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Una teoria economica es una
abstraccion del mundo real.
Entre otras razones, la inmensa
complejidad de la realidad
economica hace imposible
comprender todas las
interrelaciones a un tiempo;
tampoco tienen todas ellas igual
importancia en lo que atane a
los fenomenos economicos que
estudiamos. Por eso, lo mds
sensato es elegir los que, a
nuestro juicio, constituyen los
factores y relaciones
primordiales que interesan a
nuestro problema, y concentrar
la atencion exclusivamente en
ellos. Un esquema analitico de
esta indole, deliberadamente
simplificado, se llama modelo
econdomico, pues representa la
realidad economica de una
manera esquemdtica y

aprorimada.

Alpha Chiang



RESUMEN

Esta tesis presenta una exploracién del impacto de una politica monetaria con-
tractiva a través del prisma de modelos de factores dinamicos. Profundizando
en el analisis, se parte con un modelo Vectores autorregresivos aumentados por
factores (FAVAR) que sirve de punto de referencia, se lo compara predictiva-
mente con un modelo dindamico de factores profundo, basado en Autoencoders
y un modelo FAVAR profundo. El niicleo innovador de este trabajo reside en la
comparacion de un modelo FAVAR lineal tradicional con una propuesta van-
guardista, el modelo Deep Dynamic Factor Model, un paradigma emergente
en el aprendizaje profundo, y en el desarrollo de un modelo FAVAR profundo.
Comparando los resultados para distintas cantidades de factores, esta investi-
gacion no solo arroja luz sobre el rendimiento predictivo de estos modelos, sino
que también ofrece una perspectiva tnica sobre las consecuencias de las politi-
cas monetarias en un conjunto adecuado de variables econémicas. Ademas, este
estudio abre el debate sobre si incorporar modelos de aprendizaje profundo en
los estudios de politica monetaria, dada la discusién relacionada a emplear
modelos de cajas negras y sus posibles consecuencias negativas en temas sensi-
bles como es la politica econémica. Por tanto, esta investigacion contribuye a la
literatura existente con un analisis comparativo robusto e introduce una herra-
mienta analitico-computacional sofisticada para la interpretacion de politicas

monetarias en un entorno econémico complejo.

Palabras claves:

Modelos dinamicos de factores, Modelo de vectores autorregresivos
aumentados por factores, Modelo dindmico de factores profundo, FAVAR
profundo, Politica monetaria, Funciones de respuesta al impulso,

Descomposicién de la varianza del error de prediccion.
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Capitulo 1

Introduccion



1.1. Motivacién y objetivos

El presente estudio se ubica en lo que Bernanke y Boivin (2003) denomi-
naron entorno rico en datos. El mismo se caracteriza por la disponibilidad de
un amplio conjunto de variables y observaciones temporales. En este contexto,
considerando un marco de Politica monetaria (PM), los bancos centrales suelen
seguir y monitorear una gran cantidad de datos para tomar conclusiones sobre
las dindmicas del sistema econémico (Stock y Watson (2016, cap.1)). De esta
manera, se define un conjunto de series que representan el sistema de variables
para una determinada realidad econémica'.

El conjunto de series informacionales de esta investigacion surge de la base
de datos de McCracken y Ng (2016). Es un conjunto de serie temporales que
por su volumen y temporalidad se considera big data y permite brindar a
la comunidad cientifica una base de datos comun para la experimentacion
empirica, como son los estudios de Andreini et al. (2023a) y de Klieber (2024)
que sirven de antecedentes para el presente trabajo.

Para caracterizar los determinantes y efectos de la PM sobre lo que se pue-
de conceptualizar como la economia, la literatura tradicional se destaca por
el uso de los modelos de Vectores autorregresivos (VAR)?. Sin embargo, estos
modelos padecen lo que se conoce en la literatura como la maldicion de la di-
mensionalidad (Bellman (1957)), lo que limita su eficacia para manejar grandes
volimenes de datos y reflejar adecuadamente la complejidad de la economia
moderna. Lo anterior implica que para representar la realidad, los VAR son
capaces de incluir sélo un nimero limitado de variables en el sistema. Aunque
los modelos VAR son apreciados por su simplicidad, surge una discrepancia
entre la abundancia de series temporales que los bancos centrales supervisan
y la capacidad limitada de estos modelos para capturar y medir los efectos de
una perturbacion en una variable considerada exdégena sobre otras variables
macroeconémicas (Bernanke et al. (2005)).

En este contexto, han surgido otros enfoques que permiten incorporar infor-
macién adicional y uno de los més destacados es el modelo FAVAR?. El mismo
fue propuesto inicialmente por Bernanke et al. (2005) como una herramienta

para abordar el problema de la gran dimensionalidad de los datos econémi-

LA estas series temporales se las puede llamar series informacionales (como en Bernanke
et al. (2005)).

2Por sus siglas en inglés relativas a Vector Autoregressive Models.

3Por sus siglas en inglés relativas a Factor-Augmented Vector Autoregression.



cos. Desde su introduccién, el mencionado modelo se ha establecido como un
enfoque esencial en la modelizacién macroeconémica. Ha encontrado aplica-
cion en una variedad de estudios, abarcando desde la evaluacion de politicas
econdmicas hasta el andlisis de los impactos de perturbaciones financieras en
la economia. Como referencia nacional, Bucacos (2015) realiza un analisis no-
vedoso del impacto de la PM internacional sobre variables relevantes para la
economia uruguaya empleando el FAVAR. Se busca estudiar la vulnerabilidad
de la economia uruguaya frente a este tipo de choque externo considerando un
espacio temporal de 20 anos. Este trabajo de investigacién tiene como objeti-
vo entender los canales de transmision de perturbaciones externas sobre una

economia pequena, abierta y dolarizada.

El modelo FAVAR es una extension del VAR y se basa en la idea de que
multiples series temporales macroeconémicas pueden ser influenciadas por fac-
tores comunes inobservables, también conocidos como factores latentes. Si-
guiendo a Bernanke et al. (2005), estos factores son constructos no directa-
mente medibles como puede ser la actividad econémica, condiciones crediticias,
tendencias generales de la economia y no seria posible representarlos por una
o pocas series temporales. Como consecuencia, la inclusién de estos factores
en el andlisis mejoraria significativamente la capacidad de prondstico y com-
prension de la economia, al capturar la riqueza de datos de numerosas series

temporales, como sefialan investigaciones de Stock y Watson (Stock y Watson
(2005, 2015, 2016)).

En el presente trabajo se sigue la premisa de los Modelos dindamicos de
factores (DFM). Estos plantean que un nimero reducido de factores estima-
dos resume un amplio conjunto de informacién econémica (Stock y Watson
(2016)). Por consiguiente, se adopta la metodologia propuesta por Stock y
Watson (2016) relativa a esquemas de reduccién de la dimensionalidad. La
misma consiste en estimar unos factores inobservables a incorporar en mode-
los estructurales para evaluar cémo los shocks de PM! afectan a un grupo de
variables macroeconémicas. De esta manera, se tiene como objetivo analizar y
cuantificar el impacto de las variaciones en la tasa de interés de referencia de
la Reserva Federal de Estados Unidos? sobre un conjunto particular de series

temporales similar al empleado en Bernanke et al. (2005). En este sentido, las

'En espaiiol se llaman choques de PM (Bucacos (2015)) por lo que a lo largo de la
presente tesis se emplearan indistintamente los términos choque y shock de PM.
2Tasa de Fondos Federales.



investigaciones de Christiano et al. (1997, 1999) sefialan que los shocks de PM
son buenos candidatos para aplicar lo que se conoce en la literatura como el
programa de Lucas. Esto se debe a que diversos modelos muestran respuestas

variadas ante este tipo de shock. Dicho programa se compone de tres pasos:

1. Se aisla al choque de PM de la economia: se establecen los supuestos de

identificacién.
2. Se caracterizan las respuestas esperadas de las variables de la economia.

3. Se comparan los resultados de los modelos con la realidad.

Con lo anterior, se selecciona aquel modelo que mejor responda a la pre-
gunta de cémo reacciona la economia frente a un shock exégeno de PM. Este
programa sirve de guia para comparar resultados empiricos con lo que esta-
blece la teorfa y el conocimiento. Como en Christiano et al. (1999), se adopta
la sugerencia de Lucas (1980) que indica que para experimentar en politica
econdmica es necesario poner a prueba modelos que sean imitaciones tiles de
la realidad, sujetandolos a choques para los cuales se tenga una idea a priori
de cémo va a reaccionar la economia. En la medida que el modelo sea capaz
de reponder a preguntas simples, sera posible avanzar con preguntas mas com-
plejas. En este marco, se toma el modelo FAVAR como referencia y se busca
comparar sus resultados con otro modelo.

En linea con el concepto anterior, desde la perspectiva del Aprendizaje
profundo (DL)', el Teorema de No Free Lunch establece que el rendimiento
medio de cualquier par de algoritmos para todos los problemas posibles es
idéntico (Goodfellow et al. (2016, p. 114-116), Wolpert y Macready (1997)).
Esto implica que en promedio, considerando todas las distribuciones de datos
posibles, ningtin algoritmo es mejor que otro para resolver un problema.

Siguiendo estas ideas, se estiman tres modelos: primero, un modelo FAVAR
lineal como en Bernanke et al. (2005); luego, uno novedoso de DL, basado en
Autoencoders (AE)? propuesto por Andreini et al. (2023a), llamado Modelo
dindmico de factores profundo (DDFM); por ultimo, una vez estimados los
factores por este tltimo modelo, se infiere lo que se denomina como modelo
FAVAR profundo®. Posteriormente, se analiza el desempefio predictivo de ca-

da modelo y su capacidad de generalizacién para nuevas entradas de datos. Se

1Por sus siglas en inglés relativas a Deep Learning.
2En espaiol se denomina Codificadores Automaticos.
3Como el propuesto en Klieber (2024), llamado Deep Dynamic FAVAR.
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busca evaluar si, a pesar de su complejidad, los resultados obtenidos con los
modelos de aprendizaje profundo son comparables a los de un enfoque lineal
manteniendo, a la vez, niveles similares de flexibilidad e interpretabilidad. Una
vez realizado lo anterior, se analiza el impacto de un shock de PM sobre un con-
junto de indicadores macroeconémicos empleando los modelos FAVAR lineal y
profundo. Para este propdsito, se calculan las Funciones de respuesta al impul-
so (FIR) y la Descomposicién de la varianza del error de prediccién (FEVD)
ante un aumento de la Tasa de Fondos Federales (FFR) para un conjunto de
series de tiempo.

En cuanto a los hallazgos del estudio, los tres modelos presentan un des-
empeno predictivo similar. El andlisis de las funciones de respuesta al impulso
y la descomposicion de la varianza del error de prediccion arrojan resultados
comparables para los tres modelos y en relacion con la literatura para varias de
las series macroeconémicas consideradas. Sin embargo, respecto a la importan-
cia de las variables informacionales en relacién con los factores estimados por
los modelos FAVAR lineal y profundo, se encontraron diferencias significativas
en los resultados. Mientras que en el caso lineal los factores estan vinculados
a grupos mas homogéneos de variables, en el caso profundo los resultados son

mas heterogéneos.



1.2. Organizacién del trabajo

En el capitulo 2 se describen los modelos y conceptos tedricos que funda-
mentan la estrategia empirica del capitulo 3 y el andlisis de los resultados del
capitulo 4. Para esto se propone un esquema de 3 etapas como se explica a

continuacion:

1. Preprocesamiento de las series temporales: Esta etapa consiste en
una serie de pasos con el fin de obtener un panel de datos de series tem-
porales estacionarias, sin datos faltantes ni datos atipicos. Los detalles
relativos a la implementacién del preprocesamiento de las series univa-
riadas y construccion del conjunto de datos que sirve de entrada para la

modelizacién se encuentran en cste enlace (archivo README.md).

2. Estimacién de los modelos FAVAR lineal, DDFM y FAVAR
profundo: Primero, se estima el modelo FAVAR lineal adoptando la
metodologia propuesta por Bernanke et al. (2005), relativa a un anélisis
por Componentes principales (PC). Segundo, se estima el modelo DDFM
siguiendo a Andreini et al. (2023a). Por tltimo, como en Klieber (2024),
se incluyen los factores no lineales estimados en un esquema VAR para
inferir un modelo FAVAR profundo.

3. Analisis de los resultados de las estimaciones:

a) Error de generalizacién: Tras la estimacién de los modelos se
comparan sus desempenos predictivos con distintas medidas de error

de generalizacion.

b) Importancia de las variables: Se obtiene la correlacién entre
factores y se analiza la importancia de las variables del conjunto de
datos sobre los factores estimados siguiendo los criterios empleados
en Klieber (2024).

¢) Impacto de perturbaciones de PM: Como en Bernanke et al.
(2005) y en Klieber (2024), se calculan las FIR para un conjunto
de variables consideradas de interés con el objetivo de evaluar si
se comportan de acuerdo a lo que indica la literatura ( Christiano
et al. (1999), Bernanke et al. (2005)). Por tltimo, se computan las
FEVD para cada modelo FAVAR como en Bernanke et al. (2005).

6


https://github.com/lmontaldo/maestriafing

En el capitulo 5 se concluye el estudio y se proponen posibles trabajos
futuros.

Los célculos computacionales fueron desarrollados tanto en lenguaje de pro-
gramacién R como en Python (R Core Team (2023), Python Software Foun-
dation (2023)). De manera general, los datos y el cédigo del estudio estéan
disponibles en el siguiente repositorio publico. En particular, se contribuye en
la generacion de dos clases en Python. Las mismas sirven para el andlisis de
pruebas de Raiz unitaria (RU) y de estacionariedad del conjunto de datos,
como se describe en el capitulo 3, seccién 3.1. Para el caso del modelo FAVAR
lineal, se extiende el cddigo de Duarte (2020) creando una funcién para el
analisis por PC de acuerdo a la metodologia que se explica en el capitulo 3,
seccién 3.2. Para el caso del modelo DDFM, se amplia el cédigo desarrollado
por Andreini et al. (2023b); se incluye una funcién para estimar las prediccio-
nes que se comparan con el conjunto de prueba, como se detalla en el capitulo

4, seccion 4.1.


https://github.com/lmontaldo/maestriafing

Capitulo 2

Fundamentos teoricos



2.1. Modelos de vectores autorregresivos

El analisis comienza explicando los conceptos de perturbaciones estructu-
rales, modelos de Vectores autorregresivos estructurales (SVAR), de Vectores
autorregresivos en su forma reducida (VAR) y abordando los problemas de
identificaciéon e invertibilidad que surgen en este contexto. Esto se debe a que,
en primer lugar, segin Stock y Watson (2016, p.443), los esquemas de identi-
ficacion utilizados en los SVAR pueden adaptarse directamente a los Modelos
dindmicos de factores estructurales (SDFM)!. Estos, al imponer ciertas res-
tricciones, permiten la construcciéon de Vectores autorregresivos aumentados
por factores (FAVAR), siendo el modelo de referencia en el presente traba-
jo de investigacién. En segundo lugar, el FAVAR es en si mismo un VAR en
sus argumentos. Por ultimo, de la representacion VAR en medias moviles, se
desprenden las Funciones de respuesta al impulso (FIR) y la Descomposicién
de la varianza del error de prediccién (FEVD) que sirven para examinar el
impacto de un shock de PM sobre la economia. Complementando lo anterior,
en Christiano et al. (1999) se sugiere utilizar modelos estructurales para lle-
var a cabo experimentos destinados a responder preguntas relacionadas con
los efectos de una determinada politica monetaria (PM). Esta recomendacién
surge en respuesta a las limitaciones que podrian presentar las alternativas de
emplear técnicas puramente estadisticas® o de realizar pruebas directamente
sobre la realidad.

En este escenario, uno de los objetivos de la macroeconomia empirica con-
siste en estimar el efecto que tienen las perturbaciones estructurales no antici-
padas (shocks)? sobre la economia, representada por un sistema de ecuaciones
simultdneas®. Segtin Bernanke (1986), los choques son fuerzas exégenas primi-
tivas que no estan correlacionadas entre si y tienen un significado econémico.
Ejemplos de shocks, por nombrar algunos, incluyen un aumento inesperado de
la tasa de interés de referencia del Banco Central (shock de PM), un incremento
sorpresivo en los precios del petréleo (shock de oferta de petrdleo), una mejora
imprevista en la productividad (shock de productividad), entre otros. Como

consecuencia de un shock inesperado, se pueden producir marcadas variaciones

IPor sus siglas en inglés relativas a Structural dynamic factor models.

2Porque cada realidad econémica constituye un caso particular.

3Dado que en espaol se traduce como choque, a lo largo del presente estudio se emplean
los conceptos de perturbaciones estructurales, shocks y choques de manera indistinta.

4Como en Ramey (2016), en este estudio adopto el concepto de shock de Blanchard y
Watson (1984), Bernanke (1986) y Stock y Watson (2016).



en otras variables del sistema econémico (Stock y Watson (2016)).

Segin Ramey (2016), los shocks presentan las siguientes caracteristicas:
primero, son exodgenos respecto a las otras variables enddgenas del modelo;
segundo, no estan correlacionados con otros choques exégenos; tercero, son re-
presentaciones de movimientos no anticipados en variables exégenas o noticias
sobre movimientos futuros en variables exégenas. En este marco, se asume que
las perturbaciones estructurales van a ser tanto auténomas como no anticipa-
das, lo que implica que, por un lado, estan incorrelacionadas con otros shocks
y, por el otro, estan serialmente incorrelacionadas. Esto significa que no es
posible observar a las perturbaciones sin errores de medida, por lo que en la
literatura han surgido enfoques para poder identificarlas.

Siguiendo a Stock y Watson (2016), el esquema de identificacién domi-
nante es el de Vectores autorregresivos propuesto por Sims (1980), el cual se
fundamenta en la Descomposicién de Cholesky'. Estos modelos permitieron
establecer un vinculo entre las innovaciones en un sistema lineal y los choques
estructurales macroeconémicos. La premisa fundamental de los modelos SVAR
consiste en suponer que el espacio de innovaciones relativo a una serie temporal
Z; esta generado por el espacio de perturbaciones estructurales. Entonces, para
identificar a los shocks de interés alcanza con encontrar una combinacién lineal
de innovaciones relativas a esas perturbaciones estructurales®. Originalmente,
para realizar la identificacion del sistema, se tomaron restricciones de corto
plazo, pero luego fueron emergiendo otros enfoques para identificar shocks con
restricciones de mas largo plazo (Stock y Watson (2016), Ramey (2016)).

Para llegar a la expresién del SVAR, en Stock y Watson (2016) se parte
de la representacion de un modelo VAR de orden p, en su forma reducida. En
esta direccién, para un vector de series temporales estacionarias Z; de tamano

n x 1 con media cero, se tiene que

VAR(p) . Zt = A1Zt—1 + + ApZt—p + 'r]t (3 A(L)Zt = T]t (21)

donde A(L) =1 — AL — AyL* — ... — A,LP y L es el operador de rezagos
Lr7Z, = Z,_,. El vector Z; es una funcién lineal de sus p valores rezagados

a lo que se le suma una innovacién serialmente incorrelacionada 7;, siendo

!También conocida como triangulacién.
2En Ramey (2016) se indica que los primeros en identificar los shocks de la tasa de
fondos federales como choques de politica monetaria fueron Bernanke y Blinder (1992).
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una secuencia martingala en diferencias con matriz de covarianzas J,. Como
(2.1) es la regresién poblacional de Z; en sus rezagos entonces A(L) y X,
estan identificados. También se puede describir a Z; en términos de los valores
pasados y presentes de sus innovaciones a través de una representacién Vectores

de médias méviles (VMA)? como

Zy=C(L)p; donde C(L)=1TI+CiL+CyLl*+...=A(L)" (2.2)

Por su parte, el SVAR representa a Z; en términos de sus perturbaciones
estructurales ;, las que implican cambios exdégenos e inesperados sobre las
relaciones econémicas del sistema. Se asume que las innovaciones 7; son una

combinacion lineal de los shocks inobservables bajo la forma

n = Hey. (2.3)

Si se supone ademas que las perturbaciones estructurales estan incorrela-

cionadas

E&Tt&; = 25 = . (24)
0 o?

sustituyendo (2.3) en (2.1) y (2.2) se llega a la formulacién del SVAR tal

que

A(L)Z,=He, 6 B(L)Z, =& (2.5)

donde B(L) = H YA(L) si H™! existe.
Es posible obtener la representacion de Medias mdviles estructurales
(SMA)! tal que

Zy =D(L)e; donde D(L)=C(L)H. (2.6)

Bajo este esquema, los pardmetros de (2.5) y (2.6) van a estar identificados
si H y ¥, estan identificados. Es més, como D(L) es la proyeccién de Z; sobre

los valores pasados y corrientes de ¢, se dice que se estda en un problema de

3Por sus siglas en inglés relativas a Vector moving averages.
IPor sus siglas en inglés relativas a Structural moving averages.
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identificacién de las perturbaciones estructurales. El problema de identificacion
implica identificar completamente a H. Para esto, se asume que el espacio ge-
nerado por las innovaciones es el de las perturbaciones estructurales. Entonces,

se supone que H es una matriz invertible,

Si H™! existe entonces e, = H ;. (2.7)

Cuando se cumpla (2.7) se dice que el SVAR existe. Ademads, las ecuaciones

(2.3) y (2.4) implican que

%, = HS.H' (2.8)

de donde se tienen n? pardmetros en H y n en .. Con esto, se tienen en
total n(n+1) pardmetros libres pero como la matriz de covarianzas es simétrica,
la cantidad de ecuaciones en (2.8) es n(n + 1)/2. Entonces identificar a H y
Y. requiere n(n + 1)/2 supuestos adicionales. Con una normalizacién de la
escala de las perturbaciones H;; = 1, se obtienen n restricciones y se dejan
n(n — 1)/2 restricciones adicionales para identificar a H. Bajo el supuesto de
que los shocks son gaussianos, las restricciones en (2.8) son las uinicas que se

tienen que identificar. En caso contrario, se van a precisar supuestos adicionales
(Stock y Watson (2016, p448)).

Del SVAR se desprenden las Funciones de respuesta al impulso estructurales
(SFIR) de Z; en sus shocks. Agregando el supuesto (2.4) del SMA también se
puede calcular la FEVD. La SFIR es la trayectoria temporal del efecto causal
dindmico sobre Zj;, la i-ésima componente de Z;, que tiene un aumento en
una unidad en el momento 0 de €j;, la j-ésima componente de ;. Sea D), la
h-ésima matriz de rezagos de los coeficientes en D(L). Entonces Dy, ;; es el
efecto causal sobre la i-ésima variable que tiene un aumento unitario en la
J-ésima perturbacion luego de h perfodos. Por consiguiente, Dj,;; es el efecto
en Zi4p, de un aumento unitario en €;,. Por lo tanto, la funcién de respuesta al
impulso estructural (SIRF;;) es la secuencia de los coeficientes del SMA, que

Se expresa commo

SIREJ = {Dh,ij}a h = 0, 1, ceey donde Dh = ChH (29)
con C(L) = A(L)™" de (2.2) y D(L) = C(L)H de (2.6). En el momento
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t = 0 se tiene Dy = H, llamado efecto contemporaneo o efecto de impacto'.
Considerando h periodos tras el aumento inicial, se puede obtener la Fun-

cién de respuesta al impulso acumulada (CSIRF)! como

h
CSIRF;; =Y Dyj.
k=0

La Descomposicién de la Varianza del Error de Prediccién (FEV Dy, ;;) mi-
de la importancia del j-ésimo shock para explicar la variacion en Z;;. Se calcula
la contribucién relativa del shock a la varianza de los cambios inesperados en
Zi, h periodos hacia adelante, es decir, la varianza del error de prediccién h

pasos hacia adelante:

k 2 2 h 2 2
Zk:o Dk,ijaaj Zk:o Dk,ijaaj

FEV Dy = =
i UGT(Zi,t+h|Zt> Z1, ) Z?:1 ZZ:O Dl%,ijggj

(2.10)

donde D(L) = A(L)™'H.
Con respecto a la escala y el signo de las perturbaciones estructurales,
como son inobservables es necesario normalizarlas. En este marco, un tipo de

normalizacion es la de efecto unitario, que se expresa como

Hy;=1. (2.11)

Esta normalizacion implica fijar el signo y la escala del j-ésimo shock de
forma que un aumento unitario en €j; induzca a un aumento unitario contem-
poraneo en una determinada variable observada como puede ser Zj;. O sea, un
aumento unitario en €; implica un aumento del mismo tamano y signo en 7;; lo
que, a su vez, implica un aumento unitario en Zj;. Para este estudio, como la
FFR? estd medida en puntos porcentuales, entonces un shock de politica mo-

netaria induce un aumento en una unidad porcentual en la mencionada tasa

'En Ramey (2016), se expresa D, = {Dj;;} a particr de D = CpH. Con esto se
representa la respuesta al impulso de la variable Z; en un horizonte ¢ 4+ h dado un shock €
como

donde los pardmetros Dj, ;; son funciones no lineales de los pardmetros del VAR en su
forma reducida.
'Por sus siglas en inglés relativas a Cumulative structural impulse response function
2Por sus siglas en inglés relativas a Federal Funds Rate.

13



de interés de referencia.

Un esquema para identificar al sistema es el que propone Sims (1980), que se
basa en ordenar a las variables de forma tal que la primera innovacion responde
solo al primer shock en el periodo; la segunda innovacién, por su parte, respon-
de al primer y segundo shock en el periodo y asi sucesivamente. Es un enfoque
recursivo que refiere a cadenas causales de Wold (1954). En este contexto, se
asume que H es triangular inferior, lo que implica que H ny? = Chol(%,)
donde Chol es la factorizacién de Cholesky'. Ademds, cuando se emplea la
normalizaciéon de efecto unitario, se tiene que H = Chol(%,)%: 2 donde
Y. = diag({[Chol(%,);;]*,7 = 1,...,n}). Este tipo de identificacién brinda
n(n—1)/2 restricciones contemporaneas para la identificacién del sistema. Las
restricciones contemporaneas® se basan en criterios temporales y asumen el

efecto de un determinado shock sobre cierta variable en el perfodo®.

Aunque los modelos VAR son simples y tutiles, han sido objeto de varias
criticas. Primero, la estrategia de identificacién dominante indica una tnica
manera de identificar a los shocks, sin la necesidad del identificar al resto de
las variables macroeconémicas del sistema (Bernanke et al. (2005)). Por lo
anterior, en la literatura, han surgido estrategias alternativas para la identi-
ficacion de los modelos (Christiano et al. (1999)). Segundo, este tipo de mo-
delos examina solo el efecto de cambios inesperados en la politica monetaria
sin considerar los posibles anuncios institucionales del cambio con su consi-
guiente efecto sobre las expectativas de los agentes, o la eleccién de la regla
de politica monetaria, entre otros (Stock y Watson (2016, p.460-461)). Terce-
ro, la cantidad de variables que se pueden incluir en el modelo es limitada.
Esto puede llevar a que las instituciones obtengan resultados contaminados
porque la cantidad de parametros aumenta rapidamente con la cantidad de
variables que se agregan. Esto plantea un problema en los grados de libertad
del modelo. Ademas, el VAR solo permite observar las respuestas a impulsos
con un conjunto reducido de variables, lo que impide capturar completamente
la dimensién de los shocks estructurales (Bernanke et al. (2005)). Las ante-

riores limitaciones podrian explicar algunos resultados desconcertantes* en la

1Se supone que los errores estdn mutuamente incorrelacionados.

2También llamadas de corto plazo.

3También se pueden identificar a los shocks sobre la base de restricciones de largo plazo,
es decir, sobre el efecto de largo plazo de una determinada perturbacién sobre cierta variable.

4Uno de ellos es el llamado the price puzzle. En el caso de una politica monetaria con-
tractiva, el nivel general de precios deberia disminuir, sin embargo los resultados muestran
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investigacion de los VAR, donde los resultados empiricos no coinciden con lo
que espera la teoria econémica. Por tiltimo, otro motivo para querer entender
los efectos de los shocks de politica monetaria sobre un conjunto amplio de
variables macroeconémicas se asocia al hecho de que ninguna serie temporal
se asocia sélo a un unico constructo tedrico (Bernanke et al. (2005)).

Para hacer frente a las debilidades del VAR, Bernanke et al. (2005) pro-
ponen el modelo FAVAR. Este modelo permite condicionar el andlisis VAR a
conjuntos de datos mas ricos en informacién, sin dejar de lado las ventajas es-
tadisticas de restringir el andlisis a un ntimero reducido de series temporales.
De esta forma, se combinan los analisis VAR estandar con uno de factores.
Siguiendo la premisa de los DFM, que plantea que unos pocos factores esti-
mados resumen una gran cantidad de informacién econémica, una solucién al
problema de los grados de libertad en los VAR, consiste en aumentarlos por
dichos factores. Como indica Klieber (2024), dado que los FAVAR se basan en
el supuesto de que la dindmica de la economia puede ser capturada por una
representacion de baja dimension, los factores latentes pasan a jugar un rol

fundamental.

lo contrario (Bernanke et al. (2005)).
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2.2. Modelos dinamicos de factores lineales

Stock y Watson (2016) proponen una generalizacion de los modelos SVAR
al definir los modelos dindmicos de factores estructurales (SDFM)'. Los mismos
se enmarcan, a su vez, en el contexto de los DFM. El supuesto clave en estos
modelos radica en que la dindmica comuin de un amplio conjunto de series
econdmicas estd vinculada a un ntmero significativamente menor de factores
latentes e inobservables.

Estos modelos representan un caso particular de los modelos de espacio de
estado o modelos de Markov ocultos, para los cuales ciertas variables obser-
vables se expresan en términos de variables latentes inobservables que evolu-
cionan de acuerdo a una dinamica rezagada con dependencia finita. De esta
manera, se pueden resumir los movimientos complejos de un niimero poten-
cialmente grande de series observables en un nimero menor de factores que
conducen las fluctuaciones comunes de un determinado sistema econdémico.

Los modelos basados en factores se pueden expresar tanto en términos
dindmicos como estaticos, lo que conlleva a dos métodos de estimacion dis-
tintos. Para el caso dinamico se va a representar la dependencia de las series
temporales X; en los rezagos de los factores de manera explicita, mientras que
para el caso estatico, dicha representacion es implicita. En ambos casos, se
asume que tanto las variables observables como las latentes son estacionarias

de segundo orden e integradas de orden cero.

A continuacion, se presentan los DFM dindmico (2.12), estatico (2.13),
estructural (2.15) y el modelo FAVAR lineal (2.17)-(2.18).

IPor sus siglas en inglés, Structural Dynamic Factor Models.
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DFM dinamicos

En su forma dindmica, estos modelos se describen como un vector X; de
series temporales observables de tamano N x 1 que dependen de un nimero
reducido de factores latentes e inobservables f; de tamano ¢ (con ¢ < N) y de
un componente idiosincratico e; con media cero!.

El DFM dindmico (2.12), en Stock y Watson (2016), se representa como

Xi = ML) fi + e, (2.12a)
fe="U(L) fr—1+m (2.12b)

donde L es el operador de rezagos tal que L'f, = f,_; con i = 0,1,2, ...
(Hamilton (1994, p. 25-42)). Entonces

=0

V(L) = i ;L
=0

son las matrices de polinomios de rezagos de tamano N X q y q X ¢, respecti-

vamente. Por consiguiente, se tiene que
M= Nifii y WD) fia =) Wifis
i=0 i=0

La i — ésima fila de A\(L), o sea a A\;(L), es la matriz de pesos de los facto-
res dindmicos de la serie X;;. Entonces, el término A\;(L)f; de (2.12a) es el
componente comun de esa i — ésima serie?.

Por otro lado, n; en (2.12b) representa el vector de innovaciones de tamafio
g X 1, con media cero, serialmente incorrelacionado con los factores f;. Ademas,
e; en (2.12a) son las perturbaciones idiosincraticas, que surgen del error de me-
dicién y de caracteristicas especiales especificas de las series individuales (Stock

y Watson, 2011, p. 3). Las perturbaciones e; se suponen incorrelacionadas con

'En general, los factores latentes f; y el término idiosincratico e; van a estar serialmente
correlacionados.

2Se va a suponer que A(L) es unidireccional, por lo que el componente comin de cada
serie va a estar determinado por los valores pasados y presentes de f;.
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el vector de innovaciones 7, en todos sus rezagos, esto es, Fe;n, , = 0 para
todo k. Cuando las perturbaciones idiosincrasicas e; en (2.12a) estén serialmen-
te incorrelacionadas, el modelo (2.12) va a estar completamente especificado.
En este caso, se dice que el DFM es exacto. En caso contrario, el DFM sera

aproximado.

DFM estaticos

El DFM estético' (2.13), en Stock y Watson (2016), se expresa como

Xt = AFt + €, (213&)
Ft = (I)(L)Ft_l + G’I]t (213b)

Este modelo reescribe el DFM dindmico (2.12) de manera que

 Fy=(f [y s ft’fp)/ es el vector de factores estéticos de tamato r x 1.
Ahora, en vez de tener ¢ factores f; dinamicos, se tienen r > ¢ factores

F; estaticos.

» A= (N, A1, -..s Ap), siendo p el grado de la matriz de rezagos polinomiales
A(L). Ahora, en el h-ésimo rezago de A(L), \; es una matriz de N X ¢

coeficientes.
» El componente comun para la i-ésima variable X;; es A; F}.

» O(L) es una matriz compuesta por unos, ceros y los elementos de W(L),

lo que permite reexpresar el VAR de (2.12b) en términos de F;.

» G=[1; Oyxr—q sir>gq.Cuandor = g se tiene que G = I entonces
n; son las innovaciones de los factores F;. A lo largo de este estudio se

supone que r = q, por lo que G = [.

Bajo esta forma estética, es posible realizar anélisis por PC.

1Se denomina también DFM apilado.
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DFM estructurales

Partiendo de un DFM en su forma estética (2.13), cuando se supone que las
innovaciones son una combinacion lineal de unas perturbaciones estructurales

inobservables tal que

m = Hgt, (214)

y que las perturbaciones estructurales estan incorrelacionadas

Egie, =%, =
0 o?

se estd en el marco de un SDFM (2.15), que en Stock y Watson (2016) se

especifica como

Xt = AF’t + €, (215&)
O(L)Fy =G donde ®(L)=1—L — ... — O,L° (2.15b)
ne = Hey (2.15¢)

donde se tiene r factores estaticos y ¢ factores dinamicos con ¢ < r. En este
sistema, las ¢ perturbaciones estructurales ¢; impactan en los factores comunes
pero no en el término idiosincratico e;. Si se asume que H es invertible y que
los shocks estdn mutuamente incorrelacionados (X. es diagonal) entonces se

obtiene

X, = A®(L) 'GHe; + . (2.16)

El efecto causal dindmico de las n variables al aumentar £; en una unidad
es la SFIR que se expresa como A®(L) G H. Este tipo de modelos generaliza
a los SVAR porque permite incorporar mas variables que las perturbaciones
estructurales y que cada variable tenga una dindmica idiosincratica que puede
tener error de medida'. Bajo el modelo (2.15), todos los factores son inobser-
vables. Sin embargo, cuando alguno de los factores se considera observable,

el SDFM se transforma en un FAVAR. Entonces, algunos factores van a ser

IEn este modelo, se requiere la normalizacién de A, G y H.
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observados mientras que el resto sigue siendo latente. Como consecuencia, se
imponen restricciones adicionales dado que al menos un factor va a estar medi-
do sin error por al menos una variable observable. Como resultado se obtiene
un tipo de modelo que es una combinacién entre modelos de factores y los
modelos VAR al mismo tiempo (Bernanke et al. (2005)).

FAVAR

Sea Y; un vector de variables observables con efectos generalizados sobre la
economia, de tamano M x 1 . Si ademads se dispone de informacion adicional en
unos factores inobservados! F; de tamaiio r x 1 donde r es pequeilo, entonces
la dindmica conjunta de (F/,Y/) se puede representar por la siguiente ecuacion

de transicion:

Fy Fiy
= d(L) + 1, (2.17)
Yy Y

donde ®(L) es la matriz de rezagos polinomiales de orden p. El término de
error 7; tiene media cero con matriz de covarianzas @). La ecuacién (2.17) es
un VAR en (F},Y/). Se dice que (2.17) es un FAVAR (Bernanke et al. (2005)).
Bajo esta configuracién, se supone ademas que se cuenta con un conjunto
de series informacionales X, de tamafio N, siendo N grande? y mucho mayor
a la cantidad de factores y variables observables en el sistema (r + M < N).
Se asume que las series de tiempo informacionales X; se relacionan con Fj

y Y; mediante una ecuacion de observacion bajo la forma

X, = NF, + A\, + ¢ (2.18)

donde A/ es la matriz de pesos de los factores de tamaiio 7 x N, AY es de
tamano N x M y el vector de errores ¢; es de tamano N x 1 con media cero.
La ecuacion (2.18) captura la idea de que tanto Y; como Fj, que en general
pueden estar correlacionados, representan a los factores comunes que conducen
la dinamica de la economia X;.

En este estudio se va a identificar a una tnica innovacién de politica mo-

netaria. Entonces, el factor observable Y; va a ser la Tasa de Fondos Federales

Los factores inobservados se pueden considerar como conceptos difusos como la activi-
dad econémica o las condiciones crediticias.
2En particular, N > T con T siendo la cantidad de periodos.
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(FFR) y se la va a tratar como el instrumento de politica monetaria partiendo
de la idea de que tiene un efecto generalizado sobre X;. Como consecuencia,
se asume que Y; no presenta errores de medicién. Ademas, se va a asumir que
los factores F; capturan la actividad econémica y los movimientos del nivel
generalizado de precios. Con esto, para realizar la identificaciéon del sistema,
se adopta un esquema recursivo como en Bernanke et al. (2005), el cual esta-
blece un ordenamiento entre variables lentas primero y luego las rapidas (ver
Apéndice 1). Con este ordenamiento de las variables se impone el siguiente su-
puesto de identificacion: los factores latentes no responden a las perturbaciones
de politica monetaria en el periodo.

Las variables de movimiento lento, estan en gran medida predetermina-
das en el periodo actual, entonces, no se ven afectadas por los cambios de
politica monetaria en el periodo. Las de movimiento rdpido son altamente sen-
sibles a cambios contemporaneos relativos a perturbaciones o novedades en la
economia. De esta manera, considerando esta categorizacion de variables, se

plantea el siguiente esquema recursivo (2.19)

Fy
X} Ay 0 0 !
F = F; + e, (2.19a)
X Aps Agp Age

Tt
Ey Fy un
Fl =) | FL, |+ o |, (2.19Db)
Tt Tt-1 n;
777? Hss 0 0 5?
nl | =| Hp Hp 0 e . (2.19¢)
77; Hrs Hrf 1 5;

Ademas de la identificacién del sistema, como los factores son inobservables,
para que se pueda inferir el modelo es necesario imponer restricciones adicio-
nales. Para esto, se aplica una normalizacién sobre la ecuacién de observacion
(2.18), como se detalla en el capitulo 3, seccién 3.2.

Como se estd en el contexto de un DFM estatico (2.13) exacto', la esti-

macion del FAVAR se puede hacer mediante PC. Este tipo de estimacion no

IBajo un DFM exacto se supone que las varianzas idiosincrésicas son homogéneas y los
factores son tratados como pardmetros a estimar (Stock y Watson (2016)).
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paramétrica se basa en la idea de que cuando la cantidad de variables X; es lo
suficientemente grande, sélo con la variacién que se da entre las mismas ya es

posible estimar el espacio generado por los factores (Stock y Watson (2016, p.
429)).

Si bien los FAVAR se han establecido en la literatura como uno de los mo-
delos de referencia para evaluar los impactos de cambios de politica monetaria
sobre la economia', recientemente han surgido otros enfoques desde la pers-
pectiva del DL? que generalizan a los DFM lineales y al FAVAR (Andreini et
al. (2023a) y Klieber (2024)). En este sentido, en una segunda etapa de este
estudio, se va a estimar el Deep dynamic factor model (DDFM) propuesto por
Andreini et al. (2023a). Posteriormente, asi como en Klieber (2024), se van a
incluir los factores estimados con el DDFM en un esquema VAR para inferir
un modelo FAVAR profundo con el fin de compararlo con los resultados del

FAVAR lineal presentado en esta seccién.

IEn procedimientos de reduccién dimensional.
2Por sus siglas en inglés relativas a Deep Learning.
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2.3. Aprendizaje Automatico, Profundo e In-

teligencia artificial

Antes de pasar a describir el DDFM de la préxima seccién 2.4, se introducen
los conceptos de Inteligencia artificial (AI)', Aprendizaje automdtico (ML)? y
Aprendizaje profundo (DL)? presentados en Goodfellow et al. (2016). La Al
busca automatizar, computacionalmente, trabajo rutinario. Pretende resolver
tareas que son faciles de resolver para las personas pero dificiles de describir de
manera formal*. Para esto plantea como solucién que las computadoras apren-
dan de la experiencia y entiendan el mundo en términos de una jerarquia de
conceptos. Esto permite que la computadora aprenda abstracciones complejas
a partir de otras mas simples. Se dice que los conceptos se construyen unos
encima de otros, en forma de capas, por lo que se define al presente enfoque
como Al deep learning (Goodfellow et al. (2016, cap.1)). Los sistemas de Al
utilizan técnicas de ML, fundamentadas en la estadistica aplicada para extraer
patrones de los datos. El desempeno de un modelo de ML va a depender de la
representacion que se realice de los mismos y del proceso de aprender dichas
representaciones expresadas bajo la forma de abstracciones. El DL es un caso
particular del ML y se distingue por el empleo de redes neuronales profun-
das. Esto implica, que se basa en conceptos complejos a partir de otros mas
simples®.

En este contexto, se dice que un algoritmo de ML es capaz de aprender
de los datos, cuando a través de ciertas tareas, con la experiencia, mejora una
cierta medida de desempeno. Las tareas indican como se deberia procesar un
ejemplo, que se puede representar como & € R™. Un ejemplo es una coleccién
de caracteristicas que han sido medidas cuantitativamente a partir de algin
objeto o evento. Relacionado a la experiencia, los algoritmos de ML se pueden
categorizar en supervisado y no supervisado. Por un lado, los modelos de ti-
po supervisado asocian una entrada x a una determinada salida y de datos.

Experimentan con un conjunto de datos que contiene caracteristicas y cada

1Por sus siglas en inglés relativas a Artificial Intelligence.

2Por sus siglas en inglés relativas a Machine Learning.

3Por sus siglas en inglés relativas a Deep Learning.

4Como reconocer caras humanas en un conjunto de imagenes.

5Un sistema de DL puede representar el concepto de una imagen de una persona com-
binando ideas mads simples, como esquinas y contornos, que a su vez se definen en términos
de bordes.
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ejemplo esta asociado con un objetivo o etiqueta. Por otro lado, los de tipo
no supervisado basan su experiencia en las caracteristicas y luego aprenden
propiedades ttiles de la estructura del conjunto de datos. En este estudio, se
realizan tareas de predicciéon de un conjunto de variables y la experiencia se
relaciona a un proceso de aprendizaje supervisado. Lo anterior implica que se
cuenta con un conjunto de variables objetivo a predecir. Como resultado, se
busca que sus predicciones sean precisas. Las medidas de precisiéon® permiten
evaluar el desempeno de un determinado modelo. La precision mide en qué
medida una proporcién de datos es estimada correctamente. Alternativamen-
te, como medida de desempeiio se puede emplear la tasa de error’” que mide la
proporcion de datos para los cuales el modelo obtiene un resultado incorrecto.

El principal desafio de los modelos de ML se basa en la capacidad que tiene
el algoritmo de performar correctamente sobre datos nuevos que no hayan sido
entradas previas del modelo, es decir, se busca poder generalizarlo. Para esto
se puede dividir al conjunto de datos en entrenamiento y conjunto de prueba.
Se dice que sobre el primero se entrena el modelo, mientras que en los datos
de prueba se evalia su desempeno. Del resultado de entrenar al modelo sobre
el conjunto de datos de entrenamiento, se obtiene un error de entrenamiento’.
Sin embargo, el objetivo del ML es obtener un error de generalizaciéon lo mas
pequeiio posible. En este sentido, el error de generalizacién® se define como el
valor esperado del error en un conjunto de datos de prueba, distinto al conjunto
de entrenamiento. Se asume que los conjuntos de datos de entrenamiento y
prueba son i.i.d, esto es, que son independientes e idénticamente distribuidos.
Lo anterior implica que los datos de entrenamiento y prueba comparten la
misma distribucién de probabilidad subyacente pyutq-

Considerando lo anterior, se puede afirmar que un modelo de ML presenta
un buen desempeno cuando el error de entrenamiento es bajo y la diferencia
entre este y el error de prueba es minima. Relacionados a estas dos condiciones,
surgen los conceptos de subajuste (underfitting) y sobreajuste (overfitting). El
subajuste ocurre cuando el modelo no es capaz de tener un error lo suficien-
temente bajo en el conjunto de entrenamiento. El sobreajuste se da cuando la
diferencia entre el error de entrenamiento y el de prueba es demasiado grande.

Se puede controlar en qué medida un modelo sobreajusta o subajusta median-

6 Accuracy en inglés.

"Error Rate en inglés.

ITraining error en inglés.

2También denominado error de prueba.
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te la capacidad del mismo. La capacidad de un modelo va a estar dada por
su habilidad en ajustarse a una gran variedad de funciones. Esto implica, que
el desempeno de un algoritmo va a estar en gran medida determinado por la
representacion que se realice a partir conjunto de datos dado. Un algoritmo se
va a desempenar mejor cuando su capacidad sea la apropiada en relacién a la
verdadera complejidad de la tarea a realizar y a la disponibilidad de datos para
el entrenamiento. Modelos con baja capacidad van a ser incapaces de resolver
tareas complejas. Sin embargo, cuando su capacidad sea mayor a la necesaria

es probable que sobreajuste (Goodfellow et al. (2016, cap.5)).

A grandes rasgos, el ML descansa sobre algunos principios, teoremas y
conceptos clave. Uno de ellos es el concepto de parsimonia, conocido como La
Navaja de Occam. Establece que si varios modelos son buenos para explicar
las observaciones, entonces se deberia elegir al mas sencillo. El teorema No
Free Lunch establece que cualquier algoritmo de ML es capaz de generalizar
bien a partir de un conjunto finito de entrenamiento (Wolpert y Macready
(1997)). Esto implica que ningtn algoritmo de ML es universalmente mejor que
otro. Como consecuencia se deberia buscar el que mejor performe sobre una
tarea especifica. De este modo, la eleccién del modelo a emplear va a depender
también de un conjunto de preferencias personales que deberian estar alineadas
con el problema a resolver. Las preferencias se conocen como regularizaciones y
son todas aquellas modificaciones que se le realizan al algoritmo de ML con el
propésito de reducir el error de generalizacién sin afectar al de entrenamiento’
(Goodfellow et al. (2016, cap.b)).

Si bien la mayoria de los algoritmos de ML funcionan correctamente sobre
una gran variedad de problemas, pueden presentar ciertas limitaciones para
algunas tareas de la AI?. Como consecuencia, el desarrollo del DL se ve im-
pulsado en parte por la necesidad de abordar los desafios que enfrenta el ML
(Goodfellow et al. (2016, p.152-161)). En este sentido, un algoritmo de DL estd
compuesto, en general, por datos, una funcién de costo (o pérdida) que puede
incluir regularizaciones, un procedimiento de optimizacién y un modelo. Para
escenarios no lineales, no es posible emplear funciones de costo para soluciones
cerradas por lo que se emplean, tipicamente, métodos de optimizacion basados

en gradientes (para més detalles ver Anexo 3).

1Por el teorema de No Free Lunch, asi como no hay un algoritmo que sea mejor que
otro, tampoco existe una regularizacion universal que supere al resto.
2Cuando aumenta la cantidad de datos o falla la consistencia local a priori, entre otros.
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En este marco, las redes profundas feedforward® constituyen la piedra an-
gular del DL. Se basan en la aproximaciéon de funciones. Esto implica, que se
define un mapeo y = f(x;80) y se aprende el valor del parametro 6 que resulta
de la mejor funcién aproximada. Se habla de redes porque tipicamente se re-
presentan mediante la composicién de varias funciones diferentes*. El modelo
se asocia a un grafo aciclico directo y describe como las funciones se componen
conjuntamente. Se dice que las funciones estan compuestas en cadena y se de-
nominan redes neuronales. Las mismas se representan por capas de funciones
y la cantidad de capas brinda la profundidad de la red. El nombre deep lear-
ning se desprende de estos conceptos (Goodfellow et al. (2016, cap.6)). Este
tipo de modelos se llama feedforward® porque la informacién fluye a través
de la funcion que se evalia en & mediante computaciones intermedias que se
emplean para definir f, para finalmente calcular la salida y. Esto implica que
durante el entrenamiento, la propagacion hacia adelante puede continuar has-
ta que produce un escalar J(0). A su vez, para actualizar los pesos de la red
neuronal durante la fase de entrenamiento, se emplea un algoritmo de opti-
mizacion llamado Back-propagation que calcula el gradiente de la funcién de
costo con respecto a los pardmetros del modelo Vg.J(8), con el objetivo de
minimizar la funciéon de pérdida. El mismo esta relacionado a los conceptos de
grafos computacionales, operaciones y a la Regla de la cadena (Goodfellow et
al. (2016, cap.6)). En la préxima seccién 2.4 se describe el el DDFM y en el

capitulo 3 se desarrollan los métodos de estimacién y optimizaciéon empleados.

3También llamadas redes neuronales feedforward o Perceptrones multicapa.

4Siguiendo el ejemplo de Goodfellow et al. (2016, p.164), se puede pensar el caso de tres
funciones f(1), f2) £2) conectadas por una cadena que forman f(z) = & (f@(fV(x)))
donde f( es la primer capa, f® es la segunda y f©® la tercera.

5En este contexto no hay conexiones de retroalimentacién para las cuales las salidas se
retroalimenten asi mismas, cuando se permiten conexiones de retroalimentacién se esta en
el marco de redes neuronales recurrentes (Goodfellow et al. (2016, cap.10)).
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2.4. Modelos dinamicos de factores profundos

DDFM

En Andreini et al. (2023a), se plantea que desde la perspectiva del Apren-
dizaje profundo (DL), los DFM podrian presentar ciertas debilidades al asumir
una estructura lineal y al enfrentar problemas de escalabilidad computacional
cuando se incrementa la cantidad de variables. Los autores proponen comparar
los resultados de los DFM lineales con aquellos basados en un modelo de DL
para evaluar si son capaces de superar dichas dificultades. En este sentido, se
busca mantener al mismo tiempo el mismo grado de flexibilidad e interpretabi-
lidad que un modelo lineal pero mejorando el desempeno de los resultados. De
esta manera, en la presente seccién se describe el Modelo dindamico de factores
profundo (DDFM) basado en Autoencoders (AE).

Siguiendo a Goodfellow et al. (2016, cap.14), los AE pueden considerar-
se como un caso particular de redes neuronales feedforward y pertenecen al
campo del aprendizaje no supervisado. Son redes neuronales entrenadas con el
proposito de copiar, de manera aproximada, las entradas en salidas. La red se
compone de dos partes: una funcién de encoder’ que se define como h = G(x)
y una funcién de decoder? que produce una reconstruccién tal que r = F'(h).
Internamente, poseen capas ocultas h que describen un codigo para represen-
tar a las entradas. Las redes neuronales profundas se basan en el concepto de
grafos. En este sentido, la estructura general de un AE se puede representar

como en la siguiente Figura 2.1.

Fuente: Goodfellow et al. (2016)

Figura 2.1: Estructura general de un AE.

IEn espaiiol se denomina codificador.
2En espailol se denomina decodificador.
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Los AE tradicionalmente se han empleado en esquemas de reduccion de la
dimensionalidad. En este marco, la representacién en baja dimensién fuerza al
AE a capturar las caracteristicas mas importantes de los datos. Es por esto
que pueden considerarse como una generalizacién no lineal de componentes
principales (PC). Una forma de obtener las caracteristicas mas sobresalientes
de x a partir de las entradas es restringiendo h de manera que tenga una
tamano menor que x. Como resultado, la dimensién del cédigo es menor que
la dimensién de la entrada y se dice que el AE es subcompleto®.

El proceso de aprendizaje se describe, a grandes rasgos, como la minimi-
zacion de una funcion de pérdida L, que puede ser el Error cuadratico medio
(MSE)!, tal que L(z, F(G(x))) penaliza a F(G(x)) por no ser similar a x.
Cuando el decoder es lineal y £ es el MSE, un AE subcompleto aprende a
generar el mismo subespacio que PC. En por esto que AE con estructuras no
lineales en el codificador y en el decodificador se entienden como generaliza-
ciones no lineales de PC.

Considerando lo anterior, para describir el DDFM propuesto por Andreini
et al. (2023a), se parte de una formulacién general de modelos de factores
latentes con componentes idiosincrésticos. Se define @, = (241, ..., 2y, n) como
el vector que recoge las N variables de interés en el momento ¢. Con esto, un

modelo de factores latentes general se puede expresar como

v =F(f)+e=2+e, (2.20)

donde f, es un vector de componentes comunes estocasticos, de tamano
rx 1, con r = dim(f) < dim(x). Por su parte, e; es el término de pertur-
baciones estocasticas y F(.) es una funcién genérica que mapea a los factores
inobservados en las variables observables. Se asume que f, y e; son indepen-
dientes, con media cero y varianza finita. Por su parte, &; es el componente de
x; que se relaciona con los factores comunes?. Cuando F(.) no sea lineal, se

puede expresar al componente de factores como

= F(G(xzy)) = (FoG)(x:) = (FoG) (& + e) (2.21)

donde

3En inglés el término es undercomplete.

'Por sus siglas en inglés relativas a Mean Square Error.

2Cuando se asuma que F(.) es una funcién lineal, el modelo se reduce a un modelo de
factores lineal estdandar.
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= ((-) es la funcién de encoding: mapea a las observables en el codigo f,.

» F(-) es la funcién de decoding: mapea de vuelta a los factores en ;.

Los AE resuelven el problema paramétrico de encontrar un mapeo’ de la
forma &; = F(G(x;)) bajo la restriccion de minimizar una funcién de pérdida

tal que

L(x, 20 0) = L (2, F(G(x,))) (2.22)

donde L(.) es la funcién de pérdida y 6 es el vector que contiene todos los
pardmetros en G(.) y F(.). En este marco, el anélisis de PC se puede interpretar

como un AE que minimiza una funcién de pérdida tal que

L (zct, fbt, 0) = Hzct — 531/”2 . (223)

Como en principio G(.) y F(.) pueden ser cualquier funcién no lineal, en-
contrar una forma funcional que recoja el proceso generador de los datos podria
ser un problema en si mismo. Los AE brindan una implementacién practica
para este problema al expresar la composicién de dos funciones como una ca-
dena de Perceptrén multicapa (MLP). En la primer cadena, opera el encoding

mientras que en la segunda, se produce la salida de decoding.

En la siguiente Figura 2.2, se tiene un AE simétrico, con 6 observables
y 3 neuronas en la capa de cédigo. Las dos primeras capas ocultas operan
como el encoding mientras que en las dos utlimas se decodifican los datos
para obtener un resultado final. La eleccién del tipo de capa de salida esta
estrechamente ligada a la decision que se realiza del tipo de funcién de pérdida.
En este sentido, la capa de salida juega el rol de aportar informacién adicional

a las caracteristicas del modelo con el fin de completar la tarea del algoritmo

(Goodfellow et al. (2016, p.177)).

Lo que es equivalente a aprender una representacién.
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Fuente: Andreini et al. (2025, p.11)

Figura 2.2: Ejemplo de AE simétrico.

Un MLP es un tipo de red neuronal artificial feedforward compuesta por
varias capas ocultas'. Cada una est4 conformada por un conjunto de neuronas?.
Cada capa oculta de la red suele tener un valor vectorial y la dimension de
las capas ocultas determina el ancho del modelo. Cada capa consta de un
conjunto neuronas que actian en paralelo, cada una de las cuales representa
una relacién vector-escalar. Cada neurona en cada capa recibe ciertas entradas
de las neuronas de la capa anterior y devuelve, para la siguiente capa, una salida
de activacién (h! ;). La funcién de activacién® ¢! ,(.) de cada neurona* es una

funcién no lineal parametrizada, que se expresa como

hey = gh (Winzhl_l + bflmz) ; (2.24)

donde [ es la capa para [ = 1,...,L, m; es el nodo y OZml = {Wlml,bﬁnl}
son los parametros de la funcién de activacién a determinar bajo la forma de
un conjunto de pesos y una constante (o sesgo). En la literatura se cuenta
con una variedad de funciones de activacion. El disefio de unidades ocultas es

un campo de investigacién muy activo y aiin no cuenta con muchos principios

ILas capas ocultas son las capas intermedias del modelo que se diferencian de la capa
de entrada y de salida.

2También llamadas nodos o unidades.

3En inglés se llama es link function.

40 unidad oculta.
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teodricos rectores definitivos. Sin embargo, el enfoque de aproximacion universal
brinda una solucion al problema de la eleccion de las funciones de activacion al
relacionar a las redes neuronales feedforward con las capas ocultas (Goodfellow
et al. (2016, p.187-197)).

El Teorema de Aproximacién Universal establece que cualquier red neu-
ronal feedforward que cuente con una capa de salida lineal y al menos una
capa oculta con una funcion de activacién arbitraria, serd capaz de aproximar
cualquier funcién en un espacio compacto de R™, para un error distinto de
cero, siempre y cuando la red tenga un nimero suficiente de unidades ocultas.
También, las derivadas de la red feedforward pueden aproximar correctamente
a las derivadas de la funcion seleccionada. En suma, lo anterior implica que
independientemente de la funcién que se trate de aprender, un MLP grande
podré representar a esa funcién. Sin embargo, no esta garantizado que el algo-
ritmo de entrenamiento sea capaz de aprender esa funcién particular (Cybenko
(1989), Hornik et al. (1989), Hornik et al. (1990), Lu et al. (2017), Goodfellow
et al. (2016), Andreini et al. (2023a)).

A nivel de cada neurona en las capas de la red, se aplica la funcién de
activaciéon elegida sobre una transformacién afin tal que z = g(W'z + b),
siendo @ el vector de entradas de las unidades ocultas. Por lo tanto, cada
neurona recibe un vector de entradas x y calcula una transformacion afin para
luego, aplicar una funcién de activacién g(z), elemento a elemento. En este
estudio considero dos funciones de activacién: la tangente hiperbdlica (tanh) y
la Rectified linear units (ReLu). En Goodfellow et al. (2016, cap.6), la funcién
RelLu se expresa como

g(z) = max{0, z},

mientras que la tanh como
g(z) = tanh(z) = 20(2z) — 1,

con g(z) = o(z) representando la funcién de activacién sigmoide logistica.

Se define g;(.) como el vector que contiene a todas las funciones de acti-
vacién en una capa {gll()gfv[()}, para cada nodo 1,...M. Por lo tanto, el
primer MLP estara dado por la composiciéon de las funciones de activacién de

cada nodo, en cada capa, de la red de enconding feedforward

fi=G(@) = gr(gr-1(..(g1(m1))))- (2.25)
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Por otro lado, también se define al MLP que funciona como un decodifi-
cador de la red. Es decir, una secuencia de capas donde cada una contiene
neuronas que operan como funciones de activacion sobre la suma ponderada

de las entradas, més un sesgo

@y = F(x) = g (gr—1(---(91(f1)))) (2.26)

donde gy es el vector de funciones de activacién y L’ es la cantidad de
capas ocultas en la red de decoding. Cuando la cantidad de capas ocultas en el
encoding es igual a la cantidad de capas ocultas en el decoding L = L' se dice
que el AE es simétrico, de lo contrario es asimétrico. Los AE asimétricos, por
lo general, presentan varias capas en el encoding, pero una sola al decodificar,
o sea, L' = 1. Esto implica que la red de decoding es un Perceptrén de una
capa (SLP)!.

La formulacién (2.20) con (2.25) y (2.26) supone un mapeo estatico para
estimar los factores. Una forma de introducir un comportamiento dindmico
en los DFM consiste en asumir que f, y e; son generados por ecuaciones de
vectores estocésticos lineales en diferencias. Esto implica que tanto f, como
e; se suponen procesos VAR(p) y VAR(d), respectivamente. En particular,
Giannone et al. (2010), Banbura y Modugno (2014) especifican el siguiente
sistema (2.27)

. =Af, +e, (2.27a)
fi=Bifi+..+B,f_, +u, u, S N(0,U) (2.27D)
e =®iei 1+ ...+ Poesq+ €, & S N(0,Q) (2.27¢)

donde (2.27a) es una funcién lineal, By, ..., B, es la matriz de coeficien-
tes autorregresivos, de tamano r x r, de los factores y @4, ..., @, es la matriz
diagonal de coeficientes autorregresivos, de tamano n x n, del componente idio-
sincratico. Tomando estas ideas, Andreini et al. (2023a) expresan un DDFM
en un esquema general al cual aplican restricciones a la hora de implementarlo
empiricamente. En su forma general, el DDFM (2.28) planteado en Andreini

et al. (2023a) se describe como

IPor sus siglas en inglés relativas a Single Layer Perceptron.
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£, = G(z) (2.28a)
x, = F(f,) + e (2.28h)
fi=Bifii+..+B,f_, +w, u; S N(0,U) (2.28¢)
e,=®ie, 1 +...+ Pyt €, € s N(0,Q). (2.28d)

El DDFM permite una estructura no lineal en (2.28a) y (2.28b) mientras
que mantiene los supuestos de linealidad en la parte dinamica de las 2 tltimas
ecuaciones (2.28¢) y (2.28d). Empiricamente, si se supone un VAR(p = 2)
para (2.28¢), un VAR(d = 1) para (2.28d) y la funcién de decoding (2.28b)
bajo la forma F(f,) = Af,, el modelo final implementado DDFM (2.29) puede

expresarse como

fi=G(z) (2.29a)
Ly = Aft + €; (229b)
fi=Bifis+ Bofiyt s, u XN (0,U) (2:29¢)
e = @1et,1 —+ €y, €; lfl\ei N(O, Q) (229(1)

Bajo este esquema, los pardmetros del modelo 8 = (A, B(L), ®(L), Q) se
pueden estimar con el Método de gradientes Monte Carlo'. La implementacién

del modelo (2.29) se encuentra en el capitulo 3, seccién 3.2.

1Se emplea este método de estimacién por presentar ventajas computacionales, es decir
es un método rdpido y confiable, entre otros motivos (Andreini et al. (2023a)).
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FAVAR profundo

Klieber (2024) presenta una forma general para expresar un modelo FAVAR

con la siguiente ecuacion de observacion

Ty = g(ft7 et)> € ~ N(07 Ee) (230)

donde x; es el vector de variables informacionales de tamano N y g es
una funcién genérica que se puede aproximar con técnicas de reduccion de la

dimensionalidad. Por su parte, la ecuacion de transicion se puede definir como

2 = [f; y;]
VAR(p): zr=c+A1zi1+...+Az p+v, v,~N(0,X,) (231)

donde z; es un vector de variables endégenas de tamano K = r + M com-
puesta por los factores latentes f, de tamafio r a estimar y el factor observable
y, de tamanio M. Ademads, A, ..., A, son matrices de tamano K x K con los
coeficientes del modelo en su forma reducida y 3, es de K x K.

El FAVAR profundo incorpora los factores estimados por el modelo DDFM
(2.29), con los que se estima un VAR en ( f;, yg) En este esquema, los factores

estimados se representan de la siguiente forma

f, = (h}’v(l)”’l 0.0 hEV(L)’bL> () (2.32)

con -
n O = p, <Z w®a?l ¢ bl> . 1<I<L
i=1

donde | € {1,...,L} es la cantidad de transformaciones no lineales, L es
la cantidad de capas ocultas en el encoder, m; es la cantidad de neuronas
por capa. La primer capa se expresa como & = z donde dA.i(l) es la i-ésima
columna de la matriz #. Por su parte, W y b; son los pardametros de las
funciones de activacion a estimar en cada capa [.

En la seccién 3.2 se estima un modelo FAVAR profundo.
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Capitulo 3

Estrategia empirica
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3.1. Datos del estudio

Fuente del conjunto de datos

El conjunto de datos empleado en el presente estudio es el propuesto por
McCracken y Ng (2016). Los datos surgen de un trabajo colaborativo con la
Reserva Federal de St. Louis y se emplean Datos Econémicos de la Reserva
Federal (FRED)' para la economia de Estados Unidos. Como consecuencia,
la FRED-MD? es una amplia base de datos macroeconémica con frecuencia
mensual que tiene como objetivo establecer un punto de partida comin para
el andlisis empirico en el marco de lo que se denomina Big Data.

La base de datos FRED-MD se asemeja a lo que se conoce en la literatura
como el conjunto de datos de Stock y Watson. En este sentido, se cuenta con
mas de un centenar de series temporales que se agrupan en 8 categorias de
variables: «Producto e ingresos», «Consumo, 6rdenes e inventarios», «Mercado
de trabajo», «Vivienda», «Dinero y crédito», «Mercado de activos», «Tasas de
interés y tipos de cambio» y «Precios» (McCracken y Ng (2016), Chen et al.
(2023)).

La recoleccion del conjunto de datos esta guiada por cuatro recomendacio-
nes (Stock y Watson (1996)): primero, la muestra deberfa incorporar los prin-
cipales agregados mensuales y sus indicadores relacionados; segundo, deberia
incluir como consecuencia los indicadores econémicos considerados importan-
tes y claves; tercero, los datos deberian representar un amplio conjunto de
variables con distintas propiedades de series de tiempo; cuarto, los datos de-
berian tener definiciones histéricas consistentes y, en caso contrario, que sean
sujetas a revisiones y actualizaciones. Siguiendo estas sugerencias, a través
de la FRED-MD se busca brindar una base de datos accesible, actualizada y
comun para la comunidad cientifica (McCracken y Ng (2016)).

'Por sus siglas en inglés relativas a Federal Reserve Economic Data.
2Base de datos mensual para la investigacién macroeconémica.
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Preprocesamiento de las series de tiempo
Carga y transformacién de las series temporales

Los datos se cargan y preprocesan usando distintos paquetes de R!, princi-
palmente el paquete £bi?, propuesto por Chen et al. (2023), contiene funciones
para estimar modelos de factores, para tratar datos atipicos, imputar datos fal-
tantes y para cargar y preparar al conjunto de datos FRED-MD. Se emplea el
conjunto de datos de ejemplo del paquete: se cargan los mismos y se manipu-
lan realizando las transformaciones sugeridas con el objetivo de que las series
temporales sean estacionarias. Cada serie temporal se asocia a un codigo de
transformacién denominado tcode. La descripcion de cada columna de datos
y sus transformaciones se pueden hallar en el Apéndice 1.

Se obtiene, en total, un conjunto de datos con 128 columnas relativas a
127 wvariables macroecononémicas y una columna temporal mensual. Como
mencioné en la seccion 3.1, las variables se clasifican en 8 categorias. Si bien su
clasificacién tiene como antecedente estudios de Stock y Watson ( McCracken
y Ng (2016)), las variables se agrupan en base a criterios similares a los que se
encuentran en Ludvigson y Ng (2010)3.

Una vez que se consiguen los datos transformados, se pasa a remover los
datos atipicos por fila, empleando la funcién rm_outliers.fredmd. Luego, se
eliminan columnas con 5% o més de datos faltantes (NA). Como consecuencia,
se pasa a tener una grilla de datos de 751 filas con 123 columnas. Posterior-
mente, se chequea la presencia de NA al inicio y al final de la grilla de datos y se
eliminan filas hasta no tener més NA en los extremos de la misma. Una vez rea-
lizado lo anterior, se pasa a imputar los restantes NA empleando la funcién na_-
kalman del paquete imputeTS, propuesto por Moritz y Bartz-Beielstein (2017).
Este paquete sirve para imputar datos faltantes en series univariadas. Para este
estudio se emplearon los argumentos model = "StructTS", smooth = TRUE
de la funcion na_kalman, por lo que se ajusta a cada serie un modelo estruc-
tural por méxima verosimilitud y se suavizan los datos empleando el filtro de
Kalman.

Siguiendo con el preprocesamiento de los datos, se pasa a chequear que la

'R Core Team (2023)

2Factor-Based Imputation and FRED-MD/QD Data Set

3Mientras que en Stock y Watson (2005) y Stock y Watson (2006), se organizan los datos
en 14 categorias, Ludvigson y Ng (2010) actualizan los datos de Stock y Watson y emplean
categorfas de datos mds amplias (McCracken y Ng (2016)).
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columna de fechas (date) sea completa, o sea, considerando la fecha minima
(tmin) y maxima (t,,4,) de la muestra, que no haya ninguna fecha intermedia ¢
faltante. Realizado lo anterior, se obtiene un conjunto de datos con 722 filas y
123 columnas (incluyendo la columna temporal de fecha), por lo que se cuenta
con 122 variables econémicas en total. La fecha de inicio del estudio es 1960-
01-01 y la fecha méxima es 2020-02-01 (ir al codigo).

Analisis de raices unitarias y estacionariedad de cada serie temporal

Dado que la politica monetaria en Estados Unidos ha cambiado significa-
tivamente en los ultimos 20 anos como resultado de varias crisis econdémicas y
especulativas, y que los datos de este estudio abarcan un periodo de tiempo
considerablemente largo, no seria esperable que las series sean estacionarias en
todo el periodo analizado. En estudios posteriores, se podria realizar el anéli-
sis para ventanas de tiempo mas reducidas asociadas a los distintos momentos
historicos de la politica monetaria estadounidense.

En la presente subseccion se chequea que las series resultantes del pre-
procesamiento anterior sean estacionarias para todo el periodo considerado
(para entender el concepto de estacionariedad ver Enders (2014, cap.3)). En
la literatura existen varios métodos para testear la presencia de RU en series
temporales. Sin embargo, en esta investigacion, en un primer momento, se va a
considerar la prueba Prueba de Dickey-Fuller aumentada (ADF)! para poner a
prueba la hipdtesis nula de existencia de RU en la serie temporal z; (ver Anexo
1). Como desde el punto de vista empirico, las pruebas de RU pueden fallar en
rechazar la hipdtesis nula de RU cuando en realidad la misma se cumple (Shin
et al. (1992)), también se va a emplear una prueba alternativa, denominada
Prueba de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt y Shin (KPSS). Para esta prueba,
la hipétesis nula es de estacionariedad contra una alternativa de no estacio-
nariedad para cada serie temporal (ver Anexo 1). Cuando los resultados de
ambos test indican que una serie z; es estacionaria para un determinado nivel
de confianza, se puede concluir que los resultados son confirmatorios, en caso
contrario son robustos.

Para llevar a cabo las pruebas para cada una de las series temporales del
estudio, empleo el paquete arch de python desarrollado por Sheppard et al.
(2023) para crear dos clases: ModelsADF y KPSSAnalysis. La clase ModelsADF

IPor sus siglas en inglés relativas a Augmented Dickey-Fuller.
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permite realizar las pruebas ADF considerando los modelos con constante y con
tendencia (ct), con constante deterministica (c) y sin constante ni tendencia
(n). En cada caso se obtiene la cantidad de series que no presentarian RU (y las
que efectivamente presentarian) con un 95 % de confianza y la lista de variables
macroecondémicas (ir al codigo). La otra clase KPSSAnalysis sirve para realizar
las pruebas KPSS para distintas formas de estimar la cantidad de rezagos y
para las hipétesis nulas de estacionariedad alrededor de una tendencia (ct) y
una constante (c). Para esta prueba se consigue también la cantidad de series
no estacionarias, estacionarias y la lista de variables en cada caso, para el

mismo nivel de confianza (ir al c6digo).

Resultados de las pruebas ADF y KPSS: Partiendo de un modelo gene-
ral (1.1) para la prueba ADF, se tiene que un total de 118 series no presentarian
RU con un 95 % de confianza, por lo que se concluye que son estacionarias. Sélo
cuatro series tendrian RU, entonces serian no estacionarias y las mismas son
HOUSTNE (Housing Starts, Northeast), HOUSTMW (Housing Starts, Mid-
west), HOUSTS (Housing Starts, South), PERMITMW (New Private Housing
Permits, Midwest (SAAR)). Los resultados se detallan en el Apéndice 2 y el
cédigo se encuentra disponible en este enlace. Con respecto a los resultados de
la prueba KPSS, se establecieron cuatro modelos para determinar la cantidad
de rezagos (legacy, auto, Newey West, y Schwert) para las hipétesis nulas de
estacionariedad alrededor de una constante y una tendencia (ver Apéndice 2
y el cédigo se encuentra disponible en este enlace).

Dado que se espera que las series sean estacionarias porque se aplicaron las
transformaciones sugeridas, como se indicé antes, en McCracken y Ng (2016),
se elige un resultado de la prueba en base a la mayor cantidad de series que son
estacionarias con un 95 % de confianza. Como conclusién de las pruebas reali-
zadas, cuando la cantidad de rezagos se determina en base al criterio legacy
es decir, cantidad de lags = 12 x (7'/100)*/%), con T siendo la cantidad de
periodos, v la hipdtesis nula es de serie estacionaria alrededor de una tenden-
cia, se tiene que 105 series son estacionarias y 17 no lo serian. En la siguiente
Tabla 3.1 se presenta la cantidad de series estacionarias y no estacionarias para
cada una de las pruebas ADF y KPSS bajo las formas antes mencionadas.

Bajo este resultado, para las 4 series que no son estacionarias segin ADF, 3
no son estacionarias segin KPSS por lo cual, para 3 de 4 series los resultados

confirman que no son estacionarias. En total, 15 series presentan resultados
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Tabla 3.1: Cantidad de series estacionarias y no estacionarias segin pruebas ADF
y KPSS

Estacionarias No estacionarias

ADF 118 4
KPSS 105 17

contradictorios segin los resultados de las pruebas. Dado que se siguieron las
recomendaciones de transformacién de las series de McCracken y Ng (2016)
para que las series sean estacionarias, se opta por descartar del estudio Uni-
camente a las 3 series de datos para las cuales los resultados de no estacio-
nariedad son confirmatorios con ambos tests: HOUSTMW (Housing Starts,
Midwest), HOUSTS (Housing Starts, South) y PERMITMW (New Private
Housing Permits, Midwest (SAAR)). Los resultados de los modelos menos ge-
nerales coinciden para un nivel de confianza del 95 % en que para estas series
habria evidencia de presencia de RU. Se podria profundizar en el andlisis de
las pruebas ADF con los estadisticos F' asociados a cada modelo pero al no ser
el centro de este estudio y porque se parte de la idea de que las series deberian

ser estacionarias, se trunca el analisis de las pruebas de RU en esta etapa.

Ordenamiento y division del conjunto de datos en entrenamiento y

prueba

Tras eliminar las series temporales no estacionarias se procede a ordenar
los datos siguiendo el esquema recursivo (2.19) (ir a codigo). Luego, se divide
a la muestra en conjuntos de entrenamiento y prueba. Los datos de entre-
namiento, considerando al indice temporal ordenado de manera ascendente,
abarcan el 80 % de la muestra y el restante 20 % de los datos son el conjunto
de prueba. Como se esta en un contexto de series temporales, el conjunto de
entrenamiento constituye los datos mas antiguos mientras que el conjunto de
datos de prueba esta compuesto por datos mas recientes. De esta manera, el
conjunto de entrenamiento estd compuesto por 577 filas con un rango de fe-
chas de 1960-01-01 a 2008-01-01 y 118 columnas®. Mientras que el conjunto
de prueba estd compuesto por 145 filas empezando el 2008-02-01 hasta 2020-

I'Dado que el afio que divide al conjunto de entrenamiento y prueba coincide con la crisis
financiera de 2008, como indiqué antes, es esperable un cambio de régimen para las series
del estudio.
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02-01 y 118 columnas (codigo). Una vez obtenido el panel de datos, se escala
cada una de las series univariadas de manera que cada una tenga media igual
a 0 y desviacién tipica igual a 1. Como resultado, se obtiene un conjunto de
datos escalado para emplear como entrada de los modelos FAVAR y DDFM a

estimar en la préxima seccién 3.2 (ir a codigo).
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3.2. Inferencia

Estimacion de la cantidad 6ptima de factores

Siguiendo a Stock y Watson (2016), para estimar la cantidad de factores
estaticos r se puede emplear una combinacién de herramientas: conocimiento

a priori, graficos como el scree plot y criterios de informacién, entre otros.

Scree Plot: Esta visualizacién muestra la contribucién marginal del k-ésimo
componente principal al promedio de R? de los N regresores de X, contra los
primeros k componentes principales’. Se emplea el paquete dfms de Krantz y
Bagdziunas (2023) que permite obtener las siguientes Figuras 3.1 y 3.2 (codi-
20). De esta manera, el scree plot de la Figura 3.1, grafica los valores propios

ordenados de $x = %Zthl X X{ hallados en (3.1).

10
1

Eigenvalue

Principal Component

Figura 3.1: Scree plot de los valores propios ordenados

IEn este estudio, los regresores X; se corresponden con la muestra de entrenamiento.
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Figura 3.2: % de la varianza explicada acumulada

Gréficamente, para 5 factores se acumula casi el 40 % de la varianza expli-
cada (Figura 3.2).

Criterios de informacién: Siguiendo a Stock y Watson (2016), la estima-
cién de los factores con un enfoque de PC, resuelve el problema de Minimos
cuadrados ordinarios (MCO) para los cuales A y F' son parametros desconoci-

dos a inferir

1
ming, _ppa Ve(A F) = —

~7 (X, — AF)T (X, — AF) (3.1)

[M] =

t=1

sujeto a una normalizacion.

Bajo la normalizacion por PC, las columnas de A son ortogonales y se
escalan para tener norma unitaria. La misma se expresa como N *AA = I con
Y diagonal y Xy = E(F,TF;) o F,F,T /T = I cuando se restringen los factores.
Ademas, los elementos de la diagonal de ¥ son débilmente decrecientes.

Como no hay datos faltantes, la solucién de minimos cuadrados del proble-
ma (3.1) es el estimador de PC para los factores tal que F, = %A’Xt, donde
A es la matriz de vectores propios de la matriz de varianza muestral de X;,

Sx = %Zle X, X!, asociada a los r mayores valores propios de Xy (Stock y
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Watson (2016, p.430)). En este marco, Bai y Ng (2002) extienden el criterio
de informacién de Akaike: se penaliza a (3.1) compensando el beneficio de in-
cluir parametros adicionales contra el costo de incrementar la variabilidad de

la muestra. Para esto, se incluye un factor adicional tal que

IC(r) = InV,(A,F) 4+ r x g(N,T) (3.2)

donde V,(A, F) es la funcién objetivo de MCO en (3.1) evaluada en (A, F)
y g(N,T) es el factor de penalizacién que tiende a cero a medida que N y T
tienden a infinito. Una funcion de penalizacion tipica, por ser parsimoniosa, es
la IC,q para la cual g(N,T) = [(N +T)/(NT)]In (min (N,T)). Entonces, se

puede expresar [C,o como

- N4T
ICyy = In Vi(A, F) + 1 x +T In (min(N, T)).

Con el paquete dfms de Krantz y Bagdziunas (2023) se pueden compa-
rar tres Criterios de informacién (ICr)'. La cantidad 6ptima de factores r*
se determina por el minimo ICr (ver Anexo 2). Los tres ICr son equivalen-
tes asintéticamente, aunque en muestras finitas puedan diferir: la penalidad
de IC,s es la mayor para muestras finitas. La Figura 3.3 muestra distintas

cantidades 6ptimas de factores segun el tipo de penalizacién del ICr en (2.1).

IPor sus siglas en inglés relativas a Information criteria.
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Optimal Number of Factors (r) from Bai and Ng (2002) Criteria
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Figura 3.3: Criterios de informacién

Se observa que IC,s = 7, sugiriendo que el niimero 6ptimo de factores es
este mismo. Ademas, la Figura 3.2 muestra que con 5 factores se logra explicar
cerca del 40 % de la varianza, lo que motiva la estimacién de modelos para

distintas cantidades de factores y luego, comparar sus resultados.

Estimacion del modelo FAVAR lineal

Como se estd en el contexto de un DFM estdtico (2.13) exacto', la esti-
macion del FAVAR se puede hacer mediante PC. Este tipo de estimacion no
paramétrica se basa en la idea de que cuando la cantidad de variables X; es
lo suficientemente grande, solo con la variacion que se da entre las mismas ya
es posible estimar el espacio generado por los factores (Stock y Watson (2016,
p. 429)). Entonces, para estimar el modelo FAVAR lineal se adopta el enfoque
de PC en dos etapas empleado en Bernanke et al. (2005), que es andlogo al de
Stock y Watson (2002). Con este método no paramétrico, se busca estimar el

espacio generado por los componentes comunes C(F;, Y;) en (2.18).

IBajo un DFM exacto se supone que las varianzas idiosincrésicas son homogéneas y los
factores son tratados como pardmetros a estimar (Stock y Watson (2016)).
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= Paso 1: Se infiere C (F},Y:) con los primeros r + M componentes prin-
cipales de X;. En este paso no se explota el hecho de que Y; sea una
variable observada. Sin embargo, cuando N es grande y la cantidad de
PC es al menos tan grande como la cantidad de factores verdaderos,
esta estimacion recupera consistentemente el espacio generado por F; y
Y; (Stock y Watson (2002)). Como C/(F},Y;) es una combinacién lineal
arbitraria de sus argumentos, estimar F; implica determinar la parte de
C (F},Y:) que no es generada por Y;. En este sentido, como no se impone
a Y; explicitamente como un componente comun, cualquier combinacién
lineal subyacente de C'(F},Y;) podria involucrar a la FFR (R,), que est4
incluida en Y;. Entonces, no se puede estimar un VAR en C (F,Y,) v Y,
y a la vez identificar el shock de PM recursivamente. Como consecuencia,
es necesario remover la dependencia directa de C (F;,Y;) sobre R;. Para

lograr lo anterior, se estima la siguiente regresion

~ N

C(Ft, Y;g) = bC*C*(Ft) —+ bRRt + €, (33)

donde C* es una estimacion de los componentes comunes distintos a R;.

Para obtener C’*(Ft) se sustraen los PC asociados a las variables lentas.

Con (3.3) se obtiene

E, = C(F,.Y,) — bgR,. (3.4)

Para asegurarse que la normalizacion sea una de las propuestas en Ber-
nanke et al. (2005) y Stock y Watson (2016), se creé la funcién pca_norm
para estimar por PC (cddigo). De este modo, la normalizacién en este
estudio es C"C/N = I con C' = [C(F1,Y1),...,C(Fr,Yr)]. A diferencia
de Bernanke et al. (2005) que toma la normalizacién C'C'/T = I, lo que
implica que C' = VTZ donde Z son los vectores propios vinculados a los

r mayores valores propios de X’'X.

= Paso 2: Se estima un VAR con métodos estandares, reemplazando a F;

por su estimacién F; en (3.4).

El cédigo para implementar lo anterior, aplica y extiende el de Duarte
(2020). En particular, para estimar el VAR en E, y Y; se empled el paquete vars

en R propuesto por Pfaff (2008), considerando un bucle para distintos valores
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de los factores de 5 a 7. Lo anterior se vincula con los resultados encontrados
en la subseccion 3.2, por lo que se considera que la cantidad 6ptima de factores
podria estar entre estos valores.

La estimacion mediante el método de PC presenta la ventaja de ser un
procedimiento sencillo y facil de implementar, ya que no requiere de supuestos
estrictos sobre las distribuciones y tolera cierto nivel de correlacién cruzada
en el término e;. No obstante, una desventaja significativa de este método es
que conlleva la generacion de regresores en la segunda etapa del proceso de
estimacién (Bernanke et al. (2005)).
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Estimacion del modelo DDFM

El método de estimacion del modelo DDFM aplicado en este estudio, sigue
al desarrollado por Andreini et al. (2023a)'. Los autores indican que si bien
la estimacién de los pardmetros de un modelo bajo la forma X; = F(f,) + e,
podria realizarse mediante el método méaxima verosimilitud, en la préctica,
obtener las estimaciones de los parametros, incluso para modelos lineales, es
poco factible. Dado el esquema no lineal del modelo, los parametros se infieren
con un método de gradientes Monte Carlo porque tendria ventajas compu-
tacionales frente a otros métodos, sin dejar de lado la interpretacién dinamica

del mismo?.

Entrenamiento del modelo

De modo general, en la fase de entrenamiento, se emplea el método de-
nominado Back-propagation (Rumelhart et al. (1986)). Consiste en estimar,
mediante actualizaciones repetidas, el vector de parametros @ que contiene
el conjunto completo de pesos y sesgos, para obtener una funciéon de costo
J(0) = L(xs,&1,0) = L(xy, F(G(x)); @) minima. Este método de optimiza-
cion consiste en dos pases: en el pase hacia adelante, la entrada x brinda la
informacion inicial a propagar a lo largo de la red para obtener un resultado
x. Durante el entrenamiento, la propagacién hacia adelante puede continuar
hasta obtener un costo escalar J(0); el pase hacia atrds permite que la infor-
macién fluya desde el costo hacia atras para calcular el gradiente de la funcién
de costo respecto a los pardmetros VgJ(0), lo que permite actualizar los pesos
de la red. Entendiendo a la red neuronal como un grafo computacional, Back-
propagation es un algoritmo que emplea la regla de la cadena para efectuar
operaciones en un orden especifico, es decir, para hallar las derivadas de las
funciones compuestas por otras funciones, cuyas derivadas son conocidas (ver
Anexo 3).

En particular, para este trabajo, se sigue el algoritmo (1) desarrollado por
Andreini et al. (2023b). Es un procedimiento en dos pasos para entrenar el
modelo y obtener estimaciones. Primero, se estiman todos los pardmetros del

modelo. Segundo, se usan los resultados del encoding en el decoding, en un es-

LQue se basa y extiende el propuesto por Bengio et al. (2013), denominado Generalised
denoising autoencoders.

2Ademaés, los resultados de la estimacién se pueden pensar como una aproximacién de
un méximo a priori (Andreini et al. (2023a)).
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quema de espacios de estados para hacer actualizaciones de los estados latentes

(c6digo).

Algorithm 1 MCMC para DDF M con componentes idiosincraticos estacio-
narios AR(d), una estructura de encoding Gy(.) y de decoding Fy,.(.)
Init: 8¢, 0, @, 3., €
repeat
1: :f:t\(mt, ét) =T — @(L)et
2: Loop epochs, batches Do
3: draw e/ X N(0,%,)
4: mgmc) = it|(mt7 ét) + = .
5: g, OF update by gradient based step on L(xy, Fy, (Go, (wgmc))))
6
7
8
9

(me)

: End Loop
L filaf™ = E im0z, 0, G006 (")

Dexy, fy = xy — Fep(ft|33£m6))

: & « stationary AR(d) on e,
10: X« from e
until convergence on £(x;, Fo, (f,]")) in L; norm
return 2., @, f,, Fp,

Paso 1: Se implementa el algoritmo (1): consiste en una Cadena de Markov
Monte Carlo (MCMC)! y asume AR(d) para los componentes idiosincraticos
con una estructura de encoding G, (.) y una estructura de decoding Fp,(.).
El paso 1 estd compuesto, a su vez, por una secuencia de etapas (lineas):

= Se comienza inicializando los parametros del modelo (O¢, OF, Xe, P, €;).

= Se repite el algoritmo hasta alcanzar convergencia segun el criterio de

parada:

linea 1: Se filtran los datos de entrada x; con la media condicional
de los componentes idiosincraticos AR(d). Como resultado, se obtiene
x;, 0 sea, se capturan los estados latentes.

lineas 2 a 6: Se lleva a cabo el paso Monte Carlo y la actualizacion

de los gradientes para cada época y lote?. Para esto se emplea &; y se

Por sus siglas en inglés relativas a Markov Chain Monte Carlo. Estos métodos per-
miten aproximar integrales de funciones continuas, devolviendo su valor esperado empirico
mediante el muestreo de una distribucion de probabilidad de entrenamiento. En particular,
asumiento un espacio de cadenas de Markov se supone que se parte de un estado x a partir
de un valor arbitrario (Goodfellow et al. (2016, cap.17).

2Ambos son hipérpardmetros del modelo, una época significa una pasada completa del
conjunto de datos de entrenamiento por el algoritmo. Mientras que el tamano del lote define
el niimero de muestras con las que se va a trabajar antes de actualizar los parametros internos
del modelo (Andreini et al. (2023a)).
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inyecta ruido gaussiano a partir de e, bajo la forma de denoising, para
obtener unas observaciones ruidosas a:,EmC) (Bengio et al. (2013)).

linea 7: Se extraen los estados latentes f, de la red de encoding con
una aproximacion Monte Carlo.

lineas 8 a 10: Se actualizan los parametros del modelo del compo-
nente idiosincratico e; condicional a los factores y a las variables obser-
vables.

s Criterio de parada: Se adopta una funcion de pérdida MSE

dada por ﬁ(mt,FgF(ft|m§mc))). Se alcanza convergencia cuando

|MSE, — MSE)_+||, < 6 =0.0005, con k siendo la iteracion.
= Se obtienen las estimaciones de Fp,., 2., ®, f,.
Paso 2: Se lleva el resultado del algoritmo a las ecuaciones de espacio de
estados (2.29¢)-(2.29d). Las actualizaciones de los estados en presencia de un
decodificador lineal se realizan con un filtro de Kalman (c6digo).

En la siguiente Figura 3.4 se describe el proceso de entrenamiento’.

T x (nx1) Asy ic (Denoising) A 4

for Mariano
Murasawa
restrictions

Output Layer

Code Layer

(static common factors)
hy

B(L)@(rx1)

wiopfyoreg

linear

denoising filter: : \Jﬂ
y-AR(d) idio : 0%
corrupt by adding noise from ' v

Gaussian AR(d) ' %

E s

: =

H S

I

Phi(L)@(nx1)

Fuente: Andreini et al. (2023a, p.16)

Figura 3.4: Proceso de entrenamiento del modelo DDFM

1La expresién idio hace referencia a los componentes idiosincraticos.
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Eleccion de los hiperparametros del modelo

Siguiendo a Goodfellow et al. (2016, cap.11), los hiperpardmetros son todos
aquellos parametros de un modelo que se determinan por fuera del proceso de
entrenamiento. En general, los algoritmos de aprendizaje profundo precisan
especificar un conjunto de hiperparametros para controlar ciertos aspectos del
comportamiento del algoritmo. Esto implica que pueden afectar el tiempo y el
costo de memoria en la ejecucion del algoritmo, la calidad del modelo recupe-
rado por el proceso de entrenamiento y su capacidad para ofrecer resultados

correctos cuando se implementa en nuevas entradas.

A grandes rasgos, los hiperparametros se pueden clasificar en dos categorias.
La primera, se relaciona con la estructura de la red neuronal e incluye al tipo de
capas ocultas, a la cantidad de neuronas por cada capa oculta, a los coeficientes
de penalizaciéon, a las capas de dropout, a las capas de batch normalization,
a la eleccion de las funciones de activacion, entre otros. La segunda categoria,
se vincula con el algoritmo de optimizacion: el tamano de los minibatches
(Apéndice 3), la cantidad de épocas, la tasa de aprendizaje, el método de
optimizacién, entre otros. Ademas, los modelos tipicos de factores para series
temporales incluyen otros hiperpardametros: la cantidad de estados latentes
comunes, de rezagos en las variables de entrada, de rezagos en los estados
latentes comunes y del componente idiosincratico! (Andreini et al. (2023a,
p.19-20)).

La eleccion de los hiperpardmetros puede ser automética o manual. Cuando
la eleccién es manual es necesario saber qué hace cada hiperparametro y como
el algoritmo de ML alcanza un buen desempeno, es decir, hay que entender la
relacion entre hiperparametros, error de entrenamiento, error de generalizacion
y recursos computacionales®. El objetivo de la bisqueda manual, consiste en
encontrar el menor error de generalizacion sujeto a un presupuesto de tiempo
de ejecucion y memoria. Por lo tanto, se busca ajustar la capacidad efecti-

va del modelo a la complejidad de la tarea a realizar®. En ausencia de estas

'En la literatura asociada a series temporales, este tipo de hiperpardmetro o bien se
fija a priori o se emplea algun criterio de informacién en vez de emplear algoritmos de grid
search.

2Esto es, memoria y tiempo de ejecucién.

3La capacidad efectiva estd limitada por tres factores: la capacidad de representacién
del modelo, la capacidad del algoritmo de aprendizaje para minimizar con éxito la funcién
de costo utilizada para entrenar el modelo y el grado en que la funcién de costo y el proceso
de entrenamiento regularizan el modelo.
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referencias, los algoritmos automatizados pueden encontrar valores tutiles de
hiperparametros al optimizar una funcién objetivo mediante la exploracién de
diversas opciones (Goodfellow et al. (2016, cap.11)).

En este trabajo, se va a emplear el método de grid search (bisqueda por
grilla) para determinar algunos hiperparametros del modelo. Este método con-
siste en seleccionar una cantidad finita de valores a investigar. Luego, se en-
trena el modelo para cada combinacién de hiperparametros y el experimento
que presente menor valor de la funcién de pérdida determinara el conjunto
de hiperparametros elegido. Para este método, la eleccién de los hiperparame-
tros se realiza, en general, con respecto a una pérdida de validacién, que se
estima mediante un proceso llamado Validacién cruzada (VC), detallado en
el Apéndice 3. Sin embargo, como se indica en Andreini et al. (2023a), este
método se asocia a un costo computacional creciente a medida que aumenta la
cantidad de hiperparametros. Si hay m hiperparametros, y cada uno toma n
valores, entonces la cantidad de entrenamientos y puebas de evaluacion crece
con O(n™).

Tomando en cuenta lo anterior, sigo estos pasos:

a) Elijo un punto de partida inicial para fijar una grilla de hiperpardme-
tros basandome en la experiencia de Andreini et al. (2023a) y Klieber
(2024). Ademas, tomando como referencia el resultado de la subseccion
3.2 anterior, considero 5, 6 y 7 factores latentes como hiperparametros.

b) Ajusto el modelo DDFM desarrollado en Keras' por Andreini et al. (2023a),
para las distintas combinaciones de hiperparametros.

¢) Selecciono aquellas combinaciones de hiperpardmetros para las cuales,
del resultado de entrenar el DDFM, se obtiene el minimo M SFE y comparo
resultados.

En total, puse a prueba 3 x 2 X 2 X 2 X 2 X 2 = 96 combinaciones de hiper-
pardametros: cantidad de factores (3), estructura del encoder (2), si adicionar
un sesgo en la ultima capa de decodificacién o no (2), el tipo de funcién de
activacién a emplear (2), el niimero de rezagos de las entradas en el codificador
(2) y el tamano del minibatch (2). Con esto, se ajusta para cada combinacién
un modelo DDFM y se ejecuta el método de VC para un solo pliegue® (K = 1).

En la Tabla 3.2 se detallan las elecciones iniciales de hiperparametros. Co-

'Es una API de alto nivel de la plataforma TensorFlow (Martin Abadi et al. (2015)).
2Por cuestiones de tiempo computacional y de la complejidad para realizar la tarea para
K > 1. En estudios posteriores serfa interesante realizar VC con mas pliegues.
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mo la cantidad neuronas en cada capa oculta no estd predefinida se sigue el
criterio de realizar una reduccion progresiva de las dimensiones en cada capa
del encoder, manteniendo un factor de escala constante r hasta llegar a la capa
de cédigo (Klieber (2024)). De esta forma, las opciones para la estructura del
encoder son: (r x 12,7 x 6,7 x 4,7), (r x 24,7 x 12,7 x 8,r). En relacion a las
funciones de activacién, en Andreini et al. (2023a) se emplea la funcién tanh
mientras que en Klieber (2024) la funcién ReLu. Las opciones iniciales del ta-
mano del minibatch se vinculan con la duraciéon en meses del ciclo econémico:
en Andreini et al. (2023a), se establece un tamano igual a 100 indicando que
un ciclo econémico dura 8 anos y por lo tanto, aproximadamente 100 meses; en
Klieber (2024), se senala que para Estados Unidos es de 6 anos, por lo tanto,

estaria en el entorno de los 72 meses.

Tabla 3.2: Eleccién inicial de hiperparametros

Hiperparametros Opciones

Q de neuronas en cada capa Reduccion progresiva de las dimensiones
Funcion de activacion tanh, ReLu

Sesgo en la capa de decoder True, False

Tamano de los minibatches 100, 72

Q de factores latentes 5, 6,7

Q de rezagos en las variables de entrada 0,1

Nota: Q) refiere a Cantidad

Ademés, como en Andreini et al. (2023a), en el entrenamiento de los mo-

delos DDFM se incluye lo siguiente:

» En la parte de enconding, dos capas de normalizacién por lotes (Batch-
Norm) para que haya cierta regularizaciéon y control sobre el potencial
Desplazamiento de covariacién interna (ICS)!. E1 ICS se refiere al cambio
en la distribucion de las entradas de la capa causado por actualizaciones
en las capas precedentes. Se dice que dicho cambio continuo impacta ne-
gativamente en el entrenamiento. Por este motivo, el objetivo de Batch-
Norm es reducir el potencial ICS y asi remediar el mencionado efecto
(Santurkar et al. (2019)).

» El método de éptimizacion Estimacion adaptativa de momentos (Adam)
para calcular las tasas de aprendizaje adaptativas de cada pardmetro

(Apéndice 3).

IEn inglés se denomina Internal covariate shift.
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= (Cien épocas tanto en el preentrenamiento como en el entrenamiento del
modelo.

= Se inicializan los parametros con un enfoque en dos pasos. Primero, se
emplea la inicializacién de Xavier (Anexo 3) y luego se preentrena el
modelo para hacer entrar en calor a la cadena (como en Andreini et al.
(2023a)).

= Hiperparametros relacionados con la literatura de series temporales: la
cantidad de estados comunes latentes, la cantidad de rezagos de las va-
riables de entrada, la cantidad de rezagos de los estados latentes comunes
y del componente idiosincratico. Salvo por la cantidad de rezagos de las
variables de entrada que se selecciona por grid search (ver Tabla 3.2), el
resto se fija a priori siguiendo a Banbura y Modugno (2014), Giannone
et al. (2010) y Andreini et al. (2023a, p.20).

En la Tabla 3.3 se presenta la eleccién final de hiperparametros conside-

rando el valor minimo del M SE que surge de entrenar el modelo DDFM para

cada combinacién de los mismos con r = 5,6, 7 factores (codigo).

Tabla 3.3: Eleccién final de hiperparametros

Cantidad de factores 5 6 7
Estructura encoder 120, 60, 40 144, 72, 48 168, 84, 56
Rezagos de las entradas 1 1 1
Sesgo en decoder FALSE TRUE TRUE
Funcion de activacion tanh tanh tanh
Tamano minibatch 100 100 100
MSE 0.62 0.59 0.56
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https://github.com/lmontaldo/maestriafing/blob/feature_paquetes/implementation/stage2_models/step3_DDFM_FAVAR_profundo/step1_estimation_DDFM/etapa_1_determinando_ddfm.ipynb

Estimacion del modelo FAVAR profundo

A partir de la inferencia de los modelos DDFM empleando los argumentos
de la Tabla 3.3, se construyen tres modelos FAVAR profundos. Los mismos
incorporan los factores latentes estimados }’T:57677 junto a un factor observable
Y, para estimar tres modelos VAR (como en Klieber (2024)). En este contexto
de factores no lineales, para poder realizar el andlisis de respuesta al impulso
del capitulo 4, seccion 4.3, es necesario que exista un mapeo entre los factores
f: v las variables ;. Entonces, como los factores estimados son no lineales,
para poder medir el efecto de los mismos sobre las variables informacionales,
se calcula la inversa generalizada de Moore-Penrose de la libreria MASS de R
(Venables y Ripley (2002)). Con esto se obtienen unos coeficientes linearizados

tal que

B =Proj(f,z)=f"z

donde f* es la pseudoinversa de Moore-Penrose de f, (c6digo). La pseu-
doinversa de Moore-Penrose va a permitir la existencia de un vinculo entre los
factores no lineales y las variables informacionales atin cuando f~' no exista.
Ademas, cuando f sea de rango completo B van a ser los estimadores MCO de
B (Crawford et al. (2018, 2019), Theodoridis (2015)). Por consiguiente, como
en la seccién 3.2, se estima un VAR en ert v Y,, se siguen los mismos pasos pa-
ra determinar la cantidad de rezagos del modelo, y se obtienen las predicciones

de las series univariadas 145 pasos hacia adelante.
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Capitulo 4

Resultados empiricos
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4.1. Desempeno de los modelos estimados

Medidas de error de generalizacién: Como en Andreini et al. (2023a)
y en Klieber (2024), se emplea el Error de prediccién cuadrético medio
(RMSFE)! como medida de desempetio predictivo de referencia. Se calcula
ademds, el Error cuadratico medio (MSE)? y el Error absoluto medio (MAE)?.
Entonces, para un tamano del conjunto de prueba igual a T' = 145 y para cada

variable ¢ con ¢ = 1, ..., N, se tienen las siguientes métricas
MAE; = L3 i
. i = 7 D | Tt — Tig

n MSE; = L0 (w04 — #44)?

« RMSFE, = /1 7 (2, — ;)2

La evaluacién de los modelos se realiza tomando los promedios de cada
métrica

N
- 1
RMSFE = — RMSFE;
v
| N
MSE = — MSE;
2
L N
MAFE = — MAE;
P2
En la evaluacién del rendimiento predictivo para los modelos FAVAR lineal,
DDFM y FAVAR profundo se comparan los resultados de las medidas de error

de generalizacion promedio para el caso de 5, 6 y 7 factores latentes estimados.

En las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se observan los resultados.

'Por sus siglas en inglés relativas a Root Mean Squared Forecast Error.
2Por sus siglas en inglés relativas a Mean Squared Error.
3Por sus siglas en inglés relativas a Mean Absolute Error.
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FAVAR lineal:

Tabla 4.1: MAE, MSE y R}VISFE promedio para el FAVAR lineal con 5, 6 y 7
factores latentes estimados (F}) y 1 observado (Y;)

Y; | MAE | MSE | RMSFE
1 | 0.684 | 0.956 0.977
1 | 0.688 | 0.967 0.982
1 | 0.685 | 0.960 0.979

OTCTJ\I:E

DDFM:

Tabla 4.2: MAE, MSE y RMSFE promedio para el DDFM para 5, 6 y 7 factores
latentes estimados (F})

MAE | MSE | RMSFE
0.684 | 0.956 0.978
0.684 | 0.958 0.979
0.686 | 0.964 0.982

Cﬂ@\l:ij

FAVAR profundo:

Tabla 4.3: MAE, MSE y RMSFE promedio para el FAVAR profundo con 5, 6 y 7
factores latentes estimadosa (F};) y 1 observado (Y;)

Y, | MAE | MSE | RMSFE
1 ] 0.678 | 0.941 0.969
1 ] 0.686 | 0.958 0.978
1 ] 0.685 | 0.961 0.979

O‘!CD\I:q

Para los 3 modelos comparados, los resultados son similares. Cabe resaltar
que el modelo DDF M no considera factores observables en sus estimaciones
y predicciones a diferencia de los FAVAR, que incorporan un factor observable
(Y;) ademads de los latentes. Si bien no hay diferencias significativas a la hora
de generalizar los modelos en nuevas entradas, los resultados para los modelos
FAVAR coinciden en arrojar un menor MSE para el caso de 7 factores inobser-
vables estimados (Ft) Por lo tanto, en el andlisis de las proximas secciones 4.2
y 4.3 se toman los resultados de los modelos FAVAR lineal y profundo para 7

factores latentes.
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4.2. Importancia de las variables y correlacion

entre factores

A continuacion, se describen las técnicas empleadas para inferir la impor-
tancia de las variables informacionales sobre los factores estimados mediante el
FAVAR lineal y profundo. En una segunda instancia se grafican los resultados

y por ultimo, se realiza un anélisis de los mismos.

Importancia de las variables sobre los factores lineales: Para calcular
la importancia de las variables para el caso de los factores lineales, se toma el
valor absoluto de los pesos de la matriz Af , se los ordena de mayor a menor
(Despois y Doz (2023), Klieber (2024)). En este estudio se seleccionan y vi-
sualizan las primeras 15 variables con mayores pesos absolutos para cada uno
de los factores (ver Figuras 4.3, 4.6, 4.9 para los primeros 4 factores, los otros

casos se presentan en el Apéndice 3).

Importancia de las variables sobre los factores no lineales: Siguiendo
a Klieber (2024), en la literatura se han criticado las técnicas de ML y DL
por la dificultad a la hora de interpretar sus resultados. En respuesta a esto,
una estrategia para evaluar la importancia de las variables sobre los factores,
radica en la aplicaciéon de una metodologia basada en los valores de Shapley
(Shapley (1953), Strumbelj y Kononenko (2010), Lundberg y Lee (2017)). A
grandes rasgos, los valores de Shapley son una herramienta vinculada a la
teoria de juegos cooperativos que asigna un valor a cada jugador en funcion
de su contribucion a un resultado global. La misma se ha convertido en una
técnica para interpretar los modelos de ML. En particular, la literatura reciente
vinculada a la macroeconomia y a las finanzas toma este tipo de medidas para
poder interpretar los resultados de técnicas no lineales (Bluwstein et al. (2021),
Borup et al. (2022), Coulombe y Goebel (2024)). En este contexto, se busca
identificar a las fuerzas principales asociadas a los factores estimados y darles
un sentido econémico. Se define el valor de Shapley de cada variable n en el
momento ¢ como ¢, paran = 1,..., Nyt =1,...,T. Cada factor estimado

F;, conr=1,.., R se puede descomponer en

N
E,T = Z ¢t,n + ¢O
n—1
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donde ¢ es el valor medio estimado en el conjunto de entrenamiento, o sea
el intercepto. El célculo del valor Shapley de cada variable n implica derivar su
contribucion marginal a la prediccién del factor. Lo anterior se realiza compa-
rando las retribuciones (payoffs en inglés) de todas las posibles cooperaciones

de variables' de los regresores, dadas por

o= 3 FEEZ D (s 0 ) - ()
SCN/n

donde el payoff de una cooperacién S C N se expresa como f(S) y el payoff
de la misma cooperacién combinado con el regresor n es f(S U {n}). La dife-
rencia entre estas dos medidas arroja como resultado la contribuciéon marginal
de la variable n a la cooperacion. Dado que en grandes volimenes de datos,
el costo computacional de calcular estos valores es creciente y considerable, se
emplea un algoritmo hibrido como el planteado en Covert y Lee (2021). En
este estudio, se usa la libreria kernelshap de R para calcular la importancia de
las variables en los factores (codigo). Kernel SHAP es un método que utiliza
una regresion lineal ponderada particular para calcular la importancia de cada
variable. Los valores de importancia calculados son los valores de Shapley de
la teoria de juegos cooperativos y son los coeficientes de una regresion lineal
local (Mayer y Watson (2023)). En las Figuras 4.4, 4.7, 4.10 se visualizan las

primeras 15 variables méas influyentes sobre factores estimados no lineales.

Maxima correlacién absoluta entre factores estimados: Siguiendo a
Klieber (2024), primero los factores obtenidos por los dos modelos FAVAR se
escalan para que cada columna tenga media igual a cero y desviacion tipica
igual a uno. Ademas, para lograr la comparacién de los dos tipos de factores,
los mismos se normalizan en el recorrido [—1,1] y se calcula la matriz de
correlaciones en valores absolutos entre factores lineales (fi_1) y profundos

(fi_p) con r =1,...,7, como se muestra en la Figura 4.1 (c6digo).

1Una cooperacién es un subconjunto de variables S del conjunto N. Se dice que N es la
gran cooperacién de todos los jugadores (Strumbelj y Kononenko (2010)).
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Figura 4.1: Correlacién absoluta entre factores estimados

En las proximas Figuras 4.2, 4.5, 4.8 y 4.11 se visualizan los primeros 4
factores lineales de acuerdo a su correlacion maxima absoluta con cada factor
profundo (como en Klieber (2024)). Ademés, en las Figuras 4.3, 4.4, 4.6, 4.7,
4.9, 4.10, 4.12, 4.13 se grafican las 15 variables que mas influyen en los factores

estimados, categorizadas en los siguientes grupos de regresores (Tabla 4.4).

Tabla 4.4: Grupos de variables por color

Color Grupo de variables
Producto e ingresos
Consumo, é6rdenes e inventarios
Mercado de trabajo
Vivienda
Dinero y crédito
Mercado de activos
Tasas de interés y tipos de cambio
‘ Precios

'El resto de los graficos se hallan en el Apéndice 3.
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Figura 4.2: El primer factor lineal FlL (linea roja) se correlaciona con el
sexto factor profundo F{f’ (linea azul)
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Figura 4.3: Primeras 15 variables que contribuyen a FlL
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Figura 4.4: Primeras 15 variables que contribuyen a Fﬁp

Nota: Descripcion de las variables en Apéndice 3, Tablas 3.1 y 3.13. Los
grupos de variables por color se detallan en la Tabla 4.4.
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Figura 4.5: El segundo factor lineal FQL (linea roja) se correlaciona con el
primer profundo F{ (linea azul)
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Figura 4.6: Primeras 15 variables que contribuyen a F2L
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Figura 4.7: Primeras 15 variables que contribuyen a Flp

Nota: Descripcion de las variables en Apéndice 3, Tablas 3.2 y 3.8. Los

grupos de variables por color se detallan en la Tabla 4./.
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Figura 4.8: El tercer factor lineal ﬁ}f (linea roja) se correlaciona con el

segundo factor profundo FY (linea azul)
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Figura 4.9: Primeras 15 variables que contribuyen a ng
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Figura 4.10: Primeras 15 variables que contribuyen a FQP

Nota: Descripcion de las variables en Apéndice 3, Tablas 5.5 y 3.9. Los

grupos de variables por color se detallan en la Tabla 4.4.
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Figura 4.11: El cuarto factor lineal R{J (linea roja) se correlaciona con el
cuarto factor profundo £} (linea azul)
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Figura 4.12: Primeras 15 variables que contribuyen a F f
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Figura 4.13: Primeras 15 variables que contribuyen a F 4P

Nota: Descripcion de las variables en Apéndice 3, Tablas 3./ y 3.11. Los
grupos de variables por color se detallan en la Tabla 4.4.
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Analisis grafico de los resultados: Tomando a las variables por grupos
(Tabla 4.4), en términos generales, los factores lineales se relacionan con gru-
pos mas homogéneos de variables comparado con los profundos. En particular,
considerando los primeros 4 factores lineales estimados, Fy se relaciona prin-
cipalmente con variables del grupo de «Producto e ingresos» y «Mercado de
Trabajo». F} se vincula bésicamente con variables asociadas a las «Tasas de
interés y tipos de cambio». Fy se relaciona principalmente con variables del
grupo «Precios» y el Fy también se encuentra vinculado en sus primeras 15
variables con el grupo de «Tasas de interés y tipos de cambio». Por su lado,
los factores profundos, para todos los casos, presentan una relacion mas va-
riada entre grupos de variables. El grupo de variables en «Dinero y crédito»
es el que menos influye a los factores estimados tanto lineales como profundos

considerando las primeras 15 variables més importantes en cada caso.
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4.3. Analisis de impacto de politica monetaria

Shock de PM y sus efectos sobre la economia

En Christiano et al. (1999), se consideran las siguientes tres interpretaciones
econdémicas de los shocks de PM: primero, podrian vincularse a decisiones
de la autoridad monetaria dadas ciertas condiciones en el nivel de empleo
e inflacién; segundo, podrian surgir de resoluciones internas a la FED para
controlar las expectativas de los agentes; tercero, podrian darse por errores de
medida en los datos preliminares disponibles del Comité Federal de Mercado
Abierto (FOMC) a la hora de tomar ciertas decisiones politicas'.

Se plantea que si bien en la literatura no se ha llegado a definir, de manera
consensuada, un conjunto particular de supuestos para identificar los efectos
de una perturbacién exégena de PM, hay un acuerdo generalizado sobre sus
efectos cualitativos. En este sentido, considerando algunos agregados macro-
econdmicos, tras una perturbacion contractiva de PM se esperan los siguientes
resultados: las tasas de interés de corto plazo deberian crecer; el producto agre-
gado, el empleo, los beneficios y los agregados monetarios deberian decrecer; el
nivel general de precios deberia responder de manera lenta; las medidas de los
salarios deberian caer en cantidades modestas; los tipos de cambio deberian
depreciarse inicialmente. Ademas, hay acuerdo en que los shocks de PM son
responsables solo de una parte pequena del porcentaje de volatilidad del pro-
ducto agregado y de una cantidad incluso menor para los movimientos del nivel
de precios generalizado (Christiano et al. (1999), Bernanke et al. (2005)).

Funciones de respuesta al impulso

Por un lado, tomo como instrumento de PM a la Tasa de Fondos Federales
(FFR) porque en la literatura se la considera una buena aproximacién de los
cambios de PM y ademas, sirve para informar sobre los movimientos futuros
de otras variables macroeconémicas (ver Bernanke y Blinder (1992) y Balke y
Emery (1994)). Por otro lado, considero un subconjunto de variables informa-
cionales que fueron seleccionadas siguiendo a Duarte (2020) y Bernanke et al.
(2005). En este esquema, aplico una politica monetaria contractiva, aumen-

tando la FFR en 25 puntos bésicos, siguiendo a Duarte (2020). Entonces, se

1En el Anexo 4 se describen los cometidos de la PM de la Reserva Federal de Estados
Unidos (FED).
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analizan los efectos de la innovacion sobre los 19 indicadores macroeconémi-
cos’ de la Tabla 4.5. Se calculan las FIR que se grafican en las Figuras 4.14,
4.15 y las FEVD? que se expresan en las Tablas 4.6 y 4.7 (c6digo: FIR FEVD
lineal y FIR FEVD profundo).

Tabla 4.5: Variables para el andlisis de impacto de PM

Variables Grupos de variables

Fed Funds Rate Tasas de interés y tipos de cambio
IP Index Producto e ingresos

CPI Precios

3-Month Treasury Bill Tasas de interés y tipos de cambio
5-Year Treasury Rate Tasas de interés y tipos de cambio
M1 Money Stock Dinero y crédito

M2 Money Stock Dinero y crédito

Exchange rate: Japan/U.S.  Tasas de interés y tipos de cambio
CPI : Commodities Precios

Capacity Utilization Producto e ingresos

Real personal consump. Consumo, 6rdenes e inventarios
Durable goods consump. Precios

Nondurable goods consump. Precios

Unemployment Rate Mercado de trabajo

Employment Mercado de trabajo

Avg Hourly Earnings Mercado de trabajo

Housing Starts Vivienda

New Orders Consumo, é6rdenes e inventarios
Dividend Yield Mercado de activos

En las Figuras 4.14 y 4.15 comparo visualmente los movimientos de las
respuestas de las variables frente a la PM contractiva con las figuras de Ber-
nanke et al. (2005). Las curvas negras representan las funciones de respuesta
al impulso de cada una de las 19 variables macroeconémicas clave frente a un
aumento de 0.25 % de la Tasa de Fondos Federales (FFR). Las lineas puntea-
das rojas son los intervalos de confianza del 95 % asociados a los coeficientes
de Dy en (2.9). Por su parte, el eje de las abscisas muestra los h = 49 pasos
hacia adelante una vez que se genera el impacto de PM en el momento ¢t = 0,

es decir, cuando la FFR aumenta.

2Cabe mencionar que las variable en este estudio no son exactamente las mismas que
las de Bernanke et al. (2005), con lo cual es esperable que los resultados difieran.
3Por sus siglas en inglés relativas a Forecast error variance decomposition.
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https://github.com/lmontaldo/maestriafing/blob/feature_paquetes/implementation/stage2_models/step3_DDFM_FAVAR_profundo/step2_FAVAR_profundo/FAVAR_p_7_fir_dv_profundo.R

De modo general, las tasas de interés de corto plazo deberian crecer; el
producto agregado, el empleo, los beneficios y los agregados monetarios de-
berian decrecer; el nivel general de precios deberia responder de manera lenta;
las medidas de los salarios deberian caer en cantidades modestas; los tipos de

cambio deberfan depreciarse inicialmente (Bernanke et al. (2005)).
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Figura 4.14: Funciones de respuesta al impulso en FAVAR lineal

Algunas variables presentan comportamientos similares a los esperados y presentados en
Bernanke et al. (2005). Las mismas son IP index, CPI, 3-Month Treasury Bill, Capacity
Utilization, Real personal Consumption, Non durable good consumption, Unemployment
Rate, Employment, Housing Starts y New orders.
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Figura 4.15: Funciones de respuesta al impulso en FAVAR profundo

Para el caso no lineal los resultados son similares al caso lineal (Figura 4.14). Las
variables que se comportan de acuerdo a lo esperado son IP index, CPI, 3-Month
Treasury Bill, M1, Capacity Utilization, Real personal consumption, Durable goods
consumption, Nondurable goods consumption, Unemployment rate, Employment, Avg
Hourly Earnings, Housing Starts y New Orders.
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Descomposicion de la varianza del error de prediccion

Siguiendo a Bernanke et al. (2005), la FEVD mide la fraccién del error de
prediccién de una determinada variable que se puede atribuir a un determinado
shock, para un horizonte temporal dado. Los resultados de la FEVD surgen
de los coeficientes de la representacion Medias méviles (MA) del VAR y de la
varianza de las perturbaciones estructurales. Si se considera a la fracciéon de
la varianza de X; ., — XHS dada por las perturbaciones de politica monetaria

elM | se tiene

var(Xps — Xt+s|t’€fM)

var(Xeps — Xt—i—s\t)

(4.1)

Se plantea que un resultado tipico en la literatura asociada a los VAR es
que las perturbaciones de PM explican una fraccion relativamente modesta del
error de prediccién de las medidas de actividad real de la economia y de la
inflacion.

En las siguientes Tablas 4.6 y 4.7, la primera columna mide la contribucion
del shock a la varianza del error de prediccion, en un horizonte temporal de 60
meses, para cada una de las variables de interés. La segunda columna, contiene
el R? del componente comin (Ft, Y;) para cada una de las 19 variables. Es decir,
el coeficiente de determinacién (R?) mide la fraccién de la varianza de cada
variable explicada por los componentes comunes (Ft’ ,Y/). Como la FFR es un

factor observable, su R? es igual a 1 por construccion.
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Tabla 4.6: Contribucién del shock de PM a la varianza del componente comun
(F},Y/) para el modelo FAVAR lineal

Variables Descomposién de la Varianza R?
Fed Funds Rate 0.721 1.000
IP Index 0.084 0.924
Capacity Utilization 0.092 0.903
Housing Starts 0.174 0.876
5-Year Treasury Rate 0.144 0.834
CPI : Commodities 0.022 0.805
Nondurable goods consump. 0.021 0.796
Dividend Yield 0.076  0.794
CPI 0.023 0.760
3-Month Treasury Bill 0.227 0.641
Unemployment Rate 0.077 0.367
Employment 0.052 0.314
Real personal consump. 0.022 0.271
New Orders 0.012 0.177
Exchange rate: Japan/U.S. 0.024 0.135
M1 Money Stock 0.008 0.076
M2 Money Stock 0.014 0.075
Avg Hourly Earnings 0.002 0.059
Durable goods consump. 0.002 0.031

Por un lado, la contribucién del shock de PM para el modelo FAVAR lineal
(Tabla 4.6) oscila entre 0.2% y 22.7%. Comparando con los resultados de
Bernanke et al. (2005, p.413) que varfan entre 0% y 10.3 %, el efecto de la
PM sobre el conjunto de variables es mayor. En particular, el shock explica
un 22.7 % para 3-Month Treasury Bill (tasa de interés de corto plazo) , 17.4 %
para Housing Starts (inversién inmobiliaria) , 14.4 % para 5-Year Treasury
Rate (tasa de interés de largo plazo), 9.2% Capacity Utilization (capacidad
utilizada) y 7.7 % para Unemployment Rate (desempleo).

Por otro lado, analizando el R? del componente comtin, los factores explican
un fraccion considerable de la varianza para estos indicadores macroeconémi-
cos. Los indicadores que mds resaltan son IP Index (indice de produccién
industrial) con 92.4 %, Capacity Utilization (capacidad utilizada) con 90.3 %,
Housing Starts (inversién inmobiliaria) con 87.6 %, 5-Year Treasury Rate (tasa
de interés de largo plazo) con 83.4 % , y CPI : Commodities (IPC commodities)
con 80.5 %. Como en Bernanke et al. (2005), estos resultados confirmarian que
el enfoque FAVAR estimado por PC permite capturar una dimensién conside-

rable del ciclo de negocios. Sin embargo, el R? para el componente comin es
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bajo para Durable goods consump. (consumo de bienes durables) con 0.3 % |,
Avg Hourly Earnings (salario promedio por hora) 0.6 %, M2 Money Stock con
0.8 %. Esto indica que los resultados asociados a las funciones de respuesta al

impulso para estas variables también deberian ser poco confiables.

Tabla 4.7: Contribucién del shock de PM a la varianza del componente comun
(F},Y/) para el modelo FAVAR profundo

Variables Descomposién de la Varianza R?
Fed Funds Rate 0.560 1.000
Housing Starts 0.067 0.924
IP Index 0.033 0.915
Capacity Utilization 0.034 0.908
Dividend Yield 0.027 0.892
Nondurable goods consump. 0.039 0.798
CPI : Commodities 0.038 0.788
CPI 0.036 0.717
5-Year Treasury Rate 0.043 0.627
3-Month Treasury Bill 0.087 0.521
Unemployment Rate 0.035 0.315
Employment 0.021 0.221
Real personal consump. 0.007 0.135
New Orders 0.005 0.128
M1 Money Stock 0.006 0.068
M2 Money Stock 0.007 0.066
Exchange rate: Japan/U.S. 0.005 0.057
Durable goods consump. 0.001 0.019
Avg Hourly Earnings 0.001 0.009

La contribucién del shock de PM para el modelo FAVAR profundo oscila
entre 0.1 % y 8.7 %. Comparando con los resultados de Bernanke et al. (2005,
p.413) que varfan entre 0% y 10.3%, el efecto de la PM sobre el conjunto
de variables es menor. En particular, el shock explica un 8.7 % para 3-Month
Treasury Bill (tasa de interés de corto plazo), 6.7 % para Housing Starts (inver-
sién inmobiliaria), 4.3 % para 5-Year Treasury Rate (tasa de interés de largo
plazo). Para el resto de las variables las contribuciones son menores.

Con respecto al R? para el componente comtn, los factores explican un frac-
cién considerable de la varianza de algunas variables: Housing Starts (92.4 %),
IP Index (91.5 %), Capacity Utilization (90.8 %), Dividend Yield (89.2%). Los
resultados son magros especificamente para Avg Hourly Earnings (0.9 %), Du-

rable goods consump. (1.9 %) y Exchange rate: Japan/U.S. (5.7%).
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Capitulo 5

Consideraciones finales
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5.1. Conclusiones y trabajos futuros

Se estimaron tres modelos (FAVAR lineal, DDFM y FAVAR profundo) pa-
ra, inicialmente, evaluar su rendimiento predictivo en el contexto de modelos
dinamicos de factores lineales y de aprendizaje profundo. Los resultados indi-
can que los tres modelos presentan desempenos predictivos similares. Si bien el
error de generalizacion es menor para el modelo FAVAR profundo, las diferen-
cias entre modelos son marginales. Al igual que Klieber (2024), en este estudio
se propone extender el modelo FAVAR a un esquema mas general donde se
puedan incorporar factores estimados bajo distintas representaciones.

En una segunda etapa, se examiné la importancia de las variables informa-
cionales para relacionarse con los factores estimados por los modelos FAVAR li-
neal y profundo, encontrando diferencias significativas en los resultados. Mien-
tras que para el caso lineal, los factores estarian vinculados a grupos mas
homogéneos de variables, para el caso profundo los resultados son mas hete-
rogéneos.

Por 1ltimo, se llevé a cabo un analisis de impacto de PM contractiva en un
conjunto de variables clave para investigar la respuesta de cada una frente a un
shock. Con esto se busca avanzar en el debate sobre la integraciéon de modelos
no lineales en las estimaciones para la implementacion de politicas monetarias.
Del estudio de las funciones de respuesta al impulso y de la descomposiciéon de
la varianza del error de prediccion, se obtienen resultados similares con ambos
modelos.

Este trabajo busca arrojar luz sobre la pertinencia de ir en la direccién
de modelos de cajas negras a la hora de aplicarlos en contextos socialmente
sensibles como puede ser la politica monetaria. Andreini et al. (2023a) indican
que su contribucién del modelo DDFM tiene como ventaja de que al ser
lineal en la parte del decoder, no se pierde interpretabilidad de los resultados.
Los autores citan a Rudin (2019), quien plantea dejar de usar modelos de
cajas negras' para la toma de decisiones que implican un alto riesgo para
la sociedad. En este marco, se cuestiona la tendencia reciente vinculada al
desarrollo de modelos de Aprendizaje Automatico que muchas veces dejan de

ser interpretables, explicativos y transparentes para los humanos. La discusién

1Se dice que un modelo es de caja negra cuando contiene funciones complicadas de
entender por los humanos, cuando las funciones son propietarias o en ambos casos. Los
modelos de DL tienden a ser de cajas negras por el primer caso, o sea, por usar funciones
complicadas (Rudin (2019)).
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toma un sentido ético a la hora de seleccionar modelos que puedan impactar
negativamente sobre la vida humana. Critica la idea generalizada de que haya
un compromiso entre precision e interpretabilidad: un modelo méas complejo
no necesariamente es mas preciso. En particular, lo anterior se cumple cuando
los datos estan bien estructurados y representan correctamente cierta realidad.
La autora afirma que cuando se da lo anterior, tiende a haber poca diferencia
en los resultados de los algoritmos. Agrega que la creencia generalizada en la
literatura, de que existe un compromiso entre precisién e interpretabilidad ha
llevado a la investigacion en Aprendizaje Automatico a poner el foco en los
modelos de aprendizaje profundo descartando modelos mds interpretables?®.
Este estudio evidencia que tanto el modelo FAVAR lineal como profundo
arrojan resultados comparables e interpretables. Se podria avanzar en estudios
posteriores tomando distintos momentos de la politica monetaria de Estados
Unidos y comparar también lo que ocurre para momentos de tiempos con-
siderados estables y de crisis como en Klieber (2024). Ademas, se podrian
incorporar otros métodos de estimacion de los factores como el de Esperanza-
Maximizacién (EM) implementado en Baribura y Modugno (2014) y comple-

jizar el analisis incorporando datos de frecuencias mixtas con datos faltantes.

2Un modelo es interpretable en la medida que se sepa y entienda su funcionamiento
(Rudin (2019)).
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Cdédigos de transformacion de las series de datos

Siendo x; cada variable original, se tienen las siguientes transformaciones:

;

Ty tcode = 1
Az, tcode = 2
A2z, tcode = 3

Z = § log(zy) tcode = 4 (1.1)
Alog(xy) tcode = 5
A2log(x;) tcode = 6
\A (x¢/zi-1 — 1) tecode =7
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Variables, descripcién, grupo, categorizacion en

lenta o rapida y cédigo de transformacion

A continuacién, en las Tablas 1.1, 1.2 y 1.3 se muestran las variables del
estudio junto con sus descripciones, su clasificacién en rapidas o lentas, el
grupo al que pertenece cada serie, asi como el codigo de transformaciéon para
que sea estacionaria. La clasificacién de las variables en rapidas o lentas se
realiza siguiendo el criterio descrito por Bernanke et al. (2005). Ademés, se
incluye el grupo al que pertenece cada variable y el cédigo de transformacion
(tcode) correspondiente de acuerdo a Chen et al. (2023). En la ecuacion (1.1)

se detalla el tipo de transformacion de cada tcode.

Tabla 1.1: Variables, descripcién, grupo de variables, categorizacién en lenta (1) o

rapida (0) y cédigo de transformacién (tcode)

Variable Descripcién Grupos de variables Categorfa tcode
DPCERA3MO86SBEA  Real personal consumption expenditures Consumo, 6rdenes e inventarios 15
CMRMTSPLx Real Manu. and Trade Industries Sales Consumo, érdenes e inventarios 0 5
RETAILx Retail and Food Services Sales Consumo, érdenes e inventarios 0 5
AMDMNOx New Orders for Durable Goods Consumo, 6rdenes e inventarios 0 5
AMDMUOx Un lled Orders for Durable Goods Consumo, 6rdenes e inventarios 0 5
BUSINVx Total Business Inventories Consumo, érdenes e inventarios 0 5
ISRATIOx Total Business: Inventories to Sales Ratio Consumo, 6rdenes e inventarios 0 2
HOUST Housing Starts: Total New Privately Owned Vivienda 0 4
HOUSTNE Housing Starts, Northeast Vivienda 0 4
HOUSTW Housing Starts, West Vivienda 0 4
PERMIT New Private Housing Permits (SAAR) Vivienda 0 4
PERMITNE New Private Housing Permits, Northeast (SAAR)  Vivienda 0 4
PERMITS New Private Housing Permits, South (SAAR) Vivienda 0 4
PERMITW New Private Housing Permits, West (SAAR) Vivienda 0 4
FEDFUNDS Efective Federal Funds Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
CP3Mx 3-Month AA Financial Commercial Paper Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
TB3MS 3-Month Treasury Bill: Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
TB6MS 6-Month Treasury Bill: Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
GS1 1-Year Treasury Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
GS5 5-Year Treasury Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
GS10 10-Year Treasury Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
AAA Moody s Seasoned Aaa Corporate Bond Yield Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
BAA Moody s Seasoned Baa Corporate Bond Yield Tasas de interes y tipos de cambio 0 2
COMPAPFFx 3-Month Commercial Paper Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 01
TB3SMFFM 3-Month Treasury C Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 01
TB6SMFFM 6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 0 1
T1YFFM 1-Year Treasury C Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 01
T5YFFM 5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 01
T10YFFM 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS Tasas de interes y tipos de cambio 0 1
AAAFFM Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS  Tasas de interes y tipos de cambio 01
BAAFFM Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS  Tasas de interes y tipos de cambio 01
EXSZUSx Switzerland / U.S. Foreign Exchange Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 5
EXJPUSx Japan / U.S. Foreign Exchange Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 5
EXUSUKx U.S. / U.K. Foreign Exchange Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 5
EXCAUSx Canada / U.S. Foreign Exchange Rate Tasas de interes y tipos de cambio 0 5
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Tabla 1.2: Variables, descripcién, grupo de variables, categorizacién en lenta (1) o
rapida (0) y cédigo de transformacién (tcode)

Variable Descripcion Grupos de variables Categorfa tcode
HWI Help-Wanted Index for United States Mercado de trabajo 1 2
HWIURATIO Ratio of Help Wanted/No. Unemployed Mercado de trabajo 1 2
CLF160V Civilian Labor Force Mercado de trabajo 15
CE160V Civilian Employment Mercado de trabajo 15
UNRATE Civilian Unemployment Rate Mercado de trabajo 1 2
UEMPMEAN Average Duration of Unemployment (Weeks) Mercado de trabajo 1 2
UEMPLT5 Civilians Unemployed - Less Than 5 Weeks Mercado de trabajo 1 5
UEMP5TO14 Civilians Unemployed for 5-14 Weeks Mercado de trabajo 15
UEMP150V Civilians Unemployed - 15 Weeks & Over Mercado de trabajo 1 5
UEMP15T26 Civilians Unemployed for 15-26 Weeks Mercado de trabajo 1 5
UEMP270V Civilians Unemployed for 27 Weeks and Over Mercado de trabajo 1 5
CLAIMSx Initial Claims Mercado de trabajo 1 5
PAYEMS All Employees: Total nonfarm Mercado de trabajo 1 5
USGOOD All Employees: Goods-Producing Industries Mercado de trabajo 1 5
CES1021000001 All Employees: Mining and Logging: Mining Mercado de trabajo 1 5
USCONS All Employees: Construction Mercado de trabajo 1 5
MANEMP All Employees: Manufacturing Mercado de trabajo 15
DMANEMP All Employees: Durable goods Mercado de trabajo 15
NDMANEMP All Employees: Nondurable goods Mercado de trabajo 15
SRVPRD All Employees: Service-Providing Industries Mercado de trabajo 15
USTPU All Employees: Trade, Transportation & Utilities Mercado de trabajo 15
USWTRADE All Employees: Wholesale Trade Mercado de trabajo 15
USTRADE All Employees: Retail Trade Mercado de trabajo 15
USFIRE All Employees: Financial Activities Mercado de trabajo 15
USGOVT All Employees: Government Mercado de trabajo 15
CES0600000007 Avg Weekly Hours : Goods-Producing Mercado de trabajo 11
AWOTMAN Avg Weekly Overtime Hours : Manufacturing Mercado de trabajo 1 2
AWHMAN Avg Weekly Hours : Manufacturing Mercado de trabajo 11
CES0600000008 Avg Hourly Earnings : Goods-Producing Mercado de trabajo 1 6
CES2000000008 Avg Hourly Earnings : Construction Mercado de trabajo 1 6
CES3000000008 Avg Hourly Earnings : Manufacturing Mercado de trabajo 1 6
MI1SL M1 Money Stock Dinero y crédito 0 6
M2SL M2 Money Stock Dinero y crédito 0 6
M2REAL Real M2 Money Stock Dinero y crédito 0 5
TOTRESNS Total Reserves of Depository Institutions Dinero y crédito 0 6
NONBORRES Reserves Of Depository Institutions Dinero y crédito 07
BUSLOANS Commercial and Industrial Loans Dinero y crédito 0 6
REALLN Real Estate Loans at All Commercial Banks Dinero y crédito 0 6
NONREVSL Total Nonrevolving Credit Dinero y crédito 0 6
CONSPI Nonrevolving consumer credit to Personal Income  Dinero y crédito 0 2
DTCOLNVHFNM Consumer Motor Vehicle Loans Outstanding Dinero y crédito 0 6
DTCTHFNM Total Consumer Loans and Leases Outstanding Dinero y crédito 0 6
INVEST Securities in Bank Credit at All Commercial Banks Dinero y crédito 0 6
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Tabla 1.3: Variables, descripcién, grupo de variables, categorizacién en lenta (1) o
rapida (0) y cédigo de transformacién (tcode)

Variable Descripcion Grupos de variables Categoria tcode
RPI Real Personal Income Producto e ingresos 1 5
W875RX1 Real personal income ex transfer receipts Producto e ingresos 1 5
INDPRO IP Index Producto e ingresos 1 5
IPFPNSS IP: Final Products and Nonindustrial Supplies Producto e ingresos 1 5
IPFINAL IP: Final Products (Market Group) Producto e ingresos 15
IPCONGD IP: Consumer Goods Producto e ingresos 15
IPDCONGD IP: Durable Consumer Goods Producto e ingresos 15
IPNCONGD IP: Nondurable Consumer Goods Producto e ingresos 15
IPBUSEQ IP: Business Equipment Producto e ingresos 15
IPMAT IP: Materials Producto e ingresos 15
IPDMAT IP: Durable Materials Producto e ingresos 15
IPNMAT IP: Nondurable Materials Producto e ingresos 15
IPMANSICS IP: Manufacturing (SIC) Producto e ingresos 15
1PB51222S TP: Residential Utilities Producto e ingresos 15
IPFUELS IP: Fuels Producto e ingresos 15
CUMFNS Capacity Utilization: Manufacturing Producto e ingresos 1 2
WPSFD49207 PPI: Finished Goods Precios 1 6
WPSFD49502 PPI: Finished Consumer Goods Precios 1 6
WPSID61 PPI: Intermediate Materials Precios 1 6
WPSID62 PPI: Crude Materials Precios 1 6
OILPRICEx Crude Oil, spliced WTI and Cushing Precios 1 6
PPICMM PPI: Metals and metal products: Precios 1 6
CPIAUCSL CPI : All Items Precios 1 6
CPIAPPSL CPI : Apparel Precios 1 6
CPITRNSL CPI : Transportation Precios 1 6
CPIMEDSL CPI : Medical Care Precios 1 6
CUSRO000SAC CPI : Commodities Precios 1 6
CUSRO000SAD CPI : Durables Precios 1 6
CUSRO000SAS CPI : Services Precios 1 6
CPIULFSL CPI : All Items Less Food Precios 1 6
CUSRO000SAO0L2 CPI : All items less shelter Precios 1 6
CUSRO000SAOL5 CPI : All items less medical care Precios 1 6
PCEPI Personal Cons. Expend.: Chain Index Precios 1 6
DDURRG3MO086SBEA  Personal Cons. Exp: Durable goods Precios 1 6
DNDGRG3MO86SBEA  Personal Cons. Exp: Nondurable goods Precios 1 6
DSERRG3MO086SBEA  Personal Cons. Exp: Services Precios 1 6
S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite Mercado de activos 0 5
S&P: indust S&P s Common Stock Price Index: Industrials Mercado de activos 0 5
S&P div yield S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield Mercado de activos 0 2
S&P PE ratio S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio Mercado de activos 0 5
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Apéndice 2

Resultados de las pruebas ADF
y KPSS
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Resultados de las pruebas ADF para un nivel
de confianza del 95%

Tabla 2.1: Resultados de las pruebas ADF: modelo ct

Results for trend ’ct’:

ADF Test Results:

Stationary Series Count: 118

Non-Stationary Series Count: 4

Stationary Series as a List:

[’RPI’, ’W875RX1’, ’DPCERA3MO86SBEA’, ’CMRMTSPLx’,
’RETAILx’, ’INDPRO’, ’IPFPNSS’, ’IPFINAL’, ’IPCONGD’,
>IPDCONGD’, ’IPNCONGD’, ’IPBUSEQ’, ’IPMAT’,

>IPDMAT’, °IPNMAT’, ’IPMANSICS’, ’IPB512228°,

’IPFUELS’, °CUMFNS’, ’HWI’, ’HWIURATIO’, °CLF160V’,
’CE160V’, °UNRATE’, ’UEMPMEAN’, ’UEMPLTS’,

’UEMP5T014° , ’UEMP150V’, ’UEMP15T26°, ’UEMP270V’,
’CLAIMSx’, ’PAYEMS’, ’USGO0OD’, ’CES1021000001°,
’USCONS’, °MANEMP’, °DMANEMP’, ’NDMANEMP’, ’SRVPRD’,
’USTPU’, °USWTRADE’, ’USTRADE’, ’USFIRE’, ’USGOVT’,
?CES0600000007°, ’AWOTMAN’, °’AWHMAN’, °HOUST’,

’HOUSTW’, ’PERMIT’, °PERMITNE’, ’PERMITS’,

’PERMITW’, ’AMDMNOx’, ’AMDMUOx’, ’BUSINVx’,

>ISRATIOx’, ’MiSL’, °M2SL’, ’M2REAL’, ’BOGMBASE’,
>TOTRESNS’, ’NONBORRES’, ’BUSLOANS’, ’REALLN’

, ’NONREVSL’, ’CONSPI’, ’S.P.500’, ’S.P..indust’,
’S.P.div.yield’, ’S.P.PE.ratio’, ’FEDFUNDS’, ’CP3Mx’,
’TB3MS’, ’TBEMS’, ’GS1’, ’GS5’, ’GS10’, ’AAA’, ’BAA’,
’COMPAPFFx’, ’*TB3SMFFM’, ’TB6SMFFM’, ’T1YFFM’,

>TYFFM’, °T10YFFM’, ’AAAFFM’, ’BAAFFM’, ’EXSZUSx’

, ’EXJPUSx’, ’EXUSUKx’, ’EXCAUSx’, ’WPSFD49207’,
’WPSFD49502°, ’WPSID61’, ’WPSID62’, ’OILPRICEx’,
’PPICMM’, ’>CPIAUCSL’, ’>CPIAPPSL’, ’CPITRNSL’, ’CPIMEDSL’,
>CUSROO00SAC’, ’CUSROOOOSAD’, ’CUSROOOOSAS’, ’CPIULFSL’,
>CUSROO00SAOL2’, ’CUSROOOOSAOLS’, ’PCEPI’, ’DDURRG3MO86SBEA’
, DNDGRG3MO86SBEA’, ’DSERRG3MO86SBEA’, ’CES0600000008°,
’CES2000000008”, ’CES3000000008°, ’DTCOLNVHFNM’, ’DTCTHFNM
>, ?INVEST’]

Non-Stationary Series as a List:
[’HOUSTNE’, ’HOUSTMW’, ’HOUSTS’, ’PERMITMW’]



Tabla 2.2: Resultados de las pruebas ADF: modelo ¢

Results for trend ’c’:

ADF Test Results:

Stationary Series Count: 118

Non-Stationary Series Count: 4

Stationary Series as a List:

[’RPI’, ’W875RX1’, ’DPCERA3MO86SBEA’, ’CMRMTSPLx’,
’RETAILx’, ’INDPRO’, ’IPFPNSS’, ’IPFINAL’, ’IPCONGD’

, ’IPDCONGD’, ’IPNCONGD’, ’IPBUSEQ’, ’IPMAT’, ’IPDMAT’,
>IPNMAT’, °IPMANSICS’, ’IPB51222S’, ’IPFUELS’, ’CUMFNS’

, ’HWI’, °HWIURATIO’, ’CLF160V’, °CE160V’, ’UNRATE’,
’UEMPMEAN’, °UEMPLT5’, ’UEMP5T014°, °UEMP150V’,

’UEMP15T26° , ’*UEMP270V’, ’CLAIMSx’, ’PAYEMS’,

’USG0O0D’, ’CES1021000001’, ’USCONS’, ’MANEMP’,

’DMANEMP’, ’>NDMANEMP’, °>SRVPRD’, ’USTPU’,

’USWTRADE’, ’USTRADE’, ’USFIRE’, ’USGOVT’,

?CES0600000007°, ’AWOTMAN’, ’AWHMAN’,

’HOUST’, ’HOUSTS’, ’HOUSTW’, ’PERMIT’,

’PERMITS’, ’PERMITW’, >AMDMNOx’, ’AMDMUOx’,

’BUSINVx’, ’ISRATIOx’, °M1SL’, °M2SL’, ’M2REAL’,

’BOGMBASE’, ’TOTRESNS’, ’NONBORRES’, ’BUSLOANS’,

’REALLN’, ’NONREVSL’, ’CONSPI’, ’S.P.500’, ’S.P..indust’

, ’S.P.div.yield’, ’S.P.PE.ratio’, ’FEDFUNDS’, ’CP3Mx’, ’TB3MS’,
’TB6MS’, ’GS1’, ’GS5’, ’GS10’, ’AAA’, ’BAA’, ’>COMPAPFFx’,
>TB3SMFFM’, ’TB6SMFFM’, ’T1YFFM’, °’TSYFFM’, °T10YFFM’,
>AAAFFM’, °BAAFFM’, ’EXSZUSx’, ’EXJPUSx’, ’EXUSUKx’,
’EXCAUSx’, ’WPSFD49207’, ’WPSFD49502°, ’WPSID61’

, ’WPSID62’, ’OILPRICEx’, ’PPICMM’, ’CPIAUCSL’, ’CPIAPPSL’,
>CPITRNSL’, ’CPIMEDSL’, ’CUSROOO0SAC’, ’CUSROOOOSAD’,
>CUSROO00SAS’, ’CPIULFSL’, ’CUSROO00SAOL2’, ’CUSROOOOSAOLS’,
’PCEPI’, ’DDURRG3MO86SBEA’, ’DNDGRG3MO86SBEA’, ’DSERRG3MO8S6SBEA’,
>CES0600000008”, ’CES2000000008°, ’CES3000000008°, ’DTCOLNVHFNM’,
’DTCTHFNM’, ’INVEST’]

Non-Stationary Series as a List:
[’HOUSTNE’, ’HOUSTMW’, ’PERMITNE’, ’PERMITMW’]

92



Tabla 2.3: Resultados de las pruebas ADF: modelo n

Results for trend ’n’:

ADF Test Results:

Stationary Series Count: 109

Non-Stationary Series Count: 13

Stationary Series as a List:

[’RPI’, ’W875RX1’, ’DPCERA3MO86SBEA’, ’CMRMTSPLx’,

’RETAILx’, ’INDPRO’, ’IPFPNSS’, ’IPFINAL’, ’IPCONGD’,

>IPDCONGD’, ’IPNCONGD’, ’IPBUSEQ’, °’IPMAT’, ’IPDMAT’

, IPNMAT’, ’IPMANSICS’, ’IPB51222S’, ’IPFUELS’, ’CUMFNS’

, ’HWI’, °HWIURATIO’, ’CE160V’, ’UNRATE’, °UEMPMEAN’,

’UEMPLTS’, ’UEMP5T014’, ’UEMP150V’, °UEMP15T26’,

’UEMP270V’, ’CLAIMSx’, ’PAYEMS’, ’USGOOD’,

’CES1021000001°, ’USCONS’, ’MANEMP’, ’DMANEMP’,

’NDMANEMP’, ’SRVPRD’, ’USTPU’, ’USWTRADE’, ’USTRADE’,

’USFIRE’, ’USGOVT’, ’AWOTMAN’, ’>AMDMNOx’, ’AMDMUOx’,

’BUSINVx’, ’ISRATIOx’, °M1SL’, °M2SL’, ’M2REAL’, ’BOGMBASE’,
>TOTRESNS’, ’NONBORRES’, ’BUSLOANS’, ’REALLN’, ’NONREVSL’,
’CONSPI’, ’S.P.500’, ’S.P..indust’, ’S.P.div.yield’, ’S.P.PE.ratio’
’FEDFUNDS’, ’CP3Mx’, ’TB3MS’, ’TB6MS’, ’GS1’, ’GS5’, ’GS10’, ’AAA’,
’BAA’, °COMPAPFFx’, °TB3SMFFM’, ’TB6SMFFM’, °T1YFFM’, ’TSYFFM’,
>T10YFFM’, ’AAAFFM’, °BAAFFM’, ’EXSZUSx’, ’EXJPUSx’, ’EXUSUKx’,
’EXCAUSx’, ’WPSFD49207’, ’WPSFD49502°, ’WPSID61’, ’WPSID62’,
’0ILPRICEx’, ’PPICMM’, ’CPIAUCSL’, ’CPIAPPSL’, ’CPITRNSL’, ’CPIMEDSL’,
>CUSROO00SAC’, ’CUSRO00O0SAD’, ’CUSROOOOSAS’, ’CPIULFSL’,
>CUSRO000SAOL2’, ’CUSROOOOSAOL5’, ’PCEPI’, ’DDURRG3MO86SBEA’,
’DNDGRG3MO86SBEA’, ’DSERRG3MO8S86SBEA’, ’CES0600000008°,
?CES2000000008°, ’CES3000000008’, ’DTCOLNVHFNM’, ’DTCTHFNM’,

»INVEST’]

3

Non-Stationary Series as a List:

[’CLF160V’, ’CES0600000007’, ’AWHMAN’, °HOUST’, ’HOUSTNE’,
’HOUSTMW’, ’HOUSTS’, ’HOUSTW’, ’PERMIT’, ’PERMITNE’,
’PERMITMW’, ’PERMITS’, ’PERMITW’]
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Resultados de las pruebas KPSS

Tabla 2.4: Resultados de las pruebas KPSS para un nivel de confianza del 95 %

Results for model=ct and nlags method=legacy:

Count of Stationary series for model=ct and nlags method=legacy: 105
Count of Non-Stationary series for model=ct and nlags method=legacy: 17
Results for model=ct and nlags method=auto:

Count of Stationary series for model=ct and nlags method=auto: 100

Count of Non-Stationary series for model=ct and nlags method=auto: 22
Results for model=ct and nlags method=Newey_West:

Count of Stationary series for model=ct and nlags method=Newey_West: 100
Count of Non-Stationary series for model=ct and nlags method=Newey_West: 22
Results for model=ct and nlags method=Schwert:

Count of Stationary series for model=ct and nlags method=Schwert: 102
Count of Non-Stationary series for model=ct and nlags method=Schwert: 20
Results for model=c and nlags method=legacy:

Count of Stationary series for model=c and nlags method=legacy: 91

Count of Non-Stationary series for model=c and nlags method=legacy: 31
Results for model=c and nlags method=auto:

Count of Stationary series for model=c and nlags method=auto: 79

Count of Non-Stationary series for model=c and nlags method=auto: 43
Results for model=c and nlags method=Newey_West:

Count of Stationary series for model=c and nlags method=Newey_West: 79
Count of Non-Stationary series for model=c and nlags method=Newey_West: 43
Results for model=c and nlags method=Schwert:

Count of Stationary series for model=c and nlags method=Schwert: 83
Count of Non-Stationary series for model=c and nlags method=Schwert: 39

Best model and lags combination with the highest stationary count:
Model=ct, NLags=legacy, Count_stationaries=105, Count_non_stationaries=17
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Tabla 2.5: Series en el mejor modelo KPSS para un nivel de confianza del 95 %

Best model and lags combination with the highest stationary count:
Model=ct, NLags=legacy, Count_stationaries=105, Count_non_stationaries=17

List of Stationary series for the best combination:

[’RPI’, ’W875RX1’, ’DPCERA3MO86SBEA’, ’CMRMTSPLx’,

’RETAILx’, ’INDPRO’, ’IPFPNSS’, ’IPFINAL’, ’IPCONGD’,

>IPDCONGD’, ’IPNCONGD’, ’IPBUSEQ’, °>IPMAT’, ’IPDMAT’,

>IPNMAT’, °IPMANSICS’, ’IPB51222S’, °’IPFUELS’, ’CUMFNS’

, ’HWI’, ’HWIURATIO’, ’CE160V’, ’UNRATE’, ’UEMPMEAN’,

’UEMPLTS’, °’UEMP5T014°, ’UEMP150V’, ’UEMP15T26’,

’UEMP270V’, ’CLAIMSx’, ’PAYEMS’, ’USGOOD’,

’CES1021000001°, ’USCONS’, ’MANEMP’, °DMANEMP’,

>SRVPRD’, ’USTPU’, ’USWTRADE’, ’USTRADE’, ’USFIRE’,

>AWOTMAN’, ’HOUSTNE’, ’PERMITNE’, ’>AMDMNOx’,

’AMDMUOx’, ’BUSINVx’, ’ISRATIOx’, ’M1SL’, ’M2SL’,

’BOGMBASE’, ’TOTRESNS’, ’NONBORRES’, ’BUSLOANS’,

’REALLN’, ’NONREVSL’, ’CONSPI’, ’S.P.500°, ’S.P..indust’,
’S.P.div.yield’, ’S.P.PE.ratio’, ’FEDFUNDS’, ’CP3Mx’, ’TB3MS’,
>TB6MS’, °GS1’, ’GS5’, ’GS10’, ’AAA’, °BAA°, °TI1YFFM’, ’TBYFFM’,
>T10YFFM’, ’>AAAFFM’, °BAAFFM’, ’EXSZUSx’, ’EXJPUSx’, ’EXUSUKx’,
’EXCAUSx’, ’WPSFD49207’, ’WPSFD49502’, ’WPSID61’, ’WPSID62’,
’0ILPRICEx’, ’PPICMM’, ’CPIAUCSL’, ’CPIAPPSL’, ’CPITRNSL’, ’CPIMEDSL’,
>CUSROO00SAC’ , ’CUSROO00SAD’, ’CUSROO00SAS’, ’CPIULFSL’, ’CUSROOOOSAQOL2’,
>CUSROOO0SAOLS’, ’PCEPI’, ’DDURRG3MO86SBEA’, ’DNDGRG3MO86SBEA’,
’DSERRG3MO86SBEA’, ’CES0600000008°, ’CES2000000008°’, ’CES3000000008’,
’DTCOLNVHFNM’, ’DTCTHFNM’, ’INVEST’]

List of Non-Stationary series for the best combination:

[’CLF160V’, ’NDMANEMP’, ’USGOVT’, ’CES0600000007’,

>AWHMAN’, ’HOUST’, ’HOUSTMW’, ’HOUSTS’, ’HOUSTW’, ’PERMIT’,
’PERMITMW’, ’PERMITS’, ’PERMITW’, ’M2REAL’, ’COMPAPFFx’, ’TB3SMFFM’,
>TB6SMFFM’ ]
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Apéndice 3

Importancia de las variables

sobre los factores
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Correlacién entre factores e importancia de las variables
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Figura 3.1: El quinto factor lineal f}f (linea roja) se correlaciona con el

tercer factor profundo FY (linea azul)

BP: TOTAL
STARTS: NONFARM
BP: WEST

STARTS: WEST

BP: SOUTH

IP: CONS GDS

IP: NAL PROD

INST CRED/PI
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IP: PRODUCTS

BP: NE

IP: CONS NONDBLE
IP: TOTAL

IP: MFG

STARTS: NE
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PESOS EN VALORES ABSOLUTOS

Figura 3.2: Primeras 15 variables que contribuyen a F, 5L

IP: CONS GDS

5 YR-FF SPREAD
EMP: GDS PROD
IP: MFG

EMP: MFG

S&P 500

10 YR-FF SPREAD
IP: CONS DBLE
EMP: SERVICES

IP: CONS NONDBLE
3 MO-FF SPREAD
BAA-FF SPREAD
PCE DE : NONDBLE
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S&P PE RATIO

0.00
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GRUPOS DE VARIABLES

l Mercado de activos
Mercado de trabajo
Precios

M Producto e ingresos

[l Tasas de interés y TC

PESOS EN VALORES ABSOLUTOS

Figura 3.3: Primeras 15 variables que contribuyen a F?fD

Nota: Descripcion de las variables en Tablas 5.5 y 3.10. Los grupos de

variables por color se ubican en la Tabla 4.4.
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Figura 3.4: El sexto factor lineal FﬁL (linea roja) se correlaciona con el

quinto factor profundo
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S&P 500
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Figura 3.5: Primeras 15 variables que contribuyen a F6L

EMP: MFG

S&P PE RATIO
EMP: DBLE GDS
S&P 500
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S&P DIV YIELD
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0.0 0.2 0.4 0.6
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Figura 3.6: Primeras 15 variables que contribuyen a F5P

Nota: Descripcion de las variables en Tablas 3.6 y 3.12. Los grupos de

variables por color se ubican en la Tabla 4.4.
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Figura 3.7: El séptimo factor lineal F7L (linea roja) se correlaciona con el

sexto factor profundo FY (linea azul)
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Figura 3.8: Primeras 15 variables que contribuyen a ﬁ}L

S&P 500

BP: TOTAL

EMP: MFG

EMP: DBLE GDS
10 YR-FF SPREAD
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STARTS: NONFARM
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l Tasas de interés y TC
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4
ABSOLUTOS

Figura 3.9: Primeras 15 variables que contribuyen a F6P

Nota: Descripcion de las variables en Tablas 3.7 y 3.15. Los grupos de

variables por color se ubican en la Tabla 4.4.
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Descripcion de las primeras 15 variables asociadas a los

factores estimados

Factores lineales

Tabla 3.1: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 1 lineal

Variables Descripcion

IP: mfg IP: Manufacturing (SIC)

IP: total IP Index

Emp: gds prod All Employees: Goods-Producing Industries
Cap util Capacity Utilization: Manufacturing

Emp: total All Employees: Total nonfarm

IP: products IP: Final Products and Nonindustrial Supplies
Emp: mfg All Employees: Manufacturing

IP: dble matls
Emp: dble gds
IP: matls

IP: nal prod
IP: bus eqpt
Emp: TTU
IP: cons gds
IP: cons dble

IP: Durable Materials

All Employees: Durable goods

IP: Materials

IP: Final Products (Market Group)

IP: Business Equipment

All Employees: Trade, Transportation & Utilities
[P: Consumer Goods

[P: Durable Consumer Goods

Tabla 3.2: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 2 lineal

Variables

Descripcién

Aaa-FF spread
Baa-FF spread
10 yr-FF spread
5 yr-FF spread
Baa bond

6 mo-FF spread
1 yr-FF spread
3 mo-FF spread
Aaa bond

M&T invent
S&P PE ratio
M2 (real)

S&P div yield
10 yr T-bond

5 yr T-bond

Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

Moody s Seasoned Baa Corporate Bond Yield
6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

1-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

3-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

Moody s Seasoned Aaa Corporate Bond Yield
Total Business Inventories

S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
Real M2 Money Stock

S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield
10-Year Treasury Rate

5-Year Treasury Rate
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Tabla 3.3: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 3 lineal

Variables

Descripcion

CPI-U: comm.
PCE de : nondble
CPI-U: ex shelter
CPI-U: all
CPI-U: ex med
PCE de

CPI-U: transp
CPI-U: ex food
PPI: cons gds
PPI: n gds

PPI: int matls
PPI: crude matls
Spot market price
Aaa-FF spread
Baa-FF spread

CPI : Commodities

Personal Cons. Exp: Nondurable goods

CPI : All items less shelter

CPI : All Items

CPI : All items less medical care

Personal Cons. Expend.: Chain Index

CPI : Transportation

CPI : All Items Less Food

PPI: Finished Consumer Goods

PPI: Finished Goods

PPI: Intermediate Materials

PPI: Crude Materials

Crude Oil, spliced WTT and Cushing

Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS

Tabla 3.4: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 4 lineal

Variables Descripciéon

10 yr T-bond 10-Year Treasury Rate

5 yr T-bond 5-Year Treasury Rate

Aaa bond Moody s Seasoned Aaa Corporate Bond Yield
1 yr T-bond 1-Year Treasury Rate

Baa bond Moody s Seasoned Baa Corporate Bond Yield
6 mo T-bill 6-Month Treasury Bill:

3 mo T-bill 3-Month Treasury Bill:

1 yr-FF spread
CP-FF spread
Comm paper

6 mo-FF spread
3 mo-FF spread
5 yr-FF spread
10 yr-FF spread
Aaa-FF spread

1-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

3-Month Commercial Paper Minus FEDFUNDS
3-Month AA Financial Commercial Paper Rate
6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

3-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS

101



Tabla 3.5: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 5 lineal

Variables Descripcion

BP: total New Private Housing Permits (SAAR)
Starts: nonfarm  Housing Starts: Total New Privately Owned
BP: West New Private Housing Permits, West (SAAR)
Starts: West Housing Starts, West

BP: South New Private Housing Permits, South (SAAR)
IP: cons gds IP: Consumer Goods

IP: nal prod [P: Final Products (Market Group)

Inst cred/PI
IP: cons dble

IP: products
BP: NE

IP: cons nondble

IP: total
IP: mfg
Starts: NE

Nonrevolving consumer credit to Personal Income
IP: Durable Consumer Goods

IP: Final Products and Nonindustrial Supplies
New Private Housing Permits, Northeast (SAAR)
IP: Nondurable Consumer Goods

IP Index

IP: Manufacturing (SIC)

Housing Starts, Northeast

Tabla 3.6: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 6 lineal

Variables Descripcion
S&P: indust S&P s Common Stock Price Index: Industrials
S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite

S&P PE ratio
S&P div yield
CP-FF spread
BP: South

M&T invent/sales

Retail sales

BP: West

BP: total

6 mo-FF spread
6 mo T-bill

1 yr T-bond

Real Consumption

1 yr-FF spread

S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield
3-Month Commercial Paper Minus FEDFUNDS
New Private Housing Permits, South (SAAR)
Total Business: Inventories to Sales Ratio

Retail and Food Services Sales

New Private Housing Permits, West (SAAR)

New Private Housing Permits (SAAR)

6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

6-Month Treasury Bill:

1-Year Treasury Rate

Real personal consumption expenditures

1-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
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Tabla 3.7: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 7 lineal

Variables Descripcion

BP: South New Private Housing Permits, South (SAAR)
Emp: services All Employees: Service-Providing Industries
S&P: indust S&P s Common Stock Price Index: Industrials
S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite
BP: total New Private Housing Permits (SAAR)

BP: West New Private Housing Permits, West (SAAR)
Emp: retail All Employees: Retail Trade

Emp: TTU All Employees: Trade, Transportation & Utilities

Starts: West
S&P PE ratio
S&P div yield
Emp: Govt
CP-FF spread
Starts: nonfarm
IP: cons dble

Housing Starts, West

S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield

All Employees: Government

3-Month Commercial Paper Minus FEDFUNDS
Housing Starts: Total New Privately Owned

[P: Durable Consumer Goods
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Factores no lineales

Tabla 3.8: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 1 no lineal

Variables Descripcion

EMP: GDS PROD All Employees: Goods-Producing Industries

IP: CONS GDS IP: Consumer Goods

10 YR-FF SPREAD 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite
EMP: SERVICES All Employees: Service-Providing Industries
AAA-FF SPREAD Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
BP: TOTAL New Private Housing Permits (SAAR)

6 MO-FF SPREAD 6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS
PCE DE : NONDBLE Personal Cons. Exp: Nondurable goods
EMP CPS NONAG Civilian Employment

IP: MFG IP: Manufacturing (SIC)

STARTS: NONFARM Housing Starts: Total New Privately Owned
5 YR T-BOND 5-Year Treasury Rate

IP: CONS DBLE IP: Durable Consumer Goods

IP: CONS NONDBLE IP: Nondurable Consumer Goods

Tabla 3.9: Primeras 15 variables y su descripcion asociadas al factor 2 no lineal

Variables Descripcion

EMP: MFG All Employees: Manufacturing

EMP: DBLE GDS  All Employees: Durable goods

IP: TOTAL IP Index

1 YR-FF SPREAD 1-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
CAP UTIL Capacity Utilization: Manufacturing

5 YR T-BOND 5-Year Treasury Rate

IP: MFG [P: Manufacturing (SIC)

IP: NAL PROD IP: Final Products (Market Group)
PCE DE Personal Cons. Expend.: Chain Index

CPI-U: COMM. CPI : Commodities

AAA-FF SPREAD Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
BAA-FF SPREAD Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS

IP: CONS GDS [P: Consumer Goods

S&P PE RATIO S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
S&P DIV YIELD  S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield

104



Tabla 3.10: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 3 no lineal

Variables Descripcion

IP: CONS GDS [P: Consumer Goods
5 YR-FF SPREAD 5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
EMP: GDS PROD All Employees: Goods-Producing Industries

IP: MFG IP: Manufacturing (SIC)

EMP: MFG All Employees: Manufacturing

S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite
10 YR-FF SPREAD 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

IP: CONS DBLE IP: Durable Consumer Goods

EMP: SERVICES All Employees: Service-Providing Industries

IP: CONS NONDBLE IP: Nondurable Consumer Goods

3 MO-FF SPREAD 3-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

BAA-FF SPREAD Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
PCE DE : NONDBLE Personal Cons. Exp: Nondurable goods

IP: NAL PROD IP: Final Products (Market Group)

S&P PE RATIO S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio

Tabla 3.11: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 4 no lineal

Variables Descripcion

5 YR-FF SPREAD 5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
EMP: GDS PROD All Employees: Goods-Producing Industries

IP: CONS GDS IP: Consumer Goods

EMP: MFG All Employees: Manufacturing

10 YR-FF SPREAD 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
IP: CONS DBLE IP: Durable Consumer Goods

IP: CONS NONDBLE IP: Nondurable Consumer Goods
PCE DE : NONDBLE Personal Cons. Exp: Nondurable goods

IP: TOTAL IP Index

3 MO-FF SPREAD 3-Month Treasury C Minus FEDFUNDS
EMP: SERVICES All Employees: Service-Providing Industries
BP: WEST New Private Housing Permits, West (SAAR)

BAA-FF SPREAD Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
STARTS: NONFARM Housing Starts: Total New Privately Owned
EMP CPS NONAG Civilian Employment
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Tabla 3.12: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 5 no lineal

Variables

Descripcién

EMP: MFG

S&P PE RATIO
EMP: DBLE GDS
S&P 500

S&P: INDUST

S&P DIV YIELD

IP: CONS GDS

IP: MFG

5 YR T-BOND

PCE DE : NONDBLE
1 YR T-BOND

IP: PRODUCTS

IP: TOTAL

EMP: NONDBLES
CPI-U: EX SHELTER

All Employees: Manufacturing

S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
All Employees: Durable goods

S&P s Common Stock Price Index: Composite
S&P s Common Stock Price Index: Industrials
S&P s Composite Common Stock: Dividend Yield
[P: Consumer Goods

IP: Manufacturing (SIC)

5-Year Treasury Rate

Personal Cons. Exp: Nondurable goods

1-Year Treasury Rate

IP: Final Products and Nonindustrial Supplies

IP Index

All Employees: Nondurable goods

CPI : All items less shelter

Tabla 3.13: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 6 no lineal

Variables Descripcion

S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite
BP: TOTAL New Private Housing Permits (SAAR)

EMP: MFG All Employees: Manufacturing

EMP: DBLE GDS
10 YR-FF SPREAD
AAA-FF SPREAD
STARTS: NONFARM
BP: WEST
STARTS: WEST
BP: SOUTH

6 MO-FF SPREAD
CAP UTIL

S&P: INDUST
EMP: SERVICES
S&P PE RATIO

All Employees: Durable goods

10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
Housing Starts: Total New Privately Owned

New Private Housing Permits, West (SAAR)
Housing Starts, West

New Private Housing Permits, South (SAAR)
6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS

Capacity Utilization: Manufacturing

S&P s Common Stock Price Index: Industrials

All Employees: Service-Providing Industries

S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
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Tabla 3.14: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 7 no lineal

Variables Descripcién
EMP: MFG All Employees: Manufacturing
I[P: CONS GDS IP: Consumer Goods

EMP: GDS PROD All Employees: Goods-Producing Industries
10 YR-FF SPREAD 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

IP: CONS DBLE IP: Durable Consumer Goods

5 YR-FF SPREAD 5-Year Treasury C Minus FEDFUNDS

IP: CONS NONDBLE IP: Nondurable Consumer Goods

IP: TOTAL IP Index

AVG HRS Avg Weekly Hours : Goods-Producing

IP: MATLS IP: Materials

EMP: DBLE GDS All Employees: Durable goods

EMP: SERVICES All Employees: Service-Providing Industries
PCE DE : NONDBLE Personal Cons. Exp: Nondurable goods

U: ALL Civilian Unemployment Rate

EMP CPS NONAG Civilian Employment

Tabla 3.15: Primeras 15 variables y su descripcién asociadas al factor 8 no lineal

Variable Descripcion

1 EMP: MFG All Employees: Manufacturing

2  EMP: DBLE GDS All Employees: Durable goods

3 S&P: INDUST S&P s Common Stock Price Index: Industrials

4 BAA-FF SPREAD Moody s Baa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
5 CAP UTIL Capacity Utilization: Manufacturing

6 EMP: NONDBLES All Employees: Nondurable goods

7 IP: MFG IP: Manufacturing (SIC)

8 S&P 500 S&P s Common Stock Price Index: Composite

9 AAA-FF SPREAD Moody s Aaa Corporate Bond Minus FEDFUNDS
10 IP: NAL PROD IP: Final Products (Market Group)
11 PCE DE : NONDBLE Personal Cons. Exp: Nondurable goods
12 10 YR-FF SPREAD 10-Year Treasury C Minus FEDFUNDS
13 6 MO-FF SPREAD 6-Month Treasury C Minus FEDFUNDS
14 IP: TOTAL IP Index
15 S&P PE RATIO S&P s Composite Common Stock: Price-Earnings Ratio
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Anexo 1

Estacionariedad de las series

temporales
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Pruebas ADF

Se testea para cada serie de datos

En este sentido, se consideran tres ecuaciones de regresion distintas para

poner a prueba Hy,

p
Azt =Y Zt—1 + Z BZ‘AZt_i_,_l + & (1].)
1=2
p
Azy =ag +vyz-1 + Z BilAz_ip1 + & (1.2)
1=2
p
Azt =ag + Yet—1 + Cbgt + Z ﬁiAzt—z’—&-l + & (13)
=2

Existen tres estadisticos 7, 7,, 7, para probar la hipétesis nula Hy) v = 0
en cada caso y ademads, se tienen otros tres F'—estadisticos ¢, ¢9, ¢3 para
hacer pruebas conjuntas sobre los coeficientes.

Los estadisticos ¢1, ¢o, ¢3 se construyen como pruebas F:

[SSRrestringido - SSRno restringido] /7”
SSRTLO restringida/ (t - k)

donde SSR es la suma de los cuadrados de los residuos en los modelos res-

0r =

tringidos y no restringidos, r es la cantidad de restricciones, 7" es la cantidad
de observaciones, k es la cantidad de parametros estimados en el modelo irres-
tricto, i = 1,2,3. A su vez, T — k van a ser los grados de libertad del modelos
sin restricciones. Los valores de los coeficientes estimados se van a comparar
con los valores criticos de tablas reportados por Dickey y Fuller (1981). La
hipdtesis nula indica que el proceso de generacion de los datos es la del modelo
restringido contra la hipétesis alternativa de que los datos son generados por el
modelo sin restringir. Cuando los valores de ¢1, ¢, ¢3 sean mayores a los valo-
res criticos reportados por Dickey y Fuller (1981) se rechaza la hipétesis nula,

cuando sean menores a los valores criticos entonces no se rechaza la hipétesis

110



nula.
En el siguiente cuadro 1.1 se consideran los tres modelos y cada una de las

hipétesis a testear con sus respectivos estadisticos.

Tabla 1.1: Modelos del test ADF

’ ‘ Modelo ‘ Hy) ‘Estadistl’co de prueba
7= Tr
c|Az =ag+yz-1 +at+ > b o Bidz_iy1+ &t y=a2=0 ¢3
y=az=ag=0 O2
b| Az =ao+vz-1+ b o Bilz_ir1+ et 7=0 T
=2 Y =a = o1
a Azg =yz 1+ D 0 o Bildz_ip1 + e v=0 T

Cuando no se conozca el proceso de generacion de los datos, se sugiere
realizar las pruebas de Dickey-Fuller Aumentado partiendo del modelo menos
restrictivo para cada serie temporal a uno mas particular. Si bien las pruebas de
ADF son ttiles para detectar la presencia de raices unitarias, los mismos tienen
sus limitaciones. Partiendo del modelo general al particular, cada prueba esta
condicionada a que las pruebas anteriores sean correctas. Cuando se empieza
por el primer paso, es decir, con el modelo (¢) con constante y con tendencia,
se hace mas dificil rechazar Hy), por lo tanto, cuando se rechace la hipdtesis
nula en un modelo (¢) se tiende a rechazar también la hipétesis nula cuando
no se incluyan los términos deterministas. A su vez, establece que el problema
principal de las pruebas de Dickey-Fuller es que tanto el intercepto como la
pendiente de la tendencia son, con frecuencia, estimados de manera pobre bajo
la presencia de raices unitarias. En general, se tiende a no rechazar la hipétesis
nula de raiz unitaria incluso cuando el verdadero valor de v no es cero. Ademas,
la prueba presenta limitaciones también frente a cambios de régimen (Enders

(2014)).
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Pruebas KPSS

En Shin et al. (1992), se parte de una representacién cada serie tempo-
ral como la suma de un componente de tendencia deterministica, un paseo

aleatorio y un error estacionario. En este contexto, se pone a prueba

Hy) la serie es estacionaria alrededor de una tendencia

H,) la serie es no estacionaria

que se corresponde con la hipotesis de que la varianza del paseo aleatorio
(random walk) es igual a cero.

Se emplea un estadistico de Multiplicadores de Lagrange (ML) para tes-
tear la hipdtesis nula de estacionariedad. De esta manera, siendo z; con
t = 1,2,...,T las series a las que se les quiere aplicar el test, se asume que
se puede descomponer a la serie en la suma de un componente de tendencia

deterministica, un paseo aleatorio y un error estacionario se tiene que,

Zt = gt + 1+ & (14)

Donde r; es un paseo aleatorio:

T = T—1 + Uy, (1.5)

donde w; es 4id(0,02). El valor inicial ry es fijo y sirve se intercepto. La
hipétesis de estacionariedad es 02 = 0 y como se asume que &; es estacionario,
bajo la hipdtesis nula z; es estacionaria alrededor de una tendencia.

En el caso particular de que en el modelo (1.4) se tenga & = 0, bajo la
hipétesis nula z; va a ser estacionaria alrededor de una constante (rg).

Sean e; con t = 1,2, ..., T, los residuos de la regresién z con un intercepto
y tendencia. A su vez, sea (7;2 la estimacion del error de la varianza de la
regresion (suma de los residuos al cuadrado divida T'). Con lo anterior, se

define el proceso de suma parcial de los residuos como

t
Sp=> i, t=1,....T (1.6)
i=1
Entonces el estadistico ML es
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T
ML =Y 8}/o? (1.7)
t=1

En el caso de que se quiera poner a prueba la hipotesis nula de estaciona-
riedad alrededor de una constante se define e; como los residuos de la regresion
z sobre un intercepto (e; = z; — z). Cabe resaltar que es una prueba de cola
superior y se reportan los valores criticos. Ademads, para este caso se asume
que los errores &; NN (0,02) Sin embargo, se puede extender la prueba con
supuestos mas débiles sobre la distribucion de los errores dado que el supuesto

anterior puede ser poco realista.
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Anexo 2

Cantidad 6ptima de factores
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Criterios de informacion

Siguiendo a Krantz y Bagdziunas (2023), en el paquete dfms de R, se
emplea la funcion ICr que minimiza 3 criterios de informacién propuestos
por Bai y Ng (2002) para determinar la cantidad éptima de factores r* en
modelos de factores aproximados. En este sentido, siguiendo también a Valk
et al. (2019), sea NSSR(r) la suma normalizada de los residuos al cuadrado
SSR(r)/(n x T) cuando los r son estimados por componentes principales.

Entonces los IC se pueden expresar como

N+T NT
r

ICy1 = In(NSSR(r) + 1+ Inl n 7)
IC,y = In(NSSR(r)) + o N+TT + In(min(N, T)) (2.1)
[Cyg = In (NSSR(r)) + 7 (l”gZ;Z(VNTT))))
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Anexo 3

Modelo dinamico de factores

profundo
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Optimizaciéon y entrenamiento en Aprendizaje

profundo

Siguiendo a Goodfellow et al. (2016, cap.4), optimizar involucra la tarea de
minimizar o maximizar determinada funcién objetivo' f(zx) cuando se altera

x. Se dice que el valor que minimiza una funcién es

r* = argminf(x)

En este contexto de minimizar funciones, se incluye el concepto de derivada
f'(x) porque indica en qué medida se deberia alterar a & para obtener pequenas
mejoras en y = f(a). Se emplea la técnica de descenso por gradiente cuando
se reduce f(x) en pequenos pasos de & con el signo opuesto de la derivada.

Cuando las funcién de interés cuente con varias entradas f : R" — R,

aparace el concepto de derivadas parciales

6f(x)
5.TZ'

Se mide el cambio en f cuando x; aumenta en un punto de x. El concepto
de gradiente generaliza la nocién de derivada para el caso vectorial. En este
sentido, el gradiente de f es el vector que contiene todas las derivadas parciales
de Ay f(x).

La derivada direccional en la direccion de un vector unidad u es la pendiente
de la funcién f en la direccién de wu, o sea, es la derivada de la funcion f(ax +
au) evaluada en w'A, f(x) cuando o = 0. Para minimizar a f se busca una
direccién para la cual f decrece lo méas rapido posible. Se puede realizar lo

anterior con la derivada direccional tal que

min u'Af(x)

w,u'u=1

min ||ull, [|Azf ()], cos 6
w,u'u=1

donde @ es el angulo entre u y el gradiente. Cuando ||u|l, = 1 y se ignoren
los factores que no dependen de wu, el problema se reduce a mincos 6. Lo

u
anterior ocurre cuando w apunta en la direccion opuesta al gradiente. Se llama

ITambién llamada de costo o pérdida
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a este método como Descenso por gradiente® y se representa como

' =x—0Azxf(x)

donde 9 es la tasa de aprendizaje, un escalar positivo, que determina el
tamano del paso.

El Descenso por gradiente estocdstico (SGD') es una extensién del algo-
ritmo de descenso por gradiente. Un problema recurrente en los problemas de
ML se da con conjuntos de entrenamiento grandes: si bien son buenos para
generalizar son, contrariamente, computacionalmente intensivos. En general,
la funcion de costo para datos de entrenamiento grandes se puede descomponer
en sumas de entre ejemplos de funciones de costo (en inglés per-example loss
function). En Goodfellow et al. (2016, p.149) se toma el caso de una funcién

de log-verosimilitud para los datos de entrenamiento tal que

m

PR ACTNTRN) (3.1)

=1

T(0) = ey Lw,1,0) =
m

donde L es la pérdida per-ezample L(x,y,0) = —logp(y|x;0). El costo
computacional de la operacién es O(m). A medida que la muestra de entrena-
miento crece , el tiempo de cada paso del gradiente aumenta considerablemente.
Entonces, el gradiente pasa a ser una expectativa que se puede aproximar con
muestras mas pequenas. Se denominan a estas muestras minibatches de ejem-
plos B = {x(l), ...,x(m/)}, con m’ fijo, extraidos uniformemente a partir del
conjunto de entrenamiento. Entonces, el gradiente estimado se puede calcular

como

1 o
_ () ,,)
J0) = A E_I:L(a: 9. 6) (3.2)

El algoritmo de Descenso por gradiente estocastico (SGD) entonces sigue

la trayectoria descendente

0+ 0—dg

con ¢ representando la tasa de aprendizaje.

Segin Goodfellow et al. (2016, cap.8), de todos los problemas de optmiza-

2También llamado en inglés Method of steepest descent o gradient descent.
IPor sus siglas en inglés relativas a Stochastic gradient descent.
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cién que se pueden hallar en DL, el mas dificil es el relacionado al entrenamien-
to del modelo. Por esto es que se desarrollaron técnicas para la optimizacion
del mismo. Para esto se pone el foco en encontrar los parametros 8 de una
red neuronal que reducen significativamente una funcién de costo J(8), que
normalmente incluye una medida de rendimiento evaluada en todo el conjunto
de entrenamiento, asi como términos de regularizacion adicionales.

Se puede expresar a la funcién de costo como la media del conjunto de

entrenamiento, tal que

J(O) = E(w,y)fvﬁdam‘c(f(m> 0)7 y)

donde L es la funcién de pérdida, f(x, ) es el resultado de predecir cuando
las entradas son € v Pgare €s la distribucion empirica de los datos. Con esto se
define una funcién objetivo con respecto al conjunto de entrenamiento finito.
Por lo general, se busca minimizar la funcion objetivo cuando la expectativa

se toma en relacién a la distribucién de generacién de datos pyea’, tal que

J(0) = Ew y)npau L(f (2, 0), ) (3-3)

El objetivo de un algoritmo de aprendizaje automatico es reducir el error
de generalizaciéon esperado dado por la ecuacién (3.3), que se conoce como
riesgo. Como sélo se cuenta con una conjunto de muestras de entrenamiento,

se trata de minimizar un riesgo empirico

Eey~baarae) [C (f(2,0,9))] = % Z L(f(z7;0),y") (3.4)

donde m es la cantidad de muestras de entrenamiento. El proceso de en-
trenamiento basado en la minimizacién de este error medio de entrenamiento
se conoce como minimizacion empirica del riesgo. Aunque la minimizacién
empirica del riesgo es propensa al sobreajuste, los modelos que tengan una
gran capacidad van a ser capaces de memorizar el conjunto de entrenamiento.
Como esta medida de riesgo no es factible en general en la practica, se propone

optimizar mediante el método de descenso por gradiente?.

Los algoritmos de optimizacién para el aprendizaje automatico suelen cal-

'En lugar de sélo a través del conjunto de entrenamiento finito.
2Siempre que se puedan emplear funciones de pérdida ttiles, es decir, que se puedan
optimizar eficientemente y no sea necesario recurrur a funcién de pérdida sustitutas
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cular cada actualizacion de los parametros basandose en un valor esperado de
la funcién de costo estimada utilizando s6lo un subconjunto de los términos de
la funcién de costo completa. Por lo que en la practica, se calculan las expec-
tativas tomando muestras aleatorias de un pequeno nimero de ejemplos del
conjunto de datos y, a continuacién, calculando la media solo de esos ejemplos.
Se dice que el tamano del batch refiere al tamano del minibatch. Cuando el ta-
mano del minibatch sea mayor, se espera que las estimaciones de los gradientes

sean mas precisas pero que los retornos lineales sean menores.

Back-propagation y regla de la cadena

Siguiendo a Goodfellow et al. (2016, p.200-203), si x es un nimero real y
f v ¢ son dos funciones de mapeo entre nimeros reales hacia otros también
reales. Si se asume que y = g(z) and z = f(g(x)) = f(y) entonces la regla de

la cadena establece que

dz dzdy

dr  dydz
Se puede generalizar este concepto méas alld del caso escalar, suponiendo
que ¢ € R™ y € R", g mapea de R™ a R", y f mapea de R" aR. Siy = g(x)
y z = f(y) entonces

B 0z 0y;
= ZJ: 5y O, (3.5)

En notacién vectorial

a /
Ay, = (%) Az

donde g—g es la matriz jacobiana de tamano n x m de g.

El algoritmo de propagacién hacia atras consiste en realizar un producto de
gradiente jacobiano para cada operacién en el grafo. Si se entiende a una red
neuronal como un circuito complejo compuesto por muchas capas y unidades
de procesamiento llamadas neuronas, durante la fase de entrenamiento, la red
aprende a ajustar sus pesos y sesgos para minimizar una funcién de pérdida

que cuantifica la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores

reales. La propagacion hacia atras opera en dos fases principales: el pase hacia
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adelante y el pase hacia atras.

Durante el pase hacia adelante, los datos de entrada se propagan a través de
la red, pasando por cada capa de neuronas. Cada neurona realiza dos calculos:
calcula su salida basada en las entradas recibidas y también calcula la tasa de
cambio local de su salida con respecto a sus entradas. Después de completar
el pase hacia adelante y calcular la salida de la red, comienza el pase hacia
atras (Back-propagation). Durante este proceso, se calculan los gradientes de la
funcién de pérdida con respecto a los pesos de la red (W), utilizando la regla de
la cadena. La propagacion hacia atras distribuye este gradiente de error desde
la salida de la red hacia atras, capa por capa, ajustando los pesos en la direccién
que minimiza la funcion de pérdida. Es un algoritmo que permite a las redes
neuronales aprender de los datos, ajustando sus pesos de manera iterativa para
mejorar su rendimiento en tareas especificas (ver Stanford University (2023),

Lecun y Soulie Fogelman (1987)).

Adam

Con el método SGD y sus variantes es posible obtener una estimacion no
sesgada del gradiente tomando el gradiente promedio en minibatches de m
ejemplos’. Un pardmetro crucial para el algoritmo SGD es la tasa de apren-
dizaje. En la practica, es necesario que la misma disminuya gradualmente con
el tiempo. La tasa de aprendizaje puede ser elegida mediante prueba y error
o monitoreando las curvas de aprendizaje que representan la funcién objetivo
en relacion al tiempo. El SGD puede ser lento por lo que, como alternativa, se
pueden emplear métodos de momentos.

El algoritmo de momentum acumula decaimientos exponenciales de me-
dias moviles de los gradientes pasados y se mueve en su direccién. En este
esquema, se introduce a la variable velocidad v, que representa la direccion y
velocidad para las cuales los pardmetros se mueven en el espacio paramétrico
(ver Goodfellow et al. (2016, cap.8)). En este marco, surgen distintos algorit-
mos de optimizacién de tasas de aprendizaje adaptativas. Uno de ellos es el
método Adam, empleado en este estudio. En los cursos de Stanford University
(2023) se recomienda, en la préctica, emplear este algoritmo como el de defecto

para el entrenamiento.

IExtraidos de forma independiente e idénticamente distribuida de la distribucién gene-
radora de datos.
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Adam es un método de optimizacién estocéastica utilizado en el entrena-
miento de redes neuronales en aprendizaje profundo. Mds precisamente, es un
algoritmo que optimiza funciones objetivo estocasticas utilizando gradientes
de primer orden, y se fundamenta en estimaciones adaptativas de momentos
de 6rdenes inferiores (ver Kingma y Ba (2017)). El método calcula tasas de
aprendizaje adaptativas individuales para diferentes parametros a partir de
estimaciones de los primeros y segundos momentos de los gradientes. Es una
combinacion de dos métodos: AdaGrad y RMSProp. La principal idea detras de
Adam es mantener una tasa de aprendizaje adaptativa para cada parametro.

Como ventajas del método se destaca que las magnitudes de las actualiza-
ciones de los parametros son invariantes a reescalas del gradiente, sus tamanos
de paso estan limitados por el hiperpardmetro de tamano de paso, no requiere

de un objetivo estacionario, funciona con gradientes dispersos, entre otros.

Figura 3.1: Algoritmo Adam extraido de Kingma y Ba (2017)

Algorithm 1: Adam, our proposed algorithm for stochastic optimization. See section 2 for details,
and for a slightly more efficient (but less clear) order of computation. g2 indicates the elementwise
square g; ® g;. Good default settings for the tested machine learning problems are « = 0.001,
B1 = 0.9, B> = 0.999 and € = 10~8. All operations on vectors are element-wise. With 8% and 3%
we denote 81 and S35 to the power ¢.

Require: o: Stepsize
Require: (i, 32 € [0, 1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(6): Stochastic objective function with parameters 0
Require: 6;: Initial parameter vector
mg < 0 (Initialize 1%' moment vector)
vo < 0 (Initialize 2™ moment vector)
t < 0 (Initialize timestep)
while &; not converged do
t—t+1
gt < Vo fi(6:—1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep t)
me < P1-me—1 + (1 — B1) - g+ (Update biased first moment estimate)
vt < Bo - vi—1 + (1 — B2) - g7 (Update biased second raw moment estimate)
My + my /(1 — B¢) (Compute bias-corrected first moment estimate)
Uy <+ v /(1 — BL) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
0r « 011 — o - M/ (\/5—15 + €) (Update parameters)
end while
return 6, (Resulting parameters)

El algoritmo Adam de la figura 3.1, optimiza funciones objetivo ruido-
sas utilizando promedios méviles exponenciales del gradiente y su cuadrado,
ajustados por hiperpardametros de decaimiento exponencial. Corrige sesgos de
inicializacion y ofrece eficiencia mediante una actualizacion mejorada de los

parametros.
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Inicializacion Xavier

Los parametros se inicializan empleando la Inicializacion Xavier para la
cual los pesos de las funciones de activacién se muestrean a partir de una
distribucién gaussiana con media cero y varianza 2/(n;, + ney:) donde ny, es
la cantidad de unidades de entrada y n,,; es la cantidad de unidades de salida
(ver Glorot y Bengio (2010) y Andreini et al. (2023a)).

Validacién cruzada para la seleccion de hiper-

parametros

Para realizar la validacion por seccion cruzada en Andreini et al.
(2023a) se sigue un enfoque out-of-sample. Esto implica dividir al conjun-
to de observaciones disponibles hasta un cierto punto en el tiempo 7', en-
tre una muestra de entrenamiento [0,7 —k x h — 1] y otra de validacién
[T —kx h,T —(k—1) x h], donde h es el largo del conjunto y k = K, ..., 1
con K <« % Entonces, se toma el promedio de las pérdidas en cada conjunto
de validacion K para alcanzar una pérdida de validacién media. Lo anterior
implica estimar un modelo dado con hiperparametros fijos K veces para cada
combinacion de hiperparametros. Con un método de busqueda deterministico
el costo computacional es exponencial a la dimensionalidad de los hiperparame-

tros.
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Anexo 4

Cometidos de la politica

monetaria
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Politica Monetaria de la Reserva Federal de Es-
tados Unidos

La FED (2018) a través de la politica monetaria tiene como objetivo pro-
mover de manera efectiva un maximo nivel de empleo, estabilidad de precios,
asi como también moderar las tasas de interés de largo plazo. En este sentido,
se dice que la FED tiene un mandato dual: en la medida que los individuos se
encuentren trabajando' y que el nivel de precios se mantenga estable y en nive-
les bajos, van a estar dadas las condiciones para fijar tasas de interés en niveles
moderados. Las decisiones de politica monetaria se llevan a cabo anualmente,
considerando los mencionados dos objetivos, teniendo como instrumento las
metas para la FFR. Los canales de transmisién de la politica monetaria se dan
a través de las condiciones crediticias generales de la economia, esto es, tasas
de interés, precios de los activos, tipos de cambio y expectativas de los agentes.
Se espera que los resultados de la mencionada politica econémica afecten la
demanda general de bienes y servicios.

Tres principios guian la PM de FED. Primero, la PM tiene que ser comu-
nicada y sistematica. Segundo, el Banco Central debe proporcionar estimulo a
la politica monetaria cuando la actividad econémica esté por debajo del nivel
asociado con la utilizacion plena de recursos y la inflaciéon esté por debajo de su
meta. Por el contrario, se debe implementar una politica monetaria contractiva
cuando la economia esté sobrecalentada y la inflacién esté por encima de su
objetivo declarado. Un tercer principio es que el Banco Central debe aumentar
la tasa de interés de politica monetaria, con el tiempo, en mas de un punto
porcentual en respuesta a un aumento persistente en la inflacién y disminuir
la tasa de politica més de un punto porcentual en respuesta a una disminucién

persistente en la inflacion.

10 puedan encontrar trabajo de manera rapida.
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