersión basadas en

distancia respecto a la media. La intuición es sencilla. En la Figura 1.3 marcamos algunos puntos al

azar (puntos en verde) y su distancia respecto al retorno promedio (ĺıneas azules). Aśı, gráficamente,
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Figura 1.2: Simulación de datos con alta y baja volatilidad

las medidas de dispersión basadas en distancia respecto a la media no son más que funciones que

evalúan la magnitud de las distancias entre todos los puntos del conjunto de datos (i.e., todas las

ĺıneas azules que se pueden trazar) y el valor promedio E(Ri). Un poco más formalmente, lo que

estamos buscando con este tipo de medidas es una función f(x) : Rn → R que evalúe las distancias

entre cada valor de la variable aleatoria x respecto a su promedio E(x). Es decir, definiendo la familia

de medidas de dispersión basadas en distancia respecto a la media como V (x) definimos de manera

general como:

V (x) = f(x−E(x)) (1.1)

Esta función V (x) a su vez puede tomar varias formas. Las más usuales son las siguientes:

Desv́ıo standard: V (x) ≡ σ =
√

1
n

∑n
i=1[xi −E(x)]2,

Varianza: V (x) ≡ σ2 = 1
n

∑n
i=1[xi −E(x)]2,

Skewness: V (x) ≡ µ̃3 =
∑n

i=1[xi−E(x)]3

nσ3 ,
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Figura 1.3: Simulación de datos con alta y baja volatilidad

Kurtosis: V (x) ≡ µ̃4 =
∑n

i=1[xi−E(x)]4

nσ4 ,

donde n denota el tamaño del conjunto de datos.

A simple vista se puede apreciar que estas medidas de dispersión tienen una forma similar entre śı.

Esto es porque, en teoŕıa de la probabilidad, estas medidas de dispersión pertenecen a la familia de

momentos estandarizados. Según Ramsey et al. (2002), estas medidas están directamente asociadas

con los momentos de la distribución y son funciones que responden a la siguiente forma

σk = (
√

E[x−E(x)]2)k. (1.2)

En donde el valor de k determina el orden de la medida de dispersión.

La motivación del uso de este tipo de medidas de dispersión se destaca en el campo de las finanzas

emṕıricas. Como se menciona en Perez et al. (2003), en la literatura financiera se suele utilizar la

kurtosis y/o skewness para probar la normalidad de la distribución de datos financieros (mediante
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la evaluación de potenciales ’colas pesadas’ en su función de densidad). Este tipo de tests ayuda a

académicos y practitioners a validar supuestos y procedimientos utilizados para determinar el valor

de un activo financiero.

Siguiendo la corriente estad́ıstica aplicada, otra forma usual de medir volatilidad en series de tiempo

es mediante la llamada volatilidad estocástica, producto de estimar un modelo GARCH. Los modelos

GARCH (por sus siglas en inglés, Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) son

ampliamente utilizados en econometŕıa financiera para modelar y predecir la volatilidad de series

temporales, particularmente en el análisis de retornos de activos financieros. Estos modelos fueron

introducidos por Bollerslev (1986a), como una extensión del modelo ARCH desarrollado por Engle

(1982).

En un modelo GARCH(p, q), la varianza condicional de los retornos (σ2
t ) se modela como una función

autorregresiva de los términos de varianza pasados y de los errores al cuadrado de peŕıodos previos.

El modelo puede expresarse de la siguiente manera:

Rt = µ+ εt, εt = σtzt, zt ∼ N (0, 1), (1.3)

σ2
t = ω +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
j=1

βjσ
2
t−j , (1.4)

donde Rt representa el retorno del activo financiero en el tiempo t; µ es el término constante o el

retorno esperado; εt es el término de error o innovación del modelo en t; σ2
t es la varianza condi-

cional, que captura la volatilidad estocástica en t; zt es un término de ruido blanco estandarizado,

normalmente distribuido con media cero y varianza uno;ω > 0, αi ≥ 0 (para i = 1, . . . , q), y βj ≥ 0

(para j = 1, . . . , p) son los parámetros del modelo, que deben cumplir ciertas restricciones para

garantizar la positividad de σ2
t .

Aśı se desprenden dos propiedades del modelo GARCH particularmente útiles en el contexto de

estudiar mercados bursátiles. La primera es la capacidad de capturar la llamada volatilidad agrupada;

i.e., peŕıodos de alta volatilidad que son seguidos por peŕıodos similares, indicando dependencia

temporal en la varianza condicional. La segunda propiedad es la capacidad de capturar leptocurtosis,
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i.e., distribuciones de retornos con ’colas pesadas’ comparadas con una modelización estándar de

distribución normal.

La estimación de un modelo GARCH se realiza t́ıpicamente mediante métodos de máxima verosi-

militud, maximizando la función de log-verosimilitud condicional:

lnL = −1

2

T∑
t=1

[
ln(2π) + ln(σ2

t ) +
ε2t
σ2
t

]
, (1.5)

donde T es el número total de observaciones. Los parámetros estimados ω, αi y βj permiten computar

dinámicamente la volatilidad estocástica σ2
t , lo que proporciona una medida clave para el análisis

del riesgo y la toma de decisiones financieras.

Por otro lado, siguiendo la práctica meramente financiera sobre la medición de volatilidad bursátil,

en la práctica también se suele usar lo que se conoce como ı́ndice VIX. El VIX es el śımbolo bursátil

del Índice de Volatilidad de la Bolsa de Opciones de Chicago (CBOE), una medida ampliamente

utilizada para evaluar las expectativas de volatilidad del mercado basadas en las opciones del ı́ndice

S& P 500.

El origen del VIX se remonta a la investigación en economı́a financiera de Brenner and Galai (1989).

En una serie de estudios iniciados en 1989, estos autores propusieron la creación de una serie de

ı́ndices de volatilidad, comenzando por uno centrado en la volatilidad del mercado de acciones

y ampliándose hacia ı́ndices de volatilidad de tasas de interés y tipos de cambio. No fue hasta

Brenner (1992) que se llegó al ı́ndice VIX que conocemos hoy en d́ıa, con el fin de que se actualizara

frecuentemente y sirviera como activo subyacente para futuros y opciones.

El VIX mide la volatilidad esperada del mercado, calculando el cambio anualizado esperado en el

ı́ndice S&P 500 durante los 30 d́ıas posteriores a la fecha de medición, a través de sus derivados

financieros1 . Este cálculo se basa en la teoŕıa de opciones y los datos actuales del mercado de

1La metodoloǵıa de cálculo del VIX se fundamenta en la valoración de la volatilidad impĺıcita a partir de los precios

de opciones del S&P 500, considerando tanto calls como puts . Espećıficamente, se utiliza una fórmula que integra,

de forma continua, los precios de opciones a lo largo de una variedad de precios de ejercicio para estimar la varianza

esperada del ı́ndice en un horizonte de 30 d́ıas.
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opciones. Aśı, el VIX busca reflejar las expectativas de volatilidad futura del mercado en el corto

plazo.

Finalmente, hay un conjunto de medidas de dispersión que no son tan usadas en el mundo de las

finanzas tradicionales, pero son relevantes de poner en foco. Entre ellas se destaca la medida de

entroṕıa. La entroṕıa es un concepto de mecánica estad́ıstica que está comúnmente asociado al

grado de desorden, aleatoriedad o incertidumbre de un sistema. Según Wehrl (1978), el concepto

tradicional de entroṕıa se deriva de consideraciones termodinámicas fenomenológicas basadas en la

segunda ley de la termodinámica, y puede ser considerada como una medida del caos o de falta de

información sobre un sistema.

Siguiendo a Karaca et al. (2022), una de las formas usuales de calcular entroṕıa es mediante la

llamada Entroṕıa de Shannon. Esta medida es capaz de detectar aspectos no lineales en series de

datos, contribuyendo a una explicación más confiable respecto a la dinámica no lineal de diferentes

puntos de análisis, lo que a su vez mejora la comprensión de la naturaleza de los sistemas complejos.

Formalmente, para una variable xi con Mx posibles estados, cada cual con una probabilidad p(xi),

la entroṕıa de Shannon Hs(x) se calcula como

Hs(x) = −
Mx∑
i=1

p(xi) log p(xi). (1.6)

1.2. ¿Qué relación hay entre volatilidad y estabilidad económi-

ca?

En esta sección proponemos un modelo económico-financiero de carácter exclusivamente teórico,

cuya finalidad es ofrecer un marco lógico bajo el cual la volatilidad bursátil puede considerarse un

motor relevante para explicar fluctuaciones del PBI. La validación emṕırica y/o parametrización

Para obtener una estimación de la volatilidad esperada a 30 d́ıas, se realiza una interpolación lineal entre las

estimaciones de varianza derivadas de dos vencimientos contiguos, ponderando de acuerdo con el número de d́ıas

restantes hasta cada vencimiento. Esta metodoloǵıa, desarrollada y refinada por la CBOE, permite capturar de

manera robusta la expectativa de volatilidad impĺıcita en el mercado, evitando sesgos que podŕıan derivarse de la

dependencia de modelos paramétricos y considerando la información completa contenida en la estructura de precios

de las opciones (véase Chicago Board Options Exchange (2009)).
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expĺıcita de este esquema exceden el foco de este trabajo 2. Más bien, recurriendo a nociones de

microeconomı́a clásica, finanzas y teoŕıa del crecimiento, buscamos ilustrar de manera intuitiva los

canales a través de los cuales la incertidumbre de los mercados de capitales afecta al ritmo de

expansión económica. De este modo, motivamos la razonabilidad de emplear la volatilidad como

variable clave a la hora de diseñar modelos predictivos del crecimiento del PBI3.

1.2.1. Producto nacional

Para comenzar, vamos a asumir que en esta economı́a hay una sola firma, por lo que la producción

nacional en un periodo dado Yt es igual al producto de esta única firma. A su vez, asumimos que

esta firma utiliza dos insumos de producción: capital f́ısico kt y la ganancia de capital financiero γt
4.

Formalmente:

Yt = f(kt, γt), (1.7)

Por simplicidad asumiremos que Yt es continua, diferenciable y homogénea de grado uno. En este

modelo es fácil notar que la tasa de crecimiento del producto nacional Ẏt vendrá dada básicamente

por dos componentes, la forma funcional de f(kt, γt) y de la tasa de crecimiento de los distintos

2Este punto se deja pendiente para futuras investigaciones.
3A continuación, en los caṕıtulos posteriores, no regresaremos a este modelo teórico como objeto de prueba o

contraste emṕırico. En su lugar, se desarrollará un número de especificaciones predictivas -algunas basadas en técnicas

de econometŕıa tradicional y otras en algoritmos de machine learning- cuyo propósito es cuantificar la capacidad

explicativa de la volatilidad bursátil sobre las variaciones reales de PBI. El andamiaje teórico aqúı expuesto sirve

exclusivamente para justificar la elección de hipótesis y variables en dichos ejercicios predictivos, garantizando aśı una

coherencia intelectual que atraviesa todo este trabajo.
4Véase esta especificación como referencia en (Bencivenga and Smith, 1991; Greenwood and Jovanovic, 1990; King

and Levine, 1993). La incorporación de capital f́ısico y ganancia del capital f́ısico como insumos de producción no

es sutil. Cabe destacar que el uso del stock de capital financiero como insumo productivo puede resultar en una

doble contabilización del capital total, dado que los activos financieros representan derechos sobre activos reales ya

existentes (Tobin (1969), Gurley and Shaw (1955)). En consecuencia, en este modelo se propone como proxy del

capital financiero no su stock contable, sino su ganancia de capital, a los fines de capturar el canal de transmisión

financiera sin incurrir en duplicación conceptual.
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tipos de capital. Es decir:

Ẏt ≡ ∆Yt = ∆f(kt, γt) =
∂f(kt, γt)

∂kt
∆kt +

∂f(kt, γt)

∂γt
∆γt, (1.8)

De la ecuación 1.8 se desprende que la tasa de crecimiento del producto guarda una estrecha relación

con la tasa de crecimiento de capital f́ısico ∆kt y con la variación de la ganancia de capital financiero

∆γt. Lo que resulta interesante notar aqúı es que, incluso si asumimos un estado invariante en capital

f́ısico (e.g., en caso de llegar a un máximo de capacidad instalada), el producto nacional puede variar

a causa de fluctuaciones en los mercados financieros. Es decir, si asumimos una economı́a que dejó

de acumular capital f́ısico, el crecimiento del producto vendrá dado por:

Ẏt =
∂f(kt, γt)

∂γt
∆γt, (1.9)

Cabe preguntarse entonces ¿qué es la ganancia de capital financiero? En su forma más sencilla

podemos asumir que este insumo de la función de producción viene dado por el retorno del activo

financiero subyacente Rt y la cantidad de este activo disponibilizado por la compañ́ıa wt (i.e.,

variación de la capitalización bursátil, o market cap, de la firma). Aśı, la ganancia de capital financiero

se puede expresar como:

γt = wtRt, (1.10)

Ahora bien, si asumimos que la empresa no emite nuevas acciones y no recompra acciones ya emitidas,

el stock de activo bursátil queda fijo (wt = w ∀t), por lo que la variación de la ganancia de capital

financiero se simplifica a una función de la tasa de crecimiento del retorno del activo. Por tanto, la

tasa de crecimiento del producto resulta en:

Ẏt = w
∂f(kt, γt)

∂γt
∆Rt, (1.11)
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1.2.2. Mercados de capitales

Respecto al funcionamiento de los mercados de capitales en esta economı́a, asumimos que el precio

de las acciones que emite la firma cotiza en t a un precio Pt, y que la firma representativa distribuye

dividendos Dt a los tenedores de este activo. Aśı, podemos definir que el retorno del activo Rt vendrá

dado por la suma entre dividendos recibidos en t y la ganancia (pérdida) de capital por la tenencia

del instrumento (Pt − Pt−1):

Rt =
Dt + Pt − Pt−1

Pt−1
, (1.12)

Esta relación puede ser reexpresada como

Rt =
Dt

Pt−1
+
Pt − Pt−1
Pt−1

, (1.13)

En donde el primer componente de la suma representa la rentabilidad por dividendos (i.e., la parte del

rendimiento procedente de dividendos relativo al precio actual), y el segundo componente representa

la rentabilidad por ganancias de capital (i.e., la parte del rendimiento proveniente del cambio en el

precio del activo).

Asimismo, como se elabora en Williams (2014), es de común acuerdo en la literatura clásica de

economı́a financiera (introducido originalmente por Gordon and Shapiro (1956)), que el precio de

cualquier activo en equilibrio competitivo se lo puede definir como el valor presente del flujo de

dividendos futuros. Formalmente

Pt =

∞∑
i=1

Dt+i

(1 + rt)i
, (1.14)

En donde rt denota el costo de capital (o tasa de descuento) por la cual se trae a valor presente la

capitalización de flujos futuros.

En la práctica financiera básica, el concepto de dividendos está estrechamente relacionado con los
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flujos de fondos de las compañ́ıas. Acorde al Corporate Finance Institute5, la distribución de divi-

dendos de cualquier compañ́ıa depende de los beneficios (netos de impuestos) que las firmas tienen

para libre distribución entre sus accionistas. Dicho de otro modo, los dividendos dependen de qué tan

rentable sea la compañ́ıa. En términos económicos, decimos que los dividendos son función directa

de la productividad marginal de capital f́ısico (∂Yt

∂kt
:= PMgkt) de la empresa en cuestión.

Dt+i = f(PMgk,t+i), (1.15)

Por simplicidad, asumimos que la empresa representativa re-invierte una porción de sus beneficios

(κ) para mantener su capacidad instalada o para hacer crecer su capital f́ısico. Siendo este el caso,

podemos asumir entonces que los dividendos a repartir tienen la siguiente dinámica

Dt+i = κPMgk,t+i, (1.16)

Ahora bien, sustituyendo la ecuación (1.16) en (1.14) obtenemos

Pt = κ

∞∑
i=1

PMgk,t+i
(1 + rt)i

, (1.17)

Aśı, la ecuación (1.17) muestra que el precio actual del activo (Pt) viene dado por el valor presente de

los flujos futuros de la productividad marginal del capital, ajustado por la constante de reinversión

de capital (κ). Como corolario, de la ecuación (1.17) podemos notar que, aun manteniendo constante

la productividad marginal del capital (i.e., aun asumiendo que la firma es igualmente productiva y/o

rentable); shocks exógenos en rt (e.g., shocks de poĺıtica monetaria, restricciones de financiación,

etc.), van a afectar el precio actual del activo Pt generando volatilidad exógena fuera del control del

management de la compañ́ıa.

Sustituyendo las ecuaciones (1.17) y (1.16) en 1.13 obtenemos la siguiente relación entre el retorno

5Ver website oficial disponible en este enlace
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del activo y la productividad marginal del capital

Rt =
PMgk,t∑∞

i=1
PMgk,t−1+i

(1+rt−1)i

+

∑∞
i=1

PMgk,t+i

(1+rt)i
−
∑∞
i=1

PMgk,t−1+i

(1+rt−1)i∑∞
i=1

PMgk,t−1+i

(1+rt−1)i

, (1.18)

Si la esperanza de supervivencia de la compañ́ıa es lo suficientemente larga (i.e., en caso de que

podamos efectivamente aproximar el valor presente como una suma infinita), y si asumimos que el

costo de capital es estable (i.e., rt = rt−1 = r); entonces

∞∑
i=1

PMgk,t+i
(1 + r)i

≈
∞∑
i=1

PMgk,t−1+i
(1 + r)i

, (1.19)

Por lo que la ecuación (1.18) se simplifica a

Rt =
PMgk,t∑∞
i=1

PMgk,t+i

(1+r)i

, (1.20)

La ecuación (1.20) tiene implicancias muy importantes. La primera es notar que el retorno corriente

del activo viene dado por cuánto del valor presente de la compañ́ıa representa la productividad

marginal actual. Dado que un supuesto usual en teoŕıa de la firma es asumir rendimientos decrecientes

a escala (i.e., productividad marginal positiva pero decreciente a tasa creciente), entonces la ecuación

(1.20) nos indicaŕıa que firmas en etapa de crecimiento (a.k.a., todav́ıa en proceso de acumulación

de capital respecto a su estado estacionario) tenderán a reportar retornos más altos que aquellas

firmas que ya estén consolidadas 6.

Un segundo punto a destacar es que una simple derivación de la ecuación (1.20) nos indica que

la volatilidad del retorno del activo σRt viene dado por las fluctuaciones (tanto transitorias como

6Un punto interesante a analizar es que para aquellas firmas que exhiban rendimientos crecientes a escala (a.k.a.,

monopolios naturales) tendeŕıan a reportar, asimismo, retornos bajos en su etapa de crecimiento y retornos más

elevados en medida que acumulan capital. Estudios sobre este tipo de dinámicas se deja abierto para futuras investi-

gaciones.

19



Agust́ın A. Shehadi C.

permanentes)7 en la productividad de la compañ́ıa respecto a su valor inherente de largo plazo.

Formalmente, definiendo la volatilidad de Rt como

σRt
≡ ∆Rt, (1.21)

Y el valor presente de la productividad marginal del capital como

¯PMgk ≡
∞∑
i=1

PMgk,t+i
(1 + r)i

, (1.22)

La volatilidad del retorno de un activo viene dada por fluctuaciones de su productividad marginal

respecto de su valor presente de largo plazo. Dicho de otro modo, incluso en ausencia de imperfec-

ciones de mercado, la volatilidad en los mercados de capitales proporciona información valiosa sobre

cómo está fluctuando la productividad marginal del capital actual respecto a su valor de equilibrio.

σRt
= ∆(PMgk,t − ¯PMgk), (1.23)

1.2.3. Interés para la toma de decisiones en poĺıticas públicas

Si consideramos las ecuaciones 1.11, 1.21, y 1.23 derivamos que la tasa de crecimiento del producto

nacional está estrechamente relacionada con las fluctuaciones de productividad marginal del capital

f́ısico respecto a su valor de equilibrio.

Ẏt = w
∂f(kt, γt)

∂γt
∆(PMgk,t − ¯PMgk), (1.24)

De aqúı la relevancia de policy makers por monitorizar las fluctuaciones de los mercados bursátiles. La

7No se explora en este trabajo, pero una fluctuación transitoria puede ser definida como un shock espontaneo dado,

por ejemplo, por regulaciones favorables (e.g., como adjutidaciones de licitaciones por peŕıodos de tiempo prefijados);

mientras que una fluctuación permanente puede ejemplificarse como la incorporación de una nueva tecnoloǵıa que

aumente de forma sostenida la productividad de la compañ́ıa.
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volatilidad financiera trae impĺıcita información importante sobre la productividad de las empresas

subyacentes y, en última instancia, sobre el crecimiento del producto nacional.

Pragmáticamente, las fluctuaciones de PBI son reportadas con frecuencia lenta (usualmente de

manera trimestral), mientras que la volatilidad de los mercados de capitales es de publicación de

alta frecuencia (incluso de manera horaria o por minuto). Es por este tema que el seguimiento

minucioso de la volatilidad bursátil puede resultar relevante como factor predictivo de la tasa de

crecimiento del PBI y, en última instancia, de anticipación de potenciales crisis económicas.

Otro factor interesante a notar es cuando la firma representativa presenta rendimientos decrecientes

a escala8. Siendo este el caso, entonces la relación en el tiempo entre la tasa de crecimiento del

producto y la volatilidad pasa a ser negativa.

∂Ẏt
∂σRt

< 0, (1.25)

Lo que implicaŕıa que la presencia de volatilidad en los mercados de capitales afecta negativamente

a la tasa de crecimiento del producto nacional. Intuitivamente, esto refiere a que la presencia de

volatilidad en los mercados bursátiles son un reflejo de la incertidumbre sobre la capacidad productiva

de las firmas. A mayor incertidumbre sobre el devenir de la productividad marginal, tanto inversores

como empresarios se verán cautelosos a la hora de derivar recursos escasos para fines productivos.

Esto, a fin de cuentas enfŕıa la tasa de crecimiento del producto nacional. Gráficamente, decimos

que la pendiente de la curva ceteris paribus entre tasa de crecimiento del producto Ẏt y la volatilidad

bursátil σRt tiene pendiente negativa.

En suma, el marco teórico aqúı planteado busca capturar una intuición pragmática. La incertidumbre

paraliza: frena decisiones de inversión, detiene patrones de consumo y afecta decisiones de ahorro

de los agentes. La volatilidad bursátil es una medida tangible que los hacedores de poĺıtica tienen

a mano para medir incertidumbre. De alĺı que resulta relevante para policymakers poder hacer uso

de herramientas predictivas que tomen como input la volatilidad de los mercados de capitales para

poder predecir potenciales devenires en producto bruto.

8Por ejemplo, tras asumir una función de producción del tipo CES (a.k.a., elasticidad de sustitución constante

entre insumos productivos), y rendimientos decrecientes a escala respecto a kt y γt.
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Ẏt

σRt

Figura 1.4: Relación entre crecimiento del producto nacional y volatilidad bursátil

1.3. Descripción, análisis y procesamiento de datos de interés

Dentro del marco teórico expuesto en la sección anterior, procedemos a describir la naturaleza y

procedimiento de los datos utilizados en este trabajo. Para ello, hacemos uso de la serie histórica

más larga posible dada la naturaleza de los datos, tomando como punto de llegada diciembre de

2024 para contemplar el año calendario cerrado más reciente al momento de redactar este trabajo.

1.3.1. Datos Macro

Respecto a la serie histórica macroeconómica consideramos información de acceso público provista

por la Reserva Federal de St. Louis (FRED)9. Como principal variable macroeconómica considera-

mos la tasa de crecimiento del PBI real de los Estados Unidos ajustada por estacionalidad 10, con

información trimestral reportada desde abril de 1947 en adelante. La Figura 1.5 debajo ilustra la

información disponible.

Esta información es producida por el Bureau of Economic Analysis, y reporta el valor de los bienes y

servicios producidos por la economı́a americana, menos el valor de los bienes y servicios utilizados en

la producción. Esta métrica refleja la suma de los gastos de consumo personal, la inversión privada

interna bruta, las exportaciones netas de bienes y servicios, y el gasto e inversión bruta del gobierno.

Los valores reportados son estimaciones ajustadas por inflación.

9Ver sitio web oficial disponible en el siguiente enlace: https://fred.stlouisfed.org/
10Disponible bajo el código de la FRED A191RL1Q225SBEA, disponible en el siguiente enlace:

https://fred.stlouisfed.org/series/A191RL1Q225SBEA
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Figura 1.5: Evolución histórica de la tasa de crecimiento del PBI real de los Estados Unidos

De esta fuente también se dispone de otras variables macroeconómicas que se usarán en este trabajo

para incorporar robustez al conjunto de variables independientes. Una de ellas es la serie histórica

de la tasa de desempleo mensual desestacionalizada de los Estados Unidos11. Esta información se

reporta desde enero de 1948 y se presenta en la Figura 1.6 debajo.

La FRED define la tasa de desempleo como el porcentaje de personas desempleadas sobre la po-

blación habilitada para pertenecer a la fuerza laboral. Los datos sobre la fuerza laboral se limitan

a personas de 16 años o más, que residen actualmente en uno de los 50 estados o el Distrito de

Columbia, que no viven en instituciones (por ejemplo, cárceles, centros psiquiátricos, hogares para

personas mayores) y que no están en servicio activo en las Fuerzas Armadas.

11Disponible bajo el código de la FRED UNRATE, disponible en el siguiente enlace:

https://fred.stlouisfed.org/series/UNRATE
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Figura 1.6: Evolución histórica de la tasa de desempleo de los Estados Unidos

Adicionalmente, evaluamos la tasa de inflación histórica de los Estados Unidos, medido mediante la

variación del ı́ndice de precios al consumidor (CPI)12. Como se ilustra en la Figura 1.7, contamos

con información reportada desde enero de 1957.

Esta medida de inflación la produce el Bureau of Labor Statistics, y busca reflejar el precio pro-

medio pagado por consumidores urbanos por una canasta t́ıpica de bienes y servicios, excluyendo

alimentos y enerǵıa. Esta medición, conocida también como ’CPI Core’, es utilizada comúnmente

por economistas y practitioners debido a que los precios de los alimentos y la enerǵıa tienden estar

fuertemente influenciados por fluctuaciones estacionales.

12Disponible bajo el código de la FRED CPILFESL, disponible en el siguiente enlace:

https://fred.stlouisfed.org/series/CPILFESL
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Figura 1.7: Evolución histórica de la tasa de inflación de los Estados Unidos

A modo de resumen, la Tabla 1.3.1 presenta una serie de estad́ısticas descriptivas de las variables

macroeconómicas a utilizar.

Crecimiento del PBI Tasa de Desempleo Tasa de Inflación

count 310 308 272

mean 3.21 % 5.67 % 0.30 %

std 4.55 % 1.68 % 0.25 %

min -28.10 % 2.50 % -0.32 %

25 % 1.30 % 4.40 % 0.15 %

50 % 3.10 % 5.50 % 0.26 %

75 % 5.07 % 6.70 % 0.37 %

max 35.20 % 11.00 % 1.42 %

Cuadro 1.1: Estad́ısticas descriptivas de variables macro
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1.3.2. Datos Financieros

La información bursátil que se toma como punto de partida es un conjunto de acceso público, provisto

por la API de la plataforma Yahoo Finance13. Esta provee series históricas de frecuencia diaria para

los 506 componentes del S&P 500, sin ĺımite de descarga. La serie bursátil disponible cubre desde

enero 1962 en adelante, dependiendo de la longevidad de las firmas disponibles. De esta base de

datos se puede acceder libremente a información sobre precio, volumen, capitalización de mercado,

etcétera. Dada la complejidad del procedimiento propuesto en este trabajo, mientras mayor sea la

cantidad de datos, más robustos serán los resultados obtenidos.

Se eligieron estas 506 compañ́ıas por capturar aproximadamente el 80 % de toda la capitalización de

mercado en Estados Unidos, y por corresponder a uno de los ı́ndices más seguidos por la práctica

profesional. Según el Reporte Metodológico Oficial del S&P 50014, las empresas que componen este

ı́ndice son elegidas por un comité que selecciona compañ́ıas de forma que sean representativas de las

industrias que operan en la economı́a de Estados Unidos. Para ser agregada al S& P 500, una empresa

debe satisfacer los siguientes requerimientos de liquidez y tamaño: (i) la capitalización bursátil debe

ser igual o mayor a 4000 millones de dólares norteamericanos; (ii) la relación entre el monto anual

en dólares negociado a la capitalización bursátil ajustada debe ser superior a 1,0; y (iii), el volumen

de acciones negociado mensualmente debe por lo menos ser de 250.000 acciones en cada uno de los

seis meses previos a la fecha de evaluación. Finalmente, las acciones deben ser ofrecidas de manera

pública bien en el NYSE (NYSE Arca o NYSE MKT) o en el NASDAQ (NASDAQ Global Select

Market, NASDAQ Select Market o el NASDAQ Capital Market).

Habiendo descargado la serie de retornos diarios Rt para todas las compañ́ıas del S&P500, desde

el momento en que cada firma fue listada en el ı́ndice hasta el dato más reciente disponible, resta

preguntarse ¿qué medida de volatilidad usamos?. En la Sección 1.1 ilustramos que existen muchas

medidas de volatilidad para elegir. Las mismas pueden ser calculadas para cada compañ́ıa a través

del tiempo (a.k.a., volatilidad within); o también pueden ser calculadas para cada momento del

tiempo, pero midiendo entre compañ́ıas (a.k.a., volatilidad between). En el presente trabajo vamos a

adoptar el conjunto de medidas discutidas en la Sección 1.1, tomando todas las medidas de momentos

estandarizados para medir volatilidad within; y tomando la medida de entroṕıa para medir volatilidad

13Disponible de manera gratuita en el sitio web de Yahoo Finance: https://finance.yahoo.com/.
14Ver reporte metodológico de S& P 500 disponible en el sitio web oficial:

https://www.spglobal.com/spdji/en/documents/methodologies/methodology-sp-us-indices.pdf
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tanto within como between.

Como el lector habrá advertido, teniendo i compañ́ıas, n periodos de tiempo, j medidas de volatilidad

within, y k medidas de volatilidad between; el dataset de trabajo contiene un volumen de datos

considerable (de hecho, contiene i×n× j× k observaciones). Para ilustrar, de tener 506 compañ́ıas,

5 medidas de volatilidad within, 1 medida de volatilidad between e información histórica diaria desde

1962 hasta 2024; fácilmente llegamos a una base de datos de más de 50 millones de observaciones.

1.3.3. Reducción de dimensionalidad mediante Análisis de Componentes

Principales

Según Max Garzon (2022), el manejo de un gran volumen de información plantea desaf́ıos prácticos

especialmente en el contexto del entrenamiento de modelos de machine learning, donde es común

calcular una gran cantidad de parámetros para un mismo conjunto de datos. En este campo, el con-

cepto de dimensionalidad refiere a las caracteŕısticas estructurales del conjunto regresores, entendida

como la cantidad de columnas que compone la matriz de variables explicativas. En nuestro caso, el

dataset de trabajo se representa mediante una matriz en la que cada columna corresponde a una

variable (o covariable), que luego se utilizarán para el entrenamiento de los modelos predictivos.

En este trabajo, se adoptan técnicas de reducción de dimensionalidad para sintetizar la mayor can-

tidad posible de información de las i× j× k covariables (i.e., todas las medidas de volatilidad, tanto

within como between, de cada uno de los componentes del S&P500 ); en pos de identificar y eliminar

redundancias en la información, al mismo tiempo que preservamos la factibilidad computacional de

los algoritmos empleados. Una de las principales herramientas empleadas es el Análisis de Com-

ponentes Principales (Principal Component Analysis, PCA), una técnica ampliamente utilizada en

estad́ıstica y aprendizaje automático 15.

15Como menciona Max Garzon (2022), existen diversos métodos de reducción de dimensionalidad (por ejemplo,

Escalamiento Multi-Dimensional, Entroṕıa Condicional y Mapeo Isométrico, entre otros). No obstante, el método

de Componentes Principales (PCA) resulta especialmente adecuado para nuestro caso, ya que permite obtener un

conjunto reducido de j componentes, todos ortogonales entre śı. Esta propiedad es fundamental para sintetizar de

manera eficaz la información subyacente de un amplio conjunto de medidas de volatilidad que, en esencia, buscan

capturar el mismo concepto fundamental. En efecto, mediante el PCA se extrae la estructura subyacente en los datos,

garantizando que cada componente aporte una fracción significativa de la varianza explicada del sistema y, por ende,

una contribución clara y libre de redundancias. Aśı, se mitiga el problema de la multicolinealidad y se reduce el ruido,

lo cual resulta crucial para la robustez y la interpretabilidad de los modelos econométricos y de aprendizaje automático
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Acorde a Johnson et al. (2002), el PCA se utiliza para explicar la estructura de covarianzas de

un conjunto de datos con ρ variables mediante combinaciones lineales de un conjunto reducido

de componentes. Matemáticamente, se parte de un vector aleatorio X = [X1, X2, . . . , Xρ], cuya

matriz de covarianzas es Σ, y se buscan combinaciones lineales espećıficas de las variables aleatorias

X1, X2, . . . , Xρ, tal que las nuevas variables, llamadas componentes principales, capturen la mayor

cantidad de varianza posible. Formalmente, las combinaciones lineales están definidas como:

Y1 = a′1X = a11X1 + a12X2 + · · ·+ a1ρXρ,

Y2 = a′2X = a21X1 + a22X2 + · · ·+ a2ρXρ,

...

Yρ = a′ρX = aρ1X1 + aρ2X2 + · · ·+ aρρXρ,

donde a1,a2, . . . ,aρ son vectores de coeficientes. Las varianzas y covarianzas de Yi están dadas por:

Var(Yi) = a′iΣai, i = 1, 2, . . . , ρ, (1.26)

Cov(Yi, Yk) = a′iΣak, i, k = 1, 2, . . . , ρ. (1.27)

Los componentes principales son aquellas combinaciones lineales ortogonales (i.e., no correlaciona-

das) que maximizan la varianza. Espećıficamente:

- El primer componente principal, Y1, es la combinación lineal a′1X que maximiza Var(a′1X) sujeto

a que a′1a1 = 1. - El segundo componente principal, Y2, maximiza Var(a′2X) sujeto a que a′2a2 = 1

y Cov(a′1X,a
′
2X) = 0. - El i-ésimo componente principal maximiza Var(a′iX) sujeto a a′iai = 1 y

Cov(a′iX,a
′
kX) = 0 para k < i.

Este proceso puede expresarse de manera más compacta utilizando autovalores y autovectores de la

matriz de covarianzas Σ. Si Σ tiene pares autovalor-autovector (λ1, e1), (λ2, e2), . . . , (λρ, eρ), donde

λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λρ ≥ 0, entonces:

empleados en este estudio.
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Yi = e′iX = ei1X1 + ei2X2 + · · ·+ eiρXρ, i = 1, 2, . . . , ρ, (1.28)

Var(Yi) = e′iΣei = λi, (1.29)

Cov(Yi, Yk) = e′iΣek = 0, i 6= k. (1.30)

Por tanto, el primer componente principal corresponde al autovector asociado al mayor autovalor

λ1, el segundo al segundo mayor autovalor λ2, y aśı sucesivamente. Una propiedad importante del

PCA es que permite sintetizar una proporción ω de la varianza total utilizando únicamente j < ρ

componentes principales, tal que:

∑j
i=1 λi∑ρ
i=1 λi

= ω. (1.31)

Esto permite reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, conservando la mayor parte de la

información.

En términos computacionales, si se normalizan las variables originales para tener media cero y

varianza unitaria, el PCA puede realizarse calculando los autovalores y autovectores de la matriz de

correlaciones en lugar de la matriz de covarianzas. Esta normalización es crucial cuando las variables

tienen diferentes escalas 16.

En el caso que nos concierne, en este trabajo utilizamos el procedimiento de componentes principales

para sintetizar la información de volatilidad bursátil (dataset de más de 50 millones de observaciones,

incluyendo tanto medidas de volatilidad between como within), a unas pocas variables de manera

tal que se cubra al menos un 85 % de la variabilidad total del sistema 17. En el Gráfico 1.8 debajo se

16Para más detalles, véase Hastie et al. (2009) y Jolliffe (2002).
17La elección de fijar el umbral de varianza explicada en el 85 % no es arbitraria. Se observó que, al aumentar dicho

umbral hasta el 90 %, el tiempo de cómputo del algoritmo se incrementaŕıa en torno a un 20 %, lo que correspondeŕıa

únicamente a la inclusión de aproximadamente 5 componentes adicionales. Con el objetivo de garantizar la factibi-

lidad computacional de los procedimientos presentados en este trabajo, se optó por conservar el umbral en el 85 %.

Esta práctica, que busca equilibrar la precisión del modelo y los costos computacionales, es consistente con criterios

presentados en la literatura, como los expuestos por Jolliffe (2002).
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puede ver cuánto porcentaje de la varianza global queda cubierta a medida que incorporamos más

componentes principales. De alĺı se desprende que la cantidad de componentes que cubre al menos

85 % de la varianza global es de 35 componentes.

Figura 1.8: Porcentaje de Varianza Acumulada por Componentes Principales
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Caṕıtulo 2

Tradición econométrica: Modelos

macroeconométricos de series de

tiempo

2.1. ¿Cómo tratan los practitioners económicos la predicción

de fluctuaciones macroeconómicas?

La capacidad para anticipar las fluctuaciones macroeconómicas resulta fundamental tanto para los

responsables de las poĺıticas públicas como para los actores del sector privado. En este contexto, los

practitioners económicos y financieros han confiado tradicionalmente en modelos econométricos que

permiten analizar y predecir la evolución de variables cŕıticas, tales como el Producto Bruto Interno

(PBI) o la volatilidad en los mercados financieros. Por ejemplo, según Stock and Watson (2002),

dichos modelos ofrecen un marco formal que facilita la identificación de relaciones estad́ısticas entre

variables y la evaluación del impacto de shocks exógenos, lo que resulta especialmente útil para la

toma de decisiones en entornos complejos.

31



Agust́ın A. Shehadi C.

En la práctica, entidades como bancos centrales, organismos internacionales y firmas financieras

aplican estos modelos para guiar decisiones estratégicas. El análisis de series temporales a través de

modelos autorregresivos (AR) y de promedios móviles (MA) se ha establecido como una herramienta

estándar para generar pronósticos sobre el crecimiento del PBI Box and Jenkins (1970), mientras

que modelos como el GARCH permiten capturar la volatilidad condicional en los mercados finan-

cieros Bollerslev (1986b), aportando información clave para la gestión de riesgos y la valoración de

activos. En resumen, estos modelos combinan un sólido rigor estad́ıstico con la capacidad de incor-

porar información histórica y estructural, permitiendo evaluar escenarios alternativos bajo diversos

supuestos económicos, aunque también presentan limitaciones ante episodios de alta incertidumbre

o cambios estructurales abruptos.

2.2. Mı́nimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

El método de Mı́nimos Cuadrados Ordinarios (MCO) fue introducido inicialmente por Legendre

(1805) y formalizado posteriormente por Gauss (1809). Esta técnica resulta esencial en econometŕıa

y estad́ıstica para estimar los parámetros de un modelo de regresión lineal, ya que se basa en

la minimización de la suma de los cuadrados de los errores (denotados por εi) entre los valores

observados y los predichos. En un modelo de regresión lineal simple, la relación se expresa mediante

la ecuación

yi = β0 + β1xi + εi, i = 1, . . . , n,

donde yi representa la variable dependiente, xi la variable independiente, β0 y β1 los coeficientes

a estimar, y εi el error asociado, asumido con media cero y varianza constante (εi ∼ N (0, σ2)). La

representación matricial del modelo es

y = Xβ + ε,

en la que y es un vector columna de n observaciones, X es la matriz de diseño (que incluye una

columna de unos para representar el intercepto), β es el vector de parámetros y ε es el vector de

errores. El objetivo del MCO es encontrar el vector β que minimiza la suma de los cuadrados de los

errores, lo que se traduce en la función

Q(β) =

n∑
i=1

(yi − x>i β)2.

32



Agust́ın A. Shehadi C.

La minimización de esta función conduce a una solución cerrada, obtenida al derivar Q(β) respecto

a β e igualar a cero, resultando en la fórmula

β̂ = (X>X)−1X>y.

Bajo los supuestos clásicos (linealidad en los parámetros, exogeneidad, homocedasticidad y ausencia

de autocorrelación en los errores), los estimadores β̂ son insesgados y poseen varianza mı́nima entre

los estimadores lineales insesgados (lo cual se enuncia en el teorema de Gauss-Markov, ver Greene

(2003) y Wooldridge (2010)), además de seguir una distribución normal asintótica cuando los errores

son normales.

La Figura 2.1 ilustra el proceso de estimación mediante MCO en un espacio en R2. En ella se muestran

los puntos correspondientes a las observaciones simuladas {(xi, yi)} y la ĺınea recta ajustada (en

color rojo) obtenida al estimar los parámetros β0 y β1 mediante el método de MCO. Esta ĺınea

recta minimiza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los valores

predichos, es decir, minimiza la función

Q(β) =

n∑
i=1

(yi − (β0 + β1xi))
2
.

La solución obtenida garantiza que la ĺınea de regresión pase por la ’centroide’ de los datos, lo que

implica que, en promedio, la distancia entre los datos y la ĺınea ajustada es mı́nima. Este resultado

visual ilustra cómo el MCO implementa el principio de “minimización del error cuadrático medio”

para obtener el modelo de regresión que mejor se ajusta a la información contenida en la muestra.

2.3. Redes Elásticas (Elastic Nets)

El método de Redes Elásticas, desarrollado por Zou and Hastie (2005), es un enfoque que combina la

penalización Ridge (L2) y la penalización Lasso (L1) para regularizar y realizar selección de variables

en modelos de regresión. La penalización Ridge, basada en la norma L2 (es decir, ‖β‖22 =
∑p
j=1 β

2
j ),

tiende a reducir la magnitud de los coeficientes sin llevarlos a cero, lo que es útil en presencia de

multicolinealidad. Por su parte, la penalización Lasso, basada en la norma L1 (‖β‖1 =
∑p
j=1 |βj |),

puede reducir algunos coeficientes a cero, promoviendo aśı la selección de variables relevantes. En este
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Figura 2.1: Gráfico de dispersión de datos simulados y ĺınea de regresión ajustada mediante MCO.

sentido, la combinación de ambas penalizaciones en el Elastic Net permite aprovechar las ventajas de

cada uno, sobre todo en situaciones donde las variables predictoras están altamente correlacionadas

o cuando el número de predictores excede el número de observaciones.

Si se considera una variable dependiente y ∈ Rn y una matriz de predictores X ∈ Rn×p, el modelo

de regresión lineal tradicional se formula como

y = Xβ + ε,

donde β es el vector de coeficientes y ε es el vector de errores, asumidos con media cero y varianza

constante. La función objetivo del Elastic Net incorpora la penalización en la pérdida del MCO de

la siguiente manera:

L(β) =
1

2n
‖y −Xβ‖22 + λ

(
α‖β‖1 +

1− α
2
‖β‖22

)
.

En esta expresión, el parámetro λ > 0 controla la magnitud de la penalización, mientras que el

parámetro α ∈ [0, 1] determina el peso relativo entre la penalización L1 y la L2: un valor de α = 1
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equivale al Lasso, α = 0 al Ridge, y valores intermedios proporcionan un equilibrio entre ambos. La

aplicación de esta metodoloǵıa resulta particularmente valiosa en escenarios de alta dimensionalidad

o cuando se requiere la selección automática de variables, ya que permite obtener estimaciones

robustas y estables.

Para comprender de forma intuitiva el efecto de las penalizaciones Ridge y Lasso, es útil visualizar

las regiones de penalización en un plano cartesiano donde el vector de parámetros se reduce a dos

componentes, β = (β1, β2).

Para el caso de la penalización Ridge, la restricción se impone sobre la norma L2, de manera que se

considera el conjunto de puntos que satisfacen:

β2
1 + β2

2 ≤ t,

para algún t > 0. Esta región corresponde a un ćırculo centrado en el origen. La forma circular implica

que, a medida que se minimiza la función de pérdida con la restricción impuesta, las soluciones

tienden a reducir la magnitud de ambos coeficientes de forma equitativa, sin favorecer que alguno

se haga exactamente cero.

En contraste, la penalización Lasso impone una restricción sobre la norma L1:

|β1|+ |β2| ≤ t.

Geométricamente, esta región es un rombo (o diamante) centrado en el origen. La caracteŕıstica

distintiva de esta forma es la presencia de ’esquinas’ en los ejes. Durante el proceso de minimización,

es más probable que la solución óptima se ubique en una de estas esquinas, lo que induce que uno

de los coeficientes sea exactamente cero y, por tanto, promueve la selección de variables.

La Figura 2.2 debajo ilustra estas dos regiones de penalización para t = 1: el ćırculo en rojo representa

la región L2 (Ridge) y el rombo en azul la región L1 (Lasso).
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Figura 2.2: Representación geométrica de las regiones de penalización Ridge (L2) y Lasso (L1) en el

espacio de parámetros (β1, β2).

2.4. Regresión Polinómica

La regresión polinómica ampĺıa el modelo lineal clásico al incluir términos polinómicos de la varia-

ble independiente, lo que posibilita la modelación de relaciones no lineales. Este enfoque es muy

empleado en situaciones donde la relación entre la variable dependiente y la independiente no se

ajusta adecuadamente a una simple recta, tal como se discute en la literatura especializada (Draper

and Smith (1998), Montgomery et al. (2012)). En un modelo de regresión polinómica de grado d, la

relación se expresa de la forma

y = β0 + β1x+ β2x
2 + · · ·+ βdx

d + ε,

donde β0, β1, . . . , βd son los coeficientes del modelo y ε representa el error, asumido con media cero y

varianza constante. La representación matricial consiste en construir una matriz de diseño en la que

cada columna corresponde a x elevado a una potencia desde 0 hasta d. Los coeficientes se estiman

minimizando la suma de los cuadrados de los residuos, lo que lleva a la solución anaĺıtica familiar

β̂ = (X>X)−1X>y,
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siempre que la matriz X>X sea invertible. Es importante destacar que la elección del grado d

debe ser cuidadosamente balanceada para evitar tanto el sobreajuste como el subajuste del modelo,

generalmente mediante técnicas de validación cruzada.

Para obtener una intuición geométrica sobre la regresión polinómica, consideremos un caso en el que

se generan datos en R2 a partir de una función polinómica de grado 3 con una tendencia creciente,

y se ajusta una curva polinómica a dichos datos. Geométricamente, mientras que en la regresión

lineal la estimación corresponde a una recta, en la regresión polinómica la solución es una curva que

puede capturar la curvatura en los datos.

La Figura 2.3 ilustra, mediante datos simulados, cómo la curva estimada se ajusta a la dispersión

de puntos generados por una función cúbica, mostrando visualmente la capacidad del modelo para

adaptarse a la no linealidad. Esta representación ayuda a comprender cómo la incorporación de

términos de mayor orden permite que la función de ajuste capture patrones complejos en la relación

entre x y y.

Figura 2.3: Ajuste de regresión polinómica de grado 3 a datos simulados. La curva roja representa

la función estimada, que se ajusta a la tendencia y la curvatura presentes en los datos.
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2.5. Modelos Autorregresivos (AR)

Los modelos autorregresivos (AR por sus siglas en inglés) se utilizan para describir series temporales

basándose en la idea de que el valor actual de la serie depende de sus propios valores pasados y de

un término de error. Formalmente, un modelo AR de orden p se expresa como

yt = c+

p∑
i=1

φiyt−i + εt,

donde yt es el valor en el tiempo t, c es una constante, y φ1, φ2, . . . , φp son los coeficientes que

determinan la influencia de los rezagos, mientras que εt es el error, asumido con media cero y

varianza constante. La condición de estacionariedad, fundamental para la predicción, exige que las

ráıces del polinomio caracteŕıstico

1− φ1z − φ2z2 − · · · − φpzp = 0

se encuentren fuera del ćırculo unitario (es decir, que |z| > 1). Los parámetros del modelo pueden

estimarse mediante métodos de máxima verosimilitud o, alternativamente, mediante mı́nimos cua-

drados aplicados a los datos disponibles. Además, la determinación del orden p se realiza a través

de criterios de información, ya que resulta esencial encontrar un equilibrio adecuado entre la com-

plejidad del modelo y su capacidad explicativa.

Una herramienta fundamental para analizar series temporales es la función de autocorrelación (ACF),

la cual mide la correlación entre los valores de la serie en distintos rezagos. En el contexto de modelos

autoregresivos, el gráfico de la ACF permite identificar la dependencia temporal en los datos y es

crucial para determinar el orden p del modelo. Por ejemplo, en un proceso AR(2), se espera que

la ACF decaiga gradualmente y que exhiba patrones caracteŕısticos que reflejen la influencia de

los dos rezagos anteriores en el valor actual. La visualización de la ACF facilita la detección de

la estacionalidad y la persistencia de la dependencia temporal, ayudando aśı a ajustar y validar el

modelo.

La Figura 2.4 muestra, a modo de ejemplo, la simulación de un proceso AR(2) y su correspondiente

gráfico de autocorrelación. En este caso, los datos se generan a partir del proceso

yt = c+ φ1 yt−1 + φ2 yt−2 + εt, (2.1)
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donde se han seleccionado parámetros de ejemplo que garantizan la estacionariedad 1. La función de

autocorrelación resultante permite observar cómo los rezagos 1 y 2 tienen una correlación significativa

con el valor actual, lo que respalda la estructura del modelo AR(2).

Figura 2.4: Gráfico de autocorrelación (ACF) para el proceso AR(2) simulado, mostrando la depen-

dencia significativa en los rezagos 1 y 2.

2.6. Modelos de Medias Móviles (MA)

En contraste con los modelos AR, los modelos de medias móviles (MA) se basan en la hipótesis de

que el valor actual de la serie depende únicamente de los errores pasados. Un modelo MA de orden

q se define mediante la ecuación

yt = µ+ εt +

q∑
i=1

θiεt−i, (2.2)

1Se simula un proceso AR(2) con parámetros φ1 = 0,5 y φ2 = −0,3, y generaron 300 observaciones
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donde µ es la media de la serie, θ1, θ2, . . . , θq son los coeficientes que cuantifican la influencia de los

shocks pasados, y εt es el término de error con distribución normal, media cero y varianza constante.

La caracteŕıstica esencial de los modelos MA es su inherente estacionariedad, ya que dependen de

errores aleatorios que se asumen independientes. La estimación de los parámetros y la determinación

del orden q se realizan mediante técnicas como la máxima verosimilitud y el análisis de la función

de autocorrelación, complementadas por criterios de información que permiten equilibrar el ajuste

del modelo con su complejidad.

Para ilustrar de forma gráfica el funcionamiento de estos modelos, consideremos el caso de un proceso

MA(2):

yt = µ+ εt + θ1 εt−1 + θ2 εt−2. (2.3)

En este modelo, un shock unitario aplicado en el tiempo t produce un efecto de 1 en yt, un efecto de

θ1 en yt+1 y un efecto de θ2 en yt+2, quedando para t > t+2 la respuesta igual a 0. Geométricamente,

la función de impulso-respuesta (IRF por sus siglas en inglés) para un MA(2) es:

IRFMA(2) = {1, θ1, θ2, 0, 0, . . . }.

Por ejemplo, si se toma θ1 = 0,8 y θ2 = 0,3, la IRF será {1, 0,8, 0,3, 0, . . . }.

En contraste, consideremos un modelo AR(2) de forma acorde a la Ecuación 2.1 donde los paráme-

tros, por ejemplo, son φ1 = 0,5 y φ2 = −0,3. En este modelo, el efecto de un shock se propaga de

forma recursiva. La IRF se calcula de la siguiente forma:
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IRF0 = 1,

IRF1 = φ1 = 0,5,

IRF2 = φ1 × IRF1 + φ2 × IRF0 = 0,5× 0,5− 0,3 = −0,05,

IRF3 = φ1 × IRF2 + φ2 × IRF1 = 0,5× (−0,05)− 0,3× 0,5 = −0,175,

IRF4 = φ1 × IRF3 + φ2 × IRF2 ≈ 0,5× (−0,175)− 0,3× (−0,05) ≈ −0,0725.

Aśı, la IRF para el modelo AR(2) es:

IRFAR(2) = {1, 0,5, −0,05, −0,175, −0,0725, . . . }.

La Figura 2.5 muestra, en un panel a la izquierda, la función de impulso-respuesta para el proceso

MA(2) (extendida hasta yt+4, donde se observa que la respuesta es 0 a partir de yt+3) y, en un panel

a la derecha, la IRF para el proceso AR(2), donde se evidencia que el efecto del shock se propaga

recursivamente más allá de yt+3.

Figura 2.5: A la izquierda: Función de impulso-respuesta de un proceso MA(2) con θ1 = 0,8 y

θ2 = 0,3. A la derecha: IRF de un proceso AR(2) con φ1 = 0,5 y φ2 = −0,3.
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2.7. Modelos Autorregresivos Integrados con Medias Móvi-

les (ARIMA)

Los modelos ARIMA combinan las ideas de los modelos autorregresivos y de medias móviles, además

de incorporar un componente de integración para abordar la no estacionariedad de las series tempo-

rales. Un modelo ARIMA se denota como ARIMA(p, d, q), donde p indica el orden del componente

autorregresivo, d el número de diferenciaciones requeridas para lograr la estacionariedad, y q el orden

del componente de medias móviles. La formulación general del modelo es

φ(L)(1− L)dyt = θ(L)εt,

en la que L es el operador de rezago, φ(L) es el polinomio autorregresivo (definido como 1− φ1L−

φ2L
2 − · · · − φpL

p), y θ(L) es el polinomio de medias móviles (definido como 1 + θ1L + θ2L
2 +

· · ·+ θqL
q). El proceso de análisis de un modelo ARIMA implica determinar primero el número de

diferenciaciones d necesarias (usualmente a través de pruebas de ráız unitaria, como la prueba de

Dickey-Fuller aumentada, Dickey and Fuller (1979)), y posteriormente identificar los órdenes p y

q mediante el análisis de las funciones de autocorrelación y autocorrelación parcial. La estimación

de los parámetros se efectúa por métodos de máxima verosimilitud o de mı́nimos cuadrados, y la

validez del modelo se verifica a través del análisis de los residuales y la comparación de criterios de

información.

2.8. Ventajas y desventajas de los modelos tradicionales

Los modelos econométricos tradicionales ofrecen un sólido fundamento teórico y una gran interpreta-

bilidad, lo que resulta ventajoso para la comunicación de resultados a audiencias tanto técnicas como

no técnicas. Su formulación relativamente sencilla permite que cada coeficiente tenga un significado

económico directo, y la consistencia con teoŕıas económicas bien establecidas facilita la verificación de

hipótesis espećıficas. Además, al requerir menos recursos computacionales, estos modelos pueden ser

aplicados de manera eficiente incluso en contextos en los que la cantidad de datos es moderada. Por

otro lado, la existencia de una amplia variedad de herramientas de diagnóstico para evaluar la validez

de los supuestos del modelo (como pruebas de heterocedasticidad, autocorrelación y normalidad de

los residuales) permite detectar problemas potenciales en la especificación.

Sin embargo, estas ventajas se contraponen a ciertas limitaciones. La dependencia de supuestos
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estrictos —tales como la linealidad, la homocedasticidad y la ausencia de multicolinealidad— puede

afectar la validez de los estimadores en situaciones donde estos supuestos no se cumplen. Asimismo,

en escenarios de alta dimensionalidad, cuando el número de predictores es elevado en relación con

el tamaño muestral, la aplicación del MCO puede volverse inestable o ineficaz. La incapacidad

para capturar relaciones no lineales y la sensibilidad ante problemas de multicolinealidad son otros

inconvenientes importantes. Finalmente, aunque estos modelos permiten realizar inferencias sobre

las relaciones entre variables, su capacidad predictiva a menudo resulta inferior cuando se comparan

con métodos modernos, especialmente en contextos en los que la dinámica de las series temporales

vaŕıa a lo largo del tiempo.

La comparación de estos modelos tradicionales con métodos contemporáneos, como los modelos

de machine learning, resulta especialmente relevante en estudios que buscan mejorar la precisión

predictiva sin sacrificar la claridad y el rigor interpretativo.
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Caṕıtulo 3

Nuevas metodoloǵıas: Modelos de

inteligencia artificial

3.1. Disrupción de los modelos de machine learning y su uso

en problemas predictivos

En los últimos años, los avances en machine learning (ML) han transformado significativamente

el panorama de los métodos predictivos en ciencias económicas y financieras. A diferencia de los

modelos econométricos tradicionales, que se basan en supuestos estructurales expĺıcitos acerca de

los datos y su generación, los algoritmos de ML enfatizan la flexibilidad y la capacidad de aprender

patrones directamente de los datos sin requerir fuertes hipótesis paramétricas. Esta caracteŕıstica,

como señala Bishop (2006), ha permitido que los modelos de ML sobresalgan en contextos en los

que las relaciones entre variables resultan altamente no lineales o en situaciones con una elevada

dimensionalidad de los datos.

En el ámbito de las series temporales, estos modelos han demostrado un potencial disruptivo al

abordar desaf́ıos como la incorporación de variables exógenas, el manejo de datos heterogéneos y la

detección de patrones complejos en series altamente volátiles, caracteŕısticas comunes en variables
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macroeconómicas y financieras. Por ejemplo, algoritmos basados en redes neuronales recurrentes

(RNNs) y sus variantes han sido aplicados exitosamente para predecir series no estacionarias y con

alta dependencia temporal Hochreiter and Schmidhuber (1997). Asimismo, según Goodfellow et al.

(2016), los enfoques de ML han modificado la manera en que se evalúan y optimizan los modelos

predictivos; en lugar de depender de soluciones anaĺıticas cerradas y de criterios tradicionales como

el Mı́nimo Cuadrado Ordinario, estos algoritmos emplean técnicas basadas en validación cruzada y

en optimización por gradiente para minimizar errores en conjuntos de prueba independientes. Tal

enfoque iterativo y emṕırico ha abierto nuevas oportunidades para la predicción del Producto Bruto

Interno (PBI) y de la volatilidad en los mercados financieros.

A lo largo de este caṕıtulo se exploran diversos modelos de ML aplicados a la predicción de series

temporales, desde técnicas clásicas como la Suavización Exponencial hasta métodos más avanzados

basados en aprendizaje profundo. En cada caso se analizan las ventajas y limitaciones de cada

enfoque, haciendo énfasis en su aplicabilidad práctica y en su capacidad para superar algunas de las

restricciones inherentes a los métodos econométricos tradicionales.

3.2. Suavización Exponencial

Basándose en los trabajos de Hyndman and Athanasopoulos (2018) y Holt (1957), el modelo de

suavización exponencial es una técnica estad́ıstica diseñada para pronosticar series temporales, en

especial aquellas en las que las observaciones más recientes poseen una mayor relevancia respecto a las

pasadas. La idea central es asignar un peso mayor a las observaciones recientes, lo que permite que el

pronóstico se adapte rápidamente a cambios en la dinámica de la serie. En este modelo, el parámetro

de suavización, denotado por α y restringido al intervalo [0, 1], determina la tasa de decaimiento de

los pesos; valores cercanos a 1 implican que se otorga un peso predominante a la última observación,

mientras que valores próximos a 0 implican una mayor influencia de datos anteriores.

El modelo de suavización exponencial simple se define de forma recursiva mediante la expresión

ŷt+1 = α yt + (1− α) ŷt (3.1)

donde ŷt+1 representa el pronóstico para el periodo t+ 1, yt es el valor observado en el periodo t, y
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ŷt es el pronóstico realizado en t. La estructura del modelo implica que el pronóstico futuro es un

promedio ponderado entre el valor actual observado y el pronóstico previo.

Existen también extensiones para incorporar tendencias y estacionalidades. Cuando la serie presenta

una tendencia lineal, se utiliza el modelo de suavización exponencial doble. En este caso, el pronóstico

se obtiene sumando la estimación del nivel ŷt y una componente de tendencia b̂t, según la relación

ŷt+1 = ŷt + b̂t (3.2)

donde la tendencia se actualiza recursivamente mediante

b̂t = β (ŷt − ŷt−1) + (1− β) b̂t−1, (3.3)

con β siendo el parámetro de suavización para la tendencia. Para series que muestran tanto tendencia

como patrones estacionales, el modelo de suavización exponencial triple, o modelo de Holt-Winters,

descompone la serie en componentes de nivel, tendencia y estacionalidad. En este esquema, el nivel

se actualiza ajustando la relación entre el valor observado y la estacionalidad del ciclo anterior, la

tendencia se estima a partir de la diferencia entre niveles consecutivos, y la estacionalidad se actualiza

comparando el valor observado con el nivel estimado. El pronóstico futuro se obtiene combinando

estos componentes mediante la expresión

ŷt+h = (lt + h bt) st−m+h, (3.4)

donde lt es el nivel, bt la tendencia, st la componente estacional, m es la longitud del ciclo estacional y

h es el horizonte de pronóstico. La elección entre estos modelos se determina habitualmente mediante

técnicas de validación cruzada, considerando la estabilidad y la complejidad de la serie en estudio.

46



Agust́ın A. Shehadi C.

3.3. Modelos de Vectores Soporte (SVM)

Los Modelos de Vectores de Soporte (SVM), descritos en detalle por Vapnik (1995) y Smola and

Scholkopf (2004), constituyen un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado aplicables tanto a

problemas de clasificación como de regresión. En el caso de la regresión, denominada SVR (Support

Vector Regression), el objetivo es encontrar una función f(x) que se aproxime a los valores observados

y de forma que el error no exceda una tolerancia predefinida ε. La función de predicción lineal se

expresa de la forma

f(x) = wTx+ b, (3.5)

donde x ∈ Rn es el vector de caracteŕısticas, w ∈ Rn es el vector de pesos y b es el sesgo. El modelo

se entrena minimizando la norma de w para obtener una solución lo más plana posible, siempre

que la diferencia entre y y f(x) se mantenga dentro de la tolerancia ε. Esta idea se implementa a

través de la función de pérdida ε-insensible, definida de manera que errores menores o iguales a ε

no son penalizados, mientras que aquellos que la exceden se castigan en proporción a su magnitud.

Formalmente, la función de pérdida se define como

L(y, f(x)) =

0, si |y − f(x)| ≤ ε,

|y − f(x)| − ε, si |y − f(x)| > ε.

(3.6)

La formulación del problema de optimización consiste en minimizar el término de complejidad,

medido por 1
2‖w‖

2, junto con una penalización proporcional a la suma de las variables de holgura

que permiten que algunos errores excedan la tolerancia, lo que se expresa de la siguiente manera:

mı́n
w,b,ξi,ξ∗i

1

2
‖w‖2 + C

m∑
i=1

(ξi + ξ∗i ), (3.7)

sujeto a las restricciones
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yi − (wTxi + b) ≤ ε+ ξi, (3.8)

(wTxi + b)− yi ≤ ε+ ξ∗i , (3.9)

ξi, ξ
∗
i ≥ 0, (3.10)

i = 1, . . . ,m. (3.11)

Aqúı, C es un parámetro que equilibra el compromiso entre la complejidad del modelo y la tolerancia

al error. Cuando la relación entre las variables de entrada no es lineal, se aplica una transformación

mediante una función de kernel φ(x) que permite trabajar en un espacio de caracteŕısticas de mayor

dimensión, donde la función de predicción se expresa como

f(x) =

m∑
i=1

αi〈φ(xi), φ(x)〉+ b. (3.12)

El producto interno 〈φ(xi), φ(x)〉 se calcula mediante funciones de kernel, tales como el kernel lineal,

polinómico o el RBF (Radial Basis Function). Este enfoque confiere a los modelos SVR la capacidad

de capturar relaciones complejas y, a la vez, controlar el sobreajuste mediante el uso del parámetro

de regularización C.

3.4. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de modelos diseñados espećıficamente para

procesar datos secuenciales, como las series temporales, aprovechando conexiones recurrentes que

permiten mantener un estado interno y, de este modo, capturar dependencias temporales. A dife-

rencia de las redes neuronales tradicionales en las que la información fluye de manera unidireccional

desde la capa de entrada hasta la de salida, en una RNN la salida en cada instante t depende tanto

de la entrada xt como del estado oculto ht−1 proveniente del instante anterior. Esta relación se puede

expresar de forma compacta mediante la ecuación

ht = σ(Whht−1 +Wxxt + b), (3.13)
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donde ht representa el estado oculto en el tiempo t, Wh y Wx son matrices de pesos que conectan,

respectivamente, el estado anterior y la entrada actual, b es el sesgo y σ es una función de activación.

La capacidad de estas redes para aprender dependencias temporales se optimiza mediante el algorit-

mo de retropropagación a través del tiempo (BPTT) (véase, por ejemplo, Rumelhart et al. (1986)).

No obstante, las RNN tradicionales pueden sufrir problemas de desvanecimiento del gradiente, lo

que dificulta el aprendizaje de dependencias a largo plazo.

Para solventar esta limitación, se han desarrollado arquitecturas más sofisticadas como las Redes

Neuronales de Memoria a Largo Plazo (LSTM) y las Gated Recurrent Units (GRU). En el modelo

LSTM, se incorporan mecanismos de puertas que regulan el flujo de información a través de la celda

de memoria, permitiendo que la red decida qué información conservar y cuál olvidar. De manera

resumida, en una celda LSTM se definen las puertas de olvido ft, de entrada it y de salida ot, junto

con la memoria candidata C̃t, mediante las siguientes ecuaciones:

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ), (3.14)

it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi), (3.15)

C̃t = tanh(WCxt + UCht−1 + bC), (3.16)

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t, (3.17)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo), (3.18)

ht = ot ∗ tanh(Ct). (3.19)

Estas ecuaciones permiten que la celda LSTM aprenda de forma más efectiva dependencias a largo

plazo, controlando la información a través de mecanismos internos. Las GRU, por su parte, simpli-

fican el modelo al fusionar algunas de las puertas, manteniendo resultados competitivos con menor

complejidad computacional. Pese a los elevados costos computacionales que puede implicar el en-

trenamiento de estas redes, su capacidad para modelar dependencias temporales las convierte en

herramientas poderosas en la predicción de series temporales, procesamiento de lenguaje natural,

entre otros campos.
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3.5. Redes Neuronales Profundas (DNN)

Las redes neuronales profundas (DNN) representan una extensión de las redes neuronales tradiciona-

les, caracterizadas por disponer de múltiples capas ocultas que permiten modelar representaciones

cada vez más abstractas y complejas de los datos. En estos modelos, la salida de cada capa se

convierte en la entrada de la siguiente, lo que se formaliza con la expresión

a(l) = σ(W (l) a(l−1) + b(l)), (3.20)

donde a(l) denota el vector de activaciones en la capa l, W (l) y b(l) son, respectivamente, la matriz de

pesos y el vector de sesgos asociados a dicha capa, y σ es una función de activación no lineal, siendo

la función ReLU una elección popular por su eficiencia y capacidad para mitigar el desvanecimiento

del gradiente. La capa de salida transforma la última representación oculta en la predicción final

mediante

ŷ = foutput(Woutput a
(L) + boutput), (3.21)

donde L es la última capa de la red y foutput es la función de activación apropiada para la tarea,

como softmax en clasificación o una función lineal en regresión. El entrenamiento de estas redes

se lleva a cabo utilizando la retropropagación del error y algoritmos de optimización basados en el

descenso de gradiente, con la función de pérdida, por ejemplo, definida para regresión como el error

cuadrático medio

L(y, ŷ) =
1

2

m∑
i=1

(yi − ŷi)2, (3.22)

y los parámetros se actualizan iterativamente mediante expresiones del tipo

W (l) ←W (l) − η ∂L
∂W (l)

, (3.23)
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donde η representa la tasa de aprendizaje. Aunque el entrenamiento de DNN puede verse afectado

por el desvanecimiento del gradiente, el uso de funciones de activación apropiadas, técnicas de norma-

lización y arquitecturas especiales ha permitido superar en gran medida este problema, habilitando

aplicaciones exitosas en tareas de alta complejidad.

3.6. Splines

Los modelos Spline son herramientas de regresión no paramétrica ampliamente utilizadas para cap-

turar relaciones no lineales en los datos. Su desarrollo se basa en trabajos como los de Green and

Silverman (1993) y Friedman (1991), posteriormente enriquecido por aportes de autores más con-

temporáneos como Chen (2007). La contribución de Chen (2007), en particular, enriqueció el marco

teórico existente al elaborar sobre aspectos cruciales como la selección óptima de nodos y la imple-

mentación de penalizaciones de suavidad, entre otros.

La idea central de este tipo de modelos es aproximar una función g(x) mediante segmentos poli-

nomiales que se unen en puntos denominados ’nodos’ (o knot points) de forma que se garantice la

continuidad de la función y, en el caso de splines suaves, la continuidad de sus derivadas hasta cierto

orden. Sea {yt}Tt=1 una serie temporal y xt una variable asociada al tiempo, se modela la relación

mediante

yt = g(xt) + εt, εt ∼ N (0, σ2), (3.24)

donde g(xt) es la función a estimar y εt es un error gaussiano. Entre las variantes de splines, los

splines lineales ajustan funciones polinomiales de grado uno en cada intervalo definido por los nodos,

utilizando expresiones de la forma

g(xt) = β0 + β1xt +

m∑
j=1

βj+1 (xt − kj)+, (3.25)

donde (xt−kj)+ = máx(0, xt−kj) asegura que sólo se considere la diferencia cuando xt supera el nodo

kj . Si bien esta formulación es sencilla, puede resultar insuficiente para capturar dinámicas complejas.
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Por ello, los splines cúbicos, que utilizan polinomios de grado tres y garantizan la continuidad de las

primeras y segundas derivadas, son comúnmente empleados. Su formulación es

g(xt) = β0 + β1xt + β2x
2
t + β3x

3
t +

m∑
j=1

γj (xt − kj)3+. (3.26)

La continuidad en las derivadas evita cambios bruscos en la pendiente y la curvatura de la fun-

ción estimada. Dado que los splines pueden sobreajustarse en presencia de ruido, se incorpora una

penalización de suavidad, de modo que el ajuste se obtiene minimizando la función

T∑
t=1

(yt − g(xt))
2 + λ

∫
[g′′(x)]

2
dx, (3.27)

donde el parámetro λ controla el compromiso entre el ajuste a los datos y la suavidad de la función

estimada. En el análisis de series temporales, los splines resultan particularmente útiles para modelar

tendencias no lineales y efectos estacionales, pudiendo incluso integrarse en modelos autoregresivos

para capturar la dependencia temporal junto a una estructura flexible de tendencia.

3.7. Redes Temporales Convolucionales (TCN)

Las Redes Temporales Convolucionales (TCN) constituyen una extensión de las Redes Neuronales

Convolucionales (CNN) adaptadas para trabajar con datos secuenciales o series temporales. En el

contexto de la predicción de series temporales económicas y financieras, las TCN se han posicionado

como una alternativa eficaz frente a modelos tradicionales como las Redes Neuronales Recurrentes

(RNN) o las redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM). La principal ventaja de las TCN reside en

su capacidad para aplicar operaciones de convolución de forma paralela sobre toda la secuencia de

entrada, lo cual permite capturar de manera eficiente relaciones temporales de largo alcance sin

depender de cálculos secuenciales, como ocurre en las RNN.

El funcionamiento de una TCN se basa en la aplicación de filtros convolucionales sobre la serie

temporal. Formalmente, si denotamos por xt el valor de la serie en el instante t y por wk los
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coeficientes de un filtro de tamaño K, la operación de convolución causal se define mediante

yt =

K−1∑
k=0

wk · xt−k. (3.28)

Esta ecuación garantiza que la salida en el tiempo t dependa únicamente de valores anteriores o

iguales a t, respetando la causalidad, lo cual es esencial en aplicaciones económicas y financieras.

Una caracteŕıstica crucial de las TCN es la incorporación de convoluciones dilatadas. La dilatación

consiste en espaciar los elementos del filtro mediante un factor d (denominado factor de dilatación),

de modo que el ı́ndice correspondiente a cada coeficiente se reescala a rk = k · d. La operación

dilatada queda entonces expresada como

yt =

K−1∑
k=0

wk · xt−k·d. (3.29)

Este mecanismo permite aumentar de forma exponencial el campo receptivo de la red (es decir, la

cantidad de pasos temporales que influyen en la salida) sin incrementar significativamente el número

de parámetros, lo cual es especialmente útil para modelar dependencias a largo plazo en series donde

la información histórica extendida resulta determinante.

Además de la capacidad para capturar relaciones a largo plazo, otro aspecto destacable es que, al

emplear operaciones convolucionales, las TCN pueden beneficiarse de la paralelización en el cómpu-

to. A diferencia de las RNN, donde cada paso depende del cálculo anterior, las operaciones de

convolución se pueden realizar en paralelo sobre diferentes segmentos de la secuencia, reduciendo

considerablemente el tiempo de entrenamiento y aprovechando eficientemente hardware especializa-

do como GPUs o TPUs. Este enfoque también mitiga problemas numéricos comunes en las RNN,

como el desvanecimiento o la explosión de gradientes, ya que la estructura convolucional permite un

flujo de información más estable a través de la red.

En aplicaciones económicas y financieras, las TCN han sido empleadas para la predicción de la

volatilidad de los mercados, la estimación de tasas de interés y la predicción de precios de activos,

entre otras tareas. Por ejemplo, para la predicción del Producto Bruto Interno (PBI) o de indicadores
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de inflación, es fundamental poder integrar información histórica de manera robusta, y la capacidad

de las TCN para modelar dependencias a largo plazo resulta muy valiosa en este contexto.

No obstante, la implementación exitosa de una TCN requiere de un cuidadoso ajuste de hiper-

parámetros, como el tamaño de los filtros, el factor de dilatación y la profundidad de la red, ya que

estos determinan el equilibrio entre la complejidad del modelo y su capacidad de generalización. Un

diseño inadecuado puede derivar en sobreajuste o en una representación insuficiente de las dinámicas

temporales presentes en los datos.

3.8. Ventajas y desventajas de modelos de machine learning

Los modelos de machine learning ofrecen, en el análisis y la predicción de series temporales, una

serie de ventajas que los diferencian de los métodos tradicionales, aunque también presentan ciertos

desaf́ıos que deben ser abordados con cuidado. Una de las principales ventajas es la flexibilidad

para modelar relaciones no lineales y complejas, lo que permite que algoritmos como las redes

neuronales profundas, los SVM o las TCN capturen patrones que se escapan a los supuestos lineales

y estructurados de los modelos econométricos. Esta capacidad resulta especialmente útil en series

donde la dinámica subyacente vaŕıa de forma compleja, como en el caso de mercados financieros o

indicadores económicos en peŕıodos de alta volatilidad.

Otra fortaleza es la habilidad para trabajar con grandes volúmenes de datos y alta dimensionalidad.

Los métodos de machine learning están diseñados para escalar y, en muchos casos, integran técnicas

de reducción de dimensionalidad o aprendizaje jerárquico, lo cual mejora tanto la precisión predictiva

como la eficiencia computacional en contextos de datos extensos. Asimismo, modelos avanzados como

las RNN, TCN o las redes profundas han demostrado una alta capacidad para capturar dependencias

temporales a largo plazo, lo que es crucial para la predicción en series con estructuras de dependencia

complejas.

Sin embargo, estas ventajas se ven acompañadas de desaf́ıos significativos. La complejidad compu-

tacional es un aspecto importante, ya que el entrenamiento de modelos de machine learning, en

especial de redes neuronales profundas, puede requerir recursos considerables y largos tiempos de

cómputo. Además, existe un riesgo inherente de sobreajuste, donde el modelo se adapta demasiado

a los datos de entrenamiento y pierde capacidad de generalización; este problema debe ser mitigado
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mediante técnicas de regularización, validación cruzada y la adecuada selección de hiperparámetros.

Por otro lado, a pesar de los avances en interpretabilidad, muchos de estos métodos aún son perci-

bidos como “cajas negras”, lo que dificulta extraer conclusiones claras sobre las relaciones causales

o estructurales presentes en los datos. Finalmente, la efectividad de estos modelos depende en gran

medida de la calidad y la cantidad de los datos disponibles, lo cual puede limitar su aplicabilidad

en escenarios donde la información es escasa o ruidosa.

En resumen, aunque los modelos de machine learning presentan un gran potencial para mejorar la

precisión predictiva en series temporales, su implementación exitosa requiere un manejo cuidadoso

de la complejidad computacional, la prevención del sobreajuste y la integración de estrategias que

permitan interpretar los resultados de forma significativa. Estos aspectos deben ser considerados en

conjunto para aprovechar al máximo las capacidades de estos métodos en aplicaciones económicas

y financieras.
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Caṕıtulo 4

Lo mejor de dos mundos.

Desarrollo de un algoritmo global

entre técnicas macroeconométricas

y rutinas de machine learning

4.1. Rutina de modelización de hipermodelo

Además de correr tanto el conjunto de modelos econométricos tradicionales (expuesto en el Caṕıtulo

2), como el conjunto de modelos de machine learning (expuesto en el Caṕıtulo 3), el presente trabajo

busca desarrollar un hiper-modelo (i.e., un modelo compuesto por las predicciones de los demás

conjuntos de modelos) con el fin último de ofrecer una alternativa superadora en términos de calidad

predictiva.

Como primer paso para correr nuestros modelos de predicción de fluctuaciones de PBI en función de

volatilidad de mercados bursátiles, necesitamos delimitar con mucho cuidado (i) cómo entrenamos
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nuestros modelos (i.e., con qué dataset computamos los parámetros relevantes) y (ii) cómo evaluamos

eficientemente la calidad predictiva de los mismos. Para ello, vamos a dividir nuestro dataset total

en tres conjuntos:

Conjunto 1: Este será el conjunto de entrenamiento (i.e., cómputo de parámetros) de los

modelos econométricos tradicionales y de machine learning por separado. Aqúı el objetivo es

estimar el conjunto de parámetros {β̂1,n}Nn=1 que surge de entrenar nuestros modelos con el

conjunto de variables dependientes {y1,t}Tt=1 y el conjunto de variables explicativas {X1,t}Tt=1.

Conjunto 2: Este será el conjunto de test en los que los modelos entrenados en el Conjunto 1

serán puestos a prueba. Los modelos deberán tratar de predecir el conjunto {y2,t}Tt=1 utilizando

los parámetros calculados en el Conjunto 1 ({β̂1,n}Nn=1), y la matriz de variables explicativas del

Conjunto 2 ({X2,t}Tt=1). Denotaremos a estas predicciones como {ŷ2,t}Tt=1|{X2,t}Tt=1, {β̂1,n}Nn=1.

Dado que el conjunto {y2,t}Tt=1 es conocido en el Conjunto 2, podemos calcular el RMSE de

cada modelo individual (como se definió en el Caṕıtulo ??). Denotaremos a este conjunto de

RMSE’s como {RMSE2,n}Nn=1. Aśı podemos determinar un ranking de la calidad predictiva de

los modelos de manera individual (i.e., se puede listar los RMSE de menor a mayor, refiriendo

al menor RMSE a aquel modelo con mejor calidad predictiva).

Asimismo, las predicciones del Conjunto 2 ({ŷ2,t}Tt=1|{X2,t}Tt=1, {β̂1,n}Nn=1) nos sirven pa-

ra entrenar nuestro hiper-modelo. Esto es, calcularemos un nuevo conjunto de parámetros

{β̂2} que surja de entrenar un modelo que tome como input las predicciones del Conjunto 2

{ŷ2,t}Tt=1|{X2,t}Tt=1, {β̂1,n}Nn=1 para tratar de predecir el conjunto conocido {y2,t}Tt=1.

Conjunto 3: Finalmente, este conjunto es aquel con el que se evaluará la calidad predictiva de

nuestro hiper-modelo 1. Aqúı se tratará de predecir el conjunto {y3,t}Tt=1 utilizando los paráme-

tros de nuestro hiper-modelo {β̂2} y el conjunto de variables explicativas {X3,t}Tt=1. Dado que

este nuevo modelo sintetiza la calidad predictiva de todos los modelos entrenados en el Con-

junto 1, es esperable que el RMSE (RMSE3) que surge de comparar {ŷ3,t}Tt=1|{X3,t}Tt=1, {β̂2}
1Se busca que este conjunto sea convexo y estrictamente ortogonal a los anteriores para aśı evitar un potencial

sobreajuste sobre los parámetros del hipermodelo. Esto eso, se busca evaluar la performance de los parámetros del

hipermodelo poniéndolos a prueba en la predicción de un conjunto que sea totalmente independiente (ortogonal) de

cualquier conjunto involucrado en su entrenamiento.
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con el conjunto conocido {y3,t}Tt=1, sea menor que cualquiera de los RMSE del conjunto

{RMSEn,2}Nn=1.

donde t = 1, 2, ..., T denota el espacio temporal que cubren nuestras variables, y n = 1, 2, ..., N refiere

a los distintos modelos estimados. Para asegurar la robustez del procedimiento, este esquema requiere

que el número de observaciones en el Conjunto 1 sea mayor al del Conjunto 2, y que el número de

observaciones del Conjunto 2 sea mayor al del Conjunto 3. Respetando la estructura temporal de

los datos, definimos que el Conjunto 1 abarcará el 80 % del total de observaciones disponibles; el

Conjunto 2 abarcará el 16 %; y el Conjunto 3 (que se usa exclusivamente para la validación del

hiper-modelo) abarcará el restante 4 %. La Figura 4.1 ilustra la partición usada

Figura 4.1: Partición del dataeset total para entrenamiento/testeo de modelos

Para evitar el problema de sobreajuste en los procesos de entrenamiento, para cada modelo vamos

a incorporar regularizaciones del tipo de redes elásticas, como las descritas en la Sección 2.3 (tanto

para los modelos econométricos tradicionales como para los modelos de machine learning)2. Para

toda rutina de estimación individual se utilizó validación cruzada, para determinar los parámetros

2Se conserva el modelo de MCO, sin regularización de redes elásticas, para mantener un modelo de benchmark

entre las estimaciones
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óptimos de cada modelo. Finalmente, el modelo elegido para estimar el conjunto de parámetros β̂2

es el de redes neuronales recurrentes (RNN). Se optó por este modelo debido a la flexibilidad que

tiene frente a potenciales no-linealidades en la predicción de series temporales3, y por su floreciente

uso en el campo de la literatura especializada en inteligencia artificial.

4.2. Optimización de parámetros e hiperparámetros

Con las especificaciones descritas en la sección anterior, procederemos a la evaluación de nuestros

modelos. Comenzando con el entrenamiento de los modelos econométricos tradicionales, la Tabla 4.2

reporta los errores cuadráticos medios (RMSE)4 de cada uno de los seis modelos desarrollados en el

Caṕıtulo 2. De alĺı se observa que el modelo con menor RMSE es la Regresión Polinómica, con un

valor de 0.071, seguido por el modelo de Promedio Móvil (MA) y Elastic Net, con valores de 0.072

y 0.073, respectivamente. Estos resultados indican que los modelos no lineales, como la Regresión

Polinómica, parecen capturar mejor las fluctuaciones en el PIB en comparación con los modelos

tradicionales como MCO o ARIMA.

3Ver desarrollo de la Sección 3.4
4Aunque el RMSE es ampliamente utilizado como métrica para evaluar la precisión predictiva de modelos eco-

nométricos y de machine learning, es importante reconocer sus limitaciones desde el punto de vista inferencial. Como

indican Escanciano and Parra (2024), la dificultad para establecer tests estad́ısticos de significancia sobre el RMSE

impide, en muchos casos, determinar de forma concluyente qué modelo posee un desempeño predictivo superior. Esta

limitación radica en la naturaleza del RMSE, que, al resumir la dispersión de los errores, puede ocultar diferen-

cias estad́ısticas relevantes entre modelos, especialmente en presencia de heterocedasticidad o muestras de tamaño

reducido.

En este trabajo se utiliza el RMSE como medida de comparación, dado que ofrece una aproximación directa y

fácilmente interpretable del error de predicción. Sin embargo, reconocemos que dicha medida puede no capturar

completamente las sutilezas en el desempeño predictivo de distintos modelos. Por ello, el desarrollo de metodoloǵıas

alternativas o la aplicación de pruebas de inferencia más robustas en torno a esta métrica queda pendiente para futuras

investigaciones.
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Modelo RMSE

Regresión Polinómica 0.071

Promedio Móvil (MA) 0.073

Elastic Net 0.073

ARIMA 0.074

Modelo Autorregresivo (AR) 0.074

MCO 0.076

Cuadro 4.1: RMSE de modelos econométricos tradicionales

Complementariamente, la Tabla 4.2 reporta los RMSE resultantes de los seis modelos de machine

learning desarrollados en el Caṕıtulo 3. Se destaca que el modelo con menor RMSE es la Máquina de

Soporte Vectorial (SVM), con un valor de 0.069, seguido de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

y los Redes Temporales Convolucionales (TCN), con valores de 0.071 y 0.073, respectivamente. En

comparación con los modelos econométricos tradicionales, los modelos de machine learning presentan

menores valores de RMSE en promedio, lo que sugiere una mejor capacidad de ajuste y predicción

frente a posibles no linealidades en las series temporales.

Modelo RMSE

Máquina de Soporte Vectorial (SVM) 0.069

Redes Neuronales Recurrentes (RNN) 0.071

Redes Temporales Convolucionales (TCN) 0.073

Splines 0.073

Redes Neuronales Profundas 0.074

Suavizamiento Exponencial 0.076

Cuadro 4.2: RMSE de modelos de machine learning

Finalmente, tras entrenar nuestro hiper-modelo utilizando como predictor al conjunto de predicciones

individuales (de la unión entre modelos econométricos tradicionales y de machine learning), llegamos

al RMSE reportado en la Tabla 4.2. Este hiper-modelo logra un RMSE de 0.029, significativamente

menor que cualquiera de los modelos evaluados previamente. Esto refuerza la utilidad de combinar

las predicciones de múltiples enfoques en un modelo h́ıbrido para mejorar la calidad predictiva.
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Modelo RMSE

Hipermodelo 0.029

Cuadro 4.3: RMSE del hipermodelo

En conclusión, se entrenaron un total de 13 modelos (seis econométricos tradicionales, seis de machine

learning y un hiper-modelo). Entre los modelos individuales, la Máquina de Soporte Vectorial (SVM)

y la Regresión Polinómica fueron los más efectivos dentro de sus respectivos grupos. Sin embargo,

el hiper-modelo demostró una notable capacidad de śıntesis predictiva al lograr reducir el error

cuadrático medio en más del 50 % respecto al mejor modelo individual. Esto pone de manifiesto la

relevancia de utilizar enfoques h́ıbridos para la predicción de series temporales complejas, como las

fluctuaciones del PIB.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

El presente trabajo se propuso explorar la relación entre la volatilidad de los mercados de capitales y

las fluctuaciones del Producto Bruto Interno (PBI) real. Esta conexión es particularmente relevante,

ya que la volatilidad bursátil refleja la incertidumbre de los agentes económicos, un factor clave que

puede influir significativamente en las decisiones de inversión y, en última instancia, en el crecimiento

económico. El objetivo principal fue desarrollar herramientas predictivas robustas que permitan

anticipar crisis económicas mediante el análisis de la dinámica entre estos dos fenómenos.

La volatilidad se definió como una medida de dispersión en las series temporales de retornos financie-

ros. Para cuantificarla, se utilizaron métricas clásicas como la varianza y el desv́ıo estándar, además

de enfoques más avanzados como la entroṕıa de Shannon y los modelos GARCH de volatilidad es-

tocástica. Dado el alto volumen de datos provenientes de 506 empresas del S&P 500, fue necesario

implementar un análisis de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad del pro-

blema. Este enfoque permitió sintetizar la información en 35 componentes principales que explican

al menos el 85 % de la varianza total del sistema, facilitando el manejo computacional y preservando

la mayor parte de la información relevante.

En cuanto a los modelos econométricos tradicionales, se evaluaron metodoloǵıas como el MCO, los

modelos autoregresivos (AR) y los modelos GARCH. Estos enfoques, respaldados por una sólida
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base teórica, destacan por su simplicidad e interpretabilidad, lo que los hace ideales para realizar

inferencias y contrastar hipótesis económicas. Sin embargo, sus limitaciones se hicieron evidentes

en escenarios complejos, donde no logran capturar relaciones no lineales ni dinámicas altamente no

estacionarias. Además, la dependencia de supuestos estrictos y su limitada capacidad predictiva en

comparación con métodos modernos resaltan la necesidad de complementarlos con enfoques más

flexibles.

Por otro lado, se desarrollaron y evaluaron modelos de machine learning, incluyendo redes neuronales

recurrentes (RNN), redes temporales convolucionales (TCN), modelos de vectores soporte (SVM)

y splines. Estos métodos demostraron una capacidad notable para modelar relaciones no lineales

complejas y dependencias temporales a largo plazo, aśı como para manejar grandes volúmenes de

datos y detectar patrones sutiles en series temporales. Su desempeño predictivo, medido mediante

el RMSE, fue significativamente superior al de los modelos econométricos tradicionales. No obstan-

te, también enfrentan desaf́ıos importantes, como su alta complejidad computacional, el riesgo de

sobreajuste y la falta de interpretabilidad en comparación con enfoques más simples.

Uno de los aportes más destacados de este trabajo fue la construcción de un hipermodelo que

combina las predicciones de los modelos econométricos tradicionales y de machine learning. Este

enfoque h́ıbrido mostró un desempeño superior en términos de RMSE, lo que sugiere que ambos

paradigmas pueden complementarse eficazmente. El hipermodelo logró capturar tanto las relaciones

lineales como no lineales presentes en los datos, aprovechando las fortalezas de cada tipo de modelo.

En resumen, este trabajo contribuye al campo de la predicción macroeconómica al proponer un enfo-

que novedoso que integra técnicas tradicionales y modernas. Se demostró que la volatilidad bursátil

contiene información valiosa para predecir fluctuaciones del PBI real, especialmente cuando se com-

bina con herramientas avanzadas de reducción de dimensionalidad y aprendizaje automático. Si bien

los modelos econométricos tradicionales siguen siendo relevantes por su simplicidad e interpretabi-

lidad, su capacidad predictiva es limitada en entornos complejos. Por el contrario, los modelos de

machine learning ofrecen un gran potencial predictivo, aunque requieren un manejo cuidadoso de

sus limitaciones inherentes. La combinación de ambos enfoques en un hipermodelo representa una

alternativa prometedora para mejorar la capacidad predictiva y abordar problemas económicos y

financieros de manera más integral.
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Finalmente, este enfoque puede extenderse a otros contextos, como la predicción de crisis económicas

en mercados emergentes o la modelización de dinámicas sectoriales espećıficas. La implementación

práctica de estas herramientas constituye un área fértil para futuras investigaciones y aplicaciones,

con el potencial de transformar la forma en que se analiza la relación entre los mercados financieros

y la economı́a real.
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