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RESUMEN DEL PROYECTO

Este estudio presenta un marco metodoldgico innovador para la prediccién del déficit fiscal anual de Estados
Unidos, abordando las limitaciones y sesgos inherentes a las previsiones realizadas por instituciones
financieras. A través de la aplicacién de modelos de aprendizaje automético y técnicas avanzadas de
combinacién, se busca superar los enfoques tradicionales, proporcionando predicciones méas precisas y
dindmicas. En particular, se proponen métodos de combinacién basados en criterios como AIC, BIC y BMA,
destacando especialmente una ponderaciéon dindmica automatizada mediante el estadistico Theil’s U,

disenado especificamente en este trabajo como una métrica clave para optimizar la precision.

La metodologia integra dos modelos avanzados, XGBoost y LSTM-CNN, cuyos forecast errors son evaluados
mediante métricas y pruebas estadisticas para validar su robustez. El anélisis destaca que el modelo
combinado ponderado por pesos dinamicos, impulsado por Theil’s U, emerge como el enfoque més sélido,
logrando un valor minimo de Theil’s U del 9%. Este resultado supera tanto a los modelos individuales como

a las instituciones financieras, especialmente en periodos caracterizados por alta volatilidad econémica.

Este trabajo no solo demuestra la efectividad de los enfoques combinados, sino que establece un marco
replicable y adaptable para futuros estudios en previsién econémica. Los resultados subrayan la capacidad
del modelo basado en Theil’s U para capturar patrones dindmicos y complejos, ofreciendo una solucién
robusta frente a desafios econémicos. Asi, se consolida la relevancia de adoptar metodologias avanzadas en
contextos de incertidumbre econémica, posicionando esta investigacién como un aporte significativo en el

campo de la modelizacién fiscal.

Palabras clave: Déficit Fiscal, XGBoost, LSTM-CNN, Theil’s U, Pesos Dinamicos



PREDICTING THE US FISCAL DEFICIT WITH MACHINE LEARNING: XGBOOST, LSTM-CNN
AND DYNAMIC COMBINATIONS
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ABSTRACT

This study presents an innovative methodological framework for the US annual fiscal deficit prediction,
addressing the limitations and inherent biases of forecasts produced by financial institutions. Through the
application of machine learning models and advanced combination techniques, this research aims to surpass
traditional approaches by providing more accurate and adaptable predictions. Specifically, it proposes
combination methods based on criteria such as AIC, BIC, and BMA, with a particular focus on a dynamic
weighting mechanism automated through Theil’s U statistic, specifically designed in this study as a key

metric to optimize precision.

The methodology integrates two advanced models, XGBoost and LSTM-CNN, whose residuals are evaluated
through metrics and statistical tests to validate their robustness. The analysis highlights that the combined
model weighted by dynamic factors, driven by Theil’s U, emerges as the most reliable approach, achieving a
minimum Theil’s U value of 9%. This performance surpasses both individual models and financial

institutions, particularly during periods of high economic volatility.

This work not only demonstrates the effectiveness of combined approaches but also establishes a replicable
and adaptable framework for future economic forecasting studies. The results underline the capacity of the
Theil’s U-based model to capture dynamic and complex patterns, offering a robust solution to economic
challenges. Thus, this research reinforces the importance of adopting advanced methodologies in contexts of

economic uncertainty, positioning itself as a significant contribution to the field of fiscal modelling.

Keywords: Fiscal Deficit, XGBoost, LSTM-CNN, Theil's U, Dynamic Weights
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1 Introduccién

El aumento continuo del déficit fiscal y, en consecuencia, de la deuda en las
economias modernas plantea la cuestiéon de por qué, afio tras ano, tanto los
organismos publicos como privados han normalizado la presencia de grandes
errores en sus predicciones. Esto abre una linea de investigacion orientada a
determinar si, gracias a las nuevas técnicas de andlisis de datos, es posible mejorar

la precision de dichas predicciones.

En los ultimos anos, ha surgido un creciente interés por esclarecer esta variable,
que durante mucho tiempo ha sido dejada de lado. Este interés, catalizado por
los cambios recientes en las politicas fiscales, el incremento de la inflacién y la
evolucion de la situacién econdémica global tiene lugar en el contexto de un entorno

enormemente dindmico.

Las teorias de Keynes, que han dominado el pensamiento econémico del occidente
industrial desde la posguerra, instauraron una visiéon positiva del gasto piblico,
marcando un punto de inflexién en la economia moderna (Keynes, 1936). Keynes
fue un ferviente defensor del uso del gasto piiblico durante periodos de recesién,
argumentando que este puede estimular el crecimiento econémico, mantener la

demanda agregada y estabilizar el empleo.

Segiin su pensamiento, respaldado por la idea de que en contextos de recesiéon la
poblacién tiende a ahorrar y tiene menos incentivos para contraer préstamos e
invertir, la economia rara vez opera a su maximo potencial. Ante esta
insuficiencia, Keynes propuso al Estado como la autoridad necesaria para llenar
ese vacio mediante la inversion publica, lo que denominé la necesidad de

“socializar la inversién” (Dwyer, 2012).
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No obstante, estas politicas también dieron origen a un patrén recurrente de ciclos
econdémicos marcados por déficits presupuestarios persistentes, reflejando los
desafios de mantener el equilibrio fiscal en un modelo keynesiano (Cooley &

Ohanian, 1997).

Segun la escuela de chicago, las politicas fiscales anticiclicas, fallan debido a las

racionalizaciones de los agentes econdmicos.

Jestis Huerta de Soto en su libro, Dinero, Crédito Bancario y Ciclos Econémicos,
contradice a Keynes haciendo resaltar la escuela austriaca de economia mediante
su opinién sobre el gasto piblico, asegurando que el aumento del gasto piblico
no resuelve los problemas econdmicos, sino que tiende a exacerbar los ciclos

econémicos (Huerta de Soto, 1998).

David Ricardo en el siglo XIX, mediante sus distintas hipo6tesis aclaré que el
individuo racional es consciente de que la deuda del gobierno ha de ser pagada de
forma directa o indirecta y por tanto este tiende al ahorro anticipado, ralentizando

asi el crecimiento subyacente del pafis.

La evolucion del pensamiento econémico, desde las teorias keynesianas hasta las
criticas de la Escuela de Chicago y la perspectiva austriaca, resalta la complejidad
inherente a la gestién del déficit fiscal y sus implicaciones econémicas. Las ideas
de Keynes marcaron un punto de inflexion al promover el gasto publico como
herramienta de estabilizaciéon econdémica, pero, como han sefialado Huerta de Soto
(1998) y otros economistas criticos, estas politicas pueden acentuar los ciclos
econdémicos si no se gestionan adecuadamente. A esto se suma la racionalidad de
los agentes, descrita por Ricardo, quien anticipé cémo el comportamiento de los
individuos frente a la deuda gubernamental puede limitar el impacto de las

politicas fiscales.



Maria Teresa Piergili de la Escalada
Trabajo de Fin de Grado Diciembre 2024
Prediccion del Déficit Fiscal de Estados Unidos Mediante Machine Learning: XGBoost, LSTM-CNN y Combinaciones Dindmicas ICAI - ICADE

Por estas razones, los errores entre las proyecciones presupuestarias y los
resultados reales tienden a persistir con el tiempo. Las técnicas modernas de
andlisis de datos, como las basadas en machine learning, ofrecen un enfoque
innovador para integrar las deficiencias econdmicas, las cuales estan
intrinsecamente reflejadas en los datos historicos, ya sea de forma parcial o en su
totalidad. Estas herramientas permiten considerar el comportamiento anticipado
de los agentes econdOmicos e intentan generar proyecciones mas robustas y

precisas.

El uso de modelos predictivos avanzados permite abordar las limitaciones
inherentes a los enfoques tradicionales, proporcionando a las instituciones una
herramienta capaz de predecir de forma objetiva y con mayor precisién el déficit
para que los individuos puedan disenar politicas fiscales efectivas. Este trabajo
pretende otorgar una aplicaciéon practica tanto para organismos piblicos como
para el sector privado, con el fin de promover una planificacién econémica mas

informada y eficiente en un entorno econémico global cada vez mas complejo.

1.1  Objetivos

El trabajo de investigacion se centra en el andlisis de las dinamicas del déficit
fiscal de Estados Unidos, con el objetivo principal de desarrollar un modelo
univariante predictivo que permite anticipar el déficit fiscal de manera més precisa
mediante modelos de machine learning empleando tanto arboles de decisién como
redes neuronales tratando de reducir la componente humana. En concreto, este
trabajo implementara dos modelos de machine learning autorregresivos
univariantes: XGBoost y LSTM-CNN, los cuales han mostrado ser herramientas
efectivas en el prondstico econémico (Ba et al., 2020) (Shejul et al., 2024),

combinando técnicas tradicionales con metodologias modernas.
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Posteriormente, estos modelos serdn combinados en cuatro formas distintas
(ponderaciones basadas en AIC y BIC, ponderacién dindmica mediante Theil’s U,
y Bayesian Model Averaging (BMA)) buscando aprovechar las fortalezas de cada
uno y mitigar sus deficiencias individuales (Carabotta & Claeys, 2024). Este
enfoque combinado busca superar las limitaciones tradicionales del modelado
econémico como los sesgos inherentes (sesgo optimista o politico) y las
restricciones metodolégicas (rigideces informativas o previsiones manipuladas) de

las proyecciones gubernamentales y privadas.

Finalmente, los resultados obtenidos seran comparados con las proyecciones de
las tres instituciones privadas seleccionadas (JPMorgan, First Trust Advisors y
Econ Intelligence Unit), evaluando la precisién de las predicciones combinadas

realizadas frente a las instituciones.

Este andlisis permitird adoptar una perspectiva méas integral y objetiva en el
estudio del déficit fiscal, y de su impacto en la economia estadounidense,
garantizando un enfoque centrado en los datos y dejando que los niimeros hablen
por si mismos. Se busca demostrar cémo los modelos numéricos pueden
convertirse en una herramienta esencial para predecir con mejor precisiéon el déficit
fiscal y mediante la combinacién con la “humanizacién” del cédigo, conseguir una

mejora sustancial en el resultado final.

Al integrar estas nuevas tecnologias, también se pretende anticipar ciclos
econdémicos y, en consecuencia, prever y mitigar crisis econémicas, una necesidad
subrayada por la literatura. Como lo destaca Celik (2024), el uso de técnicas de
aprendizaje automatico proporciona soluciones innovadoras para predecir crisis
macroeconémicas y gestionar las posibles cargas fiscales, permitiendo asi un

enfoque maés proactivo y eficiente frente a los retos financieros actuales.
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1.2 Metodologia

Para alcanzar el objetivo planteado, se han empleado técnicas de modelizacién
predictiva implementadas mediante programacion en Python, utilizando dos
modelos: XGBoost y LSTM-CNN. Estos modelos fueron seleccionados por sus
ventajas frente a modelos més simples: XGBoost para capturar relaciones no
lineales, por ejemplo, este modelo se utilizé para predecir con precisiéon el Producto
Interno Bruto (PIB) y los precios al consumidor en los paises del G7 (Kurihara
& Fukushima, 2019), mientras que LSTM-CNN es util a la hora de modelar
patrones temporales complejos y con presencia de estacionalidades. En el ambito
de la economia, LSTM-CNN se ha aplicado con éxito para predecir el PIB regional
y para analizar tendencias macroeconémicas, como en el caso del PIB de la
provincia de Zhejiang, donde logré identificar patrones de crecimiento a largo

plazo y fluctuaciones estacionales con alta precision (Wan et al., 2024).

Con el proposito principal de predecir el déficit fiscal de Estados Unidos y
compararlo con las proyecciones realizadas por instituciones privadas, se
implementé una combinacién de XGBoost y LSTM-CNN utilizando cuatro
métodos distintos: ponderacién basada en el parametro AIC, ponderaciéon basada
en el pardmetro BIC, Bayesian Model Averaging (BMA) y una ponderacién

dindmica fundamentada en el estadistico Theil’s U.

Estas combinaciones buscan generar una prediccion combinada que aproveche las
fortalezas de cada modelo individual, minimizando los sesgos inherentes que
podrian introducirse al depender de un solo modelo. La integracién de estos
métodos garantiza un enfoque robusto y versatil para abordar las complejidades
de la prediccién fiscal y convertir la variable del déficit fiscal en dindmica, méas

alineada con la naturaleza del entorno actual.
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En cuanto al flujo del modelo, se implementé un proceso automatizado de ajuste
de hiperparametros mediante el método de Grid Search aplicado a cada uno de
los modelos. La seleccion del modelo éptimo se realiza utilizando el estadistico
Theil’s U como criterio principal, eligiendo el conjunto de pardametros que
minimiza este valor. Ademads, se llevé a cabo una selecciéon automatizada de splits
de datos con un decalaje progresivo del 10%, variando desde el 50% hasta el 90%
del conjunto de datos. Este enfoque asegura que los modelos se ajusten y evalien

en diferentes particiones, optimizando su rendimiento y evitando sesgos.

El objetivo de esta automatizaciéon es garantizar resultados precisos y robustos,
minimizando el error potencial que podria surgir al imponer manualmente
parametros o configuraciones de splits que, aunque factibles, podrian no ser las

mas adecuadas para el conjunto de datos especifico.

Finalmente, se destacan las ventajas de la metodologia de combinacion de
modelos, como su flexibilidad para ajustar parametros y su capacidad para
realizar predicciones dinamicas utilizando distintos métodos de ponderaciéon. Sin
embargo, también se reconocen sus limitaciones, entre ellas la dependencia de
datos historicos, el caracter univariable de los datos empleados y el propio acceso
de informacién gubernamental por parte de las instituciones privadas (Tovar
Jalles et al., 2015), entre otros. A pesar de estas restricciones, la combinacién de
multiples métodos y modelos tiene como objetivo dinamizar los resultados finales,
mejorando la precisién y ofreciendo herramientas valiosas tanto para organismos

publicos como privados en la toma de decisiones estratégicas.

1.3 Fuentes de Informacion

Para llevar a cabo el analisis, se ha recurrido a varias fuentes de datos confiables,

en concreto:
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Base de datos FRED (Federal Reserve Economic Data): Los datos del Federal
Surplus or Deficit [-] as Percent of Gross Domestic Product fueron obtenidos para
el periodo comprendido entre 1929 y 2023. Los datos son anuales y no estan
ajustados por estacionalidad. Esta fuente garantiza la calidad y consistencia de
las series temporales utilizadas, fundamentales para la modelizacién del déficit

fiscal.

Instituciones no puiblicas (data 90 US): Los datos de las proyecciones realizadas
por instituciones no publicas, como JPMorgan, First Trust Advisors y Econ
Intelligence Unit fueron obtenidas utilizando Stata, para el periodo comprendido
entre 1993 y 2022. Las predicciones se realizan de manera trimestral, ya divididas
en relaciéon con el PIB y sin ajustes estacionales. Para convertir estos datos a
valores anuales, se ha calculado la media de los cuatro trimestres

correspondientes.

Las fuentes de informacién seleccionadas destacan por su fiabilidad y por la

disponibilidad de los datos a las fechas requeridas.

1.4 Revision de la Literatura

1.4.1 Superando Sesgos en las Previsiones Fiscales

Este trabajo busca superar las limitaciones tradicionales del modelado econémico,
abordando los sesgos y errores identificados en diversos estudios. Frankel (2011)
destaca el sesgo optimista en las previsiones fiscales oficiales, caracterizado por la
sobreestimacién del crecimiento econémico y la subestimacién de los déficits
presupuestarios, a menudo motivado por presiones politicas y reglas fiscales mas
restrictivas de las estimadas. Coibion y Gorodnichenko (2011) resaltaron la

existencia de rigideces informativas, como la actualizaciéon incompleta de
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informacién (informacién pegajosa) y la recepcién de seniales imperfectas
(informacién ruidosa), que generan errores persistentes en las predicciones.
Carabotta y Claeys (2015) remarcaron cémo las previsiones fiscales individuales,
influenciadas por sesgos politicos y discrepancias metodolégicas, pueden mejorar
significativamente cuando se combinan mediante métodos ponderados, como el
Weighted Forecast Combination (WFC), para reducir errores y aumentar la
robustez. Jonung y Larch (2006) sefialaron que los sesgos politicos en la Unién
Europea son comunes, ya que los gobiernos ajustan sus previsiones para cumplir
con reglas fiscales, lo que afecta la credibilidad y precisién de las predicciones.
Asimismo, Beetsma, Giuliodori y Wierts (2009) enfatizaron que estos ajustes
estratégicos llevan a previsiones manipuladas, disefiadas para aparentar
cumplimiento de las metas, pero que resultan en errores sistematicos. Por altimo,
Merola y Pérez (2013) compararon las previsiones de gobiernos con las de agencias
independientes, mostrando que las instituciones independientes tienen menor

sesgo y mayor precisiéon debido a su menor influencia politica.

En conjunto, estos estudios resaltan la necesidad de adoptar métodos combinados
y enfoques independientes que reduzcan los sesgos, mejoren la precisién y

fortalezcan la credibilidad de las previsiones fiscales.

1.4.2 Innovacion en la Prediccion del Déficit Fiscal

El avance en técnicas de machine learning como el XGBoost, introducido en 2014,
o técnicas hibridas como LSTM-CNN han cambiado radicalmente la forma en la
que los analistas abordan problemas complejos en la economia, especialmente en
escenarios caracterizados por la incertidumbre y la alta volatilidad. Estas nuevas
tecnologias han sido incorporadas a los andlisis gracias a su eficiencia y rapidez

de procesamiento de grandes cantidades de datos, de distintitos escenarios no
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lineales y de identificar patrones ocultos, con el fin de adaptarse dindmicamente

a cambios estructurales en las economias.

De acuerdo con Elbeltagi et al. (2024), la combinaciéon de algoritmos de
aprendizaje profundo y métodos de clasificacién, como redes neuronales
convolucionales (CNN), permite modelar simultdneamente patrones espaciales y
temporales, sobrepasando ciertas limitaciones de los modelos mas tradicionales,

que a menudo asumen relaciones lineales.

Rahman y Elbeltagi (2022) refuerzan esta afirmacién al demostrar que modelos
hibridos como XGBoost, en combinacién con LSTM-CNN, no solo mejoran la
precisién de la prediccién, sino que también aumentan la robustez frente a eventos
inesperados o black swans. Este enfoque aprovecha las ventajas de ambos modelos
mediante el uso de la capacidad de LSTM para capturar estacionalidades y
secuencias temporales complejas, y el potencial que XGBoost ofrece para

identificar interacciones no lineales entre multiples variables econdémicas.

Ademas, Jo et al. (2022) destacan la importancia de los modelos donde las
combinaciones pueden extraer informacion relevante incluso de datos ruidosos.
Por ejemplo, Biswas et al. (2023) presentan un enfoque innovador al integrar
factores macroecondémicos con redes neuronales y XGBoost, logrando predicciones

precisas en mercados de alta volatilidad.

Finalmente, Kotsiantis et al. (2006), en su revisién, argumentan que la
combinacién de técnicas de machine learning no solo mejora la precision, sino que
también aborda temas como la incertidumbre y la identificacién de relaciones
escondidas. Este enfoque permite recalcar la robustez y la adaptabilidad de los

modelos en contextos complejos.
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Estos modelos permiten a los analistas prever déficits fiscales con mayor precisién
y disenar politicas econdémicas mas efectivas. En conjunto, la integracién de
modelos avanzados como XGBoost y LSTM-CNN, ofrece un enfoque
transformador para la prediccién fiscal moderna, alineindose con la necesidad de
herramientas fiables y dindmicas en un entorno econémico global cada vez mas

complejo.

Por otro lado, la implementacién de técnicas combinadas como el Criterio de
Informacién de Akaike (AIC), el Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC) y el
Bayesian Model Averaging (BMA) son cruciales para mejorar la precision en
predicciones econémicas. Segtin Diks y Vrugt (2010), los métodos basados en AIC
y BIC ofrecen una metodologia precisa que facilita la selecciéon de un modelo de
prediccidon éptimo, particularmente con relaciones intravariables complejas y no
lineales. Ademaés, resalta que la ponderacién por estos criterios permite integrar

multiples modelos en una tnica proyeccién, reduciendo los errores residuales.

Steel (2020) destaca que BMA no solo mejora las predicciones al integrar modelos
con diferentes supuestos estructurales, sino que también aborda problemas de
incertidumbre al considerar las probabilidades de cada modelo explicativo, siendo
especialmente 1til cuando los datos econdémicos presentan ruido y volatilidad. Por
su parte, Tsangari (2007) argumenta que el uso combinado de AIC, BIC y
métodos promedios ponderados incrementa la precision de las proyecciones a

través de una mejor identificacién de relaciones ocultas en los datos.

Feldkircher (2012) refuerza esta perspectiva al aplicar BMA en la prediccién de
la produccién industrial, demostrando que la combinacion de modelos supera
significativamente a las predicciones basadas en un tnico modelo. Finalmente,

Sheikh y Coulibaly (2024) sefialan, a través de modelos hidrolégicos, que la

10
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integracion de AIC y BIC junto con BMA proporciona no solo mayor precision,
sino también mayor eficacia ante escenarios dinamicos, como es el caso del anélisis

econdémico.

Los enfoques dindmicos en la ponderacién de modelos han demostrado ser
esenciales para mejorar la precision y adaptabilidad de las predicciones
econémicas. Sineglazov y Chumachenko (2014) proponen un sistema que ajusta
los pesos de los modelos en tiempo real segin su desempeiio, evaluado mediante

métricas como el estadistico MSE.

Esta capacidad de ajuste dindmico no solo incrementa la precision de las
predicciones, sino que también aporta robustez frente a cambios estructurales en
los datos, lo que resulta ideal en contextos de volatilidad y relaciones no lineales.
Integrar este enfoque con técnicas consolidadas crea un marco avanzado que

optimiza la precisién y la adaptabilidad de los modelos.

En este trabajo, se ha desarrollado un modelo propio dindmico que ajusta los
pesos de los modelos individuales segiin el estadistico Theil’s U para cada una de
las predicciones, permitiendo que el modelo mas eficiente tenga mayor influencia
en cada periodo predicho y ajustando los pesos automéaticamente conforme
cambian las condiciones econdmicas. Este disefio representa una innovacion al
combinar herramientas tradicionales con un enfoque mas adaptados a la
problematica de hoy en dia, y que pretende mejorar la precision, la robustez y la

eficacia en las predicciones del déficit fiscal.

1.5 Impacto en la Sociedad

El déficit fiscal no es solo una cifra econdémica; es un reflejo de las decisiones
politicas, la distribucién de recursos y las prioridades de un pais. Su analisis y

prediccién afectan directamente a las personas, ya que de ello depende en parte

11
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de la capacidad del gobierno para financiar servicios publicos esenciales,
implementar programas sociales y sostener inversiones clave en infraestructura y
desarrollo. No solo es de vital importancia para las instituciones ptblicas, cuyo
objetivo principal es promover el bienestar econémico del pais y actuar como
catalizador clave en la generacion de empleo, sino también para la inversién
privada, tanto nacional como extranjera. Esto permite fomentar la atraccién de
capital hacia el pais, impulsando la llegada de capital humano y tecnologia, lo

que, en dltima instancia, contribuye al crecimiento econémico nacional.

Una gestién fiscal efectiva, apoyada por modelos matemaéticos, puede marcar la
diferencia en como se distribuyen los recursos, asegurando que lleguen a los mas
desfavorecidos y promoviendo la estabilidad econémica a largo plazo. Ademés, un
déficit controlado fortalece la confianza en la economia nacional, tanto a nivel
interno como internacional, mejorando la percepciéon de los mercados nacionales
y reduciendo los costes de financiaciéon. De este modo, el déficit fiscal tiene un
impacto directo en el bienestar de las personas y en la calidad de vida de toda la
sociedad y las herramientas de prediccion de este deben evolucionar junto con los

cambios en la coyuntura econdmica.

1.5.1 En linea con los Objetivos de Desarrollo Sostenible

La sostenibilidad fiscal no es solo un objetivo econémico, sino también un pilar
esencial para construir una sociedad mas equitativa y justa. Este trabajo busca
contribuir positivamente a varios de los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS)al aplicar soluciones tecnolégicas basadas en anélisis de datos, mejorando
la toma de decisiones y contribuyendo al fortalecimiento de la economia tanto

nacional como global.

12
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ODS 1: Fin de la pobreza. Un déficit fiscal bien gestionado, acompanado de una
clara visibilidad sobre cémo podria variar en el futuro, permite hacer realidad la
financiacién de programas destinados a reducir la pobreza y a generar valor para

los sectores més vulnerables de la sociedad (Ozili, 2024).

ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econdémico . Una economia estable,
respaldada por una gestion fiscal responsable, fomenta el crecimiento sostenible y

la creacién de empleos.

ODS 10: Reduccion de las desigualdades . Una buena prediccion del déficit crea
un entorno donde hay una distribucién equitativa y maéas justa de las ayudas y
subvencionas, cerrando brechas entre diferentes grupos de la sociedad (Benito et

al., 2023).

ODS 16: Paz, justicia e instituciones sélidas . La transparencia y precision en
las proyecciones fiscales refuerzan la confianza en las instituciones publicas,

otorgando efectividad a la gobernanza (Bisogno et al., 2024).

Por ello, el desarrollo de herramientas avanzadas para predecir el déficit fiscal no
solo busca mejorar la planificacién econémica, sino también contribuir a un futuro
mas sostenible y equitativo. Estas proyecciones no solo benefician a instituciones
publicas, sino también al sector privado, al asegurar que las decisiones econdmicas
estén alineadas con el bienestar de las personas y los compromisos globales hacia

el desarrollo sostenible.
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2 Descripcion de los Datos

El objetivo de este trabajo es analizar y modelar el déficit fiscal de Estados Unidos
como porcentaje del Producto Interno Bruto (PIB), utilizando técnicas avanzadas
de machine learning para identificar patrones en los datos histéricos y generar
predicciones precisas, estables y significativas que permitan mejorar Ia

planificacién fiscal y la toma de decisiones estratégicas.

Las bases de datos del Budget Balance como porcentaje del PIB anual sin ajuste

estacional han sido obtenidas del Federal Reserve Bank of St. Louis (FRED)".

Todos los modelos presentados en el apartado 3 Descripcién las Metodologias son
univariantes y anuales. Los modelos de series temporales trabajan bajo la

suposicién que los valores pasados influyen en el futuro.

En este apartado se presentan, por un lado, los datos histéricos del déficit fiscal
utilizados en el andlisis y, por otro, las predicciones del déficit fiscal realizadas por
diversas instituciones. El objetivo es comparar las predicciones obtenidas en este
trabajo con aquellas generadas por las diferentes instituciones, permitiendo

evaluar la precision y consistencia de los resultados.

2.1 El Déficit Fiscal Historico

A continuacién (Figura 1) se muestra el Déficit Fiscal sobre PIB anual desde 1929

hasta 2023.

! Hoy en dia, la FRED desempefia un papel crucial dentro del sistema de la Reserva Federal. Se encarga de supervisar
instituciones financieras, implementar politicas monetarias y proporcionar informacion economica fomentando la

transparencia y el andlisis economico de los Estados Unidos.
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Deficit Fiscal de EE. UU como porcentaje del PIB (anual, sin ajuste estacional)

Déficit Fiscal de EE.UU. como porcentaje del PIB (anual, sin ajuste estacional)
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Figura 1. Déficit Fiscal de EE. UU. como porcentaje del PIB (anual, sin ajuste estacional)

En la Figura 1, se pueden analizar varios patrones importantes en la evolucién
del déficit fiscal de Estados Unidos como porcentaje del PIB, que reflejan tanto

cambios en las politicas fiscales como en el contexto econémico global.

La Gran Depresion (1929-1933) marcé un punto de inflexién en la politica fiscal
de Estados Unidos. Durante este periodo, el colapso econémico llevé a un aumento
significativo del desempleo y una caida drastica de la produccién industrial. Para
hacer frente a esta crisis, el gobierno comenzé a incurrir en déficits presupuestarios
mas amplios, utilizando el gasto piblico como herramienta de estabilizacién
econdémica. Esto incluyé la implementacion del New Deal por Franklin D.
Roosevelt, que expandié los programas sociales y las inversiones en
infraestructura, aumentando sustancialmente el gasto publico y dejando atrés la
politica de presupuestos equilibrados que habia predominado anteriormente (De

Long, 1998).
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Entre 1939 y 1945, durante la Segunda Guerra Mundial, los déficits
presupuestarios alcanzaron niveles sin precedentes, ya que el gobierno financi
masivamente el conflicto bélico. Este periodo consolidé el déficit fiscal como una
herramienta clave de la politica econémica. Segin Renshaw (1999), marcé un

cambio estructural en el papel del gobierno en la economia.

En las décadas posteriores a la guerra, los déficits fiscales comenzaron a reducirse.
Durante los anos 50 y 60, las politicas fiscales buscaron estabilizar la economia,

alternando entre superavits y déficits moderados en funcién del ciclo econdémico.

Entre 1960 y 1980, los movimientos del presupuesto fiscal en Estados Unidos se
caracterizaron por una estabilidad relativa, con pequenas fluctuaciones que
reflejan politicas fiscales ciclicas y moderadas. Este periodo muestra un

presupuesto enfocado en mantener el equilibrio (Auerbach, 2003).

En el periodo de 1980 a 2000, se observa un cambio significativo. Durante la
presidencia de Ronald Reagan, se implementaron grandes recortes de impuestos
bajo la premisa de la economia de oferta, junto con un aumento sustancial del
gasto en defensa, lo que resulté en una ampliacién notable del déficit fiscal. Sin
embargo, hacia finales de los afios 90, bajo la administracién de Bill Clinton, las
politicas enfocadas en la reducciéon del déficit y el crecimiento econémico derivado
del auge tecnolégico llevaron a un superavit fiscal, marcando un contraste con las

décadas anteriores (Blanchard & Leigh, 2013).

A partir del ano 2000, los déficits fiscales comenzaron a ampliarse nuevamente.
Los recortes impositivos realizados durante la presidencia de George W. Bush,
junto con los costos asociados a las guerras en Afganistan e Irak, financiados
principalmente con deuda, tuvieron un impacto significativo en el presupuesto.

Entre 2008 y 2009, la Gran Recesién agravé esta tendencia, con un aumento
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dréstico del déficit fiscal debido a los estimulos econémicos masivos disenados. La
administracion de Barack Obama implement6 politicas expansivas que buscaron
mitigar los efectos de la recesiéon y estabilizar la economia, lo que se reflejé en

déficits persistentes a lo largo de la década.

En 2020, la pandemia de COVID-19 llevé a una caida drastica del déficit fiscal,
como resultado de medidas como el CARES Act y otros paquetes de estimulos
destinados a enfrentar la emergencia sanitaria y sus consecuencias econdmicas.
Estas politicas expansivas, aunque necesarias, marcaron un punto critico en la

acumulacién de deuda ptublica (Blinder, 2023).

A lo largo de estas décadas, el manejo del presupuesto fiscal en Estados Unidos

ha sido moldeado por decisiones politicas, eventos econdémicos globales y crisis

extraordinarias.
Métrica Valor Diagrama de cajas y bigotes del déficit fiscal histdrico de
EE. UU.
Distribucién del Déficit Fiscal de EE.UU. (% del PIB)
count 95 0.05 1 -
mean -3,3% 0001
std 4,7% 0057
S o0 o
min 269% §
8
© o151 o
0,25 -4,2%
—0.20 1
0,5 -2,6% 8
—0.25 1
0,75 -0,6% °

Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 1. Estadisticas descripticas del déficit fiscal anual de EE. UU.
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La Tabla 1, muestra las principales estadisticas descriptivas junto a una
descripcién grafica de los datos. Se puede observar la segunda guerra mundial (-
26,9%) o el superavit méximo de 4,3 % del PIB ocurrido en 1948, bajo la
presidencia de Harry S. Truman, como parte de los esfuerzos para reducir la deuda
publica acumulada durante la Segunda Guerra Mundial. Este periodo fue marcado
por un fuerte crecimiento econémico en la posguerra y politicas fiscales enfocadas

en estabilizar las finanzas nacionales publicas (Calda, 2009).

El data set total cuenta con un total de 95 datos anuales registrados entre 1929

a 2023 con un promedio de -3,3% y una variacién estandar del 4,7%.

Histograma de los datos del déficit fiscal
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Deficit Fiscal Anual (% del PIB)

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 2. Distribucion del Déficit Fiscal sobre el PIB

La distribucion representada en la Figura 2 muestra que los valores se concentran
ligeramente hacia el lado negativo del cero, lo que sugiere que, en general, el
presupuesto fiscal de Estados Unidos ha tendido a estar en déficit en la mayoria

de los periodos analizados. Este comportamiento es caracteristico de economias
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que enfrentan altos niveles de gasto en sectores clave como defensa e

infraestructura, financiados principalmente a través del endeudamiento publico.

2.1.1 Analisis Detallado del Déficit Fiscal

En este apartado se realiza un anélisis exhaustivo del déficit fiscal de Estados
Unidos utilizando herramientas estadisticas avanzadas para identificar patrones
de comportamiento, estacionalidades y dinamicas subyacentes. Se aplicaron
diferentes pruebas (ADF, HEGY, ACF y PACF) para evaluar la naturaleza
estacionaria de la serie, la presencia de raices unitarias estacionales y las

correlaciones temporales.

La prueba de Dickey-Fuller aumentado (ADF) se utilizé para verificar si la serie
del déficit fiscal es estacionaria, evaluando la existencia de raices unitarias globales
en los datos. El modelo considerd tanto una constante como una tendencia lineal,
dado el comportamiento histérico del déficit. En la Tabla 2 se presentan los

resultados obtenidos.

Métrica Valor Prueba ADF seglin nivel de significancia
Prueba Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
Estadistico de Prueba ADF  -4,671 [ 1 _________ T -=- 1% Critico
-3.21 5% Critico
=== 10% Critico
Valor P 0,001 3.4 1 — Estadistico ADF
, ?
. -3.6
Numero de Retardos 3
-3.8
5
Numero de Observaciones 100 s

Valor Critico (1%) -4,060
-4.4
Valor Critico (5%) -3.459 e
Valor Critico (10%) -3.155 00 02 04 06 o8 1o

Niveles de Significancia
Fuente: Elaboracidn Propia
Tabla 2. Resultados de la Prueba ADF': Estadisticos y Visualizacion
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La prueba ADF realizada muestra que la serie del déficit fiscal es estacionaria al
nivel de significancia del 1%. Esto se evidencia al comparar el estadistico de
prueba (—4,671) con los valores criticos (—4,060 para el 1%). Como el estadistico
es significativamente menor que el valor critico, se rechaza la hipétesis nula de no
estacionariedad. Este resultado implica que las propiedades estadisticas de la
serie, como la media y la varianza, son constantes en el tiempo, lo que permite
aplicar modelos predictivos sin necesidad de diferenciacién adicional para

estabilizar la serie.

Por otro lado, se aplicé la prueba HEGY para evaluar la existencia de raices
unitarias estacionales en la serie del déficit fiscal, considerando componentes como
las fluctuaciones trimestrales y anuales, caracteristicas de este tipo de datos. Los
resultados indicaron que las raices unitarias asociadas a las frecuencias
estacionales son significativas, lo que revela que una parte importante de las
fluctuaciones del déficit fiscal esta influida por patrones estacionales. Este hallazgo
refuerza la necesidad de utilizar modelos avanzados como LSTM-CNN, disenados
para capturar de manera eficiente las estacionalidades y las dependencias

temporales complejas presentes en los datos.

Prueba HEGY: Resultados de la regresion lineal

Estadistico HEGY: -1.454781642288853
P-valor HEGY: ©.14945648851196613

Dep. Variable: y_diff R-squared: 0.235
Model: OLS Adj. R-squared: 0.189
Method: Least Squares F-statistic: 5.159
Date: Sun, @1 Dec 2024 Prob (F-statistic): 0.000355
Time: 20:49:49  Log-Likelihood: 193.22
No. Observations: %0  AIC: -374.4
Df Residuals: 84 BIC: -359.4
Df Model: 5

Covariance Type: nonrobust
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coef std err t P>|t]| [0.025 9.975]
const -0.0116 2.004 -2.642 0.21e -0.020 -2.003
y_lagl -9.0739 2.051 -1.455 0.149 -0.175 2.027
y_lag2 -0.1420 2.046 -3.017 0.803 -90.232 -9.0438
y_lag3 -0.1285 ©.053 -2.419 0.218 -90.234 -9.023
lag_diff_1 0.2660 2.068 ©.976 09.332 -0.069 2.201
lag_diff_2 -0.0114 2.068 -0.167 0.868 -0.147 ©.125
lag_diff_3 0.8213 2.114 0.187 0.852 -0.205 ©9.247
lag_diff_4 -0.2451 e.120 -0.377 0.7a7 -90.283 ©.193
Omnibus: 65.405 Durbin-Watson: 1.985
Prob(Omnibus): ©.000 Jarque-Bera (JB): 389.017
Skew: -2.263 Prob(3JB): 3.36e-85
Kurtosis: 12.125 Cond. No. 2.82e+17

Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 3. Prueba HEGY: Resultados de la regresion lineal

La prueba HEGY realizada indica que no se puede rechazar la hipétesis nula de
presencia de raices unitarias estacionales al nivel de significancia del 5%. El
estadistico de prueba obtenido (—1,455) no es menor al valor critico
correspondiente (—3,458 para el 5%), lo que sugiere que la serie presenta raices
unitarias estacionales. Este resultado implica que las fluctuaciones en el déficit
fiscal podrian estar influenciadas por patrones estacionales. Por lo tanto, es

necesario incorporar modelos capaces de capturar estas estacionalidades, como

LSTM-CNN, para mejorar la precision en las predicciones.

Por tltimo, el andlisis de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacién parcial (PACF)
revela informacién sobre los patrones de dependencia temporal en la serie del

déficit fiscal. En la Figura 3, se pueden observar ambos graficos para cada retardo.
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Graficas de las pruebas ACF Y PACF seglin el retardo

Funcién de Autocorrelacién (ACF) Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACF)
1.0 4 1.0 4
0.8 4 0.8
T 0.6
0.6 1 o
§ g
8 £ 04
g o4 S
g ®
3 s 0.2
J ]
0.2 >
< 004
0.0 4
-0.2
—0.21 -0.4 1
00 25 50 75 100 125 150 17.5 20.0 00 25 50 75 100 125 15.0 17.5 20.0
Retraso (lag) Retraso (lag)

Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 3. Graficas de las pruebas ACF Y PACF segun el retardo

Los resultados indican una autocorrelacién significativa en el lag 1 (0,765), lo que
demuestra una fuerte dependencia anual. Sin embargo, a partir del lag 2, los
valores de ACF disminuyen rapidamente, sugiriendo que los efectos de los valores
previos se desvanecen con el tiempo. Por otro lado, los valores de PACF también
destacan en el lag 1, confirmando una relacién directa entre los datos consecutivos.
En retardos superiores, los valores fluctian, reflejando posibles patrones mas

complejos o efectos indirectos en la serie.

Estos hallazgos refuerzan el uso de modelos avanzados como LSTM-CNN, que
pueden abordar tanto dependencias inmediatas como mas complejas, para mejorar

la precision en la prediccion del déficit fiscal.

2.2 El Déficit Fiscal Predicho por Instituciones

El déficit fiscal ha sido un tema de interés tanto para instituciones publicas como
privadas, dado su impacto en la estabilidad econdémica. En este trabajo, se
consideran las predicciones realizadas por tres instituciones reconocidas: Econ

Intelligence Unit, First Trust Advisors y JPMorgan, cuyas estimaciones se
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recopilaron de bases de datos econdémicas para ser analizadas comparativamente

con los modelos combinados propuestos.

La presente tabla (Tabla 4) demuestra la inconsistencia del trabajo de las

predicciones realizadas por instituciones sobre estados Unidos.

Distribucion de predicciones trimestrales del déficit fiscal por institucion en estados unidos
(1993-2022)

Instituciones

Afios 3 9 13 14 25 31 37 41 42 48

1993 3 2 3 3
1994 3 4 1
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009 3
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019 1
2020
2021
2022

Grand Total 19
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Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 4. Distribucion de Predicciones Trimestrales del Déficit Fiscal por Institucion en Estados Unidos
(1993-2022)
La Tabla 4 muestra la inconsistencia en las predicciones trimestrales del déficit
fiscal realizadas por las instituciones analizadas en Estados Unidos durante el
periodo 1993-2022. Esta irregularidad es notable en varios aspectos que afectan la

calidad y la continuidad de las series temporales necesarias para evaluar el

comportamiento fiscal del pafis.

En el andlisis de la tabla (Tabla 4), se puede observar que solo algunas
instituciones, marcadas en rojo, presentan predicciones més frecuentes y

completas, justificando su seleccion para andlisis comparativos. Sin embargo,
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incluso estas muestran lagunas temporales, limitando su capacidad para capturar
tendencias continuas. En contraste, otras instituciones presentan vacios
significativos en sus predicciones, con anos completos sin datos registrados o

patrones interrumpidos, lo que dificulta su uso como benchmarks fiables.

La distribuciéon desigual de predicciones refleja esfuerzos concentrados en ciertos
periodos, dejando afios relevantes sin cobertura, lo que reduce la utilidad de estas
instituciones para analisis consistentes. Ademaés, la falta de estandarizacién en
metodologias y frecuencia de publicaciones refuerza la necesidad de modelos
avanzados, como los desarrollados en este trabajo, que ofrecen predicciones mas

precisas, completas y tutiles para la toma de decisiones fiscales.

En resumen, la inconsistencia de los datos institucionales subraya la importancia
de enfoques metodoldgicos robustos y avanzados para superar estas limitaciones

y mejorar las previsiones del déficit fiscal.

Cabe destacar que cada instituciéon emplea metodologias propias para generar sus
proyecciones fiscales. No obstante, estas predicciones presentan limitaciones
significativas. Entre ellas, destacan los errores residuales que, en muchos casos, se
manifiestan como sesgos optimistas o conservadores, influenciados por los datos
proporcionados por los agentes econdémicos y los supuestos empleados en sus
modelos. Ademas, el uso de metodologias tradicionales, muchas veces lineales, ha
demostrado ser insuficiente para capturar la complejidad inherente al déficit fiscal.
Estas limitaciones, entre otras, han sido ya detalladas en el apartado 1 donde se
analizan las debilidades de los enfoques convencionales y la necesidad de adoptar

modelos avanzados para abordar esta problematica.

Estas entidades representan sectores clave: Econ Intelligence Unit como lider en

andlisis macroeconémico, First Trust Advisors como gestora de inversiones
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destacada, y JPMorgan como institucién financiera influyente en los mercados

globales.

La Figura 4 presenta las predicciones anuales realizadas por las tres instituciones
(Econ Intelligence Unit, First Trust Advisors y JPMorgan) para el periodo
correspondiente al rango de datos utilizados en el conjunto de prueba (1993-2022).
Es importante destacar que el split entre datos de entrenamiento y prueba se
realiza de manera dinamica, resultando en el split que méas minimice el estadistico
de Theil’s U. Se ha pretendido evitar fugas de informacién entre los datos
histéricos y las proyecciones. Las fugas de informaciéon ocurren cuando un modelo
de datos utiliza informacion que no deberia tener al momento de hacer
predicciones, como pueden ser datos futuros o caracteristicas relacionadas
directamente con la respuesta o salida del modelo. Evitarlas es crucial, ya que
podrian generar una falsa percepcién de precisién en el modelo y conducir a
resultados enganosos. Este enfoque asegura que las predicciones de las
instituciones puedan compararse con los valores predichos por los modelos

combinados de forma fiable.

Por ello, en la Figura 4, se representan solo los datos desde 1993, ya que son los

que se van a comparar en el apartado 4.2 Comparacién con instituciones.
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Grafica de las predicciones de las tres instituciones seleccionadas (JPMorgan, First Trusty Econ)

Presupuestos predichos de las 3 instituciones (media realizada de los trimestres)
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Fuente: Elaboracién Propia
Figura 4. Grafica de las predicciones de las tres instituciones seleccionadas (JPMorgan, First Trust y Econ)

En los diagramas de caja y bigotes representados en la Figura 5, se puede
observar, por un lado, para cada institucién, la estructura de las predicciones del
déficit fiscal de Estados Unidos a lo largo de la historia, por otro lado, un diagrama

adicional de caja y bigotes representando la estructura de los datos reales del

presupuesto fiscal desde 1993.

Diagramas de Cajas y Bigotes para JPMorgan, First Trust, Econ y el déficit real desde 1993

Distribucién de Predicciones: Instituciones y Valores Reales
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Fuente: Elaboracién Propia
Figura 5. Diagramas de Cajas y Bigotes para JPMorgan, First Trust, Econ y el déficit real desde 1993
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Analizando la Figura 5, se puede observar que la dispersion de las predicciones de
las tres instituciones es relativamente similar con rangos IQR compactos, lo que
indica que las instituciones tienden a predecir valores dentro de un rango
moderado, indicando una posible subestimacién de los valores reales por parte de
las instituciones. Por otro lado, las instituciones parecen estar modelando
adecuadamente el comportamiento central del déficit fiscal, pero fallan a la hora
de modelar las fluctuaciones extremas observadas en los valores reales. Esto
refuerza la necesidad de métodos méas avanzados, como combinaciones de modelos

machine learning, para mejorar la precision en la prediccién.

El analisis presentado en la seccién 1 resalta la complejidad del comportamiento
historico del déficit fiscal de Estados Unidos. Por un lado, las pruebas estadisticas,
como ADF y HEGY, permitieron validar la estacionariedad de la serie, pero con
existencia de patrones estacionales, lo que refuerza la implementacién de modelos
avanzados (LSTM-CNN). Asimismo, las funciones de autocorrelacién (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF) resaltaron en las predicciones de las instituciones
la presencia de dependencias significativas en el primer ano, justificando el uso de

modelos que aprovechen tanto relaciones lineales como no lineales en los datos.

Por otro lado, el andlisis de las predicciones institucionales mostré que, aunque
estas representan una base sélida para anticipar el déficit fiscal, tienen ciertas
limitaciones en términos de precision y cobertura de valores extremos. Las
instituciones, al emplear modelos tradicionales, tienden a subestimar la

variabilidad del déficit fiscal.

En este contexto, los resultados refuerzan la importancia de los modelos
avanzados de machine learning y las combinaciones metodologicas descritas en

este trabajo. La comparacién entre las proyecciones institucionales y los valores
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reales subraya la relevancia de enfoques que combinen precisiéon, adaptabilidad y

capacidad para capturar las dindmicas.

En la seccion 3 Descripcion las Metodologias se detallaran la metodologia y se
dara luz a los black box que rodean los modelos de machine learning para justificar

el uso de cada uno.
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3 Descripcién las Metodologias

El analisis preliminar de los datos historicos del déficit fiscal de Estados Unidos,
descrito en el apartado 0, fue clave para seleccionar la metodologia de este trabajo.
La alta volatilidad y las dindmicas no lineales observadas justificaron el uso de
modelos avanzados como XGBoost y LSTM-CNN, cuya eficacia en entornos
complejos esté respaldada por la literatura (Chen & Guestrin, 2016; Hochreiter &
Schmidhuber, 1997; Zheng et al., 2024). La combinaciéon de estos enfoques

permitié aprovechar sus fortalezas individuales, generando un modelo robusto.

Ademas, se implementé un sistema automatizado que optimiza hiperparametros
y splits entre porcentajes de datos de entrenamiento y de prueba dindmicos para
maximizar el rendimiento de los modelos, validando los hallazgos de Carabotta y
Claeys (2024) sobre la eficacia de las combinaciones. Las predicciones obtenidas
se integraron mediante AIC, BIC, BMA y ponderaciones dinamicas basadas en
Theil’s U, permitiendo comparar su desempefiio con las proyecciones

institucionales y los valores reales del déficit fiscal.

3.1 Modelos y Combinaciones

3.1.1 Modelo XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado basado en arboles de decision que se utiliza para tareas de regresion
y clasificacién. Su principal fortaleza radica en la capacidad para manejar
relaciones no lineales y datos de alta dimensionalidad de manera eficiente. Este
modelo optimiza las predicciones mediante una técnica de boosting, en la que los
errores de los modelos anteriores son corregidos iterativamente en cada etapa

(Chen & Guestrin, 2016).
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3.1.1.1  Funcién Objetivo: XGBoost

Sea ¥, la prediccién para una instancia i, entonces el modelo aprende aditivamente
mediante la optimizacién del siguiente objetivo en la t-ésima iteracién (1).

n

0bj = > Uy 9:®) + Y A 1)
k=1

i=1
donde:

L(y;,3,) es la funcién de pérdida que mide la diferencia entre los valores reales y;

y las predicciones ¥,.
Q(f) =vT + %AZ]T-Zl sz es el término de regularizacion, que controla la
complejidad del modelo penalizando el numero de hojas T y los pesos w; en cada

arbol.

Cada arbol de decisién f;, se define como una funcién mapeada del espacio de

caracteristicas al espacio de prediccién fi: R* - R

3.1.1.2  Método de Optimizacion

En cada iteracién, se optimiza el objetivo mediante la expansion del modelo previo

~(t-1)

b anadiendo un nuevo arbol f;:
5 =970+ fi(x) 2)
1 1 " 2 (3>
fG) = fla+ f@k-a)+5f (@ -a)

_ 0l 3) (4)

[ aj]\l
= ey (5)

L0y
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El algoritmo utiliza una aproximaciéon de segundo orden para actualizar los
arboles, calculando los gradientes® de perdida con respecto a la prediccién (4) y
los hessianos® (segunda derivada) de la perdida con respecto a la prediccion (5).
En cada iteracion, los nuevos pesos del arbol se actualizan para minimizar la

funcién objetivo basada en estos gradientes.

3.1.1.3 Estructura del Arbol

Cada arbol fi(x) se construye para minimizar los errores residuales de los arboles
anteriores. El proceso de construccién incluye la ganancia representada en la

ecuacién (6).

1[Ce)? Ca)? Ca']|_ .
2|5 +2 Sho+A She+a| ¥

Ganancia =

Donde:

gi v h; : Gradiente y Hessiano en el nodo izquierdo
gr Y hg : Gradiente y Hessiana en el nodo derecho
y: Penalizacién por dividir un nodo

3.1.1.4  Regularizacién y Poda

XGBoost emplea regularizacion explicita con un control del tamanio de los arboles
mediante 4 y y y poda para reducir el sobreajuste, eliminando ramas irrelevantes

al final de cada iteracién para mejorar la simplicidad del modelo.

3.1.1.5 Personalizaciéon

2 Gradientes que representan la tasa de cambio de la pérdida

3 Hessianos que evaliian la curvatura de la pérdida
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El modelo selecciona automéaticamente parametros como la profundidad méaxima
de los arboles (max — depth), la ratio de aprendizaje (1) y el nimero de arboles

(n — estimators) mediante una bisqueda optimizada.

3.1.2 Modelo LSTM-CNN

El modelo LSTM-CNN combina la capacidad de aprendizaje secuencial de las
redes neuronales de memoria a largo plazo (LSTM) con la capacidad de extraccién
de caracteristicas espaciales de las redes neuronales convolucionales (CNN),
creando una arquitectura hibrida adecuada para el anilisis de series temporales

complejas y altamente correlacionadas.

3.1.2.1  Funcién Objetivo: LSTM-CNN

El modelo busca minimizar el error entre las predicciones ¥, y entre los valores

reales y; (se muestra en la ecuacion (7))
n
1 52
IOEESYCESD (7)
i=1

Donde:

y; Valor real del déficit fiscal

¥, Prediccion generada por el modelo

6 Conjunto de parametros del modelo que se optimizan durante el entrenamiento

3.1.2.2  Método de Optimizacion

El modelo utiliza el algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) para ajustar
los parametros. Adam combina los gradientes de primer y segundo orden,

proporcionando una convergencia mas rapida y estable.

my = fime_1 + (1 — fVL(O) vy = Bove—1 + (1 — .32)(‘714(90)2 (8) (9)
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my

Donde:
n Tasa de aprendizaje
€ Factor de estabilizacion numérica
B1 vy B, Parametros de decaimiento
3.1.2.3  Estructura de las redes neuronales

3.1.2.3.1 Componente CNN (Convolucional)

La convolucién se define como:

Zi,j,k =0 (Z Xi+m,j+nWm,n,k + bk)
mn

Donde:
Zijx Activacion del mapa de caracteristicas
X Entrada de datos normalizada (déficit fiscal)
Wnni Pesos del filtro convolucional
by, Sesgo del filtro
o Funcién de activacion (ReLU)
3.1.2.3.2 Componente LSTM
Cada celda LSTM sigue las siguientes ecuaciones.
fi = O'(VVf [heoq, x¢] + bf), i =0(W; - [he_q,x¢] + by)
Ce = tanh(We - [he_y, %] +bo), Co=f, O Coy +ir O C;

o =W, [he—1,x¢] + by),  he =0 © tanh(C,)

Diciembre 2024
ICAI - ICADE

(10)(11)(12)

(14)(15)
(16)(17)

(18)(19)
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Donde:
ft,it, 0¢ Puertas de olvido, entrada y salida
C,, h; Estados de celda y estados ocultos

® Producto elemento a elemento

3.1.2.3.3 Integracion CNN-LSTM

Diciembre 2024
ICAI - ICADE

Las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales son procesadas como

secuencias por las capas LSTM, lo que permite capturar patrones espaciales y

temporales combinados.
3.1.2.3.4 Capa Densa (Fully Connected)
Genera la prediccion final del déficit fiscal.
3.1.2.4  Regularizacién
Para evitar el sobreajuste, el modelo emplea

Dropout: Apaga neuronas de manera aleatoria durante el entrenamiento:

h;
—, con probabilidad
hi=4 p P P

0, con probabilidad 1 —p

Donde:
p es la tasa de retencién

Penalizacién L2: Regularizacion aplicada a los pesos de la red:

A 2 2
Lreg = L(O) + > 7]
Donde:

A Controla la penalizacion

(20)
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3.1.2.5 Personalizaciéon

El modelo se ajusta dindmicamente mediante la seleccién de hiperparametros
clave, como el tamafio de los filtros en la CNN, el ntimero de capas y unidades en

la LSTM, y la tasa de aprendizaje 7.

3.1.3 Modelo Combinado: Ponderacion por AIC

El AIC (22) evaltia el ajuste de un modelo penalizando la complejidad para evitar

sobreajuste.
AIC = n-log(MSE) + 2- k (22)
La asignacion de los pesos (23) se basa en la férmula de Akaike.

1
e 2h
Wyic = —lA (23)
S e

Donde 4; = AIC; — AlCp,;n, s la diferencia entre el AIC del modelo i y el menor
AIC entre todos los modelos por lo que los modelos con menor AIC obtienen

mayor peso.

3.1.4 Modelo Combinado: Ponderacién por BIC

El BIC (24) penaliza més severamente la complejidad del modelo que el AIC,

favoreciendo modelos mas simples en conjuntos de datos grandes.
BIC = n-log(MSE) + k- log(n) (24)
La asignacion de los pesos se basa en la férmula de Bayesiano (25)

e_%A"
Wgic = ———— (25)

1
m 354
j=1¢ ?
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Donde 4; = BIC; — BICy,;y, es la diferencia entre el BIC del modelo i y el menor
BIC entre todos los modelos por lo que los modelos con menor BIC obtienen

mayor peso.

3.1.5 Modelo Combinado: Ponderacién por BMA

El BMA (Bayesian Model Averaging) integra multiples modelos basandose en su

probabilidad posterior, considerando la incertidumbre en la seleccién del modelo.

La probabilidad posterior para un modelo i P(M;|D)se calcula como en la
ecuacién (26).

P(D|M;) - P(M;)
YT, P(D|M;) - P(M;)

P(M;|D) = (26)

Los pesos (Wgpa ) del BMA (27) son equivalentes a las probabilidades posteriores.

wpma = P(M;|D) (27)

3.1.6 Modelo Combinado: Ponderacién Dinamica por Theil’s U

El estadistico Theil’s U (28) compara la precisién del modelo con un benchmark

(normalmente un modelo naive).

R 2
?=1(yi B yi) (28)

2
n
izlyi

Theil's U =

Un valor de Theil’s U menor que 1 indica que el modelo es mejor que el

benchmark, valores mayores a 1 indican un peor rendimiento.

Los pesos dindmicos Wrpe; y¢ Se asignan en cada fecha t en funcién del valor

relativo de Theil’s U para los modelos (29).
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1
Theil’s U,
Wrheirs u,t = 1 (29)

m
J=1Theil’s U,

A diferencia de los métodos estéticos (AIC, BIC, BMA), este enfoque adapta los
pesos para cada fecha segin el rendimiento actual de los modelos. Por lo que

modelos con menor Theil’s U obtienen mayor peso.

3.2 Meétricas

La evaluacién de los modelos se realiza mediante un conjunto de métricas que
permiten medir la precisién, robustez y capacidad explicativa del modelo frente a
los valores reales y las predicciones de las instituciones. A continuacion, se

describen las métricas utilizadas con sus formulas y explicaciones.

3.2.1 Error Cuadratico Medio (MSE)

El Error Cuadratico Medio mide la magnitud promedio de los errores al cuadrado

entre los valores predichos ¥, entre los valores reales ;.
1 n
MSE = = (=9 (30)
i=1

Valores méas bajos de MSE indican un modelo con mejores predicciones. Penaliza

fuertemente los errores grandes.

3.2.2 Error Absoluto Medio (MAE)

El Error Absoluto Medio mide el promedio de las diferencias absolutas entre los

valores reales y las predicciones:

n
1 .
MAE =~ |y~ (31)
i=1
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Proporciona una métrica menos sensible a errores grandes en comparacién con
MSE, reflejando el error promedio en las predicciones.

3.2.3 Error Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

La Raiz del Error Cuadratico Medio es la raiz cuadrada del MSE:

n
1
RMSE = |~ Z(yi —5)? (32)
i=1

Similar al MSE, pero se expresa en las mismas unidades que los datos originales,

facilitando su interpretacién.

3.2.4 Coeficiente de Determinacién (R?)

El R* mide qué tan bien las predicciones explican la variabilidad de los datos

reales:

R2 =1 — Zi=1(yi B yi) (33)

2
?:1(}1 i~y i)
Un R? cercano a 1 indica que el modelo explica casi toda la variabilidad; valores

negativos indican un mal ajuste.

3.2.5 Autocorrelacién (ACF y PACF)

La funcién de autocorrelaciéon mide la relacién entre los valores de una serie
temporal y sus propios retardos pasados. Es 1til para identificar patrones
repetitivos, como estacionalidad, y determinar la dependencia temporal en los
datos.

Z?;II_C(YL“ =V Werk —Y)
t=1(Ve — ¥)?

ACF(k) = (34)

Una alta autocorrelacion en ciertos retardos puede indicar patrones estacionales.
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La funcién de autocorrelacién parcial mide la correlacion directa entre un valor y

sus retardos, eliminando los efectos intermedios.

PACF(k) = corr(Ye, Ye—i | Ye—1, s Ve—k+1) (35)

Un grafico de PACF ayuda a identificar cuantos retardos son relevantes para

explicar la dinamica de la serie.

3.3 Pruebas

3.3.1 Prueba de Sesgo (Bias Test)

Evalua si las predicciones estan sistematicamente sesgadas. Esto se hace ajustando
una regresion lineal sobre los residuos (e; = y; — ¥,). Supone que las predicciones

son imparciales y no estan influenciadas por errores sistemaéticos.

Hipdtesis Nula (Hy) : No hay sesgo sisteméatico en las predicciones (B, = 0)

e; = Po — € (36)
Si el coeficiente Sy no es significativamente diferente de 0, no hay sesgo sistematico

en las predicciones.

3.3.2 Prueba de Stickiness

La prueba de Stickiness se utiliza para evaluar la persistencia de los errores en las
predicciones a lo largo del tiempo, detectando si los errores tienden a propagarse
o son independientes entre periodos consecutivos (calculado mediante las
revisiones (1 = y;— y;)). Este concepto es crucial en modelos econémicos, ya que
errores persistentes pueden indicar problemas sistematicos en la metodologia

predictiva.

Hipotesis Nula (Hy) : Los errores de prediccién no son persistentes (independencia

temporal de los errores) con ¢ = 0.
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El modelo utiliza las revisiones de predicciones r; como variable dependiente y
sus valores en periodos anteriores r,_; como regresores. La especificacién del

modelo es la siguiente se presenta en la ecuacién (37).
rnn=a+¢ r_+e€ (37)

Si ¢ (coeficiente de autocorrelacion) es cercano a 0, los errores no son persistentes;

valores altos indican que los errores de prediccién tienden a propagarse.

3.3.3 Prueba de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

La prueba ADF (Dickey & Fuller, 1979) se utiliza para verificar si una serie
temporal es estacionaria de caracter general. Es decir, evalila si la serie tiene una

raiz unitaria, lo que indicaria no estacionariedad.

Hipotesis Nula (Hy): La serie tiene una raiz unitaria; por lo tanto, no es

estacionaria.

La ecuacién del modelo con constante y tendencia (nivel y tendencia) se muestra

en la ecuacion (38).

D
Ays = a+ ft+ ¢y + Z.BiAyt—i + € (38)

i=1
El estadistico de la prueba (39) es la estimacién @ del coeficiente de Vi_q €n el

modelo ajustado, comparado con valores criticos para determinar si ¢ <0

Rechazo de H,.
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3.3.4 Prueba de HEGY

La prueba de Hylleberg, Engle, Granger y Yoo (HEGY) evalia la presencia de
raices unitarias estacionales en series temporales con frecuencia definida (por
ejemplo, trimestral o anual) con el fin de determinar si los patrones en una serie
temporal son estables o cambian con el tiempo. La prueba supone que las series
pueden  descomponerse en componentes deterministicas  (tendencias,

estacionalidades) y aleatorias.

Hipotesis Nula (Hy) : la serie tiene raices unitarias estacionales, lo que indica no
estacionariedad estacional.

s—1

Ay, = m Y1 + Ay 1 + Z DAy + € (40)

i=1

Donde m4, 5, ¢; son los coeficientes que se pretenden estimar.

La hipotesis nula evalia si hay raices unitarias estacionales m = 0y, por tanto,
la serie no es estacionaria en sus componentes estacionales. La prueba de HEGY
proporciona informacién sobre qué componentes estacionales presentan raices

unitarias, lo que ayuda a identificar patrones estacionales.

En el apartado 4, se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los
modelos y las combinaciones descritas en este apartado. Asimismo, se detallan los
valores calculados en los diferentes tests y métricas de evaluacion, lo que permite

identificar tanto las ventajas como las limitaciones de cada enfoque implementado.
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4 Resultados

En este apartado se presentan los resultados derivados de la implementacién de
las metodologias descritas previamente (seccién 3), con el objetivo de evaluar la
capacidad predictiva y el rendimiento de los modelos desarrollados frente a las
tres instituciones seleccionadas. La importancia de este andlisis radica en
demostrar cémo las técnicas avanzadas de machine learning (XGBoost y LSTM-
CNN) combinadas mediante métodos de ponderacién y ensamblaje, superan las
limitaciones (especificadas en la seccién 1) de las predicciones tradicionales

utilizadas por las instituciones analizadas.

El anélisis de resultados esta estructurado para proporcionar una visién integral
del desempenio de los modelos. En primer lugar, se detallan los outputs
individuales de XGBoost y LSTM-CNN, argumentando y comprobando las
fortalezas y caracteristicas especificas de cada uno mediante los resultados
obtenidos. En este contexto, se evalian métricas clave, como el Error Cuadratico
Medio (MSE), el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadrético
Medio (RMSE), el Coeficiente de Determinacién (R2), y el estadistico Theil’s U,

para medir la precisién, robustez y generalizacién de las predicciones.

Asimismo, el apartado incluye una seccién dedicada al andlisis de las
combinaciones de modelos mediante técnicas de ensamblaje como AIC, BIC, BMA
y ponderaciones dindmicas basadas en Theil’s U. Estas combinaciones permiten
aprovechar las fortalezas individuales de cada modelo y mitigar sus debilidades,
resultando en predicciones mas precisas y confiables. Este enfoque innovador no
solo valida la literatura existente, como los hallazgos de Carabotta y Claeys

(2024), sino que también introduce una metodologia nueva y adaptativa
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especificamente desarrollada en este trabajo (ponderacién dindmica mediante el

estadistico Theil’s U).

Posteriormente, se realiza una comparacién exhaustiva entre los modelos
desarrollados mediante la combinacién de los modelos (XGBoost y LSTM-CNN)
por cuatro métodos distintos y las proyecciones generadas por las instituciones
seleccionadas (Econ Intelligence Unit, First Trust Advisors y JPMorgan). Esta
comparaciéon no solo busca identificar diferencias en el rendimiento, sino también
analizar cémo los enfoques basados en datos y aprendizaje automatico pueden
abordar los sesgos y limitaciones inherentes a las metodologias tradicionales. Las
instituciones, a menudo influenciadas por decisiones macroeconémicas y datos
ruidosos, tienden a mostrar predicciones con errores sistematicos, lo que refuerza

la necesidad de explorar soluciones alternativas mas adaptativas.

Finalmente, los resultados son interpretados detalladamente para identificar las
fortalezas, limitaciones y areas de mejora de los modelos presentados. Ademas, se
reflexiona sobre la aplicabilidad y escalabilidad de estas metodologias en otros
contextos econémicos, destacando el potencial de estos enfoques para transformar
la manera en que se predice y gestiona el déficit fiscal. Este analisis integral busca
no solo validar la viabilidad de las metodologias propuestas, sino también sentar

las bases para futuras investigaciones en este campo.

4.1 Resultados de cada modelo

La metodologia implementada en este trabajo ha sido disefiada para maximizar
la precision y adaptabilidad de los modelos mediante la automatizacién de varios
procesos. En primer lugar, la seleccién de pardmetros se realizé6 mediante una
bisqueda en cuadricula, siguiendo las recomendaciones de Bergstra y Bengio

(2012). Este enfoque permite explorar sistematicamente combinaciones de
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hiperparametros, buscando que los modelos sean configurados de manera éptima.
Ademés, se automatizé la seleccion de los porcentajes para los splits de
entrenamiento, evaluando rangos dindmicos del 50% al 90% de los datos
disponibles, segiin las mejores précticas descritas por Kohavi (1995). Esto
garantiza que los modelos sean entrenados con configuraciones que maximizan su
capacidad predictiva, optimizando autométicamente en funcién del estadistico

Theil’s U.

Uno de los principales desafios abordados fue encontrar el equilibrio adecuado
entre precision y eficiencia, un aspecto critico en la automatizacion de modelos
avanzados, como sefialan Domingos (2012). Este equilibrio ha sido central en el
diseno de la metodologia, dado que la biisqueda de una alta precision no debe
comprometer la viabilidad computacional ni la capacidad de generalizacién de los

modelos.

Finalmente, los modelos han sido evaluados utilizando métricas que incluyen
medidas de errores absolutos y relativos, ofreciendo una visién detallada de la
precisién, robustez y capacidad predictiva de los modelos. Esta combinacién de
automatizacién y evaluacion rigurosa constituye la base para los resultados y

analisis presentados en los apartados siguientes.

4.1.1 XGBoost

4.1.1.1 Pardmetros del XGBoost

El modelo desarrollado mediante XGBoost (Extreme Gradient Boosting) se ha

realizado con los siguientes hiperparametros (Tabla 5):
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Hiperparametros utilizados en XGBoost para la automatizacion

Parametros del GridSearchCV

Numero de estimadores 50 100 150
Tasa de aprendizaje 0,01 0,1 0,2
Profundidad del arbol 3 5 7

Caracteristicas del XGBoost (Formula)

Objetivo reg: squarederror
cv 3
Scoring theil_scorer

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 5. Hiperparametros utilizados en XGBoost para la automatizacion
Mediante el uso de GridSearchCV, se exploraron diversas combinaciones de
hiperparametros con el objetivo de identificar la configuraciéon que maximiza el
rendimiento del modelo. A continuacién, se detallan los aspectos clave de este

proceso:

El niimero de estimadores define el niimero de arboles de decisién que el modelo

construye durante cada iteracién de entrenamiento.

La Tasa de Aprendizaje controla la contribucion de cada arbol al modelo final y
se entiende como la tasa de ajustes que realiza el modelo (cuanto més pequeno,
mas preciso, pero menos eficiente). Se seleccionaron para probar tasas de

aprendizaje conservadoras (0,01), intermedias (0,10), y mas agresivas (0,20).

La Profundidad del Arbol define la profundidad méxima de cada arbol al modelo

final.

Se configur6 el modelo XGBoost para automatizar la busqueda de
hiperparametros utilizando GridSearchC'V, optimizando el error cuadratico medio
(MSE) mediante validacién cruzada (CV). La validacién cruzada consiste en
dividir los datos de entrenamiento en varios subconjuntos, en este caso 3, para

entrenar y validar el modelo de forma alternada, evaluando asi su capacidad de
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generalizacion a nuevos datos. Esto asegura que los resultados sean estables y

robustos, minimizando el riesgo de sobreajuste.

Para evaluar el rendimiento relativo de las predicciones frente a los valores reales,
se utilizé Theil’s U como métrica personalizada de puntuaciéon. Esta métrica es
particularmente adecuada para los objetivos del proyecto, ya que permite analizar

la precision relativa del modelo en comparacién con una linea base o benchamrk.

En conclusiéon, la configuracion implementada permitié una exploraciéon
exhaustiva de los hiperparametros del modelo, optimizando su precisiéon y
eficiencia. La validacion cruzada, combinada con el uso de métricas especializadas,

asegura que los resultados obtenidos sean tanto precisos como generalizables.

4.1.1.2 Resultados del XGBoost

Los mejores resultados de cada uno de los splits se presentan a continuacion

(Tabla 6):
Resultados del modelo XGBoost por Split
Train  Test MSE RMSE MAE R2 aAlc g Theits  Bias  Stickiness LR MD
u p-value p-value
90% 9%  0,0004 0,020 0,008 0,748  -73 72 0127 0,230 0,778 100 0,1 7
80%  19%  0,0004 0,020 0,010 0,685 -143  -140 0,136 0,022 0,090 100 0,1 3
70%  30%  0,0003 0,016 0,008 0,821 -233  -229 0,134 0,010 0,030 100 0,1 5
60%  40%  0,0002 0,014 0,006 0,822 -317  -312 0,127 0,007 0,011 50 02 5
50%  50%  0,0002 0,013 0,006 0,823 -412 -406 0,122 0,002 0,004 50 02 3

Fuente: Elaboracidn Propia
Tabla 6. Mejores resultados del XGBoost para cada split

En la Tabla 6, se destaca el split 50%-50%, sombreado en verde, como la
configuraciéon éptima seleccionada automaticamente por su menor estadistico de
Theil’s U. Este resultado subraya la capacidad del modelo para lograr predicciones
precisas, superando significativamente al benchmark evaluado (detallado en la

seccion 4.2.1). Ademas, los pardmetros 6ptimos seleccionados incluyen 50 arboles,
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una tasa de aprendizaje de 0,2 y una profundidad méxima de 3, equilibrando

precisién y eficiencia.

El estadistico Theil’s U refleja la precision relativa del modelo en comparacion
con un benchmark, con un valor minimo de 0,122 en el split 50%-50%, destacando
la efectividad de este enfoque para mejorar las predicciones. Este split también
presenta los mejores resultados en las métricas de error: el Error Cuadratico Medio
(MSE) y su raiz cuadrada (RMSE) alcanzan valores minimos de 0,0002 y 0,013,
respectivamente, indicando un ajuste preciso del modelo. Por su parte, el Error
Absoluto Medio (MAE), con un valor de 0,006, refuerza la estabilidad del modelo

en esta configuracion.

El Coeficiente de Determinacién (R2), que mide qué tan bien las predicciones
explican la variabilidad de los datos reales, alcanza un valor maximo de 82,3% en
el split 50%-50%, evidenciando que esta configuracién logra capturar de manera

Optima las variaciones en los datos.

Los criterios de seleccién del modelo, Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC), también
confirman la superioridad del split 50%-50%, con valores minimos de -412 y -406,
respectivamente. Estos resultados indican que el modelo no solo es preciso, sino

también eficiente en términos de complejidad.

En cuanto a robustez, las pruebas de sesgo y stickiness refuerzan la confiabilidad
del modelo. Los p-valores bajos en la prueba de sesgo para los splits 50%-50%
(0,002) y 60%-40% (0,007) confirman la ausencia de sesgos sisteméticos en las
predicciones. Por otro lado, los p-valores altos en la prueba de stickiness en todos
los splits indican que los errores no son persistentes, validando la capacidad del
modelo para adaptarse a las fluctuaciones temporales sin comprometer su

desempefio.

50



Maria Teresa Piergili de la Escalada
Trabajo de Fin de Grado Diciembre 2024
Prediccidn del Déficit Fiscal de Estados Unidos Mediante Machine Learning: XGBoost, LSTM-CNN y Combinaciones Dinamicas ICAI - ICADE

En resumen, los resultados obtenidos demuestran que el split 50%-50% no solo es
la configuracién maés equilibrada y precisa, sino también la més robusta, lo que

subraya la eficacia de los modelos desarrollados y la metodologia empleada.

La representacion grafica del mejor resultado del modelo XGBoost se muestra en
la Figura 6 donde se puede ver los valores reales frente a las predicciones
realizadas anualmente entre 1981 y 2022.

Predicciones anuales del modelo XGBoost (split 50%-50%)

Comparacién de Predicciones Anuales con Valores Reales (Train 50% - Test 50%)
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Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 6. Predicciones anuales del modelo XGBoost (split 50%-50%)

El modelo XGBoost logra capturar patrones tanto de tendencias generales como
las variaciones especificas en los datos histéricos. La grafica muestra evidencias
que el modelo XGBoost es capaz de identificar patrones significativos y predecir
con precision los cambios en el déficit fiscal. Particularmente, el modelo refleja
con éxito las caidas abruptas, como las registradas durante la crisis financiera de

2008 y el impacto de la pandemia de COVID-19 en 2020.

En los periodos de menor volatilidad, como las décadas de 1980 y 1990, las
predicciones son casi indistinguibles de los valores reales, lo que destaca la

robustez del modelo en contextos estables. Sin embargo, en los puntos de mayor
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variabilidad, como en 2008 y 2020, se observan pequenas discrepancias en la
magnitud de los cambios, lo cual es esperable en cualquier modelo predictivo

cuando enfrenta eventos extremos e inesperados.

En conjunto, la grifica valida el enfoque metodolégico adoptado y resalta el

potencial del modelo para aplicaciones practicas en escenarios futuros.

4.1.2 LSTM-CNN

4.1.2.1 Pardmetros del LSTM-CNN

El modelo desarrollado mediante LSTM-CNN se ha realizado mediante las

siguientes especificaciones (Tabla 7):

Hiperparametros utilizados en LSTM-CNN para la automatizacion

Parametros del Grid Search

Capas de Convolucién (ConviD) 1 capa: 64 filtros, kernel size 2, activacion ReLU
Capa de MaxPooling (MaxPooling1D) Pool size 2

Capas Recurrentes (LSTM) 2 capas de 50 unidades cada una
Dropout (Dropout) 20% en ambas capas

Capa de Salida (Dense) 1 neurona para regresion

Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 7. Hiperparametros utilizados en LSTM-CNN para la automatizacion

En este modelo también se ha empleado un buscador de parametros para las
distintas combinaciones de hiperparametros, como el nimero de filtros en la capa
convolucional, unidades en las capas LSTM, tasas de dropout y tipos de
optimizadores, con el fin de encontrar la configuracién que optimiza el rendimiento

del modelo.

En la capa inicial, una red convolucional (ConvlD) con 64 filtros y un tamano de
kernel de 2 se encarga de extraer patrones locales significativos de las secuencias
temporales. Esta capa, al identificar fluctuaciones y tendencias en los datos,

proporciona una base soOlida para que las capas posteriores procesen las
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caracteristicas mas relevantes. A esto se anade una capa de MaxPoolinglD, que
reduce la dimensionalidad de los datos, mejorando la eficiencia del modelo y

ayudando a prevenir el sobreajuste.

El ntcleo de la arquitectura lo forman dos capas LSTM consecutivas, diseniadas
para manejar dependencias temporales complejas. La primera capa LSTM, con
50 unidades, procesa las secuencias generadas por la capa convolucional y captura
patrones temporales a largo plazo. A su vez, esta capa devuelve una salida en
forma de secuencia, que es refinada por la segunda capa LSTM, también con 50
unidades, encargada de generar una representacion mas compacta y enriquecida
de la serie temporal. Este enfoque en cascada permite modelar tanto las relaciones

inmediatas como las de largo plazo en los datos.

Para mitigar el riesgo de sobreajuste y mejorar la generalizacién del modelo, se
incluyen dos capas de Dropout, que desactivan aleatoriamente el 20% de las
conexiones durante el entrenamiento. Este mecanismo resulta particularmente 1til
para trabajar con conjuntos de datos ruidosos, asegurando que el modelo

mantenga su robustez frente a fluctuaciones en los datos.

Finalmente, la prediccién del déficit fiscal se realiza a través de una capa densa
(Dense) de salida, que consta de una unica neurona encargada de traducir las
caracteristicas aprendidas en un valor predictivo. Este disefio simplificado
garantiza una interpretacién clara y precisa de las predicciones generadas por el

modelo.

Esta configuracion permite explorar distintas combinaciones de filtros, unidades

LSTM vy distintos dropouts, optimizando la precisiéon y eficiencia del modelo.
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4.1.2.2 Resultados del LSTM-CNN

Los mejores resultados de cada uno de los splits se presentan a continuacion

(Tabla 8):
Resultados del modelo LSTM-CNN por Split
Train  Test MSE RMSE  MAE R2 AIC BIC Thets pf,i:lie S;"’J‘;:‘::S
90% 9% 0,0029 0,054 0,036 -0,824 -25 -26 0,373 0,183 0,457
80% 19% 0,0019 0,043 0,030 -0,529 -84 -83 0,383 0,092 0,019
70% 30% 0,0013 0,036 0,026 0,128 -156 -154 0,352 0,552 0,004
60% 40% 0,0011 0,034 0,024 0,140 -220 -217 0,378 0,585 0,000
50%  50%  0,0010 0,031 0023 0039  -293 -290 0334 0344 0,000

Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 8. Mejores resultados del LSTM-CNN para cada split

En la Tabla 8, se destaca el split 50%-50%, sombreado en verde, como la

configuraciéon éptima seleccionada automaticamente por su menor estadistico de

Theil’s U.

El estadistico Theil’s U refleja la precision relativa del modelo en comparacién
con el modelo naive, logrando un valor minimo de 0,334 en el split 50%-50%, lo
que destaca la efectividad de este enfoque para mejorar las predicciones. Este split
también presenta los mejores resultados en las métricas de error: el Error
Cuadratico Medio (MSE) y su raiz cuadrada (RMSE) alcanzan valores minimos
de 0,0010 y 0,031, respectivamente, indicando un ajuste preciso del modelo. Por
su parte, el Error Absoluto Medio (MAE), con un valor de 0,023, refuerza la
estabilidad del modelo en esta configuracion. El menor MSE y RMSE en el split
50%-50% indican que este ajuste es el méas preciso entre las configuraciones

analizadas.

El Coeficiente de Determinacién (R2), que mide qué tan bien las predicciones
explican la variabilidad de los datos reales, resulta ser un valor bajo de 3,9% en

el split 50%-50%, reflejando que, aunque las predicciones son precisas en términos
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de error absoluto, el modelo aiin no captura toda la estructura subyacente de la
serie temporal. Este valor es bajo en comparaciéon con otros modelos (como
XGBoost), lo que indica que el modelo captura menos de las variaciones en los
datos reales. Sin embargo, puede deberse a la complejidad intrinseca de los datos

fiscales.

Los criterios de seleccién del modelo, Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC), también
confirman la superioridad del split 50%-50%, con valores minimos de -293 y -290,
respectivamente, lo que indica que esta configuracién es la maéas eficiente al

balancear precisién y complejidad del modelo.

En cuanto a robustez, las pruebas de sesgo y stickiness aportan informacién clave
sobre el desempeno del modelo. Los p-valores de la prueba de sesgo para el split
50%-50% (0,348) sugieren que no hay evidencia estadisticamente significativa de
sesgos sistematicos en las predicciones, lo que refuerza la confiabilidad del modelo
en este aspecto. Sin embargo, los p-valores bajos en la prueba de stickiness (0,000)
indican una persistencia en los errores a lo largo del tiempo, lo que senala una
posible area de mejora. Esto sugiere que el modelo podria beneficiarse de ajustes
adicionales, como la incorporacién de técnicas que mitiguen la dependencia

temporal de los errores.

El split 50%-50% se mantiene como la configuracién més equilibrada y precisa
para el modelo LSTM-CNN, logrando los mejores resultados en métricas como
MSE, RMSE, y criterios de informaciéon (AIC y BIC). Sin embargo, el bajo R? y
la persistencia de errores reflejan que el modelo atun enfrenta desafios para
capturar completamente la dindmica del déficit fiscal. Complementar el modelo

con variables exdgenas podria mejorar su desempeno global.
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La representacion grafica del mejor resultado del modelo LSTM-CNN se muestra
en la Figura 7, donde se puede ver los valores reales frente a las predicciones
anuales realizadas entre 1981 hasta 2022.

Predicciones anuales del modelo LSTM-CNN (split 50%-50%)

Comparacién de Predicciones con Valores Reales (Train 50% - Test 50%)
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Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 7. Comparacion de las predicciones el déficit real (Train 60% - Test 40%)

El modelo LSTM-CNN logra capturar patrones ciclicos y tendencias generales del
déficit fiscal, pero presenta desviaciones significativas en varios periodos clave. Su
principal fortaleza es la capacidad de combinar la detecciéon de patrones locales
mediante convoluciones con el aprendizaje de dependencias temporales a largo
plazo a través de LSTM. Sin embargo, su precisiéon disminuye en periodos de alta
variabilidad del déficit fiscal, lo que indica que el modelo podria beneficiarse de la

incorporacién de datos adicionales que reflejen mejor las fluctuaciones extremas.

4.1.3 Analisis de los forecast errors. XGBoost y LSTM — CNN

Un analisis preliminar de las métricas para valorar los forecast errors obtenidos

en el train set (50%-50%) de cada modelo se muestra en la Tabla 9 .
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Test
ADF Stat
ADF p-value
KPSS Stat
KPSS p-value
ARCH Stat
ARCH p-value

Shapiro-Wilk Stat

Shapiro-Wilk p-value

Jarque-Bera Stat
Jarque-Bera p-value
Ljung-Box Stat

Ljung-Box p-value

Métricas de los forecast errors

LSTM-CNN

-3,079
0,028
0,337
0,100
5,111
0,530
0,898
0,007
8,099
0,017

20,606

0,024

Diciembre 2024
ICAI - ICADE

XGBoost

-1,311
0,624
0,226
0,100
1,266
0,974
0,546
0,000

82,738
0,000
12,204

0,272

Fuente: Elaboracidn Propia

Tabla 9. Métricas principales de los forecast errors de los modelos: XGBoost y LSTM — CNN

La representacién grafica de los forecast errors de los dos modelos predichos se

muestra en la Figura 8.

Forecast errors de los modelos XGBoost y LSTM-CNN desde 1993 hasta 2022

Residuos de los Modelos (LSTM-CNN y XGBoost)
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Figura 8. Representacion grdfica de los forecast errors de XGBoost y LSTM-CNN desde 1993-2022
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El analisis de los forecast errors para los modelos LSTM-CNN y XGBoost revela
informacién importante sobre su desempeno y limitaciones. En primer lugar, en
la grafica de los forecast errors a lo largo del tiempo (Figura 8), el modelo LSTM-
CNN muestra fluctuaciones moderadas, con valores que permanecen
relativamente cercanos a la linea base de cero. Esto refleja su capacidad para
modelar dependencias temporales, aunque se observan ligeros desajustes en
periodos de alta variabilidad. Por otro lado, los forecast errors del modelo
XGBoost muestran mayor estabilidad y cercania a la linea base, destacando por
su precision en periodos normales, aunque presentan picos en eventos extremos,
lo que indica que este modelo puede ser méas sensible a cambios abruptos en los

datos.

Por un lado, el anélisis de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacién parcial
(PACF) muestra que ambos modelos presentan una correlacion significativa en el
primer afio. Sin embargo, estas correlaciones disminuyen rapidamente, indicando

que las dependencias mas largas han sido adecuadamente modeladas.
El estadistico KPSS* evalia la estacionariedad de la serie (Figura 9).

Graficas de KPSS: XGBoosty LSTM-CNN

KPSS Test: XGBoost KPSS Test: LSTM-CNN

-=- Estadistico KPSS: 0.2257 ~=- Estadistico KPSS: 0.3367
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Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 9. Graficas de la prueba KPSS: XGBoost y LSTM — CNN

! Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
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Como el estadistico KPSS supera los valores criticos para cada uno de los niveles
de significancia, se puede rechazar la hipdtesis nula de estacionariedad. El tets

sugiere estacionariedad en los forecast errors.

La prueba de ARCH?® para XGBoost evaltia la heteroscedasticidad en los forecast

errors.

Test de ARCH: XGBoost

ARCH Test: XGBoost
-~ Nivel de Significancia (5%)

10

08

06

Valor

04

02

00
ARCH p-value
Estadistica

Fuente: Elaboracion Propia
Figura 10.Test de ARCH: XGBoost

Para XGBoost, el p-valor es alto, lo que confirma que no hay heterocedasticidad

en los forecast errors, reforzando la estabilidad del modelo.

Histograma de Forecast Errors: XGBoost y LSTM-CNN

Histograma de Residuos: XGBoost Histograma de Residuos: LSTM-CNN

Frecuencia
Frecuencia
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Fuente: Elaboracién Propia
Fligura 11.Histograma de forecast errors: XGBoost y LSTM-CNN

? Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
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El histograma de los forecast errors (Figura 11) revela que los forecast errors de
ambos modelos estan centrados en torno a 0, pero no presentan una distribucién
normal. Esto se confirma en el grafico QQ plot (Figura 12), donde los forecast
errors de ambos modelos se desvian de la linea tedrica, evidenciando que las
predicciones no se ajustan completamente a una distribucion gaussiana. Segun la
prueba de Shapiro, los forecast errors no son normales y la prueba de Jarque-Bera
afirma la misma hipotesis Este comportamiento puede estar influido por la
naturaleza compleja y no lineal del déficit fiscal, que introduce caracteristicas

dificiles de modelar con precisién.

Diagramas QQ de Forecast Errors: XGBoost y LSTM-CNN

QQ Plot (Normalidad): XGBoost QQ Plot (Normalidad): LSTM-CNN
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Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 12. Diagramas QQ) de forecast errors: XGBoost y LSTM — CNN

Por 1ltimo, el andlisis del estadistico Ljung-Box confirma que no hay
autocorrelaciones significativas en los forecast errors a niveles mas altos de lag,
especialmente en el modelo XGBoost. Esto refuerza la idea de que los modelos
han logrado capturar correctamente las dependencias temporales dentro del rango
de lag analizado, aunque las fluctuaciones residuales observadas en el modelo
LSTM-CNN podrian mejorarse mediante ajustes adicionales o la incorporacién de

mas datos de entrenamiento.
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En conjunto, estos resultados destacan las fortalezas de ambos modelos: LSTM-
CNN por su capacidad de capturar patrones temporales complejos y XGBoost por
su precisién general y manejo eficiente de los forecast errors. Sin embargo, ambos
presentan margen de mejora en cuanto a garantizar una distribucién maés normal
de los forecast errors. Esto subraya la importancia de utilizar técnicas

complementarias para abordar la complejidad del problema del déficit fiscal.

4.1.4 Modelo Combinado

La intenciéon del modelo combinado es mejorar la precision, robustez y eficiencia
de las predicciones, integrando los resultados de los dos modelos mediante cuatro
métodos de combinacién distintos. El objetivo es evaluar y determinar el mas
adecuado para predecir el déficit fiscal. Es importante mencionar que se utilizara
el mejor split de cada modelo, y el modelo combinado adoptara el split mas

restrictivo para garantizar que se disponga de datos consistentes.

4.14.1 Pardmetros del modelo combinado

El modelo combinado se implementé utilizando cuatro métodos distintos de
combinacién para evaluar y seleccionar el mas adecuado para predecir el déficit
fiscal. Los cuatro métodos que se detallaran a continuacién son: ponderaciéon por
el parametro AIC, ponderaciéon por el parametro BIC, ponderacion por Bayesian
Model Averaging (BMA) y por ultimo una ponderacién segin pesos dindmicos

segun el estadistico Theil’s U en cada fecha.

El primer método se basa en el Akaike Information Criterion (AIC), asignando
probabilidades relativas a cada modelo segtun su calidad del ajuste y simplicidad,
mientras que el segundo utiliza el Bayesian Information Criterion (BIC), que
favorece modelos mas simples al aplicar una penalizacién mas estricta por

complejidad. El tercer método, Bayesian Model Averaging (BMA), combina las
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predicciones de miltiples modelos ponderandolas segin su evidencia bayesiana,

integrando las fortalezas de cada modelo para mejorar la precisién y robustez.

Por dltimo, el cuarto método emplea ponderaciones dindmicas basadas en Theil’s
U, asignando pesos inversamente proporcionales a este valor para cada fecha,

dando mas peso a los modelos con mejor desempeno en cada momento especifico.

De este modo, se permite que las predicciones finales se ajusten dindmicamente
seguin la precision relativa de cada modelo en distintos periodos, favoreciendo

consistentemente a al menor valor de Theil’s U.

Estos enfoques permiten evaluar las fortalezas de los modelos individuales y

combinarlas de manera efectiva para obtener predicciones mas precisas y

consistentes.

4.1.4.2 Resultados del modelo combinado

En la Figura 13, se puede observar los valores reales del déficit fiscal frente a los

resultados de los modelos combinados desde 1993 hasta el 2022 (50%-50% split).

Comparacioén de los modelos combinados frente a los valores reales

Proyecciones Combinadas vs. Valores Reales (Desde 1993)
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Fuente: Elaboracidn Propia
Figura 13. Comparacion de los modelos combinados frente a los valores reales
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Gracias a la combinaciéon de los mejores modelos de cada split segin los cuatro
métodos explicados en el apartado 3, se puede concluir que las predicciones
combinadas logran suavizar los errores individuales de cada modelo, integrando

las fortalezas de cada uno y reduciendo las debilidades individuales.

Los modelos combinados segiin los parametros AIC y BIC muestran resultados
similares, donde se prioriza la simplicidad. El modelo BMA ofrece una integracion
balanceada de las predicciones de los modelos. Esto permite predicciones robustas,
pero carece de sensibilidad a errores especificos de cada fecha en comparacion con

el enfoque dinamico de Theil’s U.

El método de ponderacién dinamica por Theil’s U parece ser el enfoque mas
robusto debido a su capacidad de adaptarse a las condiciones de cada fecha. Sin
embargo, los métodos basados en AIC, BIC y BMA ofrecen soluciones robustas
para escenarios donde se prioriza simplicidad y balance en las predicciones. La
combinacién ponderada permite mitigar errores individuales y ofrecer un

resultado mas fiable y preciso, aunque siendo un modelo mas complejo.

4.1.5 Forecast errors de los modelos combinados

El andlisis de los errores de pronéstico (forecast errors) en modelos combinados
es fundamental para evaluar la precisién, la estabilidad y la adaptabilidad de
diferentes enfoques predictivos. En este caso, se examinan los errores generados
por cuatro combinaciones clave: AIC, BIC, BMA y Theil Weighted. Estos modelos
han sido disenados para capturar patrones temporales en datos econdémicos y

superar las limitaciones inherentes a las estrategias individuales.

Por tultimo, la Figura 14 muestra los forecast errors de los modelos combinados.
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Forecast errors de los modelos combinados desde 1993 hasta 2022

Residuos de los Modelos Combinados (AIC, BIC, BMA, Theil Weighted)
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Figura 14. Grafica de los forecast errors de los modelos combinados

La representacion grafica de los forecast errors muestra diferencias significativas
en como cada modelo maneja las fluctuaciones de los datos reales. Los modelos
basados en AIC y BIC, presentan un comportamiento més estable en periodos de
baja volatilidad, pero muestran desviaciones marcadas en eventos extremos, como
en 2008 y 2020. Este comportamiento sugiere que, aunque ambos modelos son
efectivos en capturar tendencias generales, tienen dificultades para adaptarse a
cambios abruptos en los datos. Por su parte, el modelo BMA exhibe errores
sustancialmente mas grandes en escenarios de alta incertidumbre, destacando
limitaciones en su capacidad de generalizaciéon y adaptacién a la complejidad de

las fluctuaciones econémicas.

En contraste, el modelo Theil Weighted, desarrollado especificamente para este
analisis y representado por la linea roja, demuestra un comportamiento mas
equilibrado. Este modelo mantiene los forecast errors mas cercanos a cero, incluso
durante periodos de alta volatilidad como en 2008 y 2020, destacdndose como el

enfoque més robusto y adaptativo entre los combinados. Su disefio optimizado le
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permite manejar tanto las dindmicas generales como las fluctuaciones especificas
o . . .
del déficit fiscal, lo que lo convierte en una herramienta confiable para escenarios

econdémicos dindmicos.

El andlisis estadistico destaca al modelo Theil Weighted como el mas robusto,
mostrando estacionariedad (ADF p-value: 0,004) y estabilidad (ARCH p-value:
0,838). Sin embargo, todos los modelos, incluido Theil Weighted, presentan
desafios en la normalidad de los forecast errors segtin la prueba de Jarque-Bera,
con el modelo BMA mostrando una distribucién més cercana a la normalidad (p-

value: 0,278).

4.2 Comparacién con instituciones

4.2.1 Instituciones frente al déficit

El analisis de las predicciones anuales realizadas por las instituciones financieras
EconlntelligenceUnit, FirstTrustAdvisors y JPMorgan frente a los datos reales
del déficit fiscal proporciona una evaluacién del desempeno predictivo de las
instituciones y establece el benchmark inicial para la comparacién con modelos
avanzados. Estos resultados destacan tanto fortalezas como limitaciones en sus
enfoques, proporcionando un marco claro para evaluar la efectividad de

alternativas mas sofisticadas.

En la Tabla 10, se presentan los resultados de las predicciones realizadas por las
tres instituciones financieras (EconIntelligenceUnit, FirstTrustAdvisors y
JPMorgan) en comparacién con los datos reales del déficit fiscal. Este andlisis
tiene como objetivo establecer benchmarks claros que permitan evaluar la

efectividad de modelos avanzados, como el combinado ponderado por Theil’s U,
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mediante la evaluacién de métricas clave como el MSE, MAE, R2, Theil’s U y las

pruebas de sesgo y stickiness.

Resultados de las predicciones de cada institucion frente al déficit real

Institution MSE MAE RMSE R2 TheilU BiasTest  Diaslestp-  Stickiness  Stickiness
value Test p-value
EconintelligenceUnit ~ 3,0E-05 0,004 0,006 98%  10% 0,002 0,076 -0,041 0,847
FirstTrustAdvisors ~ 8,7E-05 0,006 0,009 94%  18% 0,002 0,271 -0,115 0,564
JPMorgan 8,8E-05 0,005 0,009 94%  18% 0,002 0,204 -0,216 0,315

Fuente: Elaboracidn Propia
Tabla 10. Resultados de las predicciones anuales de las instituciones frente al déficit real

Se puede observar en la Tabla 10 que EconIntelligenceUnit se posiciona como la
institucién con el mejor desempefio entre las evaluadas, mostrando un MSE y un
MAE menor, lo que resalta su capacidad para generar predicciones mas precisas
en comparaciéon con las deméas. Ademés, su RMSE también menor refuerza su
ventaja en la captura de los patrones generales del déficit fiscal. En términos del
Theil’s U, con un valor de 10,49%, Econ supera a las demé&s instituciones y
establece una referencia sélida frente a la que comparar otros modelos, aunque
aun queda margen para mejorar su capacidad de capturar fluctuaciones maés

complejas.

Por otro lado, First TrustAdvisors presenta un desempeno inferior, con un Theil’s
U de 17,75% reflejando un modelo més limitado, especialmente durante periodos
de alta volatilidad econémica, como 2020. Este resultado sugiere que FirstTrust
adopta un enfoque mas conservador, lo que, si bien puede ser beneficioso en
periodos estables, limita su capacidad para capturar dindmicas mas complejas. De
manera similar, JPMorgan muestra resultados comparables a los de FirstTrust,
con un Theil’s U de 17,79% reflejando la incapacidad para ajustarse con precision

en periodos de alta variabilidad.

En términos del Coeficiente de Determinacién (R2), las predicciones de Econ

alcanzan un valor notable de 97,85%, lo que confirma su capacidad para explicar
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una proporcion significativa de la variabilidad de los datos reales. Sin embargo,
tanto FirstTrust (93,85%) como JPMorgan (93,81%) muestran un ajuste mas
limitado, lo que indica que sus predicciones son menos efectivas para capturar

patrones mas complejos o dindmicas subyacentes del déficit.

Las pruebas de sesgo y stickiness proporcionan informaciéon adicional sobre la
robustez de las predicciones. Tanto las pruebas de sesgo como las pruebas de
stickiness sugieren que no hay evidencia estadisticamente significativa de sesgos

sistematicos en sus predicciones.

En  términos generales, las  instituciones  financieras analizadas
(EconIntelligenceUnit, FirstTrustAdvisors y JPMorgan) establecen un
benchmark sélido para la evaluacién de modelos avanzados, con una media de
Theil’s U de aproximadamente 15,3%. Este valor refleja la capacidad de las
instituciones para capturar patrones generales del déficit fiscal, proporcionando
una base util para comparar el desempenio de modelos mas sofisticados. Sin
embargo, este benchmark presenta limitaciones, especialmente en la capacidad de
adaptarse a contextos de alta volatilidad econdémica, como los eventos criticos

observados en periodos recientes.

Las instituciones tienden a subestimar las desviaciones en periodos extremos,
reflejando enfoques conservadores que, aunque efectivos en escenarios estables,
demuestran una menor adaptabilidad en contextos mas dindmicos. Esta
limitacién es evidente en sus métricas generales, que, si bien alcanzan niveles
aceptables de precision en términos de MSE y R?2 no logran capturar

completamente las fluctuaciones més complejas y dindamicas del déficit fiscal.

En conclusién, las predicciones institucionales, representadas por su desempeno

promedio, ofrecen un benchmark inicial 1til, pero con restricciones significativas
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frente a la complejidad de las series temporales del déficit fiscal. Esto subraya la
necesidad de desarrollar enfoques mas avanzados y adaptativos, como el modelo
combinado ponderado por Theil’s U, para superar las limitaciones inherentes de
estas estrategias tradicionales y proporcionar predicciones mas robustas y precisas

en escenarios econémicos complejos.

4.2.2 Modelos combinados frente instituciones y déficit real

El objetivo principal de este trabajo es comparar los modelos combinados frente

a las tres instituciones seleccionadas mencionadas en el apartado 2.2.

Para cada modelo combinado se pretende comparar los valores predichos
mediante los modelos combinados frente a las instituciones seleccionadas y que el
propio codigo devuelva la seleccién del mejor modelo combinado segiin el minimo

estadistico de Theil’s U.

La siguiente tabla (Tabla 11) muestra cada modelo combinado frente a cada una

de las instituciones con las métricas obtenidas.

Resultados de los modelos combinados para cada institucion

Model Institution MSE MAE RMSE R2 Theil U Bias_Test Bias Test p-value Stickiness_Test Stickiness p-value
Pred_AIC Econ 2.0E-04 0.008 0.014 92% 21% 0.007 0.011 0.347 0.064
Pred_AIC FirstTrust 1.4E-04 0.007 0.012 94% 18% 0.007 0.011 0.523 0.003
Pred_AIC JPMorgan 1.3E-04 0.007 0.011 95% 17% 0.007 0.011 0.713 0.000
Pred_AIC Real 2.6E-04 0.007 0.016 82% 30% 0.007 0.011 0.246 0.197
Pred_BIC Econ 2.0E-04 0.008 0.014 92% 21% 0.007 0.011 0.347 0.064
Pred_BIC FirstTrust 1.4E-04 0.007 0.012 94% 18% 0.007 0.011 0.523 0.003
Pred_BIC JPMorgan 1.3E-04 0.007 0.011 95% 17% 0.007 0.011 0.713 0.000
Pred_BIC Real 2.6E-04 0.007 0.016 82% 30% 0.007 0.011 0.246 0.197
Pred_BMA Econ 2.4E-04 0.013 0.016 66% 31% 0.006 0.026 0.521 0.004
Pred_BMA FirstTrust 3.5E-04 0.014 0.019 51% 37% 0.006 0.026 0.475 0.010
Pred_BMA JPMorgan 3.2E-04 0.014 0.018 55% 36% 0.006 0.026 0.443 0.018
Pred_BMA Real 2.2E-04 0.012 0.015 85% 28% 0.006 0.026 0.673 0.000

Pred_Theil_Weighted Econ 2.6E-05 0.004 0.005 98% 9% 0.003 0.000 0.393 0.047
Pred_Theil_Weighted FirstTrust 4.9E-05 0.005 0.007 97% 12% 0.003 0.000 0.048 0.809
Pred_Theil_Weighted JPMorgan 5.4E-05 0.005 0.007 97% 13% 0.003 0.000 -0.031 0.887
Pred_Theil_Weighted Real 2.4E-05 0.003 0.005 98% 9% 0.003 0.000 0.059 0.760

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 11. Resultados de los modelos combinados para cada institucion
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Los analisis representados en la Tabla 11, proporciona informacién clave sobre la
precision y el rendimiento de los modelos combinados, distribuidos en cuatro
enfoques principales: Pred_AIC, Pred_ BIC, Pred BMA, y
Pred_ Theil Weighted. Estas categorias destacan diferencias en métricas como
MSE, MAE, R2, Theil’s U, y las pruebas de sesgo y stickiness. A continuacién, se
presenta un analisis detallado consolidado de los resultados, con énfasis en el
modelo Pred_ Theil Weighted, una creaciéon original de este Trabajo de Fin de

Grado (TFG).

El modelo combinado basado en el criterio AIC muestra un desempeiio
razonablemente consistente entre las instituciones financieras (Econ, FirstTrust y
JPMorgan). Los valores de Theil’s U para estas instituciones oscilan entre el 17%
y el 21%, lo que indica que, aunque el modelo es relativamente preciso, no alcanza
los niveles de precisién obtenidos por el modelo combinado Pred_ Theil Weighted
(valores de Theil’s U de 9%-13%). Al comparar las predicciones realizadas entre
el modelo combinado ponderado por AIC y los datos reales, el Theil’s U alcanza
el 30%, destacando una mayor imprecisién en este caso. Esto puede indicar que
el modelo combinado por AIC no consigue escapar de los sesgos y limitaciones
identificados en andlisis previos. En cuanto a la capacidad para explicar la
variabilidad de los datos reales, indicada por los valores de R?, el modelo
Pred_ AIC logra un rango de 92%-95% para las instituciones, lo cual es alto. Sin
embargo, este desemperio no es comparable con el 98% alcanzado por el modelo
Pred_ Theil Weighted, lo que evidencia que Pred__AIC es limitado al enfrentarse
a fluctuaciones complejas. Ademéds, las pruebas de sesgo y stickiness para
Pred__AIC arrojan valores p-value menores a 0,05, lo que indica que el modelo
podria no ser completamente robusto frente a cambios estructurales en los datos,

especialmente en periodos de alta volatilidad econémica (Figura 13).
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El modelo ponderado por el criterio BIC presenta resultados similares a
Pred_AIC, lo cual es esperado dado que ambos criterios tienden a seleccionar
modelos simples y efectivos (Figura 13). Esto se debe, en parte, al reducido
tamano del conjunto de datos utilizado en este analisis, lo que provoca que AIC

y BIC seleccionen modelos muy similares.

El modelo Pred_ BMA, basado en un promedio bayesiano, exhibe un desempeno
inferior en comparacién con Pred_AIC y Pred_BIC. Los valores de Theil’s U
para las instituciones varian entre 31% y 37%, destacando una mayor imprecisién
en comparacion con los modelos combinados anteriores. Sin embargo, el Theil’s
U para los datos reales alcanza el 28%, acercindose mas a las predicciones reales
en comparaciéon con Pred_AIC y Pred_ BIC. En cuanto al R?, Pred_ BMA logra
valores entre 51%-66%, lo que indica una menor capacidad para explicar la
variabilidad de los datos. Las pruebas de sesgo y stickiness también confirman
este desempeno, con p-values menores a 0,05, lo que refuerza que el modelo tiene

dificultades para adaptarse a fluctuaciones dinamicas en los datos.

En contraste, el modelo Pred_Theil Weighted, desarrollado especificamente en
este TFG, supera significativamente a los modelos Pred_AIC, Pred_BIC y
Pred  BMA en todas las métricas clave. Con un Theil’s U de 9%-13% para las
instituciones y 9% al compararse con los datos reales, este modelo demuestra su
capacidad para superar los sesgos y limitaciones observados en los modelos
anteriores. Los valores excepcionalmente bajos de MSE (2,4E-05) y MAE (0,003),
junto con un R? del 98%, posicionan a Pred_Theil Weighted como el modelo
mas robusto y preciso del anélisis. Ademads, las pruebas de sesgo y stickiness
refuerzan su solidez: p-values altos en stickiness (por ejemplo, 0,809 para
FirstTrust) indican que los errores no son persistentes, mientras que los p-values

cercanos a 0 en las pruebas de sesgo confirman la ausencia de sesgos sistematicos.
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Las fortalezas de cada modelo se alian mediante el Pred_Theil Weighted para
mejorar la precision del modelo, destacada por valores minimos en MSE, MAE y
Theil’s U. Esto indica que la metodologia combinada no solo captura patrones
generales, sino que también responde adecuadamente a fluctuaciones especificas.
Su generalizacién es notable, reflejada en los altos valores de R? y la consistencia
en todas las instituciones evaluadas. Ademaés, el modelo supera claramente las
predicciones institucionales, que presentan ligeros sesgos conservadores y

dificultades para capturar desviaciones en periodos criticos, como en 2020.

En conclusion, el modelo Pred_ Theil Weighted, creado especificamente en este
TFG, se posiciona como una herramienta excepcionalmente precisa y robusta para
predecir déficits fiscales. Su desempenio en métricas clave, junto con su capacidad
para superar las predicciones de las instituciones financieras, demuestra el valor
de las metodologias de combinacién avanzadas. Este enfoque no solo mejora la
precisién, sino que también ofrece una mayor adaptabilidad a contextos
econdémicos dinamicos. Las instituciones podrian beneficiarse de adoptar
estrategias similares, integrando modelos combinados avanzados para mejorar la

confiabilidad y robustez de sus predicciones.

Por tdltimo, la representacién gréafica de la comparacién se muestra en la Figura

15.
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Comparacion de predicciones: déficit real, instituciones y el mejor modelo combinado

Comparacién de Predicciones: Datos Reales, Instituciones y el Mejor Modelo Combinado General

—— Real Data
EconintelligenceUnit Prediction
FirstTrustAdvisors Prediction
JPMorgan Prediction
—— Overall Best Combined Model (Pred_Theil_Weighted)
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Fuente: Elaboracidn Propia

Figura 15. Comparacion de predicciones: déficit real, instituciones y el mejor modelo combinado
La gréafica ilustra la comparacién entre las predicciones realizadas por varias
instituciones financieras, los datos reales del déficit fiscal, y el modelo combinado
Theil Weighted, representado por la linea azul. Este modelo destaca por su
capacidad para aproximarse con consistencia y precisiéon a los datos reales,
superando en general las predicciones de las instituciones. Sin embargo, en
periodos de alta volatilidad, como la crisis econémica de 2020, el modelo no logra
reflejar completamente los valores extremos del déficit fiscal, aunque sigue siendo

el méas robusto entre las opciones presentadas y frente a las instituciones.
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En cuanto a las predicciones de las instituciones financieras (lineas de colores), se
observa una tendencia a subestimar el déficit fiscal en momentos de crisis. Las
instituciones presentan patrones diferenciados: FirstTrustAdvisors y Econ
Intelligence Unit adoptan un enfoque conservador, que les permite ajustarse bien
en periodos estables, pero no logra capturar correctamente las fluctuaciones
extremas en los déficits. Por otro lado, JPMorgan muestra aun mayor sensibilidad
a los cambios bruscos en los datos, reflejando desviaciones més pronunciadas en

momentos de crisis, aunque con un ajuste mas razonable en periodos estables.

En conjunto, estas instituciones tienden a converger en sus predicciones en
periodos de estabilidad, pero el modelo Theil Weighted supera sus resultados al
adaptarse mejor a cambios dindmicos sin comprometer la consistencia. Este
enfoque destaca como una herramienta més equilibrada y precisa, y podria servir
como referencia para mejorar las proyecciones institucionales en escenarios de alta

incertidumbre econdémica.
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5 Conclusiéon

Este trabajo analizo el déficit fiscal anual de Estados Unidos mediante técnicas
avanzadas de machine learning, explorando su capacidad para generar
predicciones mas precisas y robustas, tanto frente a los valores reales como a las
proyecciones de instituciones reconocidas. Los resultados obtenidos subrayan la
eficacia de las combinaciones de modelos, particularmente cuando se emplean
metodologias innovadoras como la ponderacién dindmica basada en el estadistico

Theil’s U.

5.1 Machine learning vs Instituciones Privadas

Uno de los objetivos de este trabajo era el de corroborar hallazgos previamente
estudiados en la literatura. Por un lado, se examiné si las técnicas de machine
learning, especialmente la combinacién de modelos basados en redes neuronales y
arboles de decisién, podian mejorar las predicciones del déficit fiscal de Estados
Unidos. Por otro lado, se quiso replicar y extender el trabajo de Carabotta y
Claeys (2024), quienes demostraron que las combinaciones (en su caso, de
instituciones) generan predicciones significativamente mas precisas que los

resultados individuales.

Una contribuciéon clave de este trabajo es la creacion de un modelo de
ponderaciones dindmicas basado en el estadistico Theil’s U. Este enfoque,
desarrollado especificamente en esta investigacion, asigna pesos dinAmicamente a
cada modelo combinado segin su desempefio en cada fecha especifica,
adaptandose a las fluctuaciones en los datos y optimizando la precisién de las

proyecciones. Este modelo es una extensiéon y adaptacién original del marco
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tedrico propuesto por Sineglazov y Chumachenko (2014), aplicado aqui por

primera vez al andlisis del déficit fiscal.

Los resultados obtenidos respaldan la eficacia de este enfoque innovador. La media
del estadistico Theil’s U de las predicciones realizadas por las tres instituciones
seleccionadas frente al déficit real fue de aproximadamente 15,34%, lo que
establecid el benchmark inicial. E1 modelo de ponderaciones dinamicas creado en
este trabajo fue seleccionado automaéaticamente por el codigo al presentar los
mejores resultados ya que se logré reducir esta media a un 11,38% frente a las
instituciones y a un 9,43% frente al déficit fiscal real. Estas reducciones, de
aproximadamente 396 y 591 puntos bésicos respectivamente, evidencian una
mejora sustancial en la precisiéon de las proyecciones y demuestran la capacidad
del modelo para superar tanto las predicciones institucionales como los enfoques

estaticos tradicionales.

Los resultados confirman que la combinaciéon del modelo XGBoost y LSTM-CNN,
utilizando técnicas de ensamblaje como AIC, BIC, BMA y ponderaciones
dindmicas, mejora significativamente la precisién al capturar patrones complejos.
Este enfoque es escalable y aplicable a contextos fiscales internacionales. Sin
embargo, su eficacia depende de la calidad de los datos histéricos y requiere

capacidades computacionales y analiticas avanzadas para su implementacion.

Los resultados contribuiran significativamente al bienestar social y econémico. Su
capacidad para mejorar la planificacién presupuestaria, fomentar una distribucién
equitativa de los recursos y fortalecer la confianza en las instituciones refuerza la
estabilidad econdémica y social alinedndose con los principios y objetivos

delineados en el apartado 1.5 Impacto en la Sociedad, demostrando su compromiso
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con el desarrollo sostenible y con la promocion de una sociedad mas justa y

equilibrada mediante la inclusién de las nuevas tecnologias.

Como posibles vias de investigacion, destacan direcciones clave para ampliar los
avances de este estudio. Las normativas fiscales de la Unién Europea, como el
Pacto de Estabilidad y Crecimiento, resaltan la necesidad de controles més
rigurosos sobre los déficits presupuestarios, y este trabajo presenta una solucion
adaptable a este y futuros cambios regulatorios, que podria fortalecerse con

actualizaciones e investigaciones adicionales.

Una linea prometedora es la integracion de factores externos, como fluctuaciones
de mercado y choques macroeconémicos, en los modelos de prediccién fiscal.
Herramientas avanzadas como LSTM pueden capturar dindmicas complejas y
mejorar la precision de las proyecciones (Zheng et al., 2024). Asimismo, convertir
los modelos en multivariantes permitiria incorporar las variables inherentes al

déficit fiscal, aumentando su capacidad explicativa y alcance predictivo.

Este trabajo demuestra el potencial de las técnicas de machine learning para
transformar la prediccién y gestién del déficit fiscal, mejorando significativamente
la precision de las proyecciones. Estas lineas de investigaciéon subrayan la
importancia de seguir avanzando con nuevas tecnologias y arquitecturas hibridas,
lo que requiere colaboracién interdisciplinaria y compromiso continuo para

enfrentar los desafios econémicos globales.
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