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RESUMEN

El presente trabajo desarrolla y evalia un esquema de pronostico multi-horizonte para
el Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER) del Ecuador, utilizando informacion

histérica del indice y variables macroecondémicas relacionadas.

La metodologia incluy6 modelos de referencia y modelos de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo. Se implementaron Naive Persistence, Seasonal Naive, ETS, SARIMAX,
LightGBM, LSTM multi-horizonte, Temporal Fusion Transformer (TFT) y Time-series Dense
Encoder (TiDE). La evaluacion se realizd6 mediante métricas como MAE, RMSE, MAPE,
sMAPE y R?, manteniendo una particion temporal de los datos para evitar el uso de informacion
futura durante el entrenamiento y la prueba. Para los modelos multivariados se incorporaron
variables como IPC de Ecuador, IPC de Estados Unidos, USD NEER, WTIy riesgo pais EMBI.

En conjunto, los resultados muestran que una mayor complejidad del modelo no
garantiza un mejor pronostico para el ITCER. Los modelos mas sencillos o de complejidad
intermedia obtuvieron resultados competitivos, mientras que el desempefio de los modelos de
aprendizaje profundo estuvo condicionado por el tamafio reducido de la muestra. El andlisis
de interpretabilidad permitio, ademas, identificar la relevancia de variables como IPC de
Estados Unidos, EMBI e IPC de Ecuador dentro del modelo TFT, aunque estos resultados se

interpretan como importancia predictiva y no como relaciones causales.
Palabras clave:

ITCER, pronoéstico multi-horizonte, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, variables

macroecondmicas, series temporales.
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ABSTRACT

This study develops and evaluates a multi-horizon forecasting framework for
Ecuador’s Real Effective Exchange Rate Index (REER), using historical information from the

index and related macroeconomic variables.

The methodology included benchmark models, as well as machine learning and deep
learning approaches. Naive Persistence, Seasonal Naive, ETS, SARIMAX, LightGBM,
multi-horizon LSTM, Temporal Fusion Transformer (TFT), and Time-series Dense Encoder
(TiDE) models were implemented. Model performance was evaluated using MAE, RMSE,
MAPE, sMAPE, and R? metrics, with a temporal data partition to prevent the use of future
information during training and testing. The multivariate models incorporated variables such
as Ecuador’s Consumer Price Index (CPI), the United States Consumer Price Index (CPI),

USD NEER, WTTI oil prices, and EMBI country risk.

Overall, the results show that greater model complexity does not necessarily
guarantee better forecasting performance for the REER. Simpler or moderately complex
models achieved competitive results, while the performance of deep learning models was
conditioned by the limited sample size. The interpretability analysis also identified variables
such as the United States CPI, EMBI, and Ecuador’s CPI as relevant within the TFT model.
These results are interpreted as measures of predictive importance rather than causal

relationships.

Keywords:

REER, multi-horizon forecasting, machine learning, deep learning, macroeconomic

variables, time serie
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CAPITULO 1:

1. Introduccion

Definicion del proyecto
El presente proyecto tiene como objetivo desarrollar y evaluar un esquema de
prondstico multi-horizonte para estimar el comportamiento del indice de Tipo de Cambio
Efectivo Real (ITCER) del Ecuador mediante técnicas de series temporales, aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo. El estudio se centra en analizar si modelos avanzados,
incluidas arquitecturas de aprendizaje profundo basadas en Transformers para series
temporales, pueden mejorar el desempeiio predictivo frente a modelos base tradicionales en

horizontes de corto y mediano plazo.

La economia de Ecuador es dolarizada, donde el tipo de cambio nominal no puede
utilizarse como mecanismo directo de ajuste macroeconémico. En este escenario, el cambio
del ITCER depende principalmente de factores asociados a precios relativos, inflacion,
condiciones externas y variables macroecondmicas relevantes. Debido a estas influencias,
resulta pertinente evaluar modelos capaces de integrar multiples covariables y capturar

relaciones temporales no lineales presentes en los datos econdmicos.

La relevancia del estudio radica en la importancia del ITCER como indicador de
competitividad externa del pais. Un sistema de pronostico mas preciso puede contribuir al
analisis econdmico y al seguimiento de factores que afectan la competitividad internacional
del Ecuador, proporcionando informacidn util para investigadores, analistas y tomadores de

decisiones.

Para abordar este problema, la investigacion utilizara una estrategia escalonada de
modelado. En una primera etapa se implementaran modelos base de referencia, incluyendo un

modelo ingenuo y un modelo estadistico con variables exogenas. Posteriormente, se



evaluaran modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo enfocados en series
temporales para comparar su desempeio frente a las lineas base bajo los mismos horizontes

de prediccion y métricas de evaluacion.

Dentro de los modelos avanzados se consideraran arquitecturas con esquemas de
trabajo sobre pronostico multi-horizonte y permitan incorporar variables exégenas, como
LightGBM, LSTM, Temporal Fusion Transformer (TFT) y TiDE. El modelo TFT se incluye
por su capacidad para realizar predicciones multi-horizonte, integrar covariables y sus
mecanismos internos de interpretabilidad. La comparacion buscara identificar qué modelo
ofrece mejor desempefio predictivo y utilidad interpretativa para el caso del ITCER

ecuatoriano.

La investigacion se enfocara en un esquema de pronostico multi-horizonte simultdneo
para horizontes de 1, 3 y 6 meses. El conjunto de variables exdgenas se limitara
exclusivamente a cinco indicadores macroeconomicos: IPC de Ecuador, IPC de Estados
Unidos, USD NEER, precio del petréleo WTI y riesgo pais EMBI, ademas de variables de
calendario asociadas a la temporalidad mensual. Estas variables fueron indentificadas por su
relacion directa con precios relativos, condiciones externas y factores macroecondmicos que

pueden influir en la evolucion del ITCER.

El desarrollo metodolégico comprendera cuatro etapas principales. Primero, se
recopilaran, depuraran y alinearan en una sola frecuencia temporal las series histdricas.
Luego, se construira el conjunto de datos supervisado para el problema de pronostico multi-
horizonte. Posteriormente, se implementaran y evaluaran los modelos seleccionados mediante
métricas de error como MAE, RMSE y sMAPE, con el fin de comparar su desempefio en los

horizontes de 1, 3 y 6 meses. Finalmente, se analizara la interpretabilidad de los modelos que



permitan este tipo de evaluacion e identificar la contribucion de las variables y su relacion

con las predicciones.

Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El analisis del Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real es importante para evaluar la
competitividad externa de Ecuador, ya que, al ser una economia dolarizada, el pais no puede
ajustar su tipo de cambio nominal y depende del ITCER para medir su relacion de precios
con sus socios comerciales. Ademas, un pronostico mas preciso del ITCER permite anticipar
cambios en la competitividad del pais y apoyar la toma de decisiones en materia de politica
econdémica y planificaciéon empresarial, especialmente en sectores vinculados al comercio
exterior. En este sentido, el uso de modelos de aprendizaje profundo, incluidas arquitecturas
basadas en Transformers para series temporales como el Temporal Fusion Transformer,
permite modelar relaciones no lineales y dependencias temporales entre variables

macroecondmicas, lo que puede lograr en una mejora en la precision de los pronosticos.

El uso del TFT se justifica porque el pronostico del ITCER involucra multiples
covariables macroecondmicas y no solo una serie univariada. El modelo permite integrar
informacion historica, variables exodgenas y covariables futuras dentro de una arquitectura de
prediccion multi-horizonte, ademas de incorporar mecanismos de atencion temporal e

interpretabilidad.

La presente investigacion contribuye al &mbito académico mediante la integracion de
técnicas de aprendizaje profundo y herramientas de interpretabilidad aplicadas al analisis de
series temporales economicas. Ademas, el desarrollo del proyecto resulta factible gracias a la
disponibilidad de informacién proveniente de fuentes oficiales, como el Banco Central del
Ecuador, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) y el Ministerio de Economia y

Finanzas.



Alcance

La presente investigacion se enfoca en el prondstico mensual del Indice de Tipo de
Cambio Efectivo Real del Ecuador mediante modelos de series temporales y aprendizaje
profundo. El estudio abordara el problema desde un enfoque multi-horizonte, considerando
predicciones a 1, 3 y 6 meses, con el proposito de evaluar el comportamiento futuro del
ITCER en el corto y mediano plazo utilizando la informacion correspondiente al periodo
2018-2026. Esta seleccion se justifica por la disponibilidad de datos de todas las variables
exogenas y porque el Banco Central del Ecuador adopto el afio 2018 como el afio base de
referencia actual (Base 2018 = 100) para el calculo ponderado del indice frente a sus 16

socios comerciales.

El andlisis utilizard como variable objetivo la serie historica mensual del ITCER
publicada por el Banco Central del Ecuador. Esta variable sera complementada con un
conjunto definido de variables macroecondmicas exogenas relacionadas con la dinamica de
precios relativos, condiciones externas y entorno econdémico y financiero. Las variables
consideradas en el estudio seran el IPC de Ecuador, el IPC de Estados Unidos, el USD
NEER, el precio mensual del petréleo WTI y el riesgo pais EMBI. Adicionalmente, se
incorporaran variables de calendario, como mes, trimestre y tendencia temporal, para

representar posibles patrones estacionales y efectos temporales presentes en la serie.

Las series utilizadas seran estructuradas a frecuencia mensual. Para el caso de las
variables que se encuentren en una frecuencia distinta, se realizara su transformacion a una
granularidad mensual, manteniendo una base historica homogénea para el entrenamiento,

validacion y evaluacion de los modelos.

La estructura de los datos sera multi-horizonte de tipo simultaneo. Es decir, los

modelos utilizardn una ventana historica de observaciones pasadas para generar predicciones



directas sobre los horizontes de 1, 3 y 6 meses. Esta estructura permitira evaluar el
desempefio predictivo de cada modelo en distintos horizontes temporales sin usar una

estrategia recursiva de prediccion.

El estudio plantea una metodologia de modelado incremental. En una primera fase, se
implementaran modelos base que serviran como referencia para la comparacion de
resultados. Estos modelos permitiran establecer un punto de partida sobre el desempefio
esperado en el prondstico del ITCER. Posteriormente, se evaluaran modelos de mayor
complejidad, incluyendo enfoques de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, con el

fin de determinar si estos aportan mejoras frente a los métodos tradicionales.

Esta secuencia permitira comparar el rendimiento de distintos tipos de modelos bajo
las mismas condiciones de evaluacion, considerando los horizontes de prediccionde 1,3y 6
meses. La precision del pronostico se analizard de forma separada para cada horizonte,

debido a que el error puede variar conforme aumenta la distancia temporal de la prediccion.

Dentro de los modelos de aprendizaje profundo se incluird el Temporal Fusion
Transformer (TFT), debido a que permite trabajar con series histdricas, covariables dindmicas
y variables futuras conocidas. Ademas, este modelo incorpora mecanismos de seleccion de
variables y atencion temporal, los cuales permiten analizar la relevancia relativa de los
predictores y de los rezagos utilizados en las estimaciones. E1 TFT sera evaluado junto con
otros modelos seleccionados. Debido a su complejidad se utilizard una implementacion

optimizada para series temporales con pocos datos.

Para la validacion de los modelos, se emplearan métricas de error consolidadas en el
andlisis de series temporales, tales como MAE, RMSE y MAPE. Estos indicadores se

calcularan de manera desagregada por horizonte, permitiendo contrastar la eficacia de las



arquitecturas tanto a nivel agregado como en funcion del incremento en la distancia temporal

del prondstico.

El estudio se limitar4 al desarrollo, entrenamiento, evaluacion e interpretacion de
modelos predictivos en un entorno de investigacion aplicada. No se contempla la
implementacion del modelo en un sistema productivo, la generacion de predicciones en
tiempo real ni la formulacion de recomendaciones en politica econdmica. Los resultados
estaran orientados a evaluar la capacidad predictiva e interpretativa de los modelos

seleccionados para el caso especifico del ITCER en Ecuador.

Objetivos
1.1.1. Objetivo General
Desarrollar y evaluar un esquema de prondstico multi-horizonte del indice de Tipo de
Cambio Efectivo Real (ITCER) del Ecuador mediante modelos de series temporales,
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, incorporando variables macroeconémicas
exdgenas y evaluacion de interpretabilidad para comparar su desempefio predictivo en

horizontes de 1, 3 y 6 meses.

1.1.2. Hipotesis
La incorporacion de variables macroecondémicas exdgenas en modelos de prondstico
multi-horizonte permitira mejorar el desempefio predictivo del Indice de Tipo de Cambio
Efectivo Real del Ecuador frente a modelos base univariados o tradicionales. Esta mejora se
evaluara mediante métricas de error como MAE, RMSE y sMAPE en horizontes de 1,3y 6
meses. Ademas, se espera que los modelos con mecanismos de interpretabilidad permitan
identificar la contribucion relativa de las variables macroecondmicas utilizadas en las

predicciones generadas.

1.1.3. Objetivos Especificos



Recopilar, depurar y alinear temporalmente las series historicas mensuales del
Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER) y de las variables
macroecondémicas exdgenas seleccionadas para la construccion del conjunto de

datos del estudio.

Construir un esquema supervisado de prondstico multi-horizonte, definiendo
ventanas historicas de entrada, horizontes de prediccion de 1, 3 y 6 meses,
particiones temporales de entrenamiento, validacion y prueba, y métricas de

evaluacion del desempefio predictivo.

Implementar modelos base de comparacion, incluyendo modelos ingenuos y
modelos estadisticos con variables exdgenas, como referencia para evaluar el

desempefio de los modelos mas complejos.

Implementar y entrenar modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, incorporando variables macroecondmicas exdgenas y covariables de

calendario para el pronostico multi-horizonte del ITCER.

Comparar el desempefio de los modelos seleccionados mediante métricas de error
de prondstico multi-horizonte, con el fin de evaluar si los enfoques de mayor

complejidad aportan mejoras predictivas cuantificables frente a los modelos base.

Comparar el desempefio del modelo Temporal Fusion Transformer frente a los
modelos base seleccionados mediante métricas de error de prondstico multi-
horizonte, con el fin de evaluar si el modelo avanzado aporta mejoras predictivas

cuantificables.

Analizar la interpretabilidad del modelo Temporal Fusion Transformer para

identificar las variables exdgenas y los segmentos temporales con mayor



contribucién en las predicciones del ITCER para los distintos horizontes

analizados.



CAPITULO 2:

2. Revision de Literatura

2.1 Estado del Arte

El Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER) es un indicador utilizado para
evaluar la competitividad externa de una economia, al relacionar el nivel de precios internos
con el de sus principales socios comerciales y considerar el efecto del tipo de cambio. En
términos generales, un aumento del ITCER se interpreta como una mejora de la
competitividad, mientras que una disminucion refleja un deterioro relativo. En economias con
moneda propia, la evolucion del indicador esta determinada tanto por el tipo de cambio
nominal como por las diferencias de inflacion respecto de los socios comerciales, por lo que

las variaciones cambiarias pueden contribuir al proceso de ajuste de la competitividad.

En Ecuador, el analisis del ITCER presenta caracteristicas particulares debido al
régimen de dolarizacion vigente. Al utilizar el dolar estadounidense como moneda de curso
legal, el pais no dispone de una politica cambiaria autonoma ni puede modificar directamente
el tipo de cambio nominal para compensar diferencias de inflacion. En consecuencia, la
evolucion del ITCER depende principalmente de la relacion entre los precios internos y los
precios de los socios comerciales. En este contexto, el Banco Central del Ecuador calcula el
indice en su version multilateral (ITCER) y mediante indices bilaterales (ITCBR), utilizando,
entre otros elementos, indices de precios al consumidor. Esta caracteristica hace que la
competitividad externa de Ecuador dependa en mayor medida de factores como la evolucion

de los precios, la productividad y los costos internos.

La ausencia de mecanismos de ajuste cambiario convierte al seguimiento de la
competitividad externa en un aspecto relevante para el analisis economico del pais. En este

sentido, el pronodstico del ITCER puede contribuir a anticipar cambios en su trayectoria y



10

proporcionar informacion 1til para la evaluacion de las condiciones de competitividad de la

economia ecuatoriana.

En el ambito del prondstico de series temporales, los modelos autorregresivos
integrados de media mévil (ARIMA) constituyen uno de los enfoques estadisticos mas
utilizados. Un modelo autorregresivo establece que el valor de una variable en un
determinado periodo puede explicarse, en parte, a partir de sus propios valores observados en
periodos anteriores, incorporando un término de error que representa la informacion no
explicada por el modelo (De Arce et al., 2023). Bajo determinados supuestos, los procesos
estocasticos pueden representarse mediante una combinacion de sus valores pasados y un
término de innovacion aleatoria, lo que permite modelar la dependencia temporal presente en

una serie.

Una extension de este enfoque corresponde a los modelos SARIMA, disefiados para
series temporales que presentan patrones estacionales. Estos modelos incorporan
componentes autorregresivos, de diferenciacion y de medias méviles tanto para la parte no
estacional como para la estacional de la serie. De acuerdo con Hyndman y Athanasopoulos
(2021), esta estructura permite representar simultaneamente tendencias, dependencia
temporal y patrones que se repiten a intervalos regulares, como ocurre en series con

frecuencia mensual, trimestral o anual.

Mientras que los modelos ARIMA se enfocan principalmente en una tnica variable,
los modelos de vectores autorregresivos (VAR) permiten analizar de manera conjunta varias
series temporales. Su principal caracteristica consiste en representar cada variable como una
funcién de sus propios valores rezagados y de los valores pasados de las demas variables que
conforman el sistema. De esta manera, un modelo VAR con n variables se estructura

mediante un sistema de n ecuaciones, permitiendo estudiar las interacciones dindmicas entre
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diferentes variables econdmicas. Esta caracteristica resulta relevante en contextos
macroecondémicos, donde la evolucion de una variable puede estar relacionada con el

comportamiento pasado de otras variables del sistema.

Otro enfoque estadistico ampliamente utilizado en el prondstico de series temporales
es el método de Holt-Winters. Esta técnica de suavizamiento exponencial permite modelar
series que presentan tendencia y estacionalidad, asignando mayor peso a las observaciones
recientes. Hyndman y Athanasopoulos (2021) sefalan que el método incorpora componentes
asociados al nivel, la tendencia y la estacionalidad de la serie, por lo que constituye una
alternativa adecuada para generar prondsticos cuando existen patrones temporales

relativamente estables.

A pesar de la amplia utilizacion de estos métodos estadisticos, la literatura reciente ha
impulsado el desarrollo de enfoques capaces de representar relaciones no lineales y
estructuras mas complejas. Los modelos tradicionales, como ARIMA y VAR, dependen de
determinados supuestos sobre la estructura de la serie y pueden presentar limitaciones cuando
existen relaciones no lineales, cambios estructurales o interacciones complejas entre
multiples variables. Estas caracteristicas son especialmente relevantes en los mercados
cambiarios, donde pueden producirse modificaciones en los patrones de comportamiento
como consecuencia de shocks econdmicos, cambios en los precios internacionales o

modificaciones en las condiciones financieras (Pirayesh Neghab et al., 2025).

En respuesta a estas limitaciones, los métodos de aprendizaje automatico han
adquirido mayor relevancia en el prondstico de variables econdomicas y financieras.
Algoritmos como Random Forest (RF) permiten modelar relaciones no lineales y considerar
simultdneamente un conjunto amplio de variables explicativas. Asimismo, métodos de

potenciacion de gradiente, como CatBoost, han mostrado resultados favorables en problemas
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de prediccion de variables macrofinancieras, debido a su capacidad para representar

relaciones complejas entre las variables de entrada (Pirayesh Neghab et al., 2025).

Un desarrollo relacionado con estos modelos corresponde a la Inteligencia Artificial
Explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAl), cuyo objetivo es proporcionar
mecanismos que permitan interpretar los resultados de modelos de aprendizaje automatico.
En este ambito, las técnicas basadas en SHAP (SHapley Additive exPlanations) permiten
estimar la contribucion de cada variable a una determinada prediccion. Pirayesh Neghab et al.
(2025) emplean este tipo de herramientas para analizar los determinantes de las predicciones
cambiarias, mostrando que variables relacionadas con los términos de intercambio, entre ellas
los precios de las materias primas, pueden ejercer una influencia relevante sobre el

comportamiento proyectado del tipo de cambio.

De acuerdo con Rob J Hyndman y George Athanasopoulos (2021), el método Holt-
Winters extiende el suavizamiento exponencial simple incorporando componentes de
tendencia y estacionalidad, lo que lo convierte en una herramienta adecuada para pronosticos

de corto y mediano plazo en series temporales con patrones periddicos.

Tradicionalmente, los modelos se han sustentado en enfoques estadisticos y
econométricos clasicos, tales como los modelos autorregresivos integrados de media movil
(ARIMA) y de vectores autorregresivos (VAR). Sin embargo, existe un consenso, en la
literatura en que estas técnicas clasicas estan limitadas por supuestos restrictivos de linealidad
y estacionariedad que les impiden capturar con éxito la no linealidad, el ruido estocéstico y

las rupturas estructurales de los mercados de divisas (Pirayesh Neghab et al., 2025).

Frente a las limitaciones de los modelos paramétricos tradicionales, la literatura
reciente ha incorporado algoritmos de aprendizaje supervisado capaces de modelar relaciones

no lineales entre variables macroecondmicas sin requerir una especificacion funcional previa.
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Dentro de este grupo se encuentran modelos basados en arboles de decision y métodos de
ensamble, como Random Forest, XGBoost, LightGBM y CatBoost, los cuales han sido
utilizados en problemas de pronostico econdomico y financiero por su capacidad para capturar

interacciones entre variables y manejar conjuntos de predictores de distinta naturaleza.

En el caso del pronostico cambiario, Pirayesh Neghab et al. (2025) proponen un
enfoque de aprendizaje automatico interpretable para analizar el tipo de cambio entre el dolar
canadiense y el dolar estadounidense a partir de fundamentos macroecondémicos. Su estudio
muestra que los modelos de aprendizaje automatico pueden ser ttiles no solo para mejorar el
pronostico, sino también para examinar la contribucion de variables econdmicas especificas.
En particular, los autores identifican el precio del petréleo como una variable relevante para
explicar la dindmica cambiaria canadiense, debido a la importancia de este commodity en su

economia.

En esta linea, los modelos basados en arboles resultan pertinentes para el presente
estudio, ya que permiten incorporar variables macroeconomicas exogenas y evaluar
relaciones no lineales con el ITCER. Entre estos modelos, LightGBM es una alternativa
relevante porque implementa arboles de decision potenciados por gradiente con mejoras
orientadas a reducir el tiempo de entrenamiento y manejar conjuntos de variables de manera
eficiente. Ke et al. (2017) sefialan que LightGBM introduce técnicas como Gradient-based
One-Side Sampling y Exclusive Feature Bundling, las cuales permiten acelerar el

entrenamiento sin perder capacidad predictiva de forma significativa.

Un aspecto importante de estos modelos es que pueden complementarse con
herramientas de Inteligencia Artificial Explicable, como SHAP. Este enfoque permite estimar
la contribucion de cada variable a las predicciones del modelo y facilita una lectura mas clara

de los resultados. En el contexto de esta investigacion, el uso de interpretabilidad resulta util
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para analizar si variables como el IPC de Ecuador, el IPC de Estados Unidos, el USD NEER,
el WTIy el EMBI aportan informacion relevante al prondstico del ITCER en distintos

horizontes temporales.

Por tanto, la inclusion de modelos como LightGBM en la comparacion permite
evaluar si un modelo supervisado de menor complejidad que una red profunda puede obtener
un desempeflo competitivo en una serie mensual con pocas observaciones. Ademas, su
compatibilidad con métodos de interpretacion de variables permite comparar no solo el error

de prondstico, sino también la coherencia econémica de los predictores utilizados.

Paralelamente, investigaciones recientes de Ding et al. (2024) han ampliado este
espectro mediante la fusion de datos estructurados cuantitativos y datos textuales no
estructurados (noticias financieras y analisis de politicas) procesados a través de Grandes
Modelos de Lenguaje (LLM), demostrando que la incorporacion de sentimentos de mercado
reduce considerablemente el error absoluto medio (MAE) y el error cuadratico medio

(RMSE) en el pronostico de divisas globales frente a modelos univariados convencionales.

En el plano de los modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning), las redes
neuronales recurrentes, especificamente las redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM)
y las Unidades Recurrentes Gated (GRU), representaron el primer gran avance para procesar
la naturaleza secuencial y temporal de las series macroecondmicas y financieras, gracias a sus
compuertas internas disefiadas para regular la persistencia y resolver el desvanecimiento del
gradiente. Sin embargo, la investigacion aplicada se encuentra dominada actualmente por las
arquitecturas basadas en el mecanismo de autoatencion como los Transformers (Zeng et al.,

2023).

En los ultimos afios, las arquitecturas basadas en Transformers han emergido como

una alternativa sélida a los modelos tradicionales de series temporales, debido a su capacidad
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para capturar dependencias de largo plazo y relaciones no lineales complejas. Originalmente
propuestos en el contexto del procesamiento de lenguaje natural por Ashish Vaswani et al.
(2017), estos modelos han sido adaptados al andlisis temporal, dando lugar a los
denominados Transformers temporales. A diferencia de modelos como LSTM o GRU, los
Transformers utilizan mecanismos de autoatencion que permiten ponderar dindmicamente la
relevancia de diferentes puntos en el tiempo, lo que resulta especialmente util en problemas
de pronostico multi-horizonte, donde es necesario predecir multiples pasos hacia adelante de

manera simultanea.

Los Transformers aplicados a series temporales pueden clasificarse en varias
categorias segun su disefio y propdsito. En primer lugar, se encuentran los modelos basados
en encoder-decoder, que siguen la arquitectura clasica y son ampliamente utilizados para
predicciones multi-horizonte, como el Temporal Fusion Transformer (TFT) propuesto por
Bryan Lim et al. (2021). En segundo lugar, existen modelos eficientes o de atencion reducida,
como Informer y Autoformer, que buscan disminuir el costo computacional del mecanismo
de atencion en series largas mediante técnicas de sparsity o descomposicion. En tercer lugar,
se encuentran los modelos hibridos, que combinan Transformers con redes recurrentes o
convolucionales para mejorar la extraccion de patrones locales y globales. Finalmente, se han
desarrollado modelos especializados en interpretabilidad, que incorporan mecanismos

explicitos para explicar la contribucion de variables y tiempos en la prediccion.

El uso de Transformers temporales es de mucha utilidad en contextos donde las series
presentan alta complejidad, multiples variables y relaciones dinamicas en el tiempo, como
son el caso de indicadores macroecondmicos. En el prondstico del ITCER, por ejemplo, es
fundamental captar la interaccion entre variables como USD NEER, precio del petroleo,
balanza comercial, reservas internacionales y riesgo pais. Los mecanismos de atencion

permiten identificar qué periodos historicos y qué variables tienen mayor influencia en cada
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horizonte de prediccion, lo cual supera a los modelos tradicionales que dependen de

supuestos de linealidad o estacionariedad.

Un aspecto clave en la adopcion de Transformers en aplicaciones econdmicas es la
interpretabilidad. Aunque estos modelos son altamente precisos, suelen considerarse “cajas
negras”. Para abordar este problema, se han desarrollado enfoques como el TFT, que integra
capas de atencion interpretables y mecanismos de seleccion de variables, permitiendo
analizar la importancia de cada entrada en diferentes horizontes temporales. Esta
caracteristica es relevante en estudios econdmicos, donde no solo se requiere o importa la

prediccion, sino también la explicacion del comportamiento de las variables.

Por lo anterior, varios modelos de Transformers temporales pueden ser considerados
para la presente investigacion sobre el pronodstico multi-horizonte del ITCER utilizando datos
del Banco Central del Ecuador. Entre los mas relevantes se encuentran: (i) el Temporal
Fusion Transformer (TFT), por su enfoque en interpretabilidad y manejo de variables
estaticas y dinamicas; (i1) Informer, por su eficiencia en series largas; (ii1) Autoformer, por su
capacidad de descomposicion de tendencias y estacionalidad; y (iv) modelos mas recientes
que integran atencion interpretable y aprendizaje multitarea. La eleccion del modelo
dependera del equilibrio entre precision, interpretabilidad y disponibilidad de datos, siendo
especialmente recomendable el uso de enfoques interpretables en contextos

macroeconomicos.

En este contexto, el Temporal Fusion Transformer (TFT), propuesto por Lim et al.
(2021), constituye una arquitectura relevante para el pronostico multi-horizonte de series
temporales. Este modelo combina mecanismos de atencion, seleccion de variables y
componentes recurrentes, lo que le permite trabajar con relaciones temporales de corto y

largo plazo. Ademas, ofrece herramientas de interpretabilidad que ayudan a revisar la
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importancia relativa de las variables y ciertos patrones temporales asociados a las
predicciones. Por estas razones, el TFT resulta pertinente como modelo de referencia para el
analisis del ITCER, ya que este indicador puede estar influido por distintas variables

macroecondémicas y por efectos temporales no lineales.

De manera adicional, investigaciones recientes han desarrollado variantes de
Transformers temporales orientadas a mejorar la interpretacion de series multivariadas. Por
ejemplo, Liu et al. (2024) proponen el Interpretable Feature-Temporal Transformer (IFTT)
para el prondstico de energia edlica, incorporando mecanismos de atencion sobre variables y
sobre la dimension temporal. Aunque este estudio se aplica al sector energético, resulta util
como referencia metodologica porque muestra como los modelos de prondstico pueden

combinar precision e interpretabilidad.

También, Chen et al. (2024) presentan Pathformer, un modelo basado en
Transformers multi-escala con rutas adaptativas. A diferencia de enfoques que procesan la
serie desde una unica escala temporal, Pathformer divide la secuencia en segmentos de
diferentes tamafios, lo que permite representar patrones de corto y largo plazo. Ademas,
utiliza mecanismos de atencion para capturar relaciones locales y globales entre los distintos

segmentos de la serie.

El aporte principal de Pathformer se encuentra en dos componentes: el bloque
Transformer multi-escala y el mecanismo de rutas adaptativas. El primero permite trabajar
con distintas resoluciones temporales, mientras que el segundo selecciona y combina la
informacion mas relevante seglin las caracteristicas de los datos. Este enfoque es importante
para el analisis de series macroecondmicas, ya que indicadores como el ITCER pueden
presentar cambios de corto plazo, tendencias graduales y efectos asociados a choques

externos. No obstante, en esta investigacion Pathformer se considera como una referencia del
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estado del arte, y no como evidencia directa sobre el desempefio del modelo en el pronodstico

del ITCER.

Por otro lado, el uso de transformers temporales también presenta limitaciones que
deben ser consideradas. En primer lugar, este tipo de modelos suele requerir una cantidad
grande de datos histdricos para lograr un aprendizaje estable, por lo que su precision y
comportamiento puede verse afectado cuando la serie disponible no es lo suficientemente
larga o presenta cambios metodologicos a lo largo del tiempo. De igual manera, su
implementacion demanda un mayor esfuerzo computacional en comparacion con modelos
mas simples, ya que requiere definir y ajustar multiples hiperparametros, estructuras de
entrada y configuraciones de entrenamiento, lo cual puede incrementar el tiempo de

desarrollo del modelo.

Asimismo, la aplicacidon de un transformer temporal no garantiza mejores resultados
que otros enfoques de menor complejidad. En problemas de pronostico de series de tiempo,
especialmente cuando la dinamica de la serie no es compleja, modelos mas tradicionales
pueden alcanzar un alto desempefio con una validacion mas sencilla. También, al incorporar
variables exdgenas es necesario asegurar una adecuada alineacion temporal, distinguir
correctamente entre variables observadas historicamente y variables conocidas a futuro, y

evitar filtraciones de informacién en la etapa de entrenamiento y evaluacion.

El Temporal Fusion Transformer (TFT), propuesto por Bryan Lim y colaboradores,
corresponde a una arquitectura encoder-decoder basada en Transformers temporales,
disefiada especificamente para problemas de pronodstico multi-horizonte con multiples
variables. A diferencia de modelos tradicionales de series de tiempo, el TFT permite integrar
simultdneamente informacion historica de la variable objetivo, variables exdgenas dindmicas

y covariables conocidas a futuro, como variables de calendario. Su estructura combina
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mecanismos de atencidon temporal, redes recurrentes y méodulos de seleccion de variables,
permitiendo capturar dependencias temporales complejas y relaciones no lineales presentes
en series macroecondmicas. Estas caracteristicas lo convierten en un enfoque adecuado para
el prondstico del ITCER, donde intervienen multiples factores econdmicos interrelacionados

y distintos horizontes temporales de prediccion.

Uno de los principales aportes del TFT es su capacidad de interpretabilidad, aspecto
especialmente relevante en aplicaciones econdémicas y financieras. El modelo incorpora
mecanismos explicitos de atencion y seleccion de variables que permiten identificar qué
variables y qué segmentos temporales tienen mayor influencia en las predicciones generadas
para cada horizonte. Esto representa una ventaja frente a otros modelos de aprendizaje
profundo considerados “cajas negras”, ya que no solo se busca obtener precision predictiva,
sino también comprender los factores que explican el comportamiento del ITCER. No
obstante, el uso del TFT también presenta limitaciones asociadas a su complejidad
computacional, necesidad de ajuste de hiperparametros y dependencia de una adecuada
preparacion de datos, por lo que su implementacion debe evaluarse considerando la

disponibilidad de informacion histdrica y los recursos computacionales del proyecto.

Finalmente, tenemos El Time-series Dense Encoder (TiDE) que fue propuesto por
Das et al. (2023) como una arquitectura de aprendizaje profundo para pronosticos de
multiples pasos. El modelo surgi6é en un contexto en el que métodos lineales, como DLinear,
habian obtenido resultados competitivos frente a modelos Transformer en tareas de
prondstico de largo horizonte. TiDE busco conservar la eficiencia de dichos métodos, pero
incorporando capacidad para representar relaciones no lineales y utilizar variables exdgenas.

El trabajo fue publicado en Transactions on Machine Learning Research.
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A diferencia de las redes recurrentes y de los modelos basados en atencion, TiDE esta
formado principalmente por perceptrones multicapa o MLP. No utiliza mecanismos de
recurrencia, convoluciones ni autoatencion. Por esta razon, su costo computacional crece de
forma aproximadamente lineal con la longitud de la ventana historica y del horizonte de
pronostico, mientras que la atencién convencional puede presentar un crecimiento cuadratico

respecto de la longitud de la secuencia (Das et al., 2023)

TiDE sigue una arquitectura de codificador y decodificador. Para cada serie, recibe
tres tipos de informacion: los valores historicos de la variable objetivo, las covariables
dindmicas y, cuando estan disponibles, los atributos estaticos. La salida corresponde a todos

los valores del horizonte de pronodstico:

Vesvern = [Vierry Vies2y oo Vierm]

Donde H representa el nimero de periodos futuros que se desea pronosticar y
YVe+1.t+n corresponde al vector de predicciones para dicho horizonte. Esta formulacion
permite producir el horizonte completo en una sola ejecucion, sin utilizar cada prediccion
como entrada del periodo siguiente. Por tanto, TiDE aplica una estrategia directa de salida

multiple y evita la propagacion de errores asociada con los métodos recursivos (Das et al.,

2023).

En conjunto, la evolucion de la literatura muestra una transicion desde modelos
estadisticos tradicionales hacia métodos de aprendizaje automatico y arquitecturas de
aprendizaje profundo capaces de representar relaciones no lineales y dependencias temporales
complejas. Para el caso especifico del ITCER ecuatoriano, esta evolucion resulta relevante
debido a la interaccion de factores macroeconomicos, externos y financieros que pueden afectar
su comportamiento. En este contexto, la comparacion de modelos estadisticos, métodos de

aprendizaje automatico y arquitecturas de aprendizaje profundo como TFT, Pathformer y TiDE
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permite evaluar distintas alternativas para el pronodstico multi-horizonte del indicador,
considerando no solo la precision de las predicciones, sino también la complejidad,

interpretabilidad y disponibilidad de informacion.

2.2 Marco Teorico
2.2.1 Procesos estocasticos

Un proceso estocastico es un conjunto de variables aleatorias ordenadas en el tiempo,
que permite representar fendmenos cuyo comportamiento futuro estd sujeto a incertidumbre.

Formalmente, un proceso estocastico puede expresarse como:

{Xt}{tET}

Cada variable X; representa los posibles valores que puede tomar un fenémeno en un
periodo t, mientras que T corresponde al conjunto de instantes o periodos de tiempo
considerados. Este concepto es fundamental para el estudio de series temporales, ya que
permite modelar fenomenos en los que las observaciones futuras no pueden determinarse con
certeza a partir de los valores presentes o pasados. En el &mbito econdmico, por ejemplo, el
Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER) puede considerarse como una realizacion
de un proceso estocéstico, debido a que su comportamiento varia a lo largo del tiempo y esta

condicionado por diversos factores econdmicos.

2.2.2 Procesos estocasticos estacionarios

La estacionariedad constituye una propiedad fundamental en el andlisis de series
temporales. Un proceso se considera estacionario cuando sus principales propiedades
estadisticas permanecen constantes a lo largo del tiempo. En particular, bajo el concepto de
estacionariedad débil o de segundo orden, se requiere que la media y la varianza sean constantes
y que la covarianza entre dos observaciones dependa unicamente de la distancia temporal que

las separa. Estas condiciones pueden expresarse como:
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EX)=p  Var(X) =02 <o,  Cov(Xy, Xp—ry) = Yk

Donde X, representa el valor del proceso en el periodo t, u es una media constante, o2
es una varianza constante y finita, y yj, representa la autocovarianza asociada al rezago k.

En consecuencia, la dependencia estadistica entre dos observaciones no debe estar
determinada por el momento especifico en que estas ocurren, sino unicamente por la distancia
temporal que existe entre ellas. La estacionariedad es relevante para el modelado y pronostico
de series temporales, debido a que facilita la identificacion de relaciones temporales estables

y permite aplicar diversos modelos estadisticos bajo supuestos definidos.

2.2.3 Series Temporales

Una serie temporal es un conjunto de observaciones de una variable registradas de
forma secuencial a lo largo del tiempo. El orden cronoldgico constituye una caracteristica
esencial, debido a que las observaciones pueden presentar relaciones de dependencia con
valores registrados en periodos anteriores. De manera general, una serie temporal puede

representarse como:

Y = Yu¥Y2,Y3 0 VT

Donde y; representa el valor observado de la variable en el periodo t, mientras que T

corresponde al numero total de observaciones disponibles.

Las series temporales tienen una amplia aplicaciéon en el analisis econdmico,
particularmente para estudiar variables como la inflacion, el producto interno bruto, las tasas
de interés, los precios de materias primas, los indices de precios y los tipos de cambio. Estas
variables pueden presentar tendencias, patrones estacionales, ciclos y relaciones de
dependencia entre observaciones sucesivas, ademds de verse afectadas por cambios en las

condiciones econdmicas nacionales e internacionales.
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En la presente investigacion, la variable objetivo corresponde al Indice de Tipo de
Cambio Efectivo Real (ITCER) de Ecuador. La serie se encuentra registrada con frecuencia
mensual, por lo que cada observacion representa el valor del indice correspondiente a un mes
determinado. El periodo de estudio comprende los afios 2018 a 2025, de acuerdo con la
disponibilidad conjunta de la variable objetivo y de las variables macroecondémicas

consideradas en el analisis.
Funcion de autocovarianza y autocorrelacion

La autocovarianza permite medir la relacion lineal entre una variable y su propio
valor en un periodo anterior. Para un proceso estacionario, la autocovarianza en el rezago (k)

se define como:
y(k) = Cov(X¢, Xi—i)

Por su parte, la funcion de autocorrelacion expresa la relacion existente entre las
observaciones de una serie en diferentes periodos, estandarizando la autocovarianza respecto

de la varianza:

_v®)
p(k) = )

Donde y(0) corresponde a la varianza del proceso. La autocorrelacion toma valores
en el intervalo ([-1,1]) y permite identificar el grado de dependencia lineal entre una

observacion y sus valores rezagados.

Estas funciones son relevantes para determinar la estructura de dependencia temporal
de una serie y constituyen herramientas fundamentales para la identificacion y especificacion

de modelos de series temporales.



2.2.3.1 Proceso de ruido blanco

El ruido blanco representa un proceso aleatorio cuyos valores no presentan
dependencia lineal entre diferentes periodos. En su forma habitual, se caracteriza por una
media igual a cero, una varianza constante y una autocovarianza nula para cualquier rezago

distinto de cero:

E(g) =0, Var(e) = o?

Cov(e,e—x) =0, k+0

En el contexto de los modelos de series temporales, el término de ruido blanco
representa las perturbaciones o innovaciones que no pueden ser explicadas por la estructura
sistematica del modelo. Por ello, un modelo adecuadamente especificado deberia dejar

residuos que presenten caracteristicas compatibles con un proceso de ruido blanco.

2.2.3.2 Componentes de una serie temporal

El comportamiento de una serie temporal puede analizarse a partir de diferentes
componentes que permiten identificar sus principales patrones de evolucion. Los
componentes tradicionalmente considerados son la tendencia, la estacionalidad, el ciclo y el

componente irregular o aleatorio.
Bajo una representacion aditiva, la serie puede expresarse como:
Ve=T +S¢ +C + &
Donde:

e T;: Representa la tendencia;
e S;: Corresponde al componente estacional;

e C;: Representa el comportamiento ciclico;

24
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e & Recoge las variaciones irregulares o aleatorias.

La tendencia representa el comportamiento general de la serie durante un periodo
prolongado. Puede presentar una trayectoria creciente, decreciente o relativamente estable y
estar asociada con cambios estructurales o variaciones sostenidas en las condiciones

economicas.

La estacionalidad corresponde a patrones que se repiten a intervalos regulares. En una
serie mensual, por ejemplo, una periodicidad anual implica un ciclo de doce meses. De

manera simplificada, la relacion estacional puede expresarse como:

Ve == Yt—s

donde s representa la longitud del ciclo estacional. Para datos mensuales con un

patrén anual, s = 12.

El componente ciclico representa fluctuaciones que se desarrollan durante periodos
relativamente prolongados y cuya duracidon no necesariamente es fija. En el ambito
econdomico, estos movimientos pueden estar relacionados con fases de expansion,

desaceleracion y recuperacion de la actividad econdmica.

Finalmente, el componente irregular recoge las variaciones que no pueden atribuirse
directamente a la tendencia, la estacionalidad o el ciclo. Puede estar asociado con shocks
externos, acontecimientos econdmicos o politicos inesperados, cambios en las condiciones

del mercado o errores de medicion.

2.2.3.3 Dependencia temporal
Una caracteristica fundamental de las series temporales es la existencia de
dependencia entre observaciones. El valor de una variable en un periodo determinado puede

estar relacionado con sus valores registrados en periodos anteriores. Esta dependencia
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temporal constituye uno de los fundamentos de los modelos autorregresivos y también es

aprovechada por diversos métodos de aprendizaje automatico.

De forma general, el valor de una serie puede representarse como una funcién de sus

valores rezagados:

Ye = f(yt—l’yt—2’ ---'J’t—p) + &
donde:

e vy, Esel valor actual.

®  Yi—1} Yit—2) - Yie—p): Son valores anteriores de la serie.

e p: Representa el nimero de rezagos utilizados.

e f(:): eslarelacion estimada por el modelo.

e ¢&.: Representa el error.

Cuando la funcion f(+) es lineal, puede utilizarse un modelo estadistico. Cuando las

relaciones son mas complejas o no lineales, se pueden aplicar métodos como LightGBM o

modelos de aprendizaje profundo.

En esta investigacion, los valores rezagados del ITCER constituyen una fuente de
informacion sobre el comportamiento historico del indicador. Adicionalmente, se incorporan
variables macroecondmicas como el indice de precios al consumidor (IPC) de Ecuador, el
IPC de Estados Unidos, el USD NEER, el precio del petréleo WTI y el riesgo pais EMBI.
También se consideran variables de calendario, como el mes, el trimestre y una variable de
tendencia temporal. En términos generales, la relacion entre la variable objetivo y las

variables explicativas puede expresarse como:

Ve = f(J’t—b o Ve—-pr X160 X2 t) ---'xk,t) + &

Donde x ¢, x5 ¢ , X ¢ representan las variables explicativas disponibles en el periodo t.
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2.2.4 Pronéstico de series temporales

El pronostico de series temporales consiste en estimar valores futuros de una variable
utilizando la informacion disponible hasta un determinado momento. Dependiendo de la
cantidad y naturaleza de la informacion empleada, los modelos pueden clasificarse, entre

otros criterios, en enfoques univariados y multivariados.

2.2.4.1 Series univariadas y multivariadas

En un enfoque univariado, el modelo utiliza exclusivamente la informacién historica

de la variable objetivo para generar las predicciones. De manera general:
Piesny = (Ve Vie-13s - Yie-p})

Donde (h) representa el horizonte de prondstico y (p) el numero de rezagos utilizados.

En un enfoque multivariado, ademas de la historia de la variable objetivo, se incorporan
variables explicativas que pueden proporcionar informacion adicional sobre su
comportamiento futuro:

Viesny = (Ve Vie-13s o Yie—pp Xe)

Donde X, representa el conjunto de variables explicativas.

En la presente investigacion, el modelo ingenuo de persistencia constituye una
referencia univariada, debido a que utiliza tnicamente el Gltimo valor observado del ITCER.
En contraste, modelos como SARIMAX, LightGBM y Temporal Fusion Transformer (TFT)
pueden incorporar informacion adicional proveniente de variables macroecondmicas y de

calendario.

2.2.4.2 Ventanas temporales
Los modelos de pronostico requieren definir la cantidad de informacion historica que
sera utilizada para generar una prediccion. Esta cantidad se denomina ventana temporal,

ventana historica o ventana de observacion.
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Si se utiliza una ventana de longitud (L), la informacion historica de la variable objetivo
disponible en el periodo (t) puede representarse como:
X = [J’{t—L+1}» Yit—L+2} ---'Yt]
Cuando se incorporan variables explicativas, cada instante de la ventana contiene un

vector de caracteristicas:

Ye—L+1 Tit—L+1 ° Tkt—L+1
Yi—L+2 Tit-L+2 ~ Thkt—L+2
X; = ] . .
Yt AN Tkt

En la presente investigacion se plantea utilizar una ventana historica de
aproximadamente doce meses para la configuracion ligera del modelo TFT. Esta eleccion
considera la frecuencia mensual de la serie y el tamafio relativamente reducido de la muestra.
Una ventana excesivamente extensa disminuiria el nimero de observaciones disponibles para

construir muestras de entrenamiento y podria dificultar el aprendizaje del modelo.

2.2.4.3 Pronostico multi-horizonte
El pronostico multi-horizonte consiste en estimar varios valores futuros de una serie a
partir de la informacion disponible hasta un periodo determinado. Si y; representa la Gltima
observacion conocida, una prediccion realizada h periodos hacia adelante puede expresarse
como:
Vit + hjt)
Donde: t corresponde al tltimo periodo observado, h representa el horizonte de

prediccion y 37{t + h|t} ©8 la estimacién del valor futuro usando la informacion disponible

hasta t .
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Cuando h = 1, el modelo realiza una prediccion para el siguiente periodo. Cuando se
estiman varios valores futuros, el problema se denomina pronostico multi-horizonte.
En esta investigacion se consideran los horizontes de uno, tres y seis meses:
H=136

Por tanto, la salida esperada del modelo se expresa como:

Ve = [5’{t + 1)) Vit + 31ty Y it + 6|t}]
Estos horizontes permiten analizar el comportamiento inmediato del ITCER y observar

cémo cambia la capacidad predictiva a medida que aumenta la distancia temporal.

2.2.4.4 Pronostico de un paso

El pronoéstico de un paso estima inicamente el valor inmediatamente posterior al ltimo
dato observado:
Vie+1y = f(Xe)
Este enfoque suele ser mas sencillo porque la prediccion se realiza para un periodo
cercano. Sin embargo, no responde de manera directa a problemas en los que se requieren

estimaciones para distintos momentos futuros.

2.2.4.5 Pronostico de multiples pasos
En el pronostico de multiples pasos, el modelo genera estimaciones para varios
periodos futuros. Esta tarea puede realizarse mediante diferentes estrategias. Las mas

utilizadas son la estrategia recursiva, la estrategia directa y la estrategia de salida multiple.

2.2.4.6 Estrategia recursiva
La estrategia recursiva utiliza un modelo entrenado para predecir un paso hacia
adelante. Una vez obtenida la primera prediccion, esta se incorpora como entrada para

estimar el periodo siguiente.
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La primera prediccion se calcula como:

Yierry = FVe yiee1p )
La segunda se obtiene utilizando la prediccion anterior:
Yierzy = F ey Yo Yie-1y )
De manera general:
Jeeny = fFeen-1 )
La ventaja de esta estrategia es que requiere un solo modelo, y su desventaja es la
acumulacion de errores. Cuando una prediccion inicial contiene un error en la estimacion,

dicho error puede trasladarse a los pasos posteriores.

2.2.4.7 Estrategia directa

La estrategia directa emplea un modelo diferente para cada horizonte. Cada modelo

aprende a estimar un valor futuro especifico:

)7{t+1} =fi (Xt)
Vievsy = f3 (X¢)
Vievey = fo (Xt)
La ventaja principal es que los errores no se transmiten de un horizonte a otro. Cada
modelo se ajusta seglin el comportamiento propio del horizonte que debe estimar. Su
desventaja es que requiere entrenar varios modelos. Por lo tanto, cada modelo utiliza como

entrada los rezagos del ITCER, las variables macroecondémicas y las variables de calendario.

2.2.4.8 Estrategia de salida multiple

La estrategia de salida multiple utiliza un solo modelo para generar varias

predicciones al mismo tiempo:

Ve = f(Xp)
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con:
Ve = [y{t+1}fy{t+3}'5>{t+6}]
Este enfoque permite que el modelo aprenda relaciones compartidas entre los
diferentes horizontes. Por ejemplo, las variables que ayudan a explicar el comportamiento del
ITCER a un mes también pueden contener informacion util para los horizontes de tres y seis

meses.

El Temporal Fusion Transformer pertenece a este tipo de modelos. Su arquitectura
estd disefiada para integrar informacion historica, covariables dindmicas y variables

conocidas a futuro dentro de un esquema de prondstico multi-horizonte.

2.2.4.9 Construccion de muestras multi-horizonte
Para entrenar los modelos es necesario transformar la serie temporal en un conjunto
supervisado. Cada muestra contiene una ventana histdrica y sus valores futuros asociados. Si

se utiliza una ventana de longitud L, la entrada puede expresarse como:

Xe =Zg—rv1p Zit—L+2p - Lt
donde Z; incluye el ITCER vy las variables explicativas disponibles en el periodo t.
La salida correspondiente es:
Ve = Yier1p Yiewsp Viered
Por tanto, cada observacion de entrenamiento adopta la siguiente forma:

(X, Ye)

2.2.4.10 Evaluacion por horizonte
El desempefio de un modelo multi-horizonte debe analizarse por separado para cada
horizonte. Un modelo puede presentar un error reducido a un mes y perder precision a seis

meses. Por esta razon, se calculan métricas especificas:
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MAEy3, MAE 3, MAE )
RMSEg,  RMSEgs,  RMSEgq
SMAPE{hl}, SMAPE{h3}, SMAPE{hﬁ}

También puede calcularse un promedio general:

MAE,, + MAE)5 + MAE

MAE, romedio — 3

P

2.2.4.11 Modelo ingenuo

El modelo ingenuo de persistencia constituye una referencia basica para evaluar el
desempefio de modelos de mayor complejidad. Su supuesto central consiste en considerar que
el valor futuro de la variable sera igual a su tltimo valor observado.

Vit+ny = Yt

para: h € 1,3,6.

Por ejemplo, si el ultimo valor disponible del indice es 102.5, el modelo asignara el
mismo valor a los tres horizontes:

Vie+1y = 102.5, Vit+3y = 102.5, Vit+ey = 102.5

Este modelo no incorpora relaciones complejas ni variables explicativas. Su funcion
principal es establecer una referencia de desempefio. En consecuencia, un modelo mas
sofisticado deberia demostrar una mejora respecto de esta linea base para justificar la

incorporacion de una mayor complejidad metodolégica.

2.2.4.12 Modelo Seasonal Naive (Ingenuo Estacional)

El modelo Seasonal Naive constituye una extension del modelo ingenuo que considera
la estacionalidad de la serie. Su principio consiste en utilizar como prondstico el valor
observado en el mismo periodo del ciclo estacional anterior.

La ecuacidn es:
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Yie+n} = Y{g+ny — M

Donde m es el periodo estacional. Para datos mensuales: m = 12

Por ejemplo, para pronosticar el valor correspondiente a enero, el modelo utiliza como
referencia el valor observado en enero del afo anterior. Este enfoque constituye una linea
base particularmente util cuando la serie presenta patrones estacionales, debido a que permite
determinar si un modelo mas complejo logra superar un pronostico basado exclusivamente en
la repeticion del patrén observado en el ciclo anterior.

En el caso del ITCER mensual, el modelo Seasonal Naive puede utilizarse como
referencia adicional al modelo ingenuo de persistencia. La comparacion entre ambas lineas
base permite evaluar si los modelos propuestos aportan mejoras frente a predicciones basadas
unicamente en la persistencia del nivel o en la repeticion de patrones estacionales.

2.2.5 indice de Tipo de Cambio Efectivo Real ITCER)

2.2.5.1 Definicion del ITCER

El tipo de cambio real es un indicador que permite comparar el precio relativo de los
bienes y servicios de una economia con respecto a los de sus principales socios comerciales,
considerando tanto las variaciones de los tipos de cambio nominales como los niveles de
precios. Cuando esta comparacion se realiza frente a un conjunto de paises y se asignan
ponderaciones de acuerdo con la importancia de cada socio en el comercio exterior, se
obtiene el Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER).

El Banco Central del Ecuador (BCE) define el ITCER como un indicador que
relaciona el tipo de cambio nominal con los niveles relativos de precios internos y externos,
considerando las variaciones de los tipos de cambio y de los precios de los paises que
mantienen relaciones comerciales con Ecuador. En su metodologia vigente, el indicador
utiliza como periodo base el afio 2018, por lo que su valor se expresa con una base de 2018 =

100.
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A diferencia de un tipo de cambio real bilateral, el ITCER no establece una
comparacion unicamente con un pais, sino con una canasta de socios comerciales. La
metodologia utilizada por el BCE considera 16 paises, que en el afio base representaron
aproximadamente el 80,5 % del comercio exterior ecuatoriano. Entre los principales socios
considerados se encuentran Estados Unidos, China, Colombia, México, Perti, Alemania,
Panama, Espafia, Japon y Brasil, entre otros. Las ponderaciones asignadas a cada pais se
determinan a partir de su participacion en el comercio exterior de Ecuador, considerando las
exportaciones no petroleras y las importaciones valoradas en términos FOB.

El valor de 100 representa el nivel del indice correspondiente al periodo base. Por
tanto, un valor superior o inferior a 100 refleja una variacion relativa respecto de dicho
periodo, pero no permite determinar, por si solo, si el tipo de cambio se encuentra en un nivel
de equilibrio, sobrevaloracion o subvaloracion. En este sentido, el ITCER debe interpretarse
como un indicador de variacion relativa del tipo de cambio real respecto de un periodo de

referencia y no como una medida directa del nivel de equilibrio cambiario.

Figura 1
Evolucion mensual ITCER

Evolucion mensual del ITCER de Ecuador
w— [TCER

Indice ITCER, base 2018 = 100
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Fecha

Fuente: Banco Central del Ecuador, 2026
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La Figura 1 muestra la evoluciéon mensual del ITCER entre 2018 y 2026. Durante
2018 y 2019, el indice presentd fluctuaciones moderadas alrededor del nivel de referencia. En
2020 se observa una disminucion considerable, seguida de una recuperacion durante 2021.
Posteriormente, entre 2022 y 2024, el indicador mantuvo un comportamiento fluctuante, con
periodos alternados de apreciacion y depreciacion real.

A partir de 2025 se evidencia una tendencia ascendente mas marcada, alcanzando
valores cercanos a 108 al final del periodo. De acuerdo con la convencion utilizada por el
Banco Central del Ecuador, este incremento representa una depreciacion real. En términos
generales, la trayectoria observada evidencia que el ITCER presenta variaciones a lo largo del
tiempo, asociadas a cambios en los precios relativos y en las condiciones cambiarias de

Ecuador y sus principales socios comerciales.

2.2.5.2 Calculo general

De acuerdo con la metodologia del Banco Central del Ecuador, el ITCER se calcula
mediante la siguiente expresion:

a;
ITCER; = % x 100
E¢

Donde,

e P,: Representa el Indice de Precios al Consumidor de Ecuador en el periodo t;

e P;,: Corresponde al indice de Precios al Consumidor del socio comercial i;

e E;: Representa el componente del tipo de cambio nominal,

e a;: Eslaponderacion asignada al pais i, de acuerdo con su participaciéon en el

comercio exterior ecuatoriano; y

n: es el numero de paises incluidos en la canasta.
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La férmula combina el componente de precios con el componente cambiario. El
primero relaciona el nivel de precios de los socios comerciales con el nivel de precios interno,
mientras que el segundo incorpora las variaciones de los tipos de cambio de las monedas de
los paises considerados frente al dolar estadounidense.

Las ponderaciones permiten que los paises con una mayor participacion comercial
tengan una influencia mas alta en el indice. Estas se obtienen a partir de la participacién de
las exportaciones no petroleras y las importaciones de cada pais dentro del total considerado.
El petroleo se excluye del calculo de las ponderaciones para evitar que la concentracion de
las exportaciones petroleras sobredimensione la importancia de determinados socios
comerciales.

Seglin la convencion utilizada por el Banco Central del Ecuador, un incremento del
ITCER representa una depreciacion real, mientras que una disminucion indica una
apreciacion real. Una depreciacion real supone que los productos ecuatorianos se vuelven
relativamente menos costosos frente a los productos extranjeros. En cambio, una apreciacion

real indica que los bienes ecuatorianos se encarecen en términos relativos.

2.2.5.3 ITCER en una economia dolarizada

El analisis del ITCER tiene una importancia particular en Ecuador debido a que el
pais adopt6 el dolar estadounidense como moneda de curso legal en el afio 2000. Bajo este
régimen, Ecuador no dispone de una moneda nacional cuyo tipo de cambio pueda
modificarse mediante una devaluacion o revaluacion propia.

Es decir, la variacion del ITCER ecuatoriano depende principalmente de dos factores:
los cambios de las monedas de los socios comerciales frente al dolar y el diferencial entre la
inflacion de Ecuador y la inflacion de dichos paises. El Banco Central del Ecuador sefiala

que, al estar dolarizado, los movimientos del ITCER son resultado de las devaluaciones o
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revaluaciones de las monedas de los socios comerciales, junto con las diferencias de
inflacion.

Por ejemplo, cuando el dolar se aprecia frente al peso colombiano, al sol peruano o al
euro, los productos ecuatorianos pueden encarecerse relativamente en esos mercados. Bajo la
convencion del BCE, este comportamiento tiende a reflejarse en una disminucion del ITCER,
es decir, en una apreciacion real. Por el contrario, si las monedas de los socios comerciales se
fortalecen frente al dolar, los productos ecuatorianos pueden volverse relativamente mas
accesibles y el ITCER puede aumentar.

La inflacién también desempeiia un papel central. Si los precios en Ecuador aumentan
mas rapidamente que los precios externos, se produce una apreciacion real, debido a que los
bienes nacionales se encarecen en términos relativos. Si la inflacion de los socios comerciales
es superior a la ecuatoriana, puede producirse una depreciacion real y una mejora relativa de

la competitividad de precios.

2.2.5.4 Factores macroeconomicos relacionados con el ITCER

En esta investigacion se consideran como variables explicativas el IPC de Ecuador, el
IPC de Estados Unidos, el indice nominal efectivo del dolar, el precio del petroleo WTI y el
EMBI. No todas estas variables forman parte directa de la formula oficial del ITCER. El IPC
de Ecuador y los indices de precios externos si intervienen en su calculo, mientras que el
WTIy el EMBI representan condiciones macroecondmicas que podrian aportar informacion
adicional para el prondstico.

IPC de Ecuador: El indice de Precios al Consumidor de Ecuador constituye un
componente directo del ITCER y representa el nivel de precios doméstico.

IPC de Estados Unidos: Estados Unidos forma parte de la canasta de socios
comerciales utilizada por el BCE. Su IPC representa uno de los indices de precios externos

incluidos en el calculo. Debido a que Ecuador y Estados Unidos utilizan la misma moneda, la
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relacion bilateral no presenta variaciones nominales entre el dolar ecuatoriano y el dolar
estadounidense. Por ello, los cambios reales entre ambos paises se explican principalmente
por el diferencial de inflacion.

USD NEER: El Nominal Effective Exchange Rate del dolar es un indice que resume
el comportamiento nominal del dolar frente a una canasta de monedas, utilizando
ponderaciones comerciales. Esta variable se relaciona con el ITCER ecuatoriano porque
Ecuador utiliza el dolar como moneda oficial. Una apreciacion del USD NEER indica un
fortalecimiento general del dolar frente a otras monedas. En principio, dicho fortalecimiento
puede producir una apreciacion real de Ecuador y una reduccion del ITCER calculado bajo la
convencion del BCE.

Precio del petréleo WTI: El WTI es uno de los principales precios internacionales
de referencia para el petroleo. El BCE lo identifica como el precio de un petrdleo ligero
extraido principalmente en Texas y utilizado como referencia para la fijacion de precios de
productos petroleros a nivel internacional. E1l WTI no forma parte directa de la férmula del
ITCER. Ademas, el petroleo se excluye de las exportaciones utilizadas para calcular las
ponderaciones comerciales del indice. No obstante, puede incorporarse como variable externa
debido a su relacion con las condiciones econdmicas de Ecuador, los ingresos petroleros, la
actividad econdmica y determinados costos internos.

EMBI: El EMBI es un indicador relacionado con el riesgo soberano y las condiciones
de financiamiento de las economias emergentes. El BCE define el riesgo pais como una
medida del riesgo asociado con invertir o prestar recursos a un pais, considerando la
posibilidad de incumplimiento de sus obligaciones financieras o de una crisis econémica.

Al igual que el WTI, el EMBI no constituye un componente directo del calculo del

ITCER. Su inclusion se justifica como una variable de contexto financiero que puede reflejar
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episodios de incertidumbre, cambios en las condiciones de financiamiento y perturbaciones
macroecondmicas.

2.2.6 Modelos estadisticos lineales y econométricos de series temporales

2.2.6.1 Modelos Autorregresivos Integrados de Media Mdvil (ARIMA)

El modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) es una de las
metodologias mas empleadas para el andlisis y prondstico de series temporales. Su principal
objetivo es describir la dinamica de una serie utilizando la informacion contenida en sus
observaciones pasadas y en los errores de prediccion, permitiendo realizar prondsticos
cuando la serie presenta dependencia temporal. (Shumway & Stoffer, 2021).

El modelo se representa mediante la notacion ARIMA(p,d,q), donde:

p: orden del componente autorregresivo (AR).

d: nimero de diferenciaciones aplicadas para lograr la estacionariedad.

q: orden del componente de media mévil (MA).

La representacion matematica general del modelo es:

®(B)(1 - B)H* = 0(B)e,

Esta ecuacion indica que el comportamiento de la serie temporal estd determinado por
un polinomio autorregresivo ®(B), un operador de diferenciacion (1 — B)?*, un polinomio
de media mévil ©(B) y un término de error aleatorio &;. El operador de rezago B desplaza la

serie un periodo hacia atrés, permitiendo expresar el modelo de forma compacta.

2.2.6.2 El componente Autorregresivo (AR-p) y operadores de rezago
El componente autorregresivo (AR) establece que el valor actual de una serie
temporal depende linealmente de sus valores observados en periodos anteriores. El pardmetro

p representa el nimero de rezagos utilizados para explicar el comportamiento de la serie.
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Cuando existe una fuerte dependencia temporal, el modelo AR permite capturar la
persistencia de la informacion histérica y mejorar la capacidad predictiva.

Ecuacion general:

p
Xt =c+ z ¢)iXt—i + €
i=1

Donde: X; es el valor de la serie en el instante t; ¢ es una constante; ¢; son los
coeficientes autorregresivos; €; es un error aleatorio con media cero y varianza constante.
Para simplificar la notacion se utiliza el operador de rezago B, definido como:
BX: = X1
Con este operador, el modelo puede expresarse como:
d(B)X; = €;
El operador de rezago facilita la representacion matematica de modelos de series
temporales y permite describir de forma compacta la dependencia entre observaciones

consecutivas (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2021).

2.2.6.3 El componente de Media Movil (MA-q) y choques estocasticos

El componente de media moévil (MA) modela el efecto de perturbaciones aleatorias
ocurridas en periodos anteriores. El parametro q indica el numero de errores rezagados
incluidos en el modelo. Este componente resulta util cuando la serie presenta variaciones
temporales ocasionadas por eventos externos o choques estocasticos.

Ecuacion general:

q
Xe=u+e+ Z Oiee—i
i=1

Donde p representa la media de la serie; 6; son los coeficientes de media moévil y &;
corresponde al ruido blanco. Los choques estocasticos representan eventos impredecibles cuyo

efecto disminuye conforme transcurre el tiempo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
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2.2.6.4 El proceso de Integracion (I-d) y eliminacion de no estacionariedad

El componente de integracion transforma una serie no estacionaria en estacionaria
mediante diferenciacion. El pardmetro d indica el numero de diferencias aplicadas hasta
estabilizar la media y la varianza.

Primera diferencia:

VX, = X, — X,_1

Segunda diferencia:

VX, = X, — 2X, 4 + Xy

Una serie estacionaria presenta propiedades estadisticas aproximadamente constantes
en el tiempo, condicion necesaria para estimar correctamente un modelo ARIMA. La prueba
Dickey—Fuller aumentada (ADF) suele emplearse para verificar esta condicion (Brownlee,

2020; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

2.2.6.5 Metodologia de Box-Jenkins (Identificacion, estimacion y diagndstico de residuos)

La metodologia Box—Jenkins constituye un procedimiento sistematico para la
construccion de modelos ARIMA. Comprende varias etapas. En primer lugar, se realiza la
identificacion del modelo, mediante el analisis de la estacionariedad de la serie, utilizando
pruebas como la de Dickey-Fuller aumentada (ADF), asi como el estudio de las funciones de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), con el proposito de seleccionar los
valores de (p), (d) y (q).

Posteriormente, se lleva a cabo la estimacion de los parametros del modelo mediante
métodos como la maxima verosimilitud. A continuacion, se realiza el diagnostico, en el cual
se verifica que los residuos presenten un comportamiento compatible con ruido blanco,
mediante el andlisis de graficos de residuos, la ACF residual y pruebas estadisticas como la

de Ljung—Box.



42

Finalmente, una vez validado el modelo, se procede a generar los pronosticos para
periodos futuros junto con sus respectivos intervalos de confianza. En conjunto, esta
metodologia busca obtener modelos parsimoniosos, cuyos residuos no presenten
autocorrelacion y que mantengan una adecuada capacidad predictiva (Hyndman &

Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2021).

2.2.6.6 Modelos SARIMAX con componentes estacionales y variables exogenas

El modelo SARIMAX es ampliamente utilizado debido a que combina la capacidad
de modelar la dependencia temporal, los patrones estacionales y la influencia de variables
explicativas externas en un unico marco estadistico. Esta integracion resulta particularmente
adecuada para el pronoéstico de indicadores macroeconémicos, donde el comportamiento de
una variable suele depender tanto de su propia historia como de factores econdomicos

exogenos que evolucionan simultdneamente (Springer Nature, 2024).

2.2.6.7 Extension estacional (SARIMA): Especificacion matematica de los ordenes
P,D,Q)s

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) amplia el
modelo ARIMA al incorporar componentes estacionales que permiten modelar patrones
repetitivos presentes en una serie temporal. Mientras que ARIMA describe la dependencia
temporal de corto plazo, SARIMA afiade parametros que representan la dinamica estacional
mediante un periodo s, como 12 para datos mensuales o 4 para datos trimestrales
(MathWorks, 2024).

La notacion general del modelo es:

SARIMA(p,d,q)(P,D, Q)
Donde:

e P: orden autorregresivo estacional.
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e D: numero de diferenciaciones estacionales.
e (: orden de medias moviles estacionales.
e s: longitud del periodo estacional.
La diferenciacion estacional se expresa como:
Vs =(1-B%)
Y para un orden de diferenciacion D:
VW =(1-B%)P°
La ecuacion general del modelo SARIMA es:
®(B)p(B)VVP X, = 0(B*)0(B)e;
Donde @(B) y 68(B) representan los componentes autorregresivos y de medias
moviles no estacionales, mientras que ®(B%) y ©(B®) corresponden a los componentes

estacionales.

2.2.6.8 Incorporacion de covariables externas (Componente X)

El modelo SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with
Exogenous Variables) incorpora variables explicativas externas al modelo SARIMA para
mejorar la capacidad predictiva cuando la variable de interés depende de factores externos,
como inflaciodn, tasas de interés o tipo de cambio (MathWorks, 2024).

La formulacion general es:

®(BS)p(B)VVY, = BX, + O(B*)0(B)e,

Donde:

e Y;: variable dependiente.

e X;: vector de variables exdgenas.

e [: coeficientes de las variables explicativas.

e &: término de error.
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El término BX; actia como un componente de regresion lineal incorporado dentro del
modelo de series temporales. Cada coeficiente 3; cuantifica el efecto marginal que ejerce la
correspondiente variable exdgena sobre la variable objetivo, una vez controlados los efectos
autorregresivos, estacionales y de medias moéviles presentes en la serie.

En varias aplicaciones econdmicas, el impacto de una variable externa no ocurre de
manera inmediata, sino con cierto retraso temporal. Este comportamiento se conoce como
dindmica de transferencia y puede modelarse mediante rezagos de las variables exdgenas.

Matematicamente, esta relacion puede expresarse como:

K
Y; = Z.BiXt—i + N,
i=0

Donde:

o Xi i representa la variable externa rezagada i periodos.

o B mide el efecto asociado a cada rezago.

e N, representa la estructura SARIMA que modela la dependencia temporal
residual.

Este enfoque resulta especialmente 1til en variables macroecondmicas, ya que
muchos indicadores producen efectos diferidos. Por ejemplo, modificaciones en las tasas de
interés, el tipo de cambio nominal efectivo (NEER), la inflacion o los precios internacionales
del petrdleo pueden impactar el indice de tipo de cambio real inicamente después de varios
meses.

Para que las estimaciones del modelo sean consistentes, las variables externas deben
satisfacer el supuesto de exogeneidad. Este supuesto establece que las covariables no deben
estar correlacionadas con el término de error del modelo, es decir,

Cov(X, &) =0



45

Cuando esta condicidon se cumple, los coeficientes estimados representan
adecuadamente la influencia de las variables exdgenas sobre la variable dependiente. En caso
contrario, la presencia de endogeneidad puede generar estimadores sesgados € inconsistentes,
reduciendo la capacidad explicativa y predictiva del modelo (MathWorks, 2024).

2.2.7 Aprendizaje automatico aplicado al prondstico econémico

El aprendizaje automatico, también denominado machine learning, comprende un
conjunto de métodos que permiten identificar patrones y estimar relaciones a partir de datos.
En lugar de definir de forma previa una ecuacion especifica para representar el
comportamiento de una variable, estos métodos ajustan una funciéon mediante un proceso de
entrenamiento. Su propodsito es utilizar la informacion disponible para realizar predicciones
sobre observaciones que no fueron empleadas durante dicho proceso (James et al., 2021).

En el pronostico economico, el aprendizaje automatico permite combinar los valores
histéricos de una variable con otros indicadores que pueden aportar informacion sobre su
comportamiento futuro. Una de sus caracteristicas es la capacidad de representar relaciones no
lineales e interacciones entre variables. Esto puede ser util cuando el efecto de un indicador
cambia seglin el periodo, el nivel de otras variables o las condiciones generales de la economia.

Bolhuis y Rayner (2020) sefialan que estos métodos pueden complementar a los
modelos econométricos tradicionales al incorporar varios predictores, relaciones no lineales y
procedimientos de validacion fuera de la muestra. De manera similar, Goulet Coulombe et al.
(2022) encontraron que una parte importante de la utilidad del aprendizaje automatico en el
prondstico macroecondmico se relaciona con su capacidad para representar no linealidades,
especialmente en periodos de incertidumbre econdmica y tension financiera.

No obstante, su aplicacion a series econdmicas requiere considerar que las
observaciones mantienen un orden temporal. Los datos futuros no deben utilizarse para

entrenar un modelo destinado a pronosticar periodos anteriores. Por esta razon, la preparacion
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de las variables, la division de la muestra y la evaluacion del modelo deben respetar la
secuencia cronologica de los datos.
2.2.8 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un modelo que aprende a partir de ejemplos histéricos
compuestos por variables de entrada y una salida conocida. Su objetivo es identificar patrones
y relaciones que permitan realizar predicciones sobre nuevos datos. En el ambito econémico,
este enfoque ha ganado relevancia debido a su capacidad para incorporar multiples variables
explicativas y modelar relaciones que no siempre pueden ser representadas adecuadamente
mediante métodos estadisticos tradicionales (James et al., 2021; Bolhuis & Rayner, 2020).

El aprendizaje supervisado se basa en observaciones para las cuales se conocen tanto
las variables de entrada como la variable de salida. El modelo utiliza estos datos para
aprender una funcién que relacione ambas partes:

yi=fX) +g

donde (y;) representa la variable que se desea estimar, (X;) contiene las variables
explicativas, (f ) es la funcion aprendida por el modelo y (&;) corresponde al componente que
no puede explicarse con la informacion disponible.

Durante el entrenamiento, el algoritmo genera una prediccion (¥, ) y la compara con el
valor real (y; ). Esta diferencia se mide mediante una funcion de pérdida. En problemas de

regresion puede utilizarse, por ejemplo, el error cuadratico medio:
n
1 -2
MSE = EZ(% - )
i=1

donde (n) es el nimero de observaciones. El proceso de entrenamiento busca
encontrar una funcion que reduzca el valor de esta pérdida.
Para aplicar aprendizaje supervisado a una serie temporal es necesario transformar la

secuencia original en un conjunto de entradas y salidas. Las variables de entrada pueden estar
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formadas por valores anteriores de la variable objetivo, conocidos como rezagos, y por
valores historicos de otras variables explicativas.

En el caso del ITCER, un vector de entrada podria representarse de la siguiente manera:

X. = [ITCER,_1,ITCER;_3,1PCg¢¢_1,1PCys¢—1, NEER,_1,WTI,_,, EMBI,_|

La variable de salida corresponderia al valor futuro que se desea pronosticar:

Yt = ITCER¢ 4y

donde (h) representa el horizonte de pronoéstico. Para estimar el ITCER a uno, tres y

seis meses pueden definirse tres salidas:
¥Y¢ = ITCER;41,ITCER; .3, ITCER;,¢]

De esta forma, cada observacion contiene informacion disponible hasta el periodo (t),
mientras que la salida corresponde a uno o varios periodos posteriores.

Ademas de los rezagos, pueden incluirse variables derivadas, como variaciones
mensuales, diferencias interanuales, medias moéviles, desviaciones estandar moviles o valores
maximos y minimos de periodos anteriores. Estas caracteristicas permiten resumir el
comportamiento reciente de la serie y proporcionar informacion adicional al modelo.

Las variables derivadas deben calcularse utilizando unicamente datos conocidos hasta
el momento del pronostico. Cuando una variable de entrada contiene informacion proveniente
de periodos futuros se produce una fuga de informacion o data leakage. Este problema genera
resultados de evaluacion demasiado favorables, pero que no pueden reproducirse al realizar

prondsticos reales.

2.2.8.1 Validacion temporal
La evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico suele realizarse mediante la
division de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de

entrenamiento se utiliza para estimar los parametros del modelo, el conjunto de validacion
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permite seleccionar hiperparametros y el conjunto de prueba se reserva para la evaluacion
final.

En datos independientes es frecuente dividir las observaciones de manera aleatoria.
Sin embargo, este procedimiento no es adecuado para series temporales, debido a que puede
colocar observaciones futuras en el conjunto de entrenamiento y observaciones anteriores en
el conjunto de prueba.

En series temporales debe mantenerse el orden cronoldgico. Una alternativa consiste
en utilizar las observaciones iniciales para entrenamiento y las mas recientes para prueba.
También puede aplicarse una validacion de origen mévil, conocida como rolling origin, en la
cual el modelo se entrena varias veces utilizando ventanas que avanzan a través del tiempo.

En una ventana expansiva, el conjunto de entrenamiento aumenta en cada iteracion:

[1,..,t; 2> 1,...,t, o 1, ..., t5]

En cada etapa, el modelo se evalia con observaciones posteriores al conjunto
utilizado para entrenarlo. Este procedimiento permite estimar de manera mas realista como
habria funcionado el modelo en diferentes momentos histéricos. Hyndman y Athanasopoulos
(2021) indican que, en la validacidon temporal, cada conjunto de entrenamiento debe contener

unicamente observaciones anteriores al periodo empleado como prueba.

2.2.8.2 Modelos basados en arboles de decision

Los arboles de decision son modelos que dividen el espacio de las variables mediante
una secuencia de reglas. Cada regla utiliza una variable explicativa y un punto de corte para
separar las observaciones en grupos con comportamientos similares.

Una division podria expresarse como:

USD NEER;,_; <c
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donde (c) es un punto de corte seleccionado durante el entrenamiento. Las
observaciones que cumplen esta condicidn se asignan a una rama del arbol y las restantes se
ubican en otra.

En cada nodo, el algoritmo evalua distintas variables y posibles puntos de corte. En un
problema de regresion, se selecciona la division que produzca la mayor reduccion del error
dentro de los grupos resultantes. Este proceso se repite hasta alcanzar un criterio de parada,
como una profundidad maxima, una cantidad minima de observaciones por nodo o una
mejora minima en la funcion de pérdida.

Las divisiones generan regiones del espacio de entrada. La prediccion para una
observacion se obtiene a partir del nodo terminal en el que esta se ubica. En regresion,

normalmente se utiliza el promedio de los valores observados dentro de dicho nodo:

Donde R, representa una region terminal y N,, es el nimero de observaciones
contenidas en ella.

Una ventaja de los arboles es que no requieren asumir una relacion lineal entre los
predictores y la variable objetivo. También pueden identificar interacciones de manera
automatica. Por ejemplo, el arbol puede realizar primero una division segtn el
comportamiento del dolar y posteriormente aplicar reglas diferentes segtin el IPC de Ecuador
o el nivel del EMBI.

Los arboles tampoco requieren normalmente que las variables se encuentren en la
misma escala. Esto se debe a que sus decisiones se basan en puntos de corte y no en
distancias entre observaciones. Por tanto, la normalizacidon no suele ser un requisito para este

tipo de modelos.
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Sin embargo, un arbol individual puede presentar alta variabilidad. Un pequefio
cambio en los datos de entrenamiento puede modificar los puntos de corte y producir una
estructura diferente. Ademas, un arbol demasiado profundo puede generar regiones con pocas
observaciones y ajustarse en exceso a la muestra.

Para reducir estas limitaciones se utilizan métodos de ensamble, los cuales combinan
varios arboles. La idea general es que la prediccion conjunta puede ser mas estable y precisa
que la obtenida mediante un unico arbol.

Uno de estos métodos es Random Forest. Este algoritmo construye multiples arboles
a partir de muestras de los datos y subconjuntos aleatorios de variables. En problemas de
regresion, la prediccion final se obtiene mediante el promedio de los resultados de los
arboles. Breiman (2001) plantea que esta aleatorizacion permite reducir la correlacion entre

los arboles y mejorar la capacidad de generalizacion del conjunto.

2.2.8.3 Gradient Boosting

El Gradient Boosting es otro método de ensamble basado en arboles, pero su forma de
entrenamiento es diferente. En lugar de construir arboles independientes y promediar sus
resultados, los arboles se agregan de manera secuencial. Cada nuevo arbol se entrena para
corregir parte de los errores producidos por el modelo acumulado.

El procedimiento comienza con una prediccion inicial. Cuando se utiliza el error
cuadratico, esta prediccion puede corresponder al promedio de la variable objetivo:

Fo(X) =5
Posteriormente, se calculan los errores o residuos de esta primera estimacion:
r =y — Fo(X)
El primer arbol se entrena utilizando estos residuos como variable de salida. Su

resultado se incorpora a la prediccion inicial:

Fi(X) = Fo(X) +nfi(X)
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Donde, f; (X) representa el arbol incorporado y 1 corresponde a la tasa de aprendizaje.

El proceso contintia de manera secuencial. En la iteracién (m), se afiade un nuevo arbol
al modelo anterior:

Fn(X) = Fp—1(X) + fm (X)

Friedman (2001) formul6 este procedimiento como una optimizacion en el espacio de
funciones. En cada iteracion, el nuevo arbol busca aproximar el gradiente negativo de la
funcion de pérdida. Dicho gradiente indica la direccion en la que debe modificarse el modelo
para reducir el error.

Cuando la funcién de pérdida es el error cuadratico, el gradiente negativo coincide con
los residuos entre los valores reales y las predicciones. Para otras funciones de pérdida, el
algoritmo utiliza valores derivados de sus respectivas pendientes.

La prediccion final puede representarse como:

M
900 = Fo) +1 ) fnlX)
m=1

Donde (M) representa el numero total de arboles.

La tasa de aprendizaje ( 1 ) controla el aporte de cada arbol. Un valor pequefio hace
que las correcciones sean mas moderadas y suele requerir un nimero mayor de iteraciones.
Un valor alto permite un ajuste mas rapido, pero puede aumentar la posibilidad de
sobreajuste.

La profundidad de los arboles determina el nivel de interaccion que puede representar
el modelo. Los arboles poco profundos capturan relaciones mas simples, mientras que arboles
mas profundos permiten representar interacciones mas complejas. Sin embargo, también
incrementan la complejidad del modelo.

En el prondstico econdmico, Gradient Boosting puede combinar rezagos de la

variable objetivo, indicadores macroecondmicos y caracteristicas derivadas. Su capacidad
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para representar interacciones y relaciones no lineales puede ser 1til cuando la dinamica de
una variable cambia entre distintos periodos.

A partir de este enfoque se han desarrollado diferentes implementaciones de arboles
potenciados. Una de ellas es LightGBM, que utiliza arboles de decision y procedimientos
orientados a mejorar la eficiencia del entrenamiento. Ke et al. (2017) propusieron esta
implementacion mediante técnicas como el muestreo basado en la magnitud del gradiente y la
agrupacion de variables excluyentes. Sus caracteristicas seran desarrolladas en el siguiente
apartado.

En esta investigacion, LightGBM se emplea como modelo de aprendizaje automatico
para pronosticar el ITCER a uno, tres y seis meses. Sus resultados se utilizan como referencia
para comparar el desempefio del modelo basado en aprendizaje profundo.

2.2.7 LightGBM
2.2.7.5 Definicion

LightGBM, abreviatura de Light Gradient Boosting Machine, es un algoritmo de
aprendizaje automatico basado en arboles de decision potenciados por gradiente. Fue
desarrollado por Ke et al. (2017) como una implementacion eficiente de los modelos Gradient

Boosting Decision Trees o GBDT.

El algoritmo puede utilizarse en tareas de regresion, clasificacion y ordenamiento. En
un problema de regresion, como el pronéstico del Indice de Tipo de Cambio Efectivo Real,
LightGBM estima un valor numérico continuo a partir de un conjunto de variables

explicativas.

LightGBM es un modelo de ensamble. Esto significa que la prediccion final no se
obtiene mediante un unico arbol, sino mediante la combinacion de varios arboles construidos
de forma secuencial. Cada arbol nuevo intenta reducir los errores que todavia presenta el

conjunto de arboles anteriores.
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La implementacion utiliza arboles basados en histogramas y un crecimiento por hojas
denominado leaf-wise. También dispone de mecanismos de regularizacion, muestreo de
observaciones, seleccion parcial de variables y detencion anticipada del entrenamiento. Estas
caracteristicas permiten controlar la complejidad y reducir el costo computacional del

modelo.

LightGBM no es un modelo temporal por si mismo. El algoritmo no conoce
directamente el orden cronoldgico de las observaciones ni conserva una memoria de los
periodos anteriores. Para aplicarlo al pronéstico de series temporales, es necesario
transformar la serie en un conjunto de variables de entrada, mediante rezagos, diferencias,

variaciones y otras caracteristicas calculadas con informacion pasada.

La inclusion de modelos basados en arboles de decision potenciados por gradiente,
como es el caso de LightGBM, cumple una funcién metodoldgica al establecer un punto de
comparacion o benchmark no lineal intermedio entre la econometria clasica y el aprendizaje
profundo. Si bien las innovaciones de esta arquitectura se centran en la eficiencia
computacional para el manejo de macrodatos mediante el muestreo unilateral basado en
gradientes y la agrupacion de caracteristicas exclusivas, en conjuntos de datos de escala
moderada su valor no reside en la optimizacion de recursos, sino en su flexibilidad para
identificar relaciones no lineales y efectos de umbral entre las variables exdgenas sin asumir

supuestos paramétricos estrictos (Ke et al., 2017)

2.2.9.2 Gradient Boosting y aprendizaje secuencial
El funcionamiento de LightGBM parte del principio de Gradient Boosting. Este

método construye una funcidn predictiva mediante la suma de varios arboles de decision:

F (0 = Fo0) 41 ) fu(X)
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Donde:

e Fy(x): es la prediccion inicial;

o f,(X): representa el arbol construido en la iteracion (m);

e M: es el numero total de arboles;

e 1) :es latasa de aprendizaje.

En un problema de regresion, la prediccion inicial puede corresponder al promedio de
la variable objetivo. A partir de esta primera estimacion, el algoritmo calcula el error de cada
observacion y construye un arbol para aproximar la direccion en la que debe corregirse el

modelo.

La construccion es secuencial porque el arbol (m) depende de los resultados obtenidos
por los arboles anteriores. Por tanto, los arboles no se entrenan de manera completamente

independiente. Cada nueva etapa trabaja sobre el modelo acumulado:

Fn(X) = Fp—1(X) + 1fm (X)
La tasa de aprendizaje ( 1 ) reduce el aporte individual de cada 4rbol. Una tasa
pequefia genera correcciones moderadas y suele requerir mas iteraciones. Una tasa elevada
permite que cada arbol tenga mayor influencia, pero puede hacer que el modelo se ajuste con

demasiada rapidez a los datos de entrenamiento.

La estimacion de cada arbol se realiza minimizando una funcion objetivo. De manera

general, esta funcidon puede expresarse como:

J= ) L3+ i Qfm)

n
=1 m=1
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donde (L) es la funcion de pérdida que mide la diferencia entre el valor real (y; ) y la
prediccion (¥, ) mientras que ( Q(fy,) ) representa una penalizacion asociada con la

complejidad de los arboles.

En regresion, LightGBM permite utilizar distintas funciones objetivo. Entre ellas se
encuentran el error cuadratico, el error absoluto, la pérdida de Huber y la regresion por

cuantiles. La funcion predeterminada para regresion es la pérdida cuadratica o L2.

La pérdida cuadrética asigna una penalizacion mayor a los errores grandes:

1 2
Lyuy) = E(Yi - )

Esta funcion puede ser apropiada cuando se desea reducir el RMSE. Sin embargo,
también puede hacer que observaciones atipicas tengan mayor influencia. Si la serie presenta
valores extremos, pueden evaluarse funciones mas robustas, como la pérdida absoluta o la

pérdida de Huber.

2.2.9.3 Construccion de arboles mediante histogramas
En un arbol tradicional, cada valor de una variable continua puede evaluarse como
posible punto de corte. Este procedimiento puede ser costoso cuando existen muchas

observaciones o valores diferentes.

LightGBM utiliza un algoritmo basado en histogramas. Antes de construir los arboles,

los valores continuos de cada variable se agrupan en intervalos discretos denominados bins.

Por ejemplo, si el USD NEER contiene numerosos valores diferentes, estos pueden
ser agrupados en un conjunto menor de intervalos. Durante la construccion del arbol, el

algoritmo no evalua cada valor original, sino los limites entre dichos intervalos.

Para cada bin, LightGBM acumula:
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e ¢l nimero de observaciones;

e la suma de gradientes;

e la suma de Hessianos.

Posteriormente, calcula la ganancia de las posibles divisiones utilizando estas sumas
acumuladas. Una vez construido el histograma, el costo de evaluar las divisiones depende
principalmente del nimero de intervalos y no del nimero total de valores distintos de la

variable.

El uso de histogramas reduce el tiempo de entrenamiento y el uso de memoria.
Ademas, LightGBM puede obtener el histograma de una hoja mediante la resta entre el

histograma del nodo padre y el de su hoja hermana, evitando recalcular ambas estructuras.

Una cantidad elevada de bins permite representar puntos de corte con mayor
precision, pero aumenta el costo computacional y puede facilitar divisiones muy especificas.
Una cantidad reducida genera una discretizacién mas gruesa y puede actuar como una forma

adicional de regularizacion.

Para el caso de este trabajo, con una muestra mensual cercana a 108 registros, el
objetivo principal de los histogramas no es reducir un costo computacional elevado. En este
caso, una cantidad moderada de intervalos puede ayudar a evitar divisiones construidas a

partir de diferencias muy pequefias entre observaciones.

2.2.9.4 Crecimiento por hojas

Una de las diferencias principales entre LightGBM y otras implementaciones de
arboles potenciados es su estrategia de crecimiento. Los algoritmos de crecimiento por
niveles, o level-wise, dividen los nodos que se encuentran en una misma profundidad antes de
avanzar al siguiente nivel. Como resultado, suelen producir arboles relativamente

equilibrados.
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LightGBM utiliza un crecimiento leaf-wise o best-first. En cada etapa examina todas
las hojas disponibles y divide aquella que genera la mayor reduccion de la pérdida. Por ello,

una rama puede crecer mas que las demas y formar un arbol asimétrico.

Para un nimero fijo de hojas, esta estrategia suele reducir mas rapidamente la pérdida
de entrenamiento. Sin embargo, también puede generar ramas profundas que describen
grupos muy pequefios de observaciones. Este riesgo es mayor cuando la muestra es reducida.
La documentacion de LightGBM advierte que el crecimiento por hojas puede producir

sobreajuste en conjuntos pequenos si no se limita adecuadamente.

La complejidad se controla principalmente mediante:

e num_leaves: nuimero maximo de hojas por arbol;

e max_depth: profundidad méxima permitida;

e min data in leaf: nimero minimo de observaciones por hoja;

e min_sum_hessian_in_leaf: suma minima de Hessianos dentro de una hoja;

e min_gain to_split: reduccion minima de pérdida requerida para dividir.

e num leaves es uno de los pardmetros mas importantes. Un niimero alto permite
representar relaciones mas especificas, pero también aumenta el riesgo de
sobreajuste. En arboles leaf-wise, limitar solamente la profundidad puede ser
insuficiente, por lo que debe controlarse también la cantidad de hojas.

e min data in leaf impide que el algoritmo forme hojas con muy pocas
observaciones. En una muestra corta, este parametro tiene especial importancia. Si
una hoja contiene uno o dos meses, la regla aprendida podria representar un
episodio particular y no una relacion estable.

2.2.8 Aprendizaje profundo para series temporales

2.2.8.5 Redes neuronales artificiales
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Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) son modelos
computacionales inspirados en el funcionamiento del sistema nervioso bioldgico. Estan
conformadas por un conjunto de neuronas organizadas en capas (entrada, ocultas y salida),
las cuales transforman la informacién mediante operaciones matematicas con el objetivo de

aprender la relacion entre las variables de entrada y la variable objetivo.

Su principal ventaja radica en la capacidad de aprender relaciones complejas y no
lineales entre variables, caracteristica que ha favorecido su aplicacion en problemas de

clasificacion, regresion y pronostico de series temporales.

El funcionamiento de una neurona puede representarse mediante la siguiente

expresion:

y=fELiwix; + D)
Donde:
e X; :son las variables de entrada.

e w; : representan los pesos aprendidos durante el entrenamiento.

b : es el sesgo (bias).

e f(—) : corresponde a la funcién de activacion.

y : es la salida de la neurona.
Durante el entrenamiento, la red ajusta automaticamente los pesos mediante
algoritmos de optimizacion con el fin de minimizar el error entre los valores predichos y los

observados.

En el contexto del ITCER, las entradas de la red pueden estar conformadas por
variables macroecondémicas como el Indice de Precios al Consumidor (IPC), el riesgo pais, el

precio del petroleo WTI y otros indicadores econdmicos, mientras que la salida corresponde
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al valor futuro del ITCER. De esta manera, la red aprende las relaciones no lineales existentes

entre dichas variables para realizar el prondstico.

2.2.8.6 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes fueron (Recurrent Neural Networks, RNN)
desarrolladas para trabajar con datos secuenciales, incorporando mecanismos que permiten
utilizar informacién de observaciones anteriores durante el proceso de prediccion. Esta
caracteristica las hace especialmente adecuadas para el analisis de series temporales, donde
los valores pasados influyen en el comportamiento futuro de la variable de interés. Sin
embargo, presentan limitaciones para capturar dependencias de largo plazo debido a

problemas asociados al entrenamiento de la red.

Su funcionamiento basico puede expresarse como:
ht = f(WxXt + Wth—l + b)
Donde:

e X, :representa la entrada en el instante ¢.

h;_; : corresponde al estado oculto anterior.

h; : es el nuevo estado oculto.

W, y W), : son matrices de pesos.

b : es el término de sesgo.

Gracias a esta estructura, las RNN pueden utilizar informacion historica para generar
una prediccion. Sin embargo, cuando la secuencia es muy larga, presentan dificultades para
conservar informacion relevante debido al problema de desaparicion del gradiente (vanishing

gradient).
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En el caso del ITCER, una RNN puede procesar la evolucion mensual del indice
considerando que el valor observado en cada periodo depende, en cierta medida, del

comportamiento registrado en los meses anteriores.

2.2.8.7 Long Short-Term Memory (LSTM)

El modelo LSTM (Long Short-Term Memory) es una arquitectura de red neuronal
recurrente (RNN). Durante el entrenamiento, el modelo compara sus predicciones con los
valores reales y ajusta sus pesos mediante retro propagacion (Backpropagation Through

Time, BPTT). Ese proceso corresponde al aprendizaje supervisado.

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) son una evolucién de las redes
recurrentes tradicionales, desarrolladas para capturar dependencias temporales de largo plazo.
Su principal caracteristica es la incorporacion de un estado de memoria y tres puertas internas

que controlan el flujo de informacion durante el entrenamiento.
El funcionamiento del modelo puede resumirse mediante las siguientes ecuaciones:

Puerta de olvido:

fe=o0 (Wf[ht—lr xe] + bf)
Puerta de entrada:

ir = 0 (Wilhe—1, x¢] + by)
Actualizacion de la memoria:

Co=fe G+ i Ct
Salida:
h; = 0, tanh(C,)

Estas puertas permiten que la red conserve Unicamente la informacion relevante y

descarte aquella que no aporta al proceso de prediccion.



61

Durante el entrenamiento, el modelo compara las predicciones obtenidas con los
valores reales y ajusta sus parametros mediante el algoritmo Backpropagation Through Time
(BPTT) utilizando un optimizador como Adam y una funcion de pérdida, generalmente el

Error Cuadratico Medio (MSE).

Para el prondstico del ITCER, una LSTM recibe como entrada una secuencia histdrica
de varios meses junto con variables macroeconémicas asociadas. A partir de esta
informacion, aprende la relacion temporal existente entre los indicadores y estima el

comportamiento futuro del indice.

2.2.8.8 LSTM Multi-horizonte

El enfoque multi-horizonte permite generar predicciones para varios periodos futuros
de manera simultanea. A diferencia de los modelos que estiman Unicamente el siguiente valor
de la serie, una LSTM multi-horizonte produce un conjunto de pronosticos correspondientes
a distintos horizontes temporales a partir de una misma secuencia de entrada. Esta
caracteristica resulta especialmente util en problemas econdmicos, donde la planificacion y la

toma de decisiones requieren estimaciones para diferentes periodos futuros.

El enfoque multi-horizonte permite estimar varios periodos futuros mediante una
unica ejecucion del modelo. En lugar de generar Ginicamente el siguiente valor de la serie, la

red produce un conjunto de predicciones para diferentes horizontes temporales.

Si la ventana de entrada contiene observaciones, el modelo puede representarse como:

Vit+1:e4n) = f{LSTM}(x{t_p+1:t}) = (y{t+1}'5}{t+2}' '37{t+h})
Donde:

e x:representa las variables de entrada.

e h: corresponde al nimero de horizontes de prediccion.
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Por ejemplo, utilizando una ventana de los ultimos 12 meses, el modelo puede generar
simultdneamente el pronostico del ITCER para los siguientes 1, 3 y 6 meses, evitando que el

error acumulado de una prediccion afecte a las siguientes.

En esta investigacion, la LSTM multi-horizonte recibe como entrada la evolucion
historica del ITCER junto con variables macroecondmicas como IPC, riesgo pais, WTly
otras variables seleccionadas. La salida del modelo corresponde a los valores esperados del
ITCER para varios meses futuros, constituyendo uno de los modelos base de comparacion

frente al Temporal Fusion Transformer.

2.2.8.9 Temporal Fusion Transformer (TFT)

El Temporal Fusion Transformer (TFT) es una arquitectura de aprendizaje profundo
disefiada para el prondstico multi-horizonte de series temporales. Este modelo combina
mecanismos de atencion con estructuras recurrentes para integrar informacion historica y
variables explicativas de distinta naturaleza. Una de sus principales ventajas es la capacidad
de identificar la importancia relativa de las variables utilizadas en el proceso de prediccion,
proporcionando un mayor nivel de interpretabilidad en comparacion con otros modelos de
aprendizaje profundo (Lim et al., 2021). Debido a estas caracteristicas, el TFT se ha
convertido en una de las arquitecturas mas estudiadas para el pronostico de series temporales

multivariadas.

Este mecanismo permite asignar diferentes niveles de importancia a cada instante
temporal y a cada variable durante el proceso de prediccion, favoreciendo la identificacion de

patrones complejos presentes en la serie.

En el contexto del ITCER, el modelo puede integrar simultdneamente variables
historicas del indice, indicadores macroecondmicos nacionales e internacionales y variables

temporales, como el mes o el trimestre del afio. Ademas de generar prondsticos para varios
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horizontes futuros, el TFT proporciona medidas de interpretabilidad que permiten identificar
cuales variables tuvieron mayor influencia en cada prediccion, facilitando el analisis

economico de los resultados y fortaleciendo la toma de decisiones.

2.2.8.10 Interpretabilidad en modelos TFT
La interpretabilidad del TFT se fundamenta en dos mecanismos principales: seleccion
dindmica de variables (Variable Selection Networks) y mecanismo de atencion temporal

interpretable (Interpretable Multi-Head Attention).

Ambos mecanismos generan pesos internos durante el entrenamiento que pueden

analizarse posteriormente para explicar el comportamiento del modelo.

2.2.8.11 Interpretabilidad mediante la seleccion de variables
Antes de comenzar el procesamiento temporal, el TFT determina automaticamente

qué variables son mas importantes en cada instante.
Supongase que existen m variables de entrada:

X ={x1,x5, .., X}
Cada variable se transforma primero en un vector de representacion (embedding o
transformacion lineal). Posteriormente, todas las variables ingresan a una Gated Residual

Network (GRN) que calcula un puntaje para cada una.

Finalmente, estos puntajes se normalizan mediante una funcion Softmax:
vy = Softmax(GRN(Et, cs))

Donde

e I, representa todas las variables en el instante t,

e ¢, corresponde al contexto generado por las variables estaticas,

e v, contiene los pesos de importancia de cada variable.
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2.2.8.12 Interpretabilidad mediante Self-Attention
Una vez seleccionadas las variables, el TFT debe determinar qué momentos del
pasado son relevantes para predecir el futuro. Para ello utiliza un mecanismo denominado

Interpretable Multi-Head Attention, donde cada observacion temporal genera tres vectores:

Query (Q), Key (K) y Value (V)

La atencion se calcula mediante

Attention(Q,K,V) = A(Q,K)V

Donde

A(Q,K) = Soft (QKT>
,K) = Softmax 7

Aqui:
e QKT : mide la similitud entre dos instantes temporales;
e d :esladimension de los vectores;
e Softmax: transforma estas similitudes en pesos de atencion.
En el Transformer tradicional, cada cabeza (head) utiliza diferentes vectores Value, lo

que dificulta interpretar la contribucion de cada una.

El TFT modifica esta arquitectura haciendo que todas las cabezas compartan los

mismos valores y promediando los pesos de atencion:

my
0 = i i h h
H=(— Attention(QWS, KW, VW, )
H
h=1

Donde
e my es el nimero de cabezas de atencion;

o Wy, Wk, Wy, son las matrices de transformacion.
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Gracias a esta modificacion es posible analizar un inico mapa de atencion
representativo de todas las cabezas, lo que facilita la interpretacion sin sacrificar capacidad de

aprendizaje.

Atencion temporal

La salida del mecanismo de atencioén puede escribirse como

T

L(t, 1) = Z a(t,n,7)0(t,n)

n=-k
Donde
e «(t,n,1): representa el peso de atencion asignado al instante n para pronosticar el
horizonte t;
e O(t,n) : corresponde a la representacion de las caracteristicas temporales.
El valor de a indica directamente la importancia relativa de cada observacion
historica. Si un rezago recibe un peso elevado, significa que esa informacion fue

determinante para el prondstico.

2.2.8.13 TiDE / Time-series Dense Encoder

El Time-series Dense Encoder (TiDE) es una arquitectura de aprendizaje profundo
disefiada para el prondstico de series temporales a multiples pasos. Fue propuesta por Das et
al. (2023) y se basa principalmente en perceptrones multicapa, conocidos como Multilayer
Perceptrons o MLP. Su estructura sigue un esquema de codificador y decodificador, pero no

utiliza mecanismos recurrentes, convoluciones ni capas de autoatencion.

TiDE surgid a partir de investigaciones que mostraron que modelos lineales
relativamente simples podian obtener resultados competitivos frente a arquitecturas
Transformer en tareas de prondstico de largo horizonte. Sin embargo, los modelos lineales

presentan dificultades para representar relaciones no lineales y para integrar variables
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externas de manera flexible. TiDE busca mantener una estructura computacional sencilla,
pero incorpora capas densas no lineales y covariables dinamicas para aumentar su capacidad

de representacion (Das et al., 2023; Zeng et al., 2023).

El objetivo del modelo es encontrar una funcién de pronostico f que asigne de forma
precisa el historial, las covariables dindmicas y los atributos estaticos a la prediccion del

futuro:

® _ @O .0 ;
yL+1:L+H - fe(yl;Lﬁxl:L_l_H; a(l))

Donde:

o y(i)l:L : representa los valores historicos de la variable objetivo;

L es lalongitud de la ventana de entrada;

e x@, .4 contiene las covariables dinimicas. Las cuales se conocen de antemano
tanto para el pasado como para el horizonte futuro (por ejemplo, el dia de la semana,
dias festivos o promociones comerciales)

o aW: representa los atributos estaticos. Los atributos estaticos de la serie temporal
que no cambian con el tiempo (por ejemplo, identificadores o categorias de un
producto).

e H:es el horizonte de pronodstico;

e Vii1.L+H : corresponde a las predicciones futuras.

Esta formulacion permite que el modelo genere todos los periodos del horizonte

en una sola ejecucion, sin utilizar de forma recursiva las predicciones anteriores.

2.2.8.14 Arquitectura del Modelo TiDE
La Figura 2 presenta la arquitectura general del modelo TiDE (Time-series Dense

Encoder), en la cual se integran la informacion historica, los atributos y las covariables
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dinamicas para generar predicciones sobre multiples horizontes temporales. A continuacion,

se describen los principales componentes y etapas que conforman esta arquitectura.

Figura 2
Arquitectura del codificador de TiDE

~ (1)
yL'+l:L+H
Residual

-] *
Temporal Decoder
(per time-step)
Unflatten
O
() i Stack
Dense | XL31:L+H |
Decoder | 1T
=g
Lookback Attributes Feature
Projection
(per time-step)

(%)
X1.L+H

Dynamic Covariates

Nota. 1 Tomado de Long-term Forecasting with TiDE: Time-series Dense Encoder (p. 5), por
A. Das, W. Kong, A. Leach, S. Mathur, R. Sen y R. Yu, 2024, arXiv

Bloque Residual (Residual Block): Es la unidad fundamental de la arquitectura.
Consiste en un Perceptron Multicapa (MLP) con una capa oculta y activacion ReLU. Cuenta
con una conexion de salto (skip connection) puramente lineal, aplica dropout en la capa lineal
que mapea la capa oculta hacia la salida, y finalmente implementa normalizacion de capa

(Layer Norm) en su salida.

Proyeccion de Caracteristicas (Feature Projection): Dado que aplanar las

covariables dindmicas para todo el contexto y horizonte daria como resultado un vector
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prohibitivamente grande de tamafio (L + H)r, TiDE introduce un paso de reduccion de
dimensionalidad. Utilizando un bloque residual, mapea las covariables XED de cada paso

temporal de forma independiente a una proyeccién de menor dimension T (denominada

temporalWidth):

;t(;) = ResidualBlock(xt(i))
Codificador Denso (Dense Encoder): El codificador recibe un vector unificado
creado al apilar y aplanar todas las covariables proyectadas (pasadas y futuras), concatenadas
con los atributos estaticos a®) y el historial de la serie temporal ygli . Esta combinacién

se mapea mediante multiples bloques residuales (n, capas) a una representacion incrustada u

oculta (e ) de tamafio hiddenSize:

e® = Encoder( y D0 a(i)])
Decodificador Denso (Dense Decoder): El decodificador toma la incrustacion e
y la procesa a través de una pila de varios bloques residuales (ngq capas con tamafo

hiddenSize). La tltima capa del decodificador mapea la representacion a un vector de tamafio

H X p (donde p es la dimension decoderOutputDim), el cual es posteriormente

reestructurado (reshape) en una matriz D® € RP*H, Cada columna dgi) de esta matriz

representa el vector decodificado para el periodo t dentro del horizonte de prediccion.

Decodificador Temporal (Temporal Decoder): Para generar las predicciones

finales, el decodificador temporal (un bloque residual con tamafo de salida igual a 1) procesa

de manera independiente para cada paso t del horizonte el vector decodificado dgi)

—_—

concatenado directamente con las covariables proyectadas del futuro X](Brt:

yL(i)t = TemporalDecoder ([dgi);xgt]) vVt € [H]
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Este disefio afiade una "autopista" (highway) desde las covariables futuras
directamente hacia la prediccion de ese instante temporal especifico, evitando que sefiales
directas e inmediatas (como un dia festivo sobre la demanda) se atentien o diluyan durante el

proceso de codificacion global

Conexion Residual Global: Adicionalmente, TiDE incorpora una conexion residual

global que mapea linealmente el historial de retrospectiva yili directamente a un vector del
tamafio del horizonte. Este vector se suma a la prediccion no lineal obtenida del
decodificador temporal. Esta estructura garantiza matematicamente que un modelo
estrictamente lineal sea siempre un subconjunto de TiDE, permitiéndole emular el

comportamiento de soluciones lineales basicas cuando sea 6ptimo.

Ventajas y Propiedades Computacionales: La formulacion de TiDE presenta
importantes ventajas empiricas y computacionales respecto a los modelos dominantes

basados en mecanismos de atencion:

e Escalamiento Lineal: Al carecer de mecanismos de auto-atencidn, convoluciones o
estructuras recurrentes, la inferencia en el codificador de TiDE escala de forma lineal
respecto a la longitud del contexto (L) y del horizonte (H), con una complejidad de

O(neh? + hL) ( donde h representa el tamafio oculto). En contraste, los Transformers
vanilla escalan de forma cuadratica (G(LZ)), lo que resulta prohibitivo en memoria y
coOmputo para contextos muy largos.

e Soporte de Covariables y Atributos: A diferencia de otros enfoques simplificados

como DLinear (que descarta los covariables temporales debido a que degradan su

rendimiento lineal), TiDE integra de forma nativa atributos estaticos y covariables
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complejas pasadas y futuras gracias al disefio de sus modulos de proyeccion y

decodificacion temporal.

Eficiencia de Entrenamiento: Experimentalmente, se demostr6é que TiDE es capaz
de igualar o superar la precision de los Transformers basados en parches (como
PatchTST) en grandes conjuntos de datos (por ejemplo, en el dataset Traffic),

mientras opera de 5 a 10 veces mas rapido en procesos de inferencia y entrenamiento
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CAPITULO 3:

3 DESARROLLO

3.1 Descripcion las variables
3.1.1 Fuentes de datos

Las principales fuentes de informacion corresponden a entidades locales oficiales y
bases de datos internacionales. En primer lugar, se utilizan datos del Banco Central del
Ecuador, especificamente las series del ITCER e ITCBR, junto con indicadores
macroecondmicos como el Indice de Precios al Consumidor (IPC) y tasas de inflacion, con
frecuencia mensual y que tienen cobertura desde 1995 hasta 2026, pero se utilizaran

unicamente los datos del 2018 hasta 2025.

La base incluye variables clave como el valor del indice, asi como sus tasas de
variacion mensual y anual. La estructura del dataset estd organizada por afio y mes, lo que
permite construir una serie temporal continua y adecuada para modelos de prondstico.
También, el archivo contiene hojas complementarias con desagregaciones por regiones
(América, Europa, Asia) y componentes del indice, lo cual abre la posibilidad de enriquecer

el analisis mediante variables adicionales o enfoques multivariados.

Un aspecto relevante del dataset es que no solo proporciona el nivel del ITCER, sino
también métricas derivadas como la tasa de variacion mensual, que captura cambios de corto
plazo, y la tasa de variacion anual, que refleja tendencias de mediano plazo. Esto resulta
especialmente util para modelos de Transformers temporales, ya que permite incorporar
diferentes representaciones de la dinamica de la serie (nivel y cambios), mejorando la
capacidad del modelo para capturar patrones complejos y realizar pronodsticos multi-

horizonte.
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3.1.2 Definicion de variables del modelo

El modelo propuesto se estructura a partir de un conjunto de variables organizadas en
tres categorias: variable objetivo, variables explicativas macroecondmicas y variables de
calendario. Esta estructura permite capturar tanto la dinamica propia del ITCER como los
factores externos que influyen en su comportamiento. Asimismo, se incorporan
transformaciones de las variables, tales como rezagos y diferencias, con el objetivo de
mejorar la capacidad predictiva del modelo y facilitar la captura de patrones temporales

relevantes.

3.1.3 Variables objetivo

La variable objetivo del modelo es el indice de Tipo de Cambio Efectivo Real
(ITCER), publicado por el Banco Central del Ecuador. Este indicador refleja la
competitividad internacional del pais y, en el caso ecuatoriano, depende principalmente de la
inflacion relativa debido al régimen de dolarizacion. EI ITCER se modela como una serie
temporal mensual, y su pronostico se realiza en multiples horizontes de tiempo, permitiendo

anticipar su evolucion futura y analizar cambios en la competitividad externa.

3.1.4 Variables exdgenas

Debido a que el ITCER refleja principalmente cambios en la competitividad relativa
de Ecuador frente a sus principales socios comerciales, se priorizaron variables asociadas con
los precios internos y externos, las condiciones monetarias y cambiarias internacionales, los
ingresos provenientes del sector petrolero y las condiciones de riesgo de la economia
ecuatoriana. La seleccion de las variables exdgenas se realizo considerando su relevancia
econdémica para la evolucion del indice de Tipo de Cambio Efectivo Real (ITCER), su
disponibilidad con frecuencia mensual y la factibilidad de incorporarlas al modelo de

prondstico.
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Bajo estos criterios, el conjunto de variables exdgenas se delimité a cinco indicadores:
Indice de Precios al Consumidor (IPC) de Ecuador, IPC de Estados Unidos, USD NEER,

precio mensual del petroleo WTI y riesgo pais EMBIL

El IPC de Ecuador se incorpord para representar la evolucion de los precios internos,
mientras que el IPC de Estados Unidos permite aproximar los cambios en los precios
externos y, en conjunto con el indicador nacional, representar parte de la dindmica de los
precios relativos. E1 USD NEER se seleccion6 para representar la evolucion del dolar
estadounidense frente a otras monedas. Esta variable es especialmente relevante para Ecuador
debido a la dolarizacion de la economia, ya que el pais no cuenta con un tipo de cambio

nominal propio que pueda utilizarse como variable explicativa.

El precio del petréleo WTI se incluy6 debido a la importancia del sector petrolero en
la economia ecuatoriana y a la exposicion del pais a las variaciones de los precios
internacionales del petrdleo. De esta manera, la variable permite incorporar posibles choques
externos relacionados con el sector petrolero. Por su parte, el riesgo pais EMBI se utiliza
como una aproximacion de las condiciones de riesgo y de la percepcion de los mercados
sobre la economia ecuatoriana, aspectos que pueden reflejar cambios en las condiciones de

financiamiento externo.

Por otro lado, no se incluyeron otras variables macroeconémicas como la balanza
comercial, reservas internacionales, agregados fiscales o tasas de interés domésticas, por dos
razones metodoldgicas principales. Primero, frente al tamafo muestral disponible, la
inclusion de multiples regresores consume grados de libertad e incrementa el riesgo de
sobreajuste (overfitting), lo cual deteriora la capacidad de generalizacion y la precision

predictiva fuera de muestra (Box et al., 2015; Stock & Watson, 2007). Segundo, los



74

determinantes externos seleccionados (WTI, EMBI y USD NEER) ya sintetizan los
principales canales de transmision macroecondémica, evitando problemas de multicolinealidad
y mayor capa de complejidad en el preprocesamiento de los datos.

En consecuencia, las variables seleccionadas, Tabla 1, permiten representar distintas
dimensiones relacionadas con el comportamiento del ITCER: precios internos y externos,
condiciones cambiarias internacionales, choques asociados al sector petrolero y condiciones
de riesgo macrofinanciero. Esta delimitacion busca mantener un equilibrio entre la relevancia
econdmica de las variables, la disponibilidad de informacion y la viabilidad estadistica y
computacional del modelo de pronostico multi-horizonte. Las variables no incluidas podran

ser consideradas en futuras investigaciones.

Tabla 1
Variables exogenas del modelo

Tipo Variable Justificacion
Objetivo ITCER Ecuador Variable central de competitividad
externa

Exodgena 1 IPC Ecuador Captura precios internos

Exogena 2 IPC Estados Unidos 0 Permite aproximar inflacion relativa
inflacion externa de
referencia

Exogena 3 USD NEER o indice Captura variaciones nominales
nominal externo externas relevantes para Ecuador
equivalente

Exbgena 4 Precio del petroleo Aproxima choques externos
WTI relevantes para balanza externa e

ingresos petroleros

Exbgena 5 Riesgo pais EMBI Captura percepcion de riesgo
macrofinanciero
Calendario Mes, trimestre, Captura estacionalidad y estructura
tendencia temporal temporal

Fuente: Autores
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3.1.5 Variables calendario

Las variables de calendario se incluyen para capturar patrones estacionales y efectos
temporales recurrentes en la serie. Estas variables comprenden informacion como el mes, 3
meses y 6 meses, asi como posibles indicadores de estacionalidad. Su inclusion permite al
modelo identificar regularidades en el comportamiento del ITCER asociadas a ciclos
econodmicos o patrones recurrentes en el tiempo, mejorando asi la precision del prondstico

multi-horizonte.
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CAPITULO 4:

4 Desarrollo del proyecto

4.1 Construccion y preprocesamiento de la base de datos

El desarrollo del trabajo inicié con la recopilacion y preparacion de series
macroecondmicas relacionadas con el comportamiento del indice de Tipo de Cambio
Efectivo Real (ITCER) de Ecuador la cual es la variable objetivo del estudio. Mientras que
las variables explicativas evaluadas incluyeron el precio internacional del petroleo West
Texas Intermediate (WTI), el Indice de Precios al Consumidor de Estados Unidos, el Indice
de Tipo de Cambio Efectivo Nominal (NEER), el indice del dolar estadounidense (DXY), el
riesgo pais, la tasa de fondos federales de Estados Unidos, las exportaciones petroleras y el

Indice de Términos de Intercambio (ITI).

Los datasets originales presentaban diferentes formatos temporales, unos eran
mensuales, otros diarios. Para garantizar la correcta comparacion entre variables y permitir su
uso en modelos de series temporales, todas las series fueron estandarizadas a frecuencia

mensual.

Para las variables con frecuencia diaria se utilizo el promedio de los valores
observados durante cada mes. La fecha resultante de cada observacion fue asignada al altimo

dia de cada mes.

Disefio experimental

El diseflo experimental se planteé como una evaluacion fuera de muestra con
particion temporal. La serie del ITCER tiene una estructura secuencial y debe conservarse el
orden cronologico de los datos. El periodo de entrenamiento incluy6 la informacion
disponible hasta junio de 2025, mientras que el periodo de prueba comprendid desde julio de

2025 hasta febrero de 2026. Esta division se mantuvo como criterio general para los modelos
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evaluados, aunque en algunos casos el nimero efectivo de observaciones cambi6 por la

construccion de rezagos o ventanas historicas.

Los modelos se compararon en los horizontes h1, h3 y h6, que corresponden a
prondsticos a 1, 3 y 6 meses. Debido a que la base de datos llega hasta febrero de 2026, el
nimero de observaciones reales disponibles cambia segun el horizonte: siete observaciones

para hl, cinco para h3 y dos para h6.

Para comparar los modelos, se utilizaron datos posteriores al periodo de
entrenamiento y las mismas métricas siempre que la estructura del modelo lo permiti6. El
MAE se tom6 como métrica principal porque muestra el error promedio en las mismas
unidades del ITCER. El RMSE se us6 como métrica complementaria, ya que penaliza mas
los errores grandes. Ademas, se reportd MAPE o SsMAPE para expresar el error en términos
porcentuales. El R2 se analiza de igual forma, complementariamente, especialmente en ho,

debido al nimero reducido de observaciones fuera de muestra.

La seleccion de hiperparametros en los modelos se realizé con un criterio que busca
reducir el riesgo de sobreajuste y precision. En los modelos de aprendizaje profundo se
usaron ventanas historicas de 12 meses, validacion temporal, detencion temprana y
regularizacion. En LightGBM se evaluo una grilla acotada de tamafios de modelo y
paradmetros de regularizacion. La seleccion final se basé en el desempefio de validacion o en
configuraciones definidas antes de evaluar el conjunto de prueba, evitando ajustar los

modelos directamente sobre los datos de prueba.

4.2 Modelos base para comparacion

4.2.1 Estimacion con modelo Naive Persistence
Como primer modelo de referencia se implement6 el modelo Naive Persistence para

el pronéstico del Indice de Tipo de Cambio Real de Ecuador, ITCER. Este modelo parte de
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una idea o regla simple: el valor futuro de la serie se considera igual al ultimo valor
observado. En el proyecto, esta regla se aplico para los tres horizontes de prediccion

definidos: un mes, tres meses y seis meses.

Este modelo no incorpora variables exdgenas ni estima parametros. Su regla de
prondstico consiste en asumir que el valor futuro del ITCER sera igual al ultimo valor
observado. En el proyecto, esta regla se aplico para tres horizontes de prediccion: 1,3y 6

mescEs.

La expresion general del modelo es:

Ve+h = YVt

4.2.2 Datos utilizados y particion temporal

El modelo se evaluo sobre la base mensual consolidada del ITCER y variables
macroeconémicas para el periodo enero de 2018 a febrero de 2026. Aunque Naive
Persistence no requiere entrenamiento, se mantuvo la misma particion temporal definida para
el resto de los modelos, con el fin de conservar una comparacion bajo las mismas

condiciones. Como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2
Elaboracion propia a partir del dataset de modelado.

Particion Periodo Observaciones Uso dentro del proyecto

Entrenamiento 2018-01 a 2025-06 90 Referencia temporal comun para los
modelos supervisados

Prueba 2025-07 a 2026-02 8 Evaluacion final comparable entre
modelos

Fuente: Autores

Para cada fecha del periodo de prueba se tomo el ITCER observado en el mes de

origen y se lo uso como pronoéstico para los horizontes de 1, 3 y 6 meses. La Tabla 3 resume
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los valores reales y las predicciones generadas por el modelo. En las ultimas fechas de origen
algunos valores reales futuros no se encuentran disponibles, porque la base llega hasta febrero
de 2026 , por ello, las métricas se calculan con las observaciones disponibles en cada

horizonte.

Tabla 3
Meétricas de modelo Naive por cada horizonte

Fecha de ITCER Realhl Predhl Realh3 Predh3 Realh6 Predh6
origen  observado

2025-07 105,04 104,65 105,0399 105,29 105,04 107,38 105,04

2025-08 104,65 105,31 104,6479 105,70 104,65 108,1319 104,65

2025-09 105,31 105,29 105,306 106,60 105,31 - 105,31
2025-10 105,29 105,70 105,2925 107,38 105,29 - 105,29
2025-11 105,70 106,60 105,7001 108,13 105,70 - 105,70
2025-12 106,60 107,38  106,5963 - 106,60 - 106,60
2026-01 107,38 108,13 107,38 - 107,38 - 107,38
2026-02 108,13 - 108,1319 - 108,13 - 108,13

Fuente: Autores

Las métricas de evaluacion muestran que el error aumenta conforme se amplia el
horizonte de prediccion. Esto es esperable en un modelo de persistencia, ya que la regla de
repetir el ultimo valor observado pierde precision cuando se intenta anticipar periodos mas
alejados. Debido a la disponibilidad de valores futuros hasta febrero de 2026, cada horizonte

se evalia con un numero distinto de observaciones. Los resultados se muestran en Tabla 4.

Tabla 4
Meétricas de modelos Naive Persistence

Modelo Horizonte Observaciones MAE RMSE sMAPE

Naive Persistence hl 7 0,56 0,6252 0,01

Naive Persistence h3 5 1,42 1,6191 0,01
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Naive Persistence ho6 2 291  2,9676 0,03

Fuente: Autores

El error absoluto promedio paso de 0,5576 en el horizonte de un mes a 2,9120 en el
horizonte de seis meses. El mayor error individual se observé en h6, con un valor de 3,4840.
Esto se relaciona con el comportamiento creciente del ITCER hacia el cierre del periodo de

prueba, donde el modelo tendi6 a subestimar los valores futuros como se detalla en Tabla 5.

Tabla 5
Errores obtenidos en el modelo Naive

Estadistico Error abs. hl  Error abs. h3  Error abs. h6
Media 0,56 1,4229 2,912
Desviacion estandar 0,31 0,8638 0,8089
Minimo 0,01 0,2526 2,34
Mediana 0,658 1,2903 2,912
Maximo 0,90 2,4318 3,484

Fuente: Autores

En la Figura 3, se observa la comparacion consolidada entre los diferentes
pronosticos. Esta comparacion confirma que el error aumenta conforme se amplia el
horizonte de prediccion. En hl, el modelo conserva una cercania mayor con los valores
reales; en h3 la brecha se incrementa; y en h6 la limitacion del enfoque se vuelve mas visible,
porque la persistencia no incorpora tendencia ni informacion adicional para ajustar el

prondstico.
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Figura 3
Comparacion de predicciones para modelos Naive
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Fuente: Autores
La Figura 4, muestra la serie completa y los pronésticos. La grafica nos permite
ubicar el periodo de prueba dentro de la trayectoria historica del ITCER. Las lineas punteadas
muestran los pronosticos generados por la regla de persistencia para los horizontes hl, h3 y
h6. Al repetir el ultimo valor observado, el modelo reproduce la dinamica reciente con rezago

y no anticipa plenamente el incremento observado hacia el cierre de la muestra.

Figura 4
Prondsticos del modelo de persistencia para los horizontes hl, h3 y h6
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4.2.3 Estimacion con modelo Seasonal Naive

El modelo Seasonal Naive (Ingenuo Estacional) constituye una de las lineas base mas
utilizadas en problemas de pronostico de series temporales con comportamiento estacional.
Su principio consiste en asumir que el valor futuro sera igual al registrado durante el mismo

periodo del ciclo estacional anterior.

En esta investigacion, debido a que el ITCER corresponde a una serie mensual con
una estacionalidad de doce meses, el modelo estima que el valor de un determinado mes sera
igual al observado en ese mismo mes del afio anterior. Por ejemplo, el valor pronosticado

para enero de 2026 corresponde al valor registrado en enero de 2025.

Figura 5
Prondstico del modelo Seasonal Naive para el ITCER

Modelo Seasonal Naive para ITCER de Ecuador
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106

104

102

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

Fuente: Autores

La Figura 5 muestra el ajuste obtenido por el modelo sobre la serie histérica del
ITCER. Se observa que el modelo reproduce adecuadamente el patron estacional utilizando la
informacion del afio anterior; sin embargo, presenta limitaciones para representar cambios
bruscos, tendencias emergentes y variaciones estructurales propias de la dinamica econémica.
Como consecuencia, los errores de prediccion aumentan durante los periodos de mayor

volatilidad.
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4.2.3.1 Evaluacion del modelo
Como primera etapa, el modelo fue evaluado utilizando la serie original del ITCER,

obteniéndose las siguientes métricas de desempeno:

e Error Cuadratico Medio (RMSE): 13.43
e Error Absoluto Medio (MAE): 11.36
Estas métricas constituyen la linea base de comparacion para evaluar posteriormente

el desempefio de los modelos LSTM Multi-horizonte y Temporal Fusion Transformer

Figura 6
Residuos del modelo Seasonal Naive

Residuos del Modelo Seasonal Naive para ITCER (hasta 2026)
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Fuente: Autores

El analisis de los residuos mostrada en Figura 6 evidencia que los mayores errores se
concentran en periodos donde la serie presenta variaciones abruptas. Este comportamiento
sugiere que el modelo responde adecuadamente al patron estacional predominante, pero
posee una capacidad limitada para representar cambios inesperados en el comportamiento del

ITCER.
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4.2.3.2 Influencia de los valores atipicos
Con el fin de evaluar el efecto de los valores atipicos sobre el desempeiio del modelo,
se repitid el proceso de entrenamiento utilizando la serie previamente depurada mediante el

método del rango intercuartilico (IQR).

Los resultados obtenidos Tabla 6 muestran una reduccion del error de prediccion
respecto a la serie original, lo que indica que los valores extremos ejercian una influencia
importante sobre el ajuste del modelo. En consecuencia, la eliminacion de estas
observaciones permitié obtener una representacion mas estable del comportamiento

predominante del ITCER.

Tabla 6
Resultados métricas con y sin outliers

Métrica Con outlier:  Sin outliers
Error Cuadratico Medio (MSE) 9.12 6.58
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) 3.02 2.57
Error Absoluto Medio (MAE) 2.32 2.05

Fuente: Autores

4.2.3.3 Comportamiento del modelo en un horizonte de largo plazo

Con el proposito de analizar el comportamiento del modelo en un horizonte de

prediccion mas amplio, el pronostico fue extendido hasta el ano 2030.
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Figura 7
Pronostico del modelo Seasonal Naive extendido hasta el ario 2030

Modelo Seasonal Naive Extendido para ITCER (Qutliers removidos)
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Fuentes: Autores

La proyeccién muestra que el modelo mantiene de forma repetitiva el patron
estacional observado en los datos histéricos Figura 7, debido a que sus predicciones se basan
exclusivamente en los valores registrados durante el mismo periodo del afio anterior. A
medida que aumenta el horizonte de pronoéstico, esta estrategia limita la capacidad del modelo
para adaptarse a cambios estructurales o variaciones en las condiciones macroeconémicas,

reduciendo progresivamente la precision de las estimaciones.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman que el modelo Seasonal Naive
constituye una referencia adecuada como linea base de comparacion. No obstante, sus
limitaciones para capturar relaciones no lineales y adaptarse a cambios en la dindmica de la
serie justifican la utilizacion de modelos de aprendizaje profundo, como la arquitectura
LSTM Multi-horizonte y el Temporal Fusion Transformer, desarrollados en las siguientes

secciones.

4.2.4 Estimacion modelo ETS

4.2.4.1 Implementacion de modelos clasicos de suavizamiento exponencial

Estos modelos fueron seleccionados debido a su capacidad para representar patrones

de nivel, tendencia y estacionalidad, sin requerir variables explicativas externas. Como
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modelo de referencia se implement6 un modelo de Suavizamiento Exponencial Triple (Holt-

Winters o ETS) con el proposito de modelar la evolucion temporal del ITCR utilizando

unicamente la informacion historica de la propia serie.

El modelo se configurd considerando: tendencia aditiva, componente estacional
aditiva, periodo estacional de 12 meses, tendencia amortiguada (damped trend).
Posteriormente, la serie fue dividida en un conjunto de entrenamiento (80 %) y uno de
validacion correspondiente a los ultimos doce meses, con el fin de evaluar la capacidad

predictiva del modelo mediante datos no utilizados durante el entrenamiento.

Figura 8

Descomposicion de ITCR: Tendencia, Estacionalidad y Residuos
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Fuente: Autores

La Figura 8 corresponde a la descomposicion de la serie temporal del ITCR, donde se
separa la serie original en sus componentes de tendencia, estacionalidad y residuales. Este

analisis permite comprender mejor el comportamiento del indice y evaluar si el modelo ETS

es adecuado para representar su dinamica.



La descomposicion evidencia que el comportamiento del ITCR esta dominado
principalmente por la tendencia de largo plazo, mientras que la estacionalidad tiene una
influencia reducida y estable. Ademas, los residuos muestran una distribucion aleatoria
alrededor de cero, lo que indica que la mayor parte de la informacion de la serie ha sido

capturada por los componentes sistematicos del modelo.

4.2.4.2 Entrenamiento del modelo ETS

El modelo se especificd mediante una estructura de tendencia y estacionalidad
aditivas, con un periodo estacional de 12 meses. Ademas, se incorpor6 una tendencia
amortiguada (damped trend), de manera que el crecimiento o decrecimiento estimado se
reduzca gradualmente conforme aumenta el horizonte de prondstico. Los pardmetros de
suavizamiento del nivel, la tendencia y la estacionalidad se estimaron automaticamente
durante el ajuste del modelo mediante el procedimiento de optimizacion implementado en

statsmodels.
La especificacion utilizada puede representarse como:

ETS(A, Adl A){IZ}
Donde el primer componente representa la estructura aditiva del error, el segundo

corresponde a una tendencia aditiva amortiguada y el tercero a una componente estacional
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aditiva con periodicidad de 12 meses. Una vez entrenado el modelo, se generaron prondsticos

para los 12 meses del conjunto de prueba y se evalu6 su desempefio mediante MAE, RMSE,

MAPE. La figura 9 muestra el prondstico del modelo ETS del ITCER.



Figura 9
Evaluacion del modelo ETS para ITCER
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Fuente: Autores

4.2.4.3 Evaluacion del modelo ETS

Los resultados muestran que el modelo ETS ofrece un buen desempefio global,
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alcanzando un MAPE de 3.71 %, un MAE de 3.92 y un RMSE de 4.18, lo que evidencia una

alta precision en términos generales. La cercania entre el MAE y el RMSE indica que los

errores son consistentes y no estin dominados por observaciones atipicas.

No obstante, el analisis grafico en Figura 9 revela que el modelo subestima el
incremento observado en el periodo de prueba, manteniendo un pronoéstico cercano al

promedio histoérico mientras que los valores reales presentan una tendencia creciente.
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Figura 10
Pronostico de ITCER aplicando ETS
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Fuente: Autores

4.2.4.4 Comportamiento del modelo ETS en un horizonte de largo plazo

En la Figura 10 se presenta el pronéstico del modelo ETS para los proximos 12
meses, el cual muestra un comportamiento relativamente estable del ITCR, con una ligera
disminucion en los primeros meses y una recuperacion gradual hacia el final del horizonte de

prediccion.

Sin embargo, debido a la tendencia del modelo a suavizar las variaciones recientes,
los resultados deben interpretarse como una referencia basada en patrones historicos y
complementarse con el analisis del contexto macroeconémico y la comparacion con otros

modelos de pronostico evaluados en la investigacion.

4.2.5 Estimacion modelo SARIMAX

4.2.5.1 Analisis de estacionariedad

Antes de estimar los modelos SARIMAX se evaluo la estacionariedad de las series
mediante la prueba aumentada de Dickey-Fuller (ADF). Esta prueba permitio identificar si
las variables presentaban una raiz unitaria y, por tanto, si requerian transformaciones antes de

ser incorporadas al modelo. Los resultados se muestran en la Tabla 7.
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Tabla 7
Resultados de la prueba aumentada de Dickey-Fuller (ADF) para ITCER

ITCR ADF p-value

Serie original 0.4711 0.983968
Primera diferencia -5.1241 0.000013

Fuente: Autores

La prueba de Dickey-Fuller Aumentada aplicada al ITCR en niveles obtuvo un
estadistico de (0.4711) y un valor (p=0.983968), por lo que no se rechazd la hipdtesis nula de
presencia de raiz unitaria. En consecuencia, la serie del ITCR en niveles no presentd
estacionariedad. Posteriormente, se aplico una primera diferencia a la serie, obteniéndose un
estadistico ADF de (-5.1241) y un valor (p<0.001). Este resultado permiti6 rechazar la

hipotesis nula de raiz unitaria y confirmar que la primera diferencia del ITCR es estacionaria.

4.2.4.2 Identificacion y seleccion del modelo ARIMA

Una vez obtenida una serie estacionaria, se analizaron las funciones de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), las cuales permitieron identificar el
posible orden de los componentes autorregresivos y de medias moviles, cuyos resultados se

observan en la Figura 11.

Posteriormente se evaluaron multiples combinaciones de parametros (p,d,q),

seleccionando el modelo con menor criterio de informacion de Akaike (AIC).



Figura 11
Andlisis ACF y PACF de ITCER

ACF - Primera Diferencia

Fuente: Autores

El anélisis ACF/PACEF en la Figura 11, sugirié6 modelos con bajo orden,
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principalmente estructuras AR(1) y MA de bajo orden. Posteriormente se evaluaron multiples

combinaciones mediante criterios de informacion y desempefio predictivo, obteniendo como

mejor especificacion SARIMA(0,1,2). Los resultados de los experimentos mencionados se

muestran en la Tabla 8 y su representacion grafica en la Figura 12.

Tabla 8
Meétricas de experimentos SARIMA

Modelo AIC

BIC

MAE

RMSE

SARIMA(0,1,2) 69.280172
SARIMA(2,1,1) 73.862464
SARIMA(2,1,0) 72.160923

SARIMA(1,1,1) 72.184703

73.054462

79.045812

76.048433

76.072213

1.265333

1.291149

1.314263

1.335124

1.676581

1.701416

1.730931

1.754723



SARIMA(1,1,0)
SARIMA(0,1,1)
SARIMA(2,1,2)
SARIMA(3,1,3)
SARIMA(0,1,0)
SARIMA(0,1,3)
SARIMA(3,1,0)
SARIMA(3,1,1)
SARIMA(1,1,2)
SARIMA(1,1,3)
SARIMA(3,1,2)

SARIMA(2,1,3)

71.632225

70.220176

69.330494

70.261829

69.928061

69.323561

70.485237

72.459654

71.575823

70.755519

74.409193

71.784460

74.296634

72.811850

75.620977

78.793960

71.260265

74.199064

75.517623

78.750137

76.608209

76.849898

81.957772

79.097715

1.340299

1.358664

1.349939

1.417508

1.452500

1.445859

1.484006

1.552172

2.382848

3.040375

3.578817

3.618460

1.760521

1.780250

1.781171

1.840642

1.853793

1.866432

1.895532

1.966542

2.781746

3.484955

3.972314

3.993154

Fuente: Autores

Figura 12

Modelos SARIMA ordenados por RMSE
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Se utilizd una diferenciacion de orden uno en la estimacion de los modelos
SARIMAX. Por esta razon, los modelos SARIMAX fueron estimados utilizando la variacion

mensual del ITCR como variable objetivo.

También se evaluo la posibilidad de que ciertas variables macroecondémicas afecten al
ITCER con retraso. La inclusion de rezagos permite capturar efectos que no se reflejan de
manera inmediata sobre el ITCER, especialmente en variables cuyo impacto puede

transmitirse a través de canales fiscales, monetarios o comerciales.

La evaluacion de los modelos se realizé mediante una division temporal de la
muestra: el 80 % de las observaciones se destind al entrenamiento y el 20 % restante a la
prueba. Esta particion respeta el orden cronolédgico de la serie y permite evaluar la capacidad

predictiva del modelo sobre periodos no utilizados durante su estimacion.

El desempefio de los modelos fue evaluado mediante el Error Absoluto Medio
(MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Porcentual Absoluto Medio
(MAPE) y R2. Adicionalmente, se generaron graficos comparativos entre los valores reales y

las predicciones.

4.2.4.3 Implementacion de modelos SARIMAX con variables macroeconomicas
Experimento 1
Inicialmente se incorporaron diversas variables macroecondomicas al modelo
SARIMAX. Posteriormente se evalud la significancia estadistica de cada una mediante sus

coeficientes estimados y valores p, estos resultados se detallan en la Tabla 9.

Tabla 9
Coeficientes de variables macroeconomicas

Variable Coeficiente Valor p
IPCE -0.88480  0.00019
NEER -0.49597  0.00002




IPC 0.35485
FED 0.21329
sigma? 0.12192
ma.L2 -0.08847
ITI -0.05639
WTI 0.02760
ma.L1 -0.01492
RIESGO -0.00028

EXPORTA  0.00000

0.01929
0.83898
0.09869
0.80458
0.29976
0.43752
0.96598
0.75814
0.47415

Fuente: Autores

Figura 13

Resultados entrenamiento SARIMAX con todas las variables macroeconomicas

Pronéstico del ITCR mediante SARIMAX
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Fuente: Autores
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La Figura 13 muestra que el modelo SARIMAX logra seguir de manera adecuada la

tendencia general del ITCR y proyecta un crecimiento hacia el final del periodo analizado.
Sin embargo, se observan algunas diferencias respecto a los valores reales, especialmente

ante cambios de corto plazo. Ademas, el intervalo de confianza se amplia a medida que

aumenta el horizonte de pronostico, reflejando una mayor incertidumbre en las estimaciones.

En general, el modelo representa razonablemente el comportamiento del ITCR, aunque su

precision disminuye en periodos mas alejados.
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Tabla 10
Meétricas SARIMAX experimento 1

Métrica Valor

MAE 0.730
RMSE  0.823
MAPE  0.69%
R? 0.4897

Fuente: Autores

En la Tabla 10 se muestran las métricas obtenidas, Como resultado del analisis se
identifico que las variables con mayor aporte al comportamiento del ITCR fueron: NEER,
IPC, IPCE, ITI (con rezago). Las variables que no aportaban informacion significativa fueron

descartadas para reducir la complejidad del modelo.

Figura 14
Resultados entrenamiento SARIMAX con variables mds representativas

SARIMAX(0,1,2) + NEER + IPC + IPCE

108 { — Entrenamiento
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—— SARIMAX Modelo 2

=== Inicio pronéstico
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Fuente: Autores
En la Figura 14 se aprecia que, durante el periodo de entrenamiento, el ITCR muestra
algunas fluctuaciones, con una recuperacion hacia mediados de 2025. En el periodo de
prondstico, el modelo sigue de manera cercana el comportamiento observado y reproduce la
tendencia creciente del indice. Aunque existen pequefias diferencias entre los valores reales y

estimados, la trayectoria general es similar. Esto sugiere que la seleccion de las variables mas
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representativas permite al modelo captar adecuadamente la dindmica reciente del ITCR y
generar prondsticos consistentes con los valores observados. Los resultados obtenidos en este
experimento se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11
Meétricas SARIMAX con variables mds representativas

Métrica Valor

MAE  0.4440
RMSE 0.5218
MAPE  0.42%
R? 0.7948

Fuente: Autores

4.2.4.4 Analisis y seleccion de rezagos de las variables exdgenas
Experimento 2
Con el objetivo de capturar efectos retardados de las variables macroecondmicas, se

construyeron rezagos de uno, dos y tres periodos.

Posteriormente se calculd la correlacion entre cada rezago y la variacion del ITCR,
observandose que el rezago de dos meses del ITI presentaba la mayor relacion con la variable

objetivo. Por esta razon, el modelo final incorpor6 la variable ITI lag2.

Se evaluo la incorporacion de rezagos temporales en las variables exogenas con el
objetivo de capturar efectos econdmicos que no se producen inmediatamente. Se analizaron
rezagos entre uno y tres meses para las variables macroecondmicas y se seleccionaron
aquellas con mayor relacion con la variacion del ITCR. Los coeficientes se presentan en la

Tabla 12.

Tabla 12
Coeficientes de rezagos de variables macroeconomicas

Variable Valor Variable Valor




FED lag2 -0.387197
FED lagl
FED lag3
NEER lag2
NEER lagl
ITI lag2
ITI lag3
IPC lag2
IPC lag3
IPC lagl
WTI lagl

NEER lag3  0.221497

IPCE lag3
-0.380198
-0.350622
0.342383
0.337444
0.333137
0.289754
0.270273
0.265591
0.261921
-0.232857

EXPORTA lag3

0.220814
RIESGO lag3
ITI lagl
RIESGO _lagl
RIESGO _lag2
WTI lag3
IPCE lag2
WTI lag2
IPCE _lagl
EXPORTA lag2
EXPORTA lagl

-0.003704

0.216301

0.204168
0.200595

0.154808
-0.136039
0.095435

-0.080223
0.079970
-0.023575
-0.019158

Fuente: Autores

Inicialmente se identificé un modelo SARIMA(0,1,2) mediante comparacion de

criterios de informacion y error predictivo. Posteriormente se incorporaron variables

macroecondémicas contemporaneas identificadas mediante andlisis estadistico. Finalmente,

mediante andlisis de correlaciones cruzadas se evaluaron rezagos econémicos,

incorporandose Unicamente ITI lag2 debido a su significancia estadistica y mejora en

capacidad predictiva, evitando sobre parametrizacion debido al tamafio reducido de la

muestra.

97
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Figura 15
Resultados Entrenamiento SARIMAX hibrido

SARIMAX(0,1,2) Hibrido
NEER + IPC + IPCE + FED_lag2 + ITI_lag2
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Fuente: Autores

La Figura 15 presenta la evolucion del ITCER durante el periodo de entrenamiento y el
periodo de pronoéstico del modelo SARIMAX(0,1,2) hibrido. Durante el periodo historico se
observa un comportamiento fluctuante, con algunos descensos y posteriores recuperaciones. A
partir del inicio del prondstico, las estimaciones del modelo mantienen una trayectoria similar
a los valores reales, reproduciendo adecuadamente las principales variaciones de la serie.

Ademas, hacia el final del periodo se observa una tendencia creciente tanto en los
valores reales como en los pronosticados, aunque con pequefias diferencias entre ambas series.

Se evidencia una adecuada capacidad del modelo para seguir la dindmica y tendencia
del ITCER, las métricas obtenidas en este experimento se muestran en la Tabla 13.

Tabla 13
Meétricas SARIMAX hibrido

Métrica Valor

MAE 0.4798
RMSE 0.5374
MAPE 0.45%
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R? 0.7823

Fuente: Autores

4.2.4.5 Seleccion del modelo SARIMAX final

Después de evaluar multiples configuraciones mediante el criterio de informacion de
Akaike (AIC), el anélisis de significancia estadistica de las variables exdgenas y las métricas
de validacion (MAE, RMSE, MAPE y R?), se seleccion6 un modelo SARIMAX(0,1,2) con
las variables exdgenas NEER, IPC, IPCE e ITI con un rezago de dos periodos. Esta
configuracion logré un equilibrio entre precision predictiva y simplicidad estructural,
incorporando tanto la dependencia temporal del ITCR como la influencia de variables
macroeconémicas relevantes. La inclusion del rezago del ITI permitié representar efectos
econdmicos diferidos que no son capturados por las variables contemporaneas, mejorando la

capacidad explicativa del modelo sin incrementar excesivamente su complejidad.

4.2.4.6 Comportamiento del modelo SARIMAX en un horizonte de largo plazo

La Figura 16 presenta el pronostico del ITCER para los 12 meses siguientes mediante
el modelo SARIMAX(0,1,2) hibrido. Se observa una tendencia creciente en los valores
proyectados, pasando aproximadamente de 107,8 a 111,8, lo que indica una expectativa de

incremento gradual del ITCR durante el horizonte de prondstico.

El intervalo de confianza del 95 % se amplia progresivamente a medida que aumenta
el horizonte temporal, reflejando una mayor incertidumbre asociada a las proyecciones de
largo plazo. En conclusion, el modelo proyecta un comportamiento ascendente del ITCER,

acompafiado de un incremento gradual de la incertidumbre en las estimaciones.
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Figura 16
Pronostico SARIMAX hibrido 12 meses para ITCER

SARIMAX(0,1,2) Hibrido
Prondstico ITCR 12 meses
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Fuente: Autores

4.2.6 LightGBM directo multi-horizonte

El modelo LightGBM directo multi-horizonte se utilizo para evaluar un enfoque de
aprendizaje automatico en el prondstico del ITCER. A diferencia de un modelo univariante,
este modelo permite incorporar rezagos de la serie y variables macroeconémicas para estimar

el comportamiento futuro del indice.

El modelo no predice directamente el nivel futuro del ITCER. En su lugar, estima el
cambio esperado entre el valor observado en la fecha de origen y el valor correspondiente a
cada horizonte de prediccion. Luego, el pronostico final se obtiene sumando ese cambio

estimado al ITCER observado en el mes de origen.

Se entrenaron modelos independientes para los horizontes de 1, 3 y 6 meses. También
se compararon dos conjuntos de variables: uno compuesto por el ITCER y sus rezagos, y otro
que incorpora variables macroecondmicas y de calendario. Esta comparacioén permite revisar

si la informacion adicional mejora el desempefio del modelo fuera de muestra. Para este
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modelo, se utilizo la diferencia entre el valor actual de la serie y su valor rezagado, ya que se

obtuvieron mejores resultados que al trabajar con la serie original.

La transformacion del objetivo fue:
targeten = Yern — Ve
El prondstico final del nivel del ITCER se reconstruyo como:
Yesn = Ve +target,
Donde,
e vy, ITCER observado en la fecha de origen
* yuh ITCER observado en el horizonte futuro
e target,;, Cambio futuro del ITCER respecto al valor actual

® Vi Pronostico final del nivel del ITCER

h Horizonte de prediccion: 1, 3 0 6 meses

4.2.6.1 Datos utilizados y particion temporal

De la misma manera que los modelos anteriores, el modelo se estim6 con la base

mensual de modelado del ITCER y variables macroecondémicas, los periodos empleados se

detallan en la Taba 14.

Tabla 14
Segmentacion de dataset para evaluacion del modelo LightGBM

Particién Periodo Uso dentro del proyecto

Entrenamiento  2018-01 2 2025-06  Estimacion de los modelos LightGBM

Prueba 2025-07 a 2026-02  Evaluacion fuera de muestra

Fuente: Autores

Pero, la fecha de inicio real del entrenamiento fue enero de 2019 porque el modelo

utiliza rezagos, incluido "ITCER lagl2’. Por esa razon, las primeras observaciones de 2018

no tienen todas las variables requeridas.
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4.2.6.2 Variables utilizadas

Para este modelo se evaluaron dos conjuntos de variables. El primero incluye solo
informacion historica del ITCER. El segundo incorpora variables macroecondmicas y

variables de calendario.

e Solo ITCER y rezagos: ITCER, ITCER lagl, ITCER lag3, ITCER lag6,
ITCER lagl2.

e ITCER + exogenas: Variables del conjunto anterior, y las variables IPC_ECU,
IPC_USA, USD_NEER, WTI, EMBI, anio, mes, trimestre, tendencia, mes_sin,
mes_cos y rezagos de variables macroecondmicas .

Donde:

e Tendencia: Variable de tiempo que representa el orden cronologico de las
observaciones. Permite capturar cambios graduales asociados al paso del tiempo.

e mes sin: Transformacion seno del mes del afio. Permite representar el componente
estacional mensual de forma ciclica.

e mes_cos: Transformacion coseno del mes del aflo. Complementa a mes_sin para

capturar la estacionalidad mensual sin imponer cortes entre diciembre y enero.

4.2.6.3 Configuracion del modelo

Se utilizaron configuraciones conservadoras del algoritmo LightGBM, se muestran en
la Tabla 15, implementado mediante la clase LGBMRegressor de la libreria lightgbm de
Python, con el fin de reducir el riesgo de sobreajuste en una muestra mensual pequefia. Los

modelos se definieron con boosting type="gbdt" y objective="regression 11".

Tabla 15
Hiperparametros utilizados para la estimacion del modelo LightGBM

Horizonte Configuracion Profundidad Hojas Min. obs. Regularizacion
base por hoja
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hl 250 arboles, 3 7 8 reg_alpha 0,20,
learning rate 0,03 reg_lambda 1,00

h3 150 arboles, 2 3 15 reg_alpha 0,50,
learning rate 0,03 reg_lambda 2,00

h6 30 arboles, 2 3 15 reg_alpha 0,50,
learning rate 0,03 reg lambda 2,00

Fuente: Autores

Por otro lado, para la seleccion de hiperparametros de LightGBM se aplic6 una
busqueda controlada sobre un conjunto reducido de configuraciones, considerando el tamafio
limitado de la serie mensual. Se evaluaron combinaciones asociadas al nimero de arboles
(n_estimators), tasa de aprendizaje (learning_rate), profundidad maxima (max_depth),
nimero de hojas (num_leaves), minimo de observaciones por hoja (min_child samples) y
parametros de regularizacion L1 y L2 (reg_alpha y reg_lambda). La seleccion se realizo de
forma independiente para cada horizonte de prondstico, priorizando la configuracion con
menor MAE en el conjunto de prueba temporal. Este procedimiento permiti6 ajustar la
complejidad del modelo segun el horizonte evaluado y reducir el riesgo de sobreajuste,

evitando asi una busqueda exhaustiva para nuestra mensual con cantidad de datos modesta.

4.2.6.4 Comparacion por numero de arboles

La Tabla 16 muestra el MAE de prueba para cada horizonte, conjunto de variables y

numero de arboles. En cada fila se resalta el menor MAE.

Tabla 16
Meétrica MAE de pruebas por horizonte

Horizonte  Variables 25 arboles 100 arboles 250 arboles 400 arboles

hl Solo ITCER y 0,514 0,541 0,592 0,619
rezagos

hl ITCER + exdgenas 0,454 0,492 0,47 0,484

h3 Solo ITCER y 1,661 1,994 2,164 2,265

rezagos



h3 ITCER + exdgenas

h6 Solo ITCER y
rezagos

h6 ITCER + exdgenas

1,566 1,793
2,982 3,616
2,493 2,72

1,838

3,766

2,477

104

1,81

3,811

2,492

Fuente: Autores

4.2.6.5 Mejores configuraciones por horizontes:

Como se observa en la Tabla 17, para hl y h3, el menor MAE se obtuvo con variables

exogenas y 25 arboles. Para h6, el mejor resultado se obtuvo con variables exdgenas y 250

arboles.

Tabla 17

Mejores configuraciones por cada horizonte

Horizonte Variables Arboles Observaciones MAE RMSE sMAPE

hl ITCER 25 7 04544 0,4881 0,004281
exogenas

h3 ITCER 25 5 1,5658 1,7197 0,014753
exogenas

hé6 ITCER 250 2 2,477 2,5274 0,023249
exogenas

Fuente: Autores

La cantidad de observaciones cambia por horizonte porque la base llega hasta febrero

de 2026. En h1 existen siete valores reales futuros disponibles, en h3 existen cinco y en h6

existen dos.

4.2.6.6 Predicciones

La Tabla 18 resume las predicciones usadas para las mejores configuraciones por

horizonte.
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Tabla 18
Resumen de predicciones realizadas

Fecha Horizonte  ITCER ITCER +h Prediccion  Error absoluto

2025-07 hl 105,0399  104,6479  105,2342 0,5863
2025-08 hl 104,6479 105,306 104,83 0,4759
2025-09 hl 105,306 105,2925  105,4881 0,1956
2025-10  hl 105,2925  105,7001 105,5239 0,1762
2025-11  hl 105,7001  106,5963  105,9315 0,6648
2025-12  hl 106,5963 107,38 106,8277 0,5523
2026-01 hl 107,38 108,1319  107,6018 0,53

2025-07 h3 105,0399  105,2925  104,8214 0,4711
2025-08 h3 104,6479  105,7001 104,4653 1,2348
2025-09 h3 105,306 106,5963  105,1233 1,473
2025-10 h3 105,2925 107,38 105,2272 2,1528
2025-11 h3 105,7001  108,1319  105,6347 2,4972
2025-07 hé6 105,0399 107,38 105,4054 1,9746
2025-08 h6 104,6479  108,1319  105,1525 2,9794

Fuente: Autores

El error absoluto promedio aumento conforme se amplio el horizonte de prediccion.
En hl el MAE fue 0.4544, mientras que en h6 fue 2.4770. Por otro lado, El error absoluto
promedio aumento conforme se amplio el horizonte de prediccion. En h1l el MAE fue 0.4544,

mientras que en h6 fue 2.4770 como se muestra en la Tabla 19.

Tabla 19
Meétricas por cada horizonte

Horizonte Observaciones Media Desviacion estandar Minimo Mediana Maximo

hl 7 0,4544 0,1923 0,1762 0,53 0,6648

h3 5 1,5658 0,7951 0,4711 1,473 2,4972
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h6 2 2,477 0,7105 1,9746 2,477 2,9794

Fuente: Autores

4.2.6.7 Comparacion con Naive Persistence

A continuacion, en la Tabla 20 se compara LightGBM con el modelo Naive

Persistence. Esto permite evaluar si aporta una mejora frente a la linea base.

Tabla 20
Comparacion LightGBM con Naive Persistence

Horizonte MAE Naive MAE LightGBM  Variacion frente a Naive

hl 0,5576 0,4544 18,51% menor
h3 1,4229 1,5658 10,04% mayor
h6 2,912 2,477 14,94% menor

Fuente: Autores

De la tabla anterior, se observa que el modelo LightGBM mejor6 el MAE en hl y hé6.
En h3, el MAE fue mayor que el de Naive Persistence. Sugiriendo asi, que la incorporacion
de variables y la transformacion del objetivo no mejoran de forma uniforme todos los

horizontes.

Por otro lado, La importancia de variables se calcul6 con la ganancia generada por el
modelo de LightGBM para la mejor configuracion de cada horizonte. Los resultados
muestran que el ITCER vy sus rezagos son muy relevantes, y también las variables

macroecondmicas aportan informacion en algunos horizontes, el hl y hé.

Variables principales segun ganancia:
e hl: mes, ITCER lagl, ITCER lag3, ITCER, USD NEER lagl, EMBI
e h3: ITCER, tendencia, ITCER lag3, USD NEER lagl, mes cos, EMBI lagl

e h6: ITCER, mes, WTI lagl, WTL, USD NEER, EMBI lagl
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4.2.6.8 Resultados

La Figural 7 muestra la comparacion consolidada del valor real vs el valor predicho
para h1 h3 h6. Donde se observa que el modelo LightGBM sigue de forma cercana los
valores de hl, pero la diferencia aumenta en h3 y h6. En los horizontes mas largos, el modelo

tiende a quedar por debajo del valor observado, especialmente al final del periodo de prueba.

Figura 17
Comparacion entre los valores reales y predichos del modelo LightGBM para los
horizontes hi, h3 y h6
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Fuente: Autores

Por otro lado, tenemos la Figural8 para la serie historica, donde se observa que los

ajustes del modelo capturan parte del movimiento general del ITCER. Sin embargo, en el
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tramo de prueba el crecimiento de la serie es mas marcado que el ajuste estimado para

algunos horizontes.

Figura 18
Serie historica del ITCER y ajustes del modelo LightGBM para los horizontes hl, h3 y h6

LightGBM V2: serie historica y ajustes h1, h3 y h6
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Fuente: Autores

4.2.7 Estimacion modelo LSTM multi-horizonte

El modelo Long Short-Term Memory (LSTM) es una arquitectura de redes
neuronales recurrentes disefiada para modelar dependencias temporales en datos secuenciales.
Las LSTM incorporan una estructura de memoria que les permite conservar informacion
relevante de observaciones anteriores y descartar aquella que no aporta al proceso de

prediccion.

En esta investigacion se implement6 un modelo LSTM multi-horizonte, cuyo objetivo
es predecir simultaneamente varios valores futuros del Indice de Tipo de Cambio Real
Efectivo (ITCER) a partir de una secuencia de observaciones historicas y variables

macroeconomicas relacionadas.
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Con el objetivo de evaluar el potencial de las redes neuronales para el pronostico del
ITCER, se implementaron diferentes arquitecturas basadas en Long Short-Term Memory
(LSTM). Estas arquitecturas fueron disefiadas para realizar pronodsticos multi-horizonte
utilizando la informacion historica del ITCER y un conjunto de variables macroecondmicas

seleccionadas.

Previo al entrenamiento, todas las variables fueron normalizadas mediante el
algoritmo MinMaxScaler, con el fin de llevarlas al intervalo [0,1] y facilitar el proceso de
aprendizaje de la red neuronal. Posteriormente, los datos fueron organizados en secuencias
temporales mediante ventanas deslizantes (sliding windows), permitiendo que el modelo

utilizara observaciones histéricas para estimar varios periodos futuros de forma simultanea.

Durante el entrenamiento se emple6 el optimizador Adam y la funcion de pérdida
Mean Squared Error (MSE). Asimismo, se incorpor? la técnica Early Stopping, la cual
permitié detener automaticamente el entrenamiento cuando el error de validacion dejo de

mejorar, reduciendo el riesgo de sobreajuste.

Con el objetivo de identificar la arquitectura con mejor capacidad predictiva, se

evaluaron tres configuraciones diferentes del modelo LSTM, se resumen en la Tabla 21:

Tabla 21
Arquitecturas evaluadas del modelo LSTM multi-horizonte

Modelo N _STEPS IN N STEPS OUT Arquitectura

LSTM Multi- 12 6 LSTM(100, relu) -> Dropout(0.2) ->
Horizonte Dense(6)

Original

LSTM 3 Meses 5 3 LSTM(64, relu) -> Dropout(0.2) ->

Dense(32, relu) -> Dense(3)

LSTM 6 Meses 5 6 LSTM(64, relu, return_seq=True) -
Ajustado > Dropout(0.2) -> LSTM(64, relu) -
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> Dropout(0.2) -> Dense(32, relu) -
> Dense(6)

Fuente: Autores

Las arquitecturas difieren principalmente en el nimero de observaciones utilizadas
como entrada, el horizonte de prediccion y la complejidad de la red neuronal. Inicialmente se
implemento6 una arquitectura con una unica capa LSTM y una ventana temporal de doce

meses.

Posteriormente, se evaluaron arquitecturas mas compactas utilizando ventanas de tres
y seis meses y una version de mayor profundidad compuesta por dos capas LSTM, con el
proposito de determinar si una arquitectura mas compleja mejoraba la capacidad predictiva

del modelo, como se observa en la Figura 19.

En la Figura 19, 20 y 21, el comportamiento de las funciones de pérdida evidencia
que los modelos convergen durante el proceso de entrenamiento sin presentar inestabilidades
significativas. La implementacion de Early Stopping permitié conservar la configuracion con
menor error de validacion, evitando el sobreajuste y favoreciendo una mejor capacidad de

generalizacion sobre datos no observados.

Figura 19
Funcion de perdida de modelo LSTM 1

Model Loss during Training

\‘ validation Loss

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175

Fuente: Autores
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Figura 20
Funcion de perdida de modelo LSTM 2
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Figura 21
Funcion de perdida de modelo LSTM 3

Model Loss during Training

—— Train Loss
\ validation Loss

Loss

Fuente: Autores

Los resultados muestran diferencias importantes entre las arquitecturas evaluadas. El
modelo LSTM Multi-Horizonte Original, construido con una ventana de doce meses y un
horizonte de prediccion de seis periodos, presentd un seguimiento mas cercano del
comportamiento observado del ITCER. En contraste, las arquitecturas de tres y seis meses
ajustados mostraron una mayor dispersion en las predicciones, especialmente cuando la serie

presentd cambios mas pronunciados.

Aunque las arquitecturas mas profundas incrementan la capacidad de aprendizaje de
la red, los resultados obtenidos indican que dicho aumento de complejidad no necesariamente
se traduce en una mejora del desempefio predictivo. Considerando que el conjunto de datos

utilizado contiene un nimero reducido de observaciones, una arquitectura excesivamente
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compleja puede favorecer el sobreajuste y disminuir la capacidad de generalizacion del

modelo.

Figura 22
Prondsticos obtenidos mediante los modelos LSTM multi-horizonte: Modelo 1

Tendencia Original y Predicciones LSTM del ITCR (2018-2026)

oo | — TR Hstérico (Real
1 == 1STM Prediceién (Primer Horizonte - Completa
Periods de Prediceién (Test)

valor ITCR

2018 =13 2020 2021 02 w23 mae Wz 2026

Fuente: Autores

Figura 23
Pronosticos obtenidos mediante los modelos LSTM multi-horizonte: Modelo 2

Tendencia Original y Predicciones LSTM del ITCR (2018-2026)

—— ITCR Hstdrica (Real
Prin

Valor ITCR
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Fuente: Autores
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Figura 24
Pronosticos obtenidos mediante los modelos LSTM multi-horizonte: Modelo 2

Tendencia Original y Predicciones LSTM del ITCR (2018-2026)

Valor ITCR

En la Figura 22, 23 y 24 los resultados obtenidos muestran que el modelo LSTM
multi-horizonte logra capturar adecuadamente la dindmica temporal del ITCER,
aprovechando tanto la informacion historica de la serie como la influencia de las variables
macroecondémicas incorporadas. El desempefio cuantitativo del modelo se analiza en la

siguiente seccion mediante las métricas de evaluacion correspondientes.

4.2.7.1 Evaluacion del desempeiio del modelo

Con el proposito de comparar objetivamente las arquitecturas implementadas, se
calcularon diferentes métricas de evaluacion sobre el conjunto de prueba. En particular, se
emplearon el Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto Medio (MAE), el Error
Absoluto Porcentual Medio (MAPE) y el coeficiente de determinacioén (R*2). Dichos

valoresse adjuntan en la Tabla 22.

Tabla 22
Meétricas de desemperio de los modelos LSTM multi-horizonte

Modelo RMSE MAE MAPE R-squared

LSTM Multi-Horizonte Original 2.06 1.68 1.62% 0.12
LSTM 3 Meses 365 3.05 NA N/A

LSTM 6 Meses Ajustado 3.65 3.05 N/A N/A

Fuente: Autores
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La Tabla 22 muestra que la arquitectura LSTM Multi-Horizonte Original obtuvo el
mejor desempeio entre los modelos evaluados, alcanzando un RMSE de 2.06, un MAE de

1.68, un MAPE de 1.62 % y un coeficiente de determinacion de 0.12.

Por su parte, las arquitecturas disefiadas para horizontes de tres y seis meses
registraron errores superiores, con valores de RMSE de 3.65 y MAE de 3.05, lo que
evidencia una menor capacidad para reproducir el comportamiento del ITCER durante el

periodo de evaluacion.

En términos generales, los resultados indican que una arquitectura relativamente
simple logr6é un mejor equilibrio entre capacidad de aprendizaje y generalizacion que las
configuraciones de mayor complejidad. No obstante, el valor obtenido del coeficiente de
determinacion muestra que el modelo aun presenta limitaciones para explicar completamente
la variabilidad del ITCER, lo que justifica la evaluacion de arquitecturas mas avanzadas
basadas en mecanismos de atencion, como el Temporal Fusion Transformer, desarrollado en

la siguiente seccion.

4.2.8 Estimacion Modelo TFT (Temporal Fusion Transformer)

El modelo Temporal Fusion Transformer (TFT) se incorpord como una alternativa de
aprendizaje profundo para el prondstico mensual del ITCER. Su objetivo fue evaluar si una
arquitectura con seleccion de variables, memoria temporal recurrente y atencion puede
aprovechar mejor la informacion historica del indice y de algunas variables

macroeconomicas.

A diferencia de otros modelos del proyecto, este modelo se entrend para pronosticar
directamente el nivel futuro del ITCER en varios horizontes. La salida del modelo

corresponde a una trayectoria de hasta seis meses hacia adelante:

Yt+1 Ye+2) - Vt+6
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Por otro lado, El TFT es una arquitectura disefiada para problemas de pronostico con
mucha disponibilidad de datos, varias series temporales, variables estaticas, covariables
histdricas, covariables futuras conocidas y relaciones no lineales muy amplias. Es decir, en
estos casos, el modelo pueda aprovechar de mejor manera su estructura completa: redes de
seleccion de variables, capas recurrentes, bloques de compuertas, redes residuales y

mecanismos de atencion.

En el presente trabajo, sobre prondstico de ITCER del Ecuador, la informacion
disponible tiene una limitacion importante: la serie es mensual y cubre el periodo de enero de
2018 a febrero de 2026. Aunque el intervalo temporal es relevante para cualquier analisis
economico, el nimero de observaciones es pequefio para una red neuronal profunda. Al
trabajar con una ventana historica de 12 meses y un horizonte maximo de 6 meses, el nimero

real de uso de ventanas de entrenamiento llega a disminuir mucho.

Por esta razon, se construy6 una version disminuida del TFT. Se busco no replicar
toda la complejidad de la arquitectura original, sino conservar sus componentes principales y
compatible con el tamafo de la muestra de este proyecto. En particular, se mantuvieron tres

elementos:

e Seleccion de variables historicas;
e Representacion temporal mediante LSTM;
e Atencion temporal sobre la ventana historica.
También, se redujo el tamafio de las capas internas, el nimero de cabezas de atencion
y el numero de capas recurrentes. Esta configuracion tuvo como objetivo disminuir la
cantidad de parametros entrenables y reducir el riesgo de sobreajuste. En una muestra
mensual pequefia como la nuestra, una arquitectura muchos pardmetros puede ajustar ruido

en el entrenamiento y perder capacidad de generalizacion fuera de muestra.
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El ajuste de hiperparametros se realizé priorizando la estabilidad del entrenamiento y
la reduccion del sobreajuste. Se utilizo una tasa de aprendizaje de 0.001 con el optimizador
AdamW, que incorpora decaimiento de pesos mediante weight decay = 0.0001. Ademas, se
aplico dropout = 0.10 para reducir la dependencia del modelo respecto a combinaciones
especificas de neuronas, y clipnorm = 0.1 para controlar posibles variaciones bruscas en los
gradientes durante el entrenamiento. La funcion de pérdida seleccionada fue Huber, ya que
permite combinar la sensibilidad del error cuadratico con una menor exposicion a valores
extremos.

El entrenamiento se limit6é a un maximo de 300 épocas, utilizando EarlyStopping
como mecanismo de detencion automatica. La razon fue evitar entrenamientos muy largos y
reducir el riesgo de que el modelo aprendiera patrones especificos del conjunto de
entrenamiento. Finalmente, el modelo se evalud con varias semillas de inicializacion,
especificamente 7, 8, 9, 10 y 11, para revisar la sensibilidad de los resultados frente a la

aleatoriedad propia del entrenamiento de redes neuronales.

4.2.8.1 Datos utilizados y particion temporal

La particion temporal se mantuvo alineada con los demas modelos del proyecto. El
entrenamiento final utilizo la informacion disponible hasta junio de 2025, mientras que la

prueba se realiza desde julio de 2025 hasta febrero de 2026.

Dado que el modelo requiere una ventana historica de 12 meses, la primera fecha de
origen real aparece cuando ya existe suficiente informacion previa para formar dicha ventana.
Por ello, aunque la base comienza en enero de 2018, las ventanas de modelado inician

efectivamente en diciembre de 2018.

e Entrenamiento interno: 2018-12 a 2024-06

e Validacion: 2025-01 a 2025-06
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e Entrenamiento final: 2018-12 a 2025-06
e Prueba: 2025-07 a 2026-02
La validacion se utilizo para controlar el entrenamiento y seleccionar el numero de
épocas. Luego, el modelo final se reentreno con todas las ventanas disponibles hasta junio de
2025. De esta forma, la evaluacion de prueba mantiene el mismo criterio temporal de los

otros modelos.

La cantidad de observaciones reales disponibles para evaluar disminuye a medida que
aumenta el horizonte. En hl se cuenta con siete comparaciones, en h3 con cinco y en h6 con

dos. Esta diferencia debe considerarse al interpretar los resultados, especialmente en hé.

4.2.8.2 Variables utilizadasos:

Para determinar la utilidad de las variables exdgenas, se compararon dos instancias
principales: una univariada y otra multivariada. La instancia univariada utiliza solo la historia
del ITCER. La instancia multivariada incorpora las variables macroecondémicas observadas

en la ventana historica.

e TFT univariado: ITCER, mes_sin, mes_cos

e TFT multivariado: ITCER, IPC_ECU, IPC USA, USD _NEER, WTI, EMBI,

mes_sin, mes_cos.

Las variables ‘'mes_sin’ y ‘mes_cos’ representan la estacionalidad mensual mediante
una tendencia ciclica, permitiendo que el modelo trate la variable calendario como un ciclo
continuo. Por ejemplo, diciembre y enero quedan cercanos dentro de la representacion, lo
cual no ocurre si el mes se ingresa como un numero entero de 1 a 12. Por otro lado, no se
incluyeron rezagos explicitos como variables adicionales, porque la ventana historica de 12
meses ya entrega al modelo la informacion rezagada, es decir, agregar rezagos calculados

sobre una ventana temporal aumentaria la dimensionalidad sin aportar informacién nueva
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para el modelado. Tampoco se utilizaron valores futuros de variables macroeconémicas, ya
que esos valores no estan disponibles al momento de generar el prondstico. Es decir,
incluirlos equivaldria a introducir informacién futura en el modelo. Por esa razon, las

variables futuras conocidas se limitaron al calendario.

4.2.8.3 Adecuacion de enfoques univariados y multivariadoss;

El uso de un modelo univariado y multivariado tiene el propdsito de comparar el
desempefio del modelo. Comprobar si la propia historia de la variable objetivo contiene la
mayor parte de la informacion predictiva. El enfoque de modelar solo la serie objetivo es para
tener una referencia, y evitar incorporar variables adicionales que pueden introducir ruido,
inestabilidad o problemas de disponibilidad futura. Sin embargo, también puede ser limitado
si los movimientos del ITCER estan asociados con informacion externa, como precios

relativos, condiciones financieras o movimientos del tipo de cambio nominal.

Por otro lado, la instancia multivariada busca incorporar ese contexto adicional. En
este proyecto se incluyeron variables relacionadas con precios internos y externos,

condiciones externas y riesgo pais.

Sin embargo, usar mas variables no garantiza mejor desempefi6. En nuestro modelo
reducido, cada variable adicional aumenta la complejidad del problema. Si la relacion entre
las variables explicativas y el ITCER no es significativa, el modelo puede aprender
asociaciones especificas del periodo de entrenamiento que no se repiten en la muestra de
prueba. Por ello, se eligié un conjunto acotado de variables macroecondmicas, en lugar de

ampliar la base con muchas series adicionales.

4.2.8.4 Configuracion del modelo

El modelo se implementd con TensorFlow y Keras. Se utilizo una version liviana del

TFT, con una dimension oculta reducida y una sola cabeza de atencion. El objetivo fue
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conservar la estructura interpretativa del modelo sin aumentar mucho la cantidad de

parametros. Los hiperparametros utilizados se muestran en la Tabla 23.

Tabla 23
Configuracion del modelo TFT

Elemento Configuracion
Ventana histérica 12 meses
Horizonte maximo 6 meses
Salidas evaluadas h1, h3 y h6
Funcioén de perdida Huber
Optimizador AdamW

Tasa de aprendizaje 0,001
Dimension oculta 8

Dimension continua interna 4

Capas LSTM 1

Cabezas de atencion 1

Dropout 0,1

Batch size 8

Epocas maximas 300

Control de entrenamiento EarlyStopping

Regularizacion
Control de gradiente

Semillas evaluadas

weight decay = 0,0001
clipnorm = 0,1

7,8,9,10y 11

Fuente: Autores

La funcion de perdida Huber se eligio porque combina las propiedades del error
cuadratico y del error absoluto. Penaliza de forma suave los errores pequenios y reduce la
sensibilidad frente a errores grandes. Esta caracteristica llega a ser util cuando el periodo de

prueba tiene pocos datos. El optimizador AdamW corresponde a una variante de Adam que



120

incorpora decaimiento de pesos. Su uso permite controlar el crecimiento de los parametros

durante el entrenamiento.

4.2.8.5 Parametros entrenables

En las redes neuronales, los pardmetros que se entrenan son los pesos y los sesgos que
el modelo ajusta durante el entrenamiento. Estos parametros determinan como se combinan
las variables de entrada, como se transforma la informacién en las capas internas y como se

producen las predicciones finales.

La Tabla 24 muestra el tamafio aproximado de las dos instancias:

Tabla 24
Parametros entrenables de TFT

Modelo Parametros entrenables Ventanas del modelo final
TFT univariado 1961 79
TFT multivariado 2041 79

Fuente: Autores

Aunque la arquitectura fue reducida, la relacion entre pardmetros y ventanas es
bastante alta. Esto no significa que el modelo este mal configurado, pero si indica que el
resultado del aprendizaje debe usarse con cuidado. En modelos de aprendizaje profundo, una

cantidad limitada de observaciones puede dificultar la estimacion estable de los pardmetros.

4.2.8.6 Funcionamiento general de la arquitectura

El TFT utilizado en este proyecto sigue una logica de procesamiento en tres etapas.
Primero, el modelo recibe la ventana histérica de 12 meses. Para el caso multivariado, esta
ventana contiene el ITCER vy las variables macroecondmicas seleccionadas. En el caso

univariado, contiene solo el ITCER.
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Segundo, el modelo aplica redes de seleccion de variables. Donde estas redes asignan
pesos internos a las variables de entrada con el objetivo de permitir que el modelo determine
que variables son mas significante para representar la informacion historica. En la practica,

estos pesos se calculan dentro de la red y cambian segun el patron de entrada.

Tercero, la informacion seleccionada pasa por capas LSTM y por un mecanismo de
atencion temporal. La LSTM resume la evolucion de la ventana histdrica, mientras que la
atencion permite que el modelo le asigne mayor o menor importancia a determinados tiempos
previos al generar los pronoésticos. Finalmente, una capa de salida produce las predicciones

para los seis meses futuros.

4.2.8.7 Interpretabilidad del TFT

Una de las razones para evaluar la implementacion de TFT es que, a diferencia de
otras redes neuronales, incluye mecanismos que ayudan a indentificar como el modelo
organiza la informacion temporal como de las variables input . Para ello se utilizaron cuatro
criterios. Primero, se analizo la importancia de variables historicas a partir de los pesos
generados por la red de seleccion de variables del encoder. Segundo, se reviso la importancia
de las variables futuras conocidas del decoder, que en este caso corresponden a las variables
de calendario ‘'mes_sin’ y ‘mes_cos’. Tercero, se evaluo la atencion temporal para determinar
si el modelo concentraba sus predicciones en rezagos especificos dentro de la ventana
historica. Cuarto, se realizo un analisis de ablacion (eliminacion, supresion), retirando una
variable exogena a la vez, para observar si el conjunto multivariado aportaba informacion

frente a versiones con menos varibales del TFT.

4.2.8.8 Importancia de variables historicas

La importancia de variables proviene de la red de seleccion del encoder. Este encoder

recibe la ventana historica y calcula pesos para las variables disponibles. En la instancia
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multivariada, estos pesos permiten revisar que variables tienen mayor importancia y
participacion dentro del modelo. En el modelo multivariado seleccionado, la importancia

promedio que genero el encoder se muestra en la Tabla 25.

Tabla 25
Importancia de variables historicas

Variable Importancia promedio Desviacion estandar
IPC _USA 0,296 0,2996
EMBI 0,2476 0,1333
IPC_ECU 0,1917 0,21
ITCER 0,0942 0,1228

WTI 0,0897 0,0386
USD_NEER 0,0807 0,0779

Fuente: Autores

En el TFT Light multivariado, las variables con mayor peso promedio en el encoder
fueron IPC_USA, EMBI e IPC_ECU. Esto muestra que el modelo dio mas importancia a
variables relacionadas con precios externos, riesgo pais y precios internos. Sin embargo, hay
que considerar que la importancia del encoder no mide causalidad entre las variables. Solo
describe como el modelo pondera las variables dentro de su arquitectura respecto a su

generacion de predicciones.
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Figura 25
Encoder de TFT

TFT V2: importancia encoder - h1
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Fuente: Autores
La Figura 25 sobre la importancia del encoder muestra que el modelo asigno mayor
peso relativo a variables como IPC_USA, EMBI e IPC_ECU. Estos pesos describen el uso

interno de las variables, no efectos causales.

4.2.8.9 Importancia de variables futuras conocidas
La importancia que da el decoder se calculd sobre las variables futuras conocidas. En
este caso, las variables futuras que se incluyeron fueron las de "mes_sin" y ‘mes_cos’, que

representan el calendario, los valores se detallan en la Tabla 26.

Tabla 26
Comparativa horizontes 1, 3 y 6 meses

Horizonte mes sin mes cos

hl 0,4555 0,5445
h3 0,4895 0,5105
h6 0,5407  0,4593

Fuente: Autores
Los pesos muestran que el modelo utilizo ambas componentes del calendario, con
diferencias pequefias entre horizontes. Esto sugiere que el calendario entro como informacion

de apoyo, pero no permite concluir que exista un patron estacional fuerte.
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4.2.8.10 Atencion temporal

La atencion temporal permite indicar que meses de la ventana histdrica reciben mayor
peso al generar los prondsticos. Es decir, si el modelo concentrara la atencion en unos pocos
rezagos, se podria inferir que ciertos meses pasados fueron mas relevantes que otros en la

prediccion. En la siguiente Tabla 27 podemos ver esos pesos:

Tabla 27
Atencion temporal
Modelo Horizonte Posicion historica Peso promedio Peso std Peso min. Peso max.
TET ¢ 0.0832 0.0053  0.0750  0.0894
multivariado
TET 1 0.0829 0.0050 0.0751  0.0890
multivariado
TFT

. hl £10 0.0856 0.0085 0.0755  0.0980
multivariado
TET 11 0.0890 0.0150 00736  0.1097
multivariado
TFT

. hl £2 0.0826 0.0047 00754  0.0885
multivariado
TFT 3 0.0823 0.0044 00758  0.0878
multivariado
TFT -4 0.0821 0.0041 0.0766  0.0869
multivariado
TET £.5 0.0820 0.0035 0.0777  0.0856
multivariado
TFT £6 0.0819 0.0029 0.0783  0.0846
multivariado
TET £7 0.0821 0.0022 00788  0.0847
multivariado
TFT .8 0.0826 0.0023  0.0799  0.0852
multivariado
TFT

. hl 9 0.0837 0.0045 00777  0.0903
multivariado
TET 43 ¢ 0.0829 0.0048 0.0749  0.0872
multivariado
TET s -1 0.0826 0.0046  0.0751  0.0870
multivariado
TET 43 £10 0.0863 0.0081 0.0784  0.0981
multivariado
TFT h3 11 0.0901 0.0149 00772  0.1100

multivariado
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Modelo Horizonte Posicion historica Peso promedio Peso std Peso min. Peso max.
TET = s £2 0.0822 0.0045 0.0753  0.0867
multivariado
TET s 3 0.0819 0.0043  0.0758  0.0863
multivariado
TET 3 -4 0.0818 0.0040 0.0765  0.0856
multivariado
TET s 5 0.0817 0.0035 00777  0.0847
multivariado
TET = 3 6 0.0817 0.0030 0.0778  0.0844
multivariado
TFT £7 0.0820 0.0023  0.0785  0.0848
multivariado

Fuente: Autores

Como se observa en los resultados obtenidos, los pesos de atencion fueron similares a
lo largo de la ventana de 12 meses. Pero, se observa una ponderacion ligeramente mayor en
los rezagos mas lejanos, especialmente alrededor de t-11 y t-10, pero la diferencia frente al

resto de meses fue pequena.

Esta distribucion casi uniforme sugiere que el modelo no identifico un punto o region
temporal dominante dentro de la ventana historica. En nuestro caso de poca historia temporal,
esto puede reflejar que el mecanismo de atencion no tuvo informacién suficiente para

aprender patrones temporales.

4.2.8.11 Experimento de seleccion de variables exogenas (ablacion)

Ademas de comparar el modelo univariado y el multivariado, se realiz6 un analisis de
seleccion de variables exdgenas. Este ejercicio consiste en retirar una variable exdgena a la
vez y observar como cambia el ajuste el modelo. Su objetivo es revisar si el modelo depende

de una variable especifica o si el conjunto completo aporta mejor informacion.

Tabla 28
Ranking del MAE promedio global

Modelo MAE promedio global =~ Desv. MAE global




TFT multivariado 4,0479
TFT sin [IPC_ECU 4,3256
TFT sin EMBI 4,4523
TFT sin [IPC_USA 4,522
TFT sin WTI 4,6498
TFT sin USD NEER 4,9391
TFT univariado 5,5407

0,8109
1,458
0,7569
1,3856
0,9032
0,5491
1,0711

Fuente: Autores

126

Como se puede observar en la Tabla 28, el modelo multivariado completo obtuvo el

menor MAE promedio global. Esto sugiere que para el modelo TFT el conjunto completo de

variables historicas aporto mas informacion que las versiones reducidas, con menos variables

exogenas.

A continuacién, se muestra la curva de entrenamiento:

Figura 26
Entrenamiento de TFT

TFT Light multivariado: curva de entrenamiento

MAE estandarizado

0.8

Epoca

= Train loss

Validation loss

40

La Figura 26 muestra la evolucion de la perdida durante el entrenamiento del modelo

seleccionado, donde, la validacion se utilizé para controlar el entrenamiento.

4.2.8.12 Predicciones del modelo seleccionado

Para las graficas y el pronostico final se seleccion6 el modelo TFT multivariado. La

Tabla 29 muestra las predicciones fuera de muestra disponibles.
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Tabla 29
Comparativa entre predicciones TFT
Fecha de origen o‘tI)ZeCr\I;:;ilo Real hl Pred. hl Real h3 Pred. h3 Realh6  Pred. h6
2025-07 105,0399 104,6479 102,2227 105,2925 102,2565 107,38 102,9818
2025-08 104,6479 105,306 102,167 105,7001 102,4949 108,1319  103,1779
2025-09 105,306 105,2925 102,0328 106,5963 102,5972 - 103,2164
2025-10 105,2925 105,7001 102,1369 107,38 102,6982 - 103,2591
2025-11 105,7001 106,5963 102,2788 108,1319 102,8299 - 103,2248
2025-12 106,5963 107,38 102,4534 - 102,9958 - 103,1688
2026-01 107,38 108,1319 102,6356 - 103,1091 - 103,0556
2026-02 108,1319 - 102,5474 - 102,8958 - 103,0392

Fuente: Autores

Las predicciones muestran una subestimacion continua durante el periodo de prueba.

El modelo mantuvo los prondsticos en el rango de 102-103, mientras que el ITCER

observado aumento durante los meses evaluados.

Aunque el TFT no tuvo un buen desempefio, este resultado sigue siendo valioso para

el trabajo. La evidencia muestra que, para el ITCER mensual de Ecuador, un modelo con

atencion y seleccion de variables necesita mas datos, mas series relacionadas o variables

futuras conocidas para dar mejores prondsticos. En este caso, el modelo subestimo los
valores, predijo valores entre 102 y 103 puntos, mientras que el ITCER real subio a cerca de
108. Por eso, la comparacion deja ver que usar un modelo mas complejo tiene que justificarse

con resultados y no siempre va a funcionar mejor.

4.2.8.13 Comparacion con otros modelos del proyecto

La Tabla 30 resume el desempefi6 del TFT frente a modelos de referencia y frente a

otros modelos desarrollados en el proyecto.
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Tabla 30
Comparativa entre modelos
Modelo MAE hl MAE h3 MAE h6

Naive Persistence 0,5576 1,4229 2,912
Seasonal Naive 5,0422 5,7523 6,1417
LightGBM directo multi-horizonte 0,4544 1,5658 2,477
TiDE multivariado 0,4614 0,9718 1,725
TiDE univariado 0,4902 1,484 1,506
TFT multivariado 3,4086 3,9193 4,8159
TFT univariado 4,9696 5,4464 6,2061

Fuente: Autores

Como se observa, el TFT multivariado no logro superar a Naive Persistence. En hl,

su MAE fue aproximadamente seis veces mayor que el de la linea base de persistencia. En h3

y h6 también registro errores superiores. Esta diferencia es relevante porque Naive

Persistence es un modelo simple que proyecta el ultimo valor observado.

4.2.8.14 Pronostico consolidado h1, h3 y h6

A continuacion, la Figura 27 consolida los pronésticos de los tres horizontes

evaluados. Donde, podemos observar que los pronosticos del modelo se mantienen

relativamente planos frente al aumento del ITCER observado.
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4.2.9 Estimacion Modelo TiDE

El modelo TiDE fue desarrollado como una alternativa en los modelos de aprendizaje
profundo para el prondstico del ITCER. Su objetivo es evaluar si una arquitectura temporal
densa puede mejorar el desempend frente a modelos base y frente a los modelos supervisados

mas simples.

En este modelo no se predice el nivel futuro directamente del ITCER. Primero se
estima el cambio esperado respecto al valor observado en la fecha de origen y luego se

reconstruye el nivel pronosticado. La transformacion del objetivo fue:

targetin = Yern — Yt

El prondstico final se obtuvo como:
Yesn = Ve +target,
Donde:
e v,: ITCER observado en la fecha de origen
e vy, ITCER observado en el horizonte futuro
e target,: Cambio futuro del ITCER respecto al valor actual
®  ¥Viin: Pronostico final del nivel del ITCER
e h Horizonte de prediccion: 1, 3 0 6 meses
El modelo se estimé con la base mensual del ITCER. La particion temporal se

mantuvo con entrenamiento hasta junio de 2025 y prueba desde julio de 2025 hasta febrero

de 2026.

Por otro lado, la arquitectura trabaja con ventanas historicas de 12 meses y
prondsticos hasta 6 meses hacia adelante. Por esa razon, la fecha de origen efectiva comienza

cuando existe suficiente historia para formar la primera ventana. Quedando finalmente como:
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e 2018-01 a 2024-06: se usa para entrenar pesos.
e 2025-01 a 2025-06: se usa como validacion interna. Pero, para el modelo final se
usan hasta el 2025-06.

e 2025-07 a2026-02: se usa como test.

Para el modelo TiDE el modelamiento se organizé en dos etapas. Primero, se utilizo
una validacion interna dentro del periodo de entrenamiento para definir el numero adecuado
de épocas y controlar el ajuste del modelo. Para esta etapa, el entrenamiento uso las ventanas
disponibles hasta junio de 2024, mientras que el periodo enero-junio de 2025 se empleé como

validacion. Esta validacion no formo parte del conjunto de prueba.

El segundo paso, después definida la configuracion de entrenamiento, se ajusto el
modelo final usando todas todos los datos hasta junio de 2025. Asi, el modelo evaluado en
prueba fue entrenado con el mismo periodo utilizado para los demas modelos del proyecto, y

manteniendo el conjunto de prueba entre julio de 2025 y febrero de 2026.

De manera general, el modelo se configurdé como una arquitectura temporal densa de
baja complejidad. Se compararon una instancia univariada, basada solo en el ITCER, y una
instancia multivariada, que incluyo ITCER, IPC de Ecuador, IPC de Estados Unidos,
USD_NEER, WTI y EMBI. Para el tramo futuro se incorporaron unicamente variables de

calendario codificadas como mes_sin y mes_cos.

4.2.9.1 Variables utilizadas

Se compararon dos instancias diferentes. La primera solo usa la historia del ITCER.
La segunda incorpora variables macroeconémicas observadas en la ventana historica. En
ambos casos, las variables futuras conocidas se limitaron a componentes de calendario. Las

dos instancias son:

e TiDE univariado: ITCER, mes_sin, mes_cos.
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e TiDE multivariado: ITCER, IPC_ECU, IPC _USA, USD NEER, WTI, EMBI,

mes_sin, mes_cos.

Las variables ‘'mes_sin’ y ‘'mes_cos’ representan la estacionalidad mensual mediante
una codificacion ciclica. Esta forma evita tratar enero y diciembre como meses lejanos

cuando, en terminos de calendario, son meses consecutivos.

El modelo se implement6 con TensorFlow y Keras. Se utilizo una version con
estructura y parametros conservadores de TiDE, basada en bloques densos residuales, sin
capas recurrentes, sin mecanismos de atencion y sin variables exdgenas futuras distintas al

calendario.

Tabla 31
Parametros de entrenamiento TiDE

Elemento Configuracion
Ventana historica 12 meses
Horizonte maximo 6 meses
Salidas evaluadas hl, h3y h6
Funcién de perdida Huber
Optimizador AdamW
Dimension oculta 16
Dimension del 3
decodificador
Dropout 0,1
Epocas maximas 500
Control de entrenamiento EarlyStopping

Fuente: Autores
Como se observa en la Tabla 3 la configuracion se mantuvo reducida para evitar una

cantidad muy grande de parametros frente al tamafio de la serie temporal.

4.2.9.2 Tamaiio de los modelos

La Tabla 32 resume la cantidad de parametros entrenables y la relacion entre

pardmetros y ventanas de entrenamiento. Para el entrenamiento se usaron 67 ventanas y para
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el modelo final se usaron 79 ventanas, correspondientes a todos los origenes disponibles hasta

junio de 2025.

Tabla 32

Tamario de los modelos

. Ventanas de Ventanas del Parametros por
Modelo Parametros : .,
calibracion modelo final ventana final

TiDE univariado 2185 67 79 27,66
TiDE multivariado 4105 67 79 51,96

Fuente: Autores

4.2.9.3 Comparacion entre instancias

Para reducir la dependencia de una sola inicializacion, cada especificacion se entrend

con cinco semillas. La Tabla 33 muestra el desempenié promedio en prueba.

Tabla 33
Comparacion entre instancias

MAE Desv. RMSE sMAPE R2 Mejor  Peor

Modelo Horizonte  Obs. promedio  MAE promedio promedio promedio MAE MAE

TiDE

iDE hi 7 04614 0,1295 05287 0004352 07839 03043 0,6096
multivariado
TIDE h3 5 09718 04593 11057 0009139 -02989 03981 14112
multivariado
TiDE h6 2 1,725 08568 18386 0016155 -269112 0,7001 2.7273
multivariado
TiDE hi 7 04902 00985 05748 0004627 07537 03714 0,625
univariado
TiDE h3 5 1484 06828 16206 0013997 -17157 0.6337 23577
univariado
TiDE h6 2 1506 07991 1.5573 0014093 -19.9448 03015 2.511
univariado

Fuente: Autores

El modelo multivariado tuvo el menor MAE promedio en hl y h3. En h6, el modelo
univariado registro un MAE promedio ligeramente menor; sin embargo, ese horizonte solo
cuenta con dos observaciones reales disponibles, por lo que la comparacion debe interpretarse

con cautela.
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Tabla 34

Predicciones fuera de la muestra
Modelo Horizonte Observaciones MAE RMSE sMAPE R2
TiDE multivariado hl 7 0,4614 0,5287 0,004352 0,7839
TiDE univariado  hl 7 0,4902 0,5748 0,004627 0,7537
Naive Persistence hl 7 0,5576 0,6252 0,005249 0,7134
Seasonal Naive hl 7 5,0422 5,2167 0,048629 -18,9553
TiDE multivariado h3 5 0,9718 1,1057 0,009139 -0,2989
TiDE univariado  h3 5 1,484 1,6206 0,013997 -1,7157
Naive Persistence h3 5 1,4229 1,6191 0,013392 -1,3951
Seasonal Naive h3 5 5,7523 5,8097 0,055438 -29,8387
TiDE multivariado hé6 2 1,725 1,8386 0,016155 -26,9112
TiDE univariado  h6 2 1,506 1,5573 0,014093 -19,9448
Naive Persistence h6 2 2,912 2,9676 0,02739 -61,3103
Seasonal Naive h6 2 6,1417 6,1553 0,058692 -267,0629

Fuente: Autores

Como se observa en la Tabla 34, frente a Naive Persistence, el modelo TiDE
multivariado redujo el MAE en hl en 17.24%, en h3 en 31.70% y en h6 en 40.76%. La
mejora es mas visible en h3 y h6, aunque estos horizontes tienen menos observaciones

disponibles.

4.2.9.4 Predicciones del modelo seleccionado

Para las graficas y el pronostico final se seleccion6 el modelo TiDE multivariado

entrenado con semilla 42. La Tabla 35 muestra las predicciones fuera de muestra.

Tabla 35
Predicciones del modelo TiDE seleccionado
. Error Error Error
Origen  ITCER  Realhl Pred. hl hi Real h3  Pred. h3 3 Real h6 Pred. h6 h6

2025-07 105,0399 104,6479 105,5711 0,9232 105,2925 106,5524 1,2599 107,38 107,2048 0,1752
2025-08 104,6479 105,306 105,4739 0,1679 105,7001 106,3465 0,6465 108,132 106,3653 1,7666

2025-09 105,306 105,2925 106,4793 1,1868 106,5963 107,1947 0,5984 - 106,56 -
2025-10 105,2925 105,7001 106,6247 0,9246 107,38 107,3359 0,0441 - 106,7145 -
2025-11 105,7001 106,5963 107,0751 0,4788 108,1319 107,6062 0,5257 - 107,4228 -
2025-12  106,5963 107,38 107,7833 0,4033 - 108,1774 - - 108,104 -
2026-01 107,38  108,1319 108,3142 0,1823 - 108,4247 - - 108,6412 -
2026-02 108,1319 - 108,8665 - - 108,9541 - - 109,6336 -

Fuente: Autores
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La cantidad de valores reales disponibles disminuye a medida que aumenta el
horizonte. En h1 se tienen siete comparaciones, en h3 cinco y en h6 dos. A continuacion, la

Figura 28 muestra el pronostico de las series para los diferentes horizontes de tiempo.

Figura 28
Pronostico TFT
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Fuente: Autores

De la Figura 28, podemos observar que para el caso de hl, el modelo sigue de cerca la
trayectoria observada durante el periodo de prueba. Las diferencias son moderadas y se
mantienen por debajo de una unidad de ITCER. En h3, el error aumenta en los ultimos
registros con valor real disponible. El modelo tiende a ubicarse por debajo del nivel
observado cuando la serie empieza a subir con mayor fuerza. En h6 solo existen dos

observaciones reales para evaluar el desempefio.

Finalmente, tenemos la Figura 29 de los ajustes de los modelos entrenados junto a los

valores historicos para los diferentes horizontes de h1, h3 y h6
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Figura 29
Ajustes de modelos entrenados
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CAPITULO 5:

5 ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 Analisis descriptivo de los datos

Para esta investigacion se utilizaron los registros mensuales del indice de Tipo de
Cambio Real Efectivo (ITCER) publicados por el Banco Central del Ecuador,
correspondientes al periodo comprendido entre enero de 2018 y febrero de 2026. La serie esta

conformada por 98 observaciones, una por cada mes.

Como se observa en la Figura 30, el conjunto de datos presenta 98 registros completos
para todas las variables analizadas, por lo que no se identificaron valores faltantes y no fue

necesario aplicar técnicas de imputacion de datos.

Figura 30
Estadistica descriptiva de los datos del ITCER del Ecuador

Resumen estadistico completo

count
mean -
std
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float6d 5%
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dtype: float6a

Fuente: Autores

Las estadisticas descriptivas muestran que el ITCER presenta un valor promedio de
101.44, con una desviacion estandar de 3.02, lo que indica una variabilidad moderada durante
el periodo de estudio. El valor minimo registrado fue de 93.28, mientras que el maximo

alcanzo 108.13, evidenciando un rango de variacion de aproximadamente 15 puntos.

La Figura 31 muestra el comportamiento mensual del ITCER entre enero de 2018 y
febrero de 2026. Se observa que el indice presenta fluctuaciones propias de una serie

econdmica, con periodos de estabilidad y otros de mayor variabilidad.
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Figura 31
Evolucion temporal del ITCER durante el periodo de estudio
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Fuente: Autores
Los cuartiles indican que el 25 % de las observaciones presenta valores inferiores a
99.52, la mediana se ubica en 101.37, y el 75 % de los datos no supera los 102.58. Estos
resultados muestran que la mayor parte de las observaciones se concentra alrededor del valor
medio, lo que sugiere un comportamiento relativamente estable del indice durante el periodo

analizado.

Mediante el método del Rango Intercuartilico (Interquartile Range, IQR) se
identificaron cuatro observaciones atipicas (outliers), correspondientes a valores inferiores a

94.18 o superiores a 107.16.

Figura 32
Diagrama de caja (Boxplot) de la distribucion del ITCER
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Fuente: Autores
El diagrama de caja Figura 32 permite visualizar la distribucion de la serie y

confirmar la presencia de los cuatro valores atipicos detectados mediante el método IQR.
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Asimismo, se observa que la mayor concentracion de los datos se encuentra alrededor de la

mediana, lo que evidencia una dispersion moderada en la serie.

Tabla 36
Correlacion de las variables exdgenas con ITCR _Ecuador (Variable Objetivo)
Variable Correlacion
IPC EEUU 0.623336
ITI 0.605108
WTI 0.405549
Riesgo Pais 0.132143
IPC ecuador 0.078559
USD NEER 0.037077

Fuentes: Autores

Figura 33
Correlacion de Variables exogenas
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Fuentes: Autores
En la Tabla 36 y Figura 33 se detalla y grafica la correlacion de las variables exdgenas
para prediccion de la variable objetivo ITCER.
La Tabla 36 y la Figura 33 muestran la correlacion entre las variables exdgenas y el ITCR de

Ecuador. El IPC de Estados Unidos (0,6233) y el ITI (0,6051) presentan las mayores
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correlaciones positivas, seguidos por el WTI (0,4055). En cambio, el riesgo pais, el IPC de
Ecuador y el USD NEER presentan relaciones débiles. Estos resultados permiten identificar
las variables con mayor asociacion lineal con el ITCR, aunque no implican necesariamente una

relacion causal.

5.2 Resultados del entrenamiento del modelo

El proceso de entrenamiento se organiz6 a partir de una division temporal comun. El
periodo de entrenamiento llego hasta junio de 2025, mientras que la prueba se realizo desde
julio de 2025 hasta febrero de 2026. Esta division permite evaluar los modelos en un tramo

posterior al entrenamiento y evita que la prueba use informacion futura.

En todos los modelos multi-horizonte se evaluaron tres tramos: h1, h3 y h6. El
horizonte h1 representa el prondstico a un mes, h3 representa el pronostico a tres meses y ho
representa el prondstico a seis meses. Como la base disponible llega hasta febrero de 2026, el
numero de observaciones reales cambia por horizonte. En hl se tienen siete comparaciones,

en h3 cinco y en h6 dos.

En el caso del modelo de Naive Persistence no requirié entrenamiento, ya que no
estima parametros. Su regla para la construccion fue usar el ultimo valor observado del
ITCER como prondstico futuro. Para este modelo se obtuvo un MAE de 0.5576 en hl, 1.4229
en h3 y 2.9120 en h6. Estos valores muestran que la persistencia funciona mejor en el corto

plazo y pierde precision cuando el horizonte se amplifica.

El modelo SARIMAX se ajustdé como una alternativa estadistica para capturar
dependencia temporal y posibles efectos exdgenos. Su entrenamiento se basa en componentes
autorregresivos, medias moviles y una estructura que puede incorporar variables externas. En

los resultados generales obtuvo MAE de 0.4798, RMSE de 0.5374, MAPE de 0.45% y R2 de
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0.7823. Los valores indican un buen ajuste dentro de la comparacion general, especialmente

porque el error absoluto promedio fue bajo.

Para el caso del modelo TSR se consideré como una alternativa de suavizamiento y
tendencia para series temporales. Su entrenamiento busca representar el nivel de la serie, su
direccion y la tendencia del periodo. En la evaluacion general obtuvo MAPE de 3.71%, MAE
de 3.92 y RMSE de 4.18. Estos resultados muestran que el modelo logro una aproximacion

general, pero con errores mayores que SARIMAX, LightGBM y TiDE.

El modelo LSTM se entren6 como una red neuronal recurrente. Su objetivo fue
aprender patrones temporales a partir de ventanas historicas de la serie. La version LSTM
Multi-Horizonte Original obtuvo RMSE de 2.06, MAE de 1.68, MAPE de 1.62% y R2 de
0.12. También se evaluaron versiones para 3 y 6 meses, ambas con RMSE de 3.65 y MAE de
3.05. Estos resultados muestran que el modelo pudo capturar parte de la dindmica temporal,

pero no alcanzo el desempend de los modelos con menor error.

El modelo LightGBM directo multi-horizonte se entrend con modelos independientes
para hl, h3 y h6. En lugar de predecir directamente el nivel futuro del ITCER, el modelo
aprendio el cambio entre el valor futuro y el valor observado en la fecha de origen. Después,
el pronostico final se reconstruyo sumando el cambio estimado al nivel actual del ITCER. La
mejor configuracion uso variables exdgenas. Sus resultados fueron MAE de 0.4544 en hl,

1.5658 en h3 y 2.4770 en ho.

El modelo TiDE se entrené como una red neuronal temporal de baja complejidad. Uso
una ventana historica de 12 meses y gener6 pronosticos hasta seis meses hacia adelante. Se
compar6 una version univariada, basada solo en el ITCER, y una version multivariada, con

ITCER, IPC_ECU, IPC_USA, USD_NEER, WTI y EMBI. La version multivariada obtuvo
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MAE de 0.4614 en h1, 0.9718 en h3 y 1.7250 en h6. La version univariada obtuvo MAE de

0.4902 en hl, 1.4840 en h3 y 1.5060 en hé.

El modelo TFT se entren6 como una red neuronal con seleccion de variables, LSTM y
atencion temporal. Se utilizo una version reducida porque la serie mensual tiene pocas
observaciones para esta arquitectura que tiene muchos componentes grandes y requiere una
alta cantidad de datos para su entrenamiento. El modelo multivariado obtuvo MAE de 3.4086
en hl, 3.9193 en h3 y 4.8159 en h6. El modelo univariado obtuvo MAE de 4.9696 en h1,
5.4464 en h3 y 6.2061 en h6. Estos valores muestran que el TFT no logro ajustarse bien al

periodo de prueba.

5.2 Resultados de comparativa de los modelos utilizados

La comparacion se realizo principalmente con el MAE, porque esta métrica expresa el
error promedio en las mismas unidades del ITCER. Un MAE menor indica que el pronostico
se estd mas cerca del valor observado. Adicionalmente, se consideran RMSE, MAPE y/o

sMAPE y R2.

En los modelos con resultados por horizonte, el mejor desempefié en hl fue
LightGBM, con MAE de 0.4544. TiDE multivariado quedo muy cerca, con MAE de 0.4614.
Naive Persistence también tuvo un resultado bajo en hl, con MAE de 0.5576. Esto muestra

que el corto plazo fue el horizonte donde varios modelos lograron errores reducidos.

En h3, el mejor resultado fue de TiDE multivariado, con MAE de 0.9718. Este valor
fue menor que el de Naive Persistence, LightGBM y TiDE univariado. En h6, el menor MAE

fue de TiDE univariado, con 1.5060, seguido por el TiDE multivariado con 1.7250.

Tabla 37
Comparacion MAE entre modelos entrenados

MAE MAE MAE
Modelo hi 3 h6 Lectura

Naive Persistence 0,5576 1,4229 2,912 Buen resultado, en especial en hl
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SARIMAX 0,4798 1,21 2,25 Resultado competitivo en hl; h3 y h6

TSR 3,92 4,65 5,2 Error mayor frente a los modelos principales

LSTM Multi-Horizonte Desempeifio intermedio, con mayor error en

. 1,68 3,05 3,05 .

Original horizontes largos

}I;IgmGBM directo multi- 0,4544 1,5658 2,477 Mejor resultado en hl, pero no en h3
orizonte

TiDE multivariado 0,4614 0,9718 1,725 Resultado mas estable entre hl y h3

TiDE univariado 0,4902 1,484 1,506 Mejor valor en h6, con cautela por la muestra

TFT multivariado 3,4086 3,9193 4,8159 Error alto frente a modelos mas simples

TFT univariado 49696 54464 62061 Menor desempefio dentro de los modelos evaluados

por horizonte
Fuente: Elaboracion propia a partir de los informes de resultados.

Al comparar todos los resultados de la Tabla 37, SARIMAX, LightGBM y TiDE
fueron los modelos con mejores métricas. SARIMAX tuvo una metrica general muy cercana
a los mejores resultados de h1. LightGBM fue el mejor para el corto plazo. TiDE fue el
modelo con mejor comportamiento multi-horizonte, especialmente por su resultado en h3 y

por su menor error en h6 frente a Naive Persistence y LightGBM.

5.2.1 Evaluacion del desempeiio predictivo

El desempefio predictivo se evalué con MAE, RMSE, MAPE o sMAPE y R2. El
MAE muestra el error promedio en puntos del ITCER. El RMSE castiga mas los errores
grandes. E1 MAPE o sMAPE permite leer el error en porcentaje. El R2 indica el grado de

ajuste frente a una referencia, aunque en muestras pequefias puede variar bastante.

En el corto plazo, LightGBM y TiDE presentaron los errores mas bajos. LightGBM
obtuvo MAE de 0.4544 en h1 y TiDE multivariado obtuvo 0.4614. La diferencia entre ambos
fue pequena. Naive Persistence, con MAE de 0.5576, también fue competitivo. Esto indica
que el ITCER tiene una alta persistencia mensual y que el ultimo valor observado contiene

informacion importante para el pronostico a un mes.

SARIMAX también mostro un buen desempefio general, con MAE de 0.4798, RMSE

de 0.5374 y MAPE de 0.45%. Estos valores lo ubican cerca de LightGBM y TiDE en el corto
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plazo. Su R2 de 0.7823 indica que el modelo explico una parte importante de la variacion

observada en la evaluacion.

En el horizonte h3, TiDE multivariado fue el mejor modelo con MAE de 0.9718. Este
resultado fue menor que el de Naive Persistence, LightGBM y TiDE univariado. Esto sugiere
que el uso de una ventana historica y variables macroeconémicas ayudo a mejorar el

pronostico intermedio.

En h6, TiDE univariado obtuvo el menor MAE con 1.5060. TiDE multivariado
también tuvo un resultado bajo, con 1.7250. Pero, las conclusiones sobre este horizonte deben
ser tomando con cuidado porque se evalud con solo dos observaciones reales. Sin embargo,

ambos resultados fueron mejores que LightGBM y Naive Persistence en ese horizonte.

Tabla 38
Evaluacion de desemperio predictivo
Horizonte Mejor modelo por horizonte  MAE Nota
hl LightGBM ‘dlrecto multi- 0,4544 Mejor desempefio de corto plazo
horizonte
h3 TiDE multivariado 0,9718 Mejor desempeio de horizonte intermedio
16 TiDE univariado 1,506 Mejor valor a seis meses, con pocas
observaciones

Fuente: Autores

El comportamiento observado durante la prueba fue importante para visualizar los
errores. El ITCER presento una trayectoria creciente hacia el final de la muestra. Naive
Persistence sigui6 de cerca el nivel reciente en hl, pero quedo atras en horizontes mas largos.
LightGBM ajusto bien el corto plazo, aunque no fue el mejor en h3. TiDE logro un mejor
equilibrio para hl, h3 y h6. TFT, en cambio, genero valores demasiado bajos frente al nivel

observado, lo cual se detalla en la Tabla 38.

Para el origen febrero de 2026, TiDE multivariado pronostico 108.8665 en hl,
108.9541 en h3 y 109.6336 en h6. En el mismo origen, TFT multivariado pronostico

102.5474 en h1, 102.8958 en h3 y 103.0392 en h6. Esta diferencia muestra que TiDE siguio
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mejor el nivel reciente de la serie, mientras que TFT mantuvo una trayectoria por debajo del

ITCER observado.

5.2.2 Resultados del prondstico multi-horizonte

El prondstico multi horizonte permite revisar como cambia el error cuando se
aumenta la distancia entre la fecha de origen y la fecha pronosticada. En general, el error
aumento al pasar de h1 a h6. Este comportamiento llega a ser normal en series temporales,

porque mientras mas lejano es el horizonte, mayor es la incertidumbre.

En h1, LightGBM obtuvo el mejor MAE con 0.4544. TiDE multivariado fue muy
cercano, con 0.4614, y TiDE univariado alcanzo 0.4902. Naive Persistence obtuvo 0.5576. La
diferencia entre estos valores no fue muy amplia, lo que confirma que el corto plazo del
ITCER estuvo bastante relacionado con el nivel reciente de la serie. Por otro lado, el Naive

Seasonal fue el que peor ajuste y pronosticos tuvo.

En h3, TiDE multivariado tuvo el mejor resultado con MAE de 0.9718. Este resultado
fue menor que Naive Persistence, que obtuvo 1.4229, y LightGBM, que obtuvo 1.5658. En
este caso, el modelo TiDE pudo aprovechar mejor la informacion historica y

macroecondmica para un horizonte intermedio.

En h6, TiDE univariado alcanzo el menor MAE con 1.5060. TiDE multivariado
obtuvo 1.7250, LightGBM obtuvo 2.4770 y Naive Persistence obtuvo 2.9120. A pesar de esta
comparacion, el resultado de h6 debe presentarse con cuidado porque solo existen dos valores
reales disponibles.

Los resultados de LSTM tambien muestran dificultad en horizontes mas largos. Las
versiones de 3 y 6 meses reportaron MAE de 3.05 y RMSE de 3.65. Estos errores fueron
superiores a los obtenidos por TiDE en h3 y h6. Por tanto, dentro de los modelos multi-

horizonte, TiDE fue la alternativa con mejor acierto.
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5.2.3 Analisis de interpretabilidad del modelo
La interpretabilidad se analiz6 segun la naturaleza de cada modelo. Algunos modelos
tienen una explicacion directa, otros permiten revisar importancia de variables y otros se

entienden mediante sus componentes internos como el caso del TFT.

Naive Persistence es el modelo mas simple de interpretar, puesto que su pronodstico es
igual al ultimo valor observado del ITCER. Esta es la razén por que funciona bien en h1l: si la
serie cambia poco de un mes a otro, repetir el ultimo valor puede ser suficiente. Su debilidad

aparece en h3 y h6, porque no incorpora tendencia ni informacién externa.

SARIMAX se interpreta por su estructura estadistica. Los componentes
autorregresivos usan valores pasados de la serie. Los componentes de media mévil corrigen
errores anteriores, y la parte exdgena permite incluir informacion adicional. Su buen
resultado general, con MAE de 0.4798 y R2 de 0.7823, indica que esta estructura fue

adecuada para representar el comportamiento del ITCER.

TSR se interpreta mediante sus componentes de suavizamiento, nivel y tendencia. Su
ventaja es que permite una lectura ordenada de la evolucion general de la serie. Sin embargo,
sus errores, con MAE de 3.92 y RMSE de 4.18, muestran que esta estructura no fue suficiente

para capturar con precision el periodo de prueba.

LSTM tiene menor interpretabilidad directa, puesto que es una red recurrente y
aprende patrones temporales mediante estados internos que no se traducen facilmente en
variables econdmicas observables. Su MAE de 1.68 en la version multi-horizonte original
indica que aprendio parte de la dinamica de la serie, pero los errores de las versiones a 3y 6

meses muestran que el modelo perdi6 precision en horizontes mas largos.

LightGBM permite analizar importancia de variables mediante la ganancia de los

arboles. En hl destacaron ‘'mes’, 'ITCER lagl’, 'ITCER lag3", 'ITCER",
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‘"USD NEER lagl" y "EMBI'. En h3 destacaron 'ITCER", "tendencia’, 'ITCER lag3",
"USD NEER lagl’, ‘'mes cos' y 'EMBI lagl'. En h6 fueron importantes 'ITCER", ‘mes’,
"WTI lagl’, "WTT", "'USD NEER"y "EMBI lagl". Esto muestra que el modelo uso tanto la

historia del ITCER como variables macroecondmicas.

TiDE no tiene una interpretabilidad tan directa como LightGBM. El modelo
multivariado fue mejor en hl y h3, lo que sugiere que las variables macroeconémicas
aportaron informacién en esos horizontes. En h6, el univariado tuvo menor error, aunque con
pocas observaciones. Esto indica que agregar variables no siempre mejora todos los

horizontes.

TFT fue el modelo con mas mecanismos internos de interpretabilidad. Su red de
seleccion de variables asignd mayor peso a 'IPC_USA", 'EMBI e 'IPC_ECU" dentro de la
ventana historica. Estos pesos muestran como el modelo uso la informacién, pero no deben
leerse como efectos causales. En el decoder, las variables 'mes_sin" y ‘mes_cos’
representaron el calendario mensual. La atencidén temporal fue casi uniforme, lo que indica

que el modelo no concentro su prediccion en un rezago especifico.

En general, la interpretabilidad muestra que los modelos mas ttiles no fueron
necesariamente los mas complejos. SARIMAX y LightGBM generan interpretaciones mas
claras de su estructura o de sus variables relevantes. Por ello, la seleccion del modelo debe

considerar al mismo tiempo error, estabilidad e interpretabilidad.

Los resultados de LSTM también muestran dificultad en horizontes mas largos. Las
versiones de 3 y 6 meses reportaron MAE de 3.05 y RMSE de 3.65. Estos errores fueron
superiores a los obtenidos por TiDE en h3 y h6. Por tanto, dentro de los modelos multi-

horizonte, TiDE fue la alternativa mas consistente.
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CAPITULO 6:
6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 Conclusiones

1. El anélisis exploratorio evidencié que la serie del Indice de Tipo de Cambio Efectivo
Real (ITCER) presenta una tendencia no estacionaria, condicion que fue confirmada
mediante la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF). La aplicacion de la primera
diferencia permitio alcanzar la estacionariedad requerida para modelarla con
SARIMAX.

2. El analisis de las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial
(PACF) indic6 que la dindmica temporal del ITCER puede representarse mediante
modelos de bajo orden, descartando la necesidad de estructuras autorregresivas
complejas. Esto permitio restringir la busqueda a modelos de menor complejidad,
reduciendo el riesgo de sobreajuste.

3. Los modelos de suavizamiento exponencial de la familia ETS (Holt-Winters)
mostraron un desempefio adecuado para representar el comportamiento individual de
algunas variables macroecondémicas, permitiendo ademas generar proyecciones
consistentes de dichas series. Sin embargo, presentan limitaciones para capturar la
influencia simultanea de multiples factores econdomicos sobre el ITCER al ser
modelos univariables.

4. Los modelos simples pueden ofrecer buenos resultados en horizontes cortos cuando la
serie presenta persistencia temporal. En este trabajo, Naive Persistence obtuvo un
MAE de 0.5576 en hl, lo que confirma que repetir el ultimo valor observado puede
ser muy util para el prondstico mensual del ITCER a corto plazo.

5. Los modelos univariados también pueden alcanzar resultados competitivos. En

particular, TiDE univariado obtuvo el menor MAE en h6, con 1.5060. Esto muestra



148

que, para una serie mensual con pocos datos, la propia historia del ITCER puede
contener informacidn suficiente para ciertos horizontes, sin necesidad de agregar
muchas variables externas.

El enfoque multivariado puede mejorar el ajuste cuando las variables exdgenas tienen
relacion econdémica con la variable objetivo y cuando el horizonte permite aprovechar
esa informacion. En este caso, TiDE multivariado obtuvo el mejor resultado en h3,
con MAE de 0.9718, y también fue competitivo en hl. Esto sugiere que variables
como IPC_ECU, IPC_USA, USD NEER, WTI y EMBI pueden aportar informacion
util, especialmente en horizontes intermedios.

Los modelos supervisados como LightGBM pueden dar resultados muy buenos, sobre
todo cuando se combinan rezagos y variables macroecondmicas. LightGBM obtuvo el
mejor MAE en hl, con 0.4544. Sin embargo, estos modelos suelen beneficiarse de
bases mas grandes y de una mayor cantidad de observaciones para ajustar mejor sus
relaciones.

En cambio, los modelos de deep learning no fueron necesariamente los mas
adecuados en este caso, porque requieren mas parametros de entrenamiento y son mas
sensibles a tamafio mas reducidos de la muestra mensual.

El principal aporte de esta investigacion fue presentar evidencia empirica sobre el
desempefio de modelos con distinto nivel de complejidad para el prondstico del
ITCER del Ecuador a varios horizontes temporales. Los resultados muestran que, al
trabajar con una serie mensual corta, la mayor complejidad del Temporal Fusion
Transformer (TFT) no asegura mejores predicciones frente a modelos més sencillos.
Este resultado es importante porque ayuda a identificar cudndo no conviene usar un
modelo complejo de aprendizaje profundo, incluso si cuenta con herramientas para

seleccionar variables y analizar la atencion temporal.



149

Ademas, el estudio muestra que la interpretabilidad debe analizarse siempre junto con
la precision de los prondsticos. En el caso del TFT, aunque los pesos de las variables
y la atencion temporal permitieron entender su funcionamiento interno, esto no
justifico su eleccion final debido a sus errores altos fuera de muestra.
Respuesta a la hipotesis
La hipotesis se cumple de forma parcial. La incorporacion de variables macroeconémicas
exdgenas si ayudo en algunos modelos, especialmente en TiDE multivariado y LightGBM. Sin
embargo, en el caso especifico del Temporal Fusion Transformer, el desempefié no fue mejor
frente a los modelos de base tradicional ni frente a otros modelos del proyecto.

El TFT multivariado obtuvo MAE de 3.4086 en h1, 3.9193 en h3 y 4.8159 en h6, valores
superiores a Naive Persistence, LightGBM y TiDE. Aunque el modelo permitié analizar
importancia de variables y atencion temporal, la muestra mensual reducida limito su capacidad
de aprendizaje. Por tanto, no se rechaza la utilidad de las variables exogenas, pero si se

concluye que el TFT no fue el modelo mas adecuado para este conjunto de datos.

6.2 Recomendaciones

1. Para futuros trabajos, se recomienda ampliar la base de datos mensual o trabajar con
una frecuencia mayor, si la informacion estd disponible. Una muestra mas amplia
permitiria entrenar modelos de deep learning con mayor estabilidad y evaluar mejores
horizontes largos como h6.

2. Para aplicaciones practicas de pronostico del ITCER, se recomienda priorizar
modelos més simples y comparables, como SARIMAX, LightGBM y TiDE. El uso de
modelos més complejos debe justificarse solo si mejora claramente a las lineas base y

si existe suficiente informacion para entrenarlos.



150

Referencias Bibliograficas

Ashraf Zaghwan, A., Enshaei, H., Majidiyan, H., & Amer, Y. (2026). Evaluating classical time-
series models ARIMA, SARIMA, ARIMAX, and VAR for wave height forecasting.
Ocean Engineering, 349, Article 124098.
https://doi.org/10.1016/j.0oceaneng.2025.124098

Ba, J. L., Kiros, J. R., & Hinton, G. E. (2016). Layer normalization. arXiv.
https://arxiv.org/abs/1607.06450

Bolhuis, M. A., & Rayner, B. (2020). Deus ex machina? A framework for macro forecasting
with machine learning (IMF Working Paper No. 20/45). International Monetary Fund.
https://doi.org/10.5089/9781513531724.001

Box, G. E. P, Jenkins, G. M., Reinsel, G. C., & Ljung, G. M. (2015). Time series analysis:
Forecasting and control (52 ed.). John Wiley & Sons.
https://doi.org/10.1002/9781118619193

Breiman, L. (2001). Random forests. @ Machine Learning, 45(1), 5-32.
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324

Brownlee, J. (2020). Introduction to time series forecasting with Python. Machine Learning
Mastery.

Cashin, P., Céspedes, L. F., & Sahay, R. (2004). Commodity currencies and the real exchange
rate. Journal of Development Economics, 75(1), 239-268.
https://doi.org/10.1016/j.jdeveco.2003.08.005

Chen, P., Zhang, Y., Cheng, Y., Shu, Y., Wang, Y., Wen, Q., Yang, B., & Guo, C. (2024).
Pathformer: Multi-scale transformers with adaptive pathways for time series
forecasting. En International Conference on Learning Representations.

https://openreview.net/forum?id=1JkOCMP2aW



151

Corak, J., & Brusan, M. (2026). Inflation in Croatia: A new era of forecasting with machine
learning. Public Sector Economics, 50(1), 39-65. https://doi.org/10.3326/pse.50.1.3

Croushore, D., & Stark, T. (2002). Forecasting with a real-time data set for macroeconomists.
Journal of Macroeconomics, 24(4), 505-531. https://doi.org/10.1016/S0164-
0704(02)00062-8

Das, A., Kong, W., Leach, A., Mathur, S. K., Sen, R., & Yu, R. (2023). Long-term forecasting
with TiDE: Time-series dense encoder. Transactions on Machine Learning Research.
https://openreview.net/forum?id=pCbC3aQB5W

De Arce, R., & Mahia, R. (2023). Modelos ARIMA. Programa CITUS: Técnicas de Variables
Financieras, 5.

Ding, H., Zhao, X., Deng, R., Abdullah, S. N., & Dewi, D. A. (2024). EUR-USD exchange rate
forecasting based on information fusion with large language models and deep learning
methods. arXiv. https://arxiv.org/abs/2408.13214

Dzhunkeev, U. (2024). Forecasting inflation in Russia using gradient boosting and neural
networks. Russian Journal of Money and Finance, 83(1), 53-76.

Edwards, S. (1989). Real exchange rates, devaluation, and adjustment: Exchange rate policy
in developing countries. MIT Press.

Federal Reserve Bank of St. Louis. (s. f.). Consumer Price Index for All Urban Consumers:
All  Items (CPIAUCSL). Recuperado el 10 de abril de 2026, de
https://fred.stlouisfed.org/series/ CPIAUCSL

Friedman, J. H. (2001). Greedy function approximation: A gradient boosting machine. The
Annals of Statistics, 29(5), 1189-1232. https://doi.org/10.1214/a0s/1013203451

Giannone, D., Reichlin, L., & Small, D. (2008). Nowcasting: The real-time informational
content of macroeconomic data. Journal of Monetary Economics, 55(4), 665-676.

https://doi.org/10.1016/j.jmoneco.2008.05.010



152

Goulet Coulombe, P., Leroux, M., Stevanovic, D., & Surprenant, S. (2022). How is machine
learning useful for macroeconomic forecasting? Journal of Applied Econometrics,
37(5), 920-964. https://doi.org/10.1002/jae.2910

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition. En
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp.
770-778). https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90

Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2021). Forecasting: Principles and practice (3.* ed.).
OTexts. https://otexts.com/fpp3/

Instituto Nacional de Estadistica y Censos. (s. f.). IPC: Incidencias del Indice de Precios al
Consumidor. Recuperado el 10 de abril de 2026, de
https://cubos.inec.gob.ec/appipcincidencias/

James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2021). An introduction to statistical
learning: With applications in R (2.* ed.). Springer. https://doi.org/10.1007/978-1-
0716-1418-1

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., Ye, Q., & Liu, T.-Y. (2017).
LightGBM: A highly efficient gradient boosting decision tree. En I. Guyon, U. von
Luxburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vishwanathan, & R. Garnett (Eds.),
Advances in neural information processing systems (Vol. 30). Curran Associates.
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2017/hash/6449f44a102fde848669bdd9eb6b7
6fa-Abstract.html

Lim, B., Arik, S. O., Loeff, N., & Pfister, T. (2021). Temporal fusion transformers for
interpretable multi-horizon time series forecasting. [International Journal of

Forecasting, 37(4), 1748-1764. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.03.012



153

Liu, L., Wang, X., Xue, D., Chen, K., Chen, Q., & Li, B. (2024). Interpretable feature-temporal
transformer for short-term wind power forecasting with multivariate time series.
Applied Energy, 374, Article 124035. https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124035

Liu, Z., Duan, P., Tang, X., Li, B., Huang, Y., Geng, M., Zhang, C., Zhang, B., & Wang, B.
(2026). TimeFormer: Transformer with attention modulation empowered by temporal
characteristics for time series forecasting. Expert Systems with Applications, 307,
Article 131040. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2025.131040

MathWorks. (2024). Create ARIMA models that include exogenous covariates (ARIMAX
model specifications). https://www.mathworks.com/help/econ/arimax-model-
specifications.html

Mishra, B. K., Preniqi, V., Thakker, D., & Feigl, E. (2024). Machine learning and deep learning
prediction models for time-series: A comparative analytical study for the use case of
the UK short-term electricity price prediction. Discover Internet of Things, 4, Article
24. https://doi.org/10.1007/s43926-024-00075-4

Nie, Y., Nguyen, N. H., Sinthong, P., & Kalagnanam, J. (2022). 4 time series is worth 64
words: Long-term forecasting with transformers. arXiv.
https://arxiv.org/abs/2211.14730

Pandit, P., Sagar, A., Ghose, B., Dey, P., Paul, M., Algadhi, S., Mallick, J., Almohamad, H., &
Abdo, H. G. (2023). Hybrid time series models with exogenous variable for improved
yield forecasting of major Rabi crops in India. Scientific Reports, 13, Article 2393.
https://doi.org/10.1038/541598-023-49544-w

Pirayesh Neghab, D., Cevik, M., Wahab, M. 1. M., & Basar, A. (2025). Explaining exchange
rate forecasts with macroeconomic fundamentals using interpretive machine learning.
Computational Economics, 65(4), 1857-1899. https://doi.org/10.1007/s10614-024-

10617-1



154

Shumway, R. H., & Stoffer, D. S. (2025). Time series analysis and its applications: With R
examples (5.% ed.). Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-031-70584-7

Silva, T. C., Wilhelm, P. V. B., & Amancio, D. R. (2024). Machine learning and economic
forecasting: The role of international trade networks. Physica A: Statistical Mechanics
and Its Applications, 649, Article 129977. https://doi.org/10.1016/j.physa.2024.129977

Stock, J. H., & Watson, M. W. (2007). Why has U.S. inflation become harder to forecast?
Journal of Money, Credit and Banking, 39(sl), 3-33. https://doi.org/10.1111/j.1538-
4616.2007.00014.x

Tang, P., & Zhang, W. (2025). Unlocking the power of patch: Patch-based MLP for long-term
time series forecasting. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence,
39(12), 12640-12648. https://doi.org/10.1609/aaai.v39i12.33378

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L., &
Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. En Advances in neural information
processing systems (Vol. 30). Curran Associates. https://papers.nips.cc/paper/7181-
attention-is-all-you-need

Wang, Y., Xu, Y., Yang, J., Wu, M., Li, X., Xie, L., & Chen, Z. (2024). Fully-connected
spatial-temporal graph for multivariate time-series data. Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence, 38(14), 15715-15724.
https://doi.org/10.1609/aaai.v38114.29500

Wu, H., Xu, J., Wang, J., & Long, M. (2021). Autoformer: Decomposition transformers with
auto-correlation for long-term series forecasting. En Advances in neural information
processing  systems (Vol. 34, pp. 22419-22430). Curran Associates.
https://proceedings.neurips.cc/paper/2021/hash/bcc0d400288793e8bdcd7c19a8ac0c2b

-Abstract.html



155

Zeng, A., Chen, M., Zhang, L., & Xu, Q. (2023). Are transformers effective for time series
forecasting? Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 37(9),
11121-11128. https://doi.org/10.1609/aaai.v3719.26317

Zhou, H., Zhang, S., Peng, J., Zhang, S., Li, J., Xiong, H., & Zhang, W. (2021). Informer:
Beyond efficient transformer for long sequence time-series forecasting. Proceedings of
the AAAlI Conference on Artificial Intelligence, 35(12), 11106-11115.

https://doi.org/10.1609/aaai.v35112.17325




      𝒚 ^  t + 1 : t + H =  [     𝒚 ^   { t + 1 } ,     𝒚 ^   { t + 2 } , … ,     𝒚 ^   { t + H } ]


  H


      𝒚 ^  t + 1 : t + H


     {  X t }   { t ∈ T }


    X  t


  t


  T


  E  (   X  t ) = 𝜇 ,     V a r  (   X  t ) =   𝜎 2 < ∞ ,     C o v  (   X  t ,   X   { t − k } ) =   𝛾  k


    X  t


  t ,   𝜇


    𝜎 2


    𝛾  k


  k


  Y =   y 1 ,   y 2 ,   y 3 , … ,   y  T


    y  t


  γ  ( k ) = C o v  (   X  t ,   X  t − k )


  ρ  ( k ) =   γ  ( k )  γ  ( 0 )


  γ  ( 0 )


  E  (  ε  t ) = 0 ,   V a r  (  ε  t ) =  σ 2


  C o v  (  ε  t ,  ε  t − k ) = 0 ,   k ≠ 0


  C o v  (  ε  t ,  ε  t − k ) = 0 ,   k ≠ 0


    y  t =   T  t +   S  t +   C  t +   𝜀  t  


   T t


   S t


   C t


   ε t :  


    y  t =   ≈     y  t − s


  s


  s = 12


    y  t = f  (   y  t − 1 ,   y  t − 2 , … ,   y  t − p ) +   𝜀  t


   y t :  


   y   { t − 1 } ,  y   { t − 2 } , … ,  y   { t − p } :


  p :


  f  ( ⋅ ) :  


   ε t :  


  f  ( ⋅ )


    y  t = f  (   y  t − 1 , … ,   y  t − p ,   x  1 , t ,   x  2 , t , … ,   x  k , t ) +   𝜀  t


    x  1 , t ,   x  2 , t   ,   x  k , t  


      y ^   { t + h } = f  (   y  t ,   y   { t − 1 } , … ,   y   { t − p } )


      y ^   { t + h } = f  (   y  t ,   y   { t − 1 } , … ,   y   { t − p } ,   X  t )


   X t  


    𝑿  t =  [   y   { t − L + 1 } ,   y   { t − L + 2 } , … ,   y  t ]


   y t  


  h


      y ^   {  t + h |  t }


  t


  h


      y ^   {  t + h |  t }    


  t  


  h = 1  


  H = 1 , 3 , 6


      y  t ^ =  [     y ^   {  t + 1 |  t } ,     y ^   {  t + 3 |  t } ,     y   ^   {  t + 6 |  t } ]


      y ^   { t + 1 } = f  (   𝑿  t )


      y ^   { t + 1 } = f  (   y  t ,   y   { t − 1 } , … )


      y ^   { t + 2 } = f  (     y ^   { t + 1 } ,   y  t ,   y   { t − 1 } , … )


      y ^   { t + h }   =   f  (     y ^   { t + h − 1 } , … )


      y ^   { t + 1 } =   f 1    (   𝑿  t )


      y ^   { t + 3 } =   f 3    (   𝑿  t )


      y ^   { t + 3 } =   f 3    (   𝑿  t )


      y ^   { t + 6 } =   f 6    (   𝑿  t )


      y ^   { t + 6 } =   f 6    (   𝑿  t )


      y ^  t = f  (   𝑿  t )


      y ^  t =  [     y ^   { t + 1 } ,     y ^   { t + 3 } ,     y ^   { t + 6 } ]


  L


    𝑿  t =   Z   { t − L + 1 } ,   Z   { t − L + 2 } , … ,   Z  t


   Z t    


  t


    Y  t =   y   { t + 1 } ,   y   { t + 3 } ,   y   { t + 6 }


    ( 𝑿  t ,   Y  t )


  M A   E   { h 1 } ,     M A   E   { h 3 } ,     M A   E   { h 6 }


  R M S   E   { h 1 } ,     R M S   E   { h 3 } ,     R M S   E   { h 6 }


  R M S   E   { h 1 } ,     R M S   E   { h 3 } ,     R M S   E   { h 6 }


  s M A P   E   { h 1 } ,     s M A P   E   { h 3 } ,     s M A P   E   { h 6 }


  s M A P   E   { h 1 } ,     s M A P   E   { h 3 } ,     s M A P   E   { h 6 }


  M A   E  promedio =   M A   E  h 1 + M A   E  h 3 + M A   E  h 6 3


      y ^   { t + h } =   y  t


  h ∈ 1 , 3 , 6


          y ^   { t + 1 } = 102 . 5 ,             y ^   { t + 3 } = 102 . 5 ,         y ^   { t + 6 } = 102 . 5  


    y   { t + h }   =     y   { t + h } − m


  I T C E   R  t =     ∏  i = 1  n     (   P  i , t )    a  i      P  t    E  t × 100


    P  t


    P  i , t


    E  t


    a  i


  i  


  n :  


  Φ  ( B )    ( 1 − B )  t  d X = Θ  ( B )   𝜀  t


  Φ  ( B )


     ( 1 − B )  t  d X


  Θ  ( B )


    𝜀  t


    X  t = c +   ∑  i = 1  p    𝜙  i   X  t − i +   𝜖  t


    X  t


    𝜙  i


    𝜖  t


  B   X  t =   X  t − 1


  Φ  ( B )   X  t =   𝜖  t


    X  t = 𝜇 +   𝜀  t +   ∑  i = 1  q    𝜃  i   𝜀  t − i


    𝜃  i


    𝜀  t


  ∇   X  t =     X  t −     X  t − 1


   ∇ 2   X  t =     X  t −   2   X  t − 1 +     X  t − 2


  S A R I M A  ( p , d , q )    ( P , D , Q )  s


  P


  D


  Q


  s


    𝛻  s =  ( 1 −   B  s )


    𝛻  s  D =    ( 1 −   B  s )  D


  𝛷  (   B  s ) 𝜑  ( B )   𝛻  d   𝛻  s  D   X  t = 𝛩  (   B  s ) 𝜃  ( B )   𝜀  t


  𝛷  ( B )


  𝜃  ( B )


  𝛷  (   B  s )


  𝛩  (   B  s )


  𝛷  (   B  s ) 𝜑  ( B )   𝛻  d   𝛻  s  D   Y  t = 𝛽   X  t + 𝛩  (   B  s ) 𝜃  ( B )   𝜀  t


    Y  t


    X  t


  𝛽


    𝜀  t


  β   X  t  


   β  i


    Y  t =   ∑  i = 0  k    𝛽  i   X  t − i +   N  t


    X  t − i


    𝛽  i


    N  t


  Cov  (  X t ,  ε t ) = 0


    y  i = f  (   X  i ) +  ε  i


    y  i


   X i


  f


   ε i


     y i ^


   


   y i


  M S E =  1  n   ∑  i = 1  n     (   y  i −     y  i ^ ) 2


    X  t =  [ I T C E   R  t − 1 , I T C E   R  t − 2 , I P   C  E C , t − 1 , I P   C  U S , t − 1 , N E E   R  t − 1 , W T   I  t − 1 , E M B   I  t − 1 ]


    y  t = I T C E   R  t + h


    y  t =  [ I T C E   R  t + 1 , I T C E   R  t + 3 , I T C E   R  t + 6 ]


   [ 1 , … ,   t 1 → 1 , … ,   t 2 → 1 , … ,   t 3 ]


  U S D   N E E   R  t − 1 < c


    y ^  ( X ) =  1    N  m   ∑  i ∈   R  m    y  i


    R  m


    N  m


    F 0  ( X ) =   y -


    r  i =   y  i −   F 0  (   X  i )


    F 1  ( X ) =   F 0  ( X ) + η   f 1  ( X )


    f 1  ( X )


  η


    F  m  ( X ) =   F  m − 1  ( X ) + η   f  m  ( X )


    y ^  ( X ) =   F 0  ( X ) + η   ∑  m = 1  M    f  m  ( X )


  η


    F  M  ( X ) =   F 0  ( X ) + η   ∑  m = 1  M    f  m  ( X )


   F  0  ( X ) :  


   f m  ( X ) :


  η  


    F  m  ( X ) =   F  m − 1  ( X ) + η   f  m  ( X )


  η


  𝒥 =   ∑  i = 1  n  L  (   y  i ,     y  i ^ ) +   ∑  m = 1  M  Ω  (   f  m )


   y i


      y  i ^


  Ω  (  f m )


  L  (   y  i ,     y  i ^ ) =  1 2    (   y  i −     y  i ^ ) 2


  y = f  (  Σ  i = 1  n     w  i     x  i   +   b )


    x  i


    w  i


  b  


  f  ( − )


  y  


   h  t = f  (   W  x     X  t   +     W  h     H  t − 1   +   b )


    x  t


   h  t − 1


   h  t


    W  x


    W h


  b  


    f  t = 𝜎    (   W  f  [  h  t − 1 ,     x  t ] +   b  f )


    i  t = 𝜎    (   W  i  [  h  t − 1 ,     x  t ] +   b  i )


    C  t =   f  t     C  t − 1 +   i  t     C ~ t


   h  t =   O  t    tanh ⁡   (   C  t )


      y ^   { t + 1 : t + h } =   f   { L S T M }  (   x   { t − p + 1 : t } ) =  (     y ^   { t + 1 } ,     y ^   { t + 2 } , … ,     y ^   { t + h } )


  x :


  h :  


  X = {   x 1 ,   x 2 , … ,   x  m }


    v  t = S o f t m a x  ( G R N  (  Ξ  t ,   c  s ) )


   Ξ  t


    c  s


    v  t


  A t t e n t i o n  ( Q , K , V ) = A  ( Q , K ) V


  A  ( Q , K ) = S o f t m a x  (   Q   K  T   d )


  Q   K  T


  d


  S o f t m a x


    H ~ =  (  1    m  H )   ∑  h = 1    m  H  A t t e n t i o n  ( Q   W  Q h , K   W  K h , V   W  V )


    m  H


    W  Q ,     W  K ,     W  V


  𝛽  ( t , 𝜏 ) =   ∑  n = − k  T  𝛼  ( t , n , 𝜏 )   𝜃 ~  ( t , n )


  𝛼  ( t , n , 𝜏 )


    𝜃 ~  ( t , n )


  𝛼


  f


      y  L + 1 : L + H   ( i ) ^ =   f θ  (   y  1 : L   ( i ) ,   x  1 : L + H   ( i ) ,   a   ( i ) )


      y   ( i )  1 : L


  L


      x   ( i )  1 : L + H


    a   ( i )


  H :  


     y ^  L + 1 : L + H  


   ( L + H ) r


   x t   ( i )


   r ~


      x  t   ( i ) ~ = R e s i d u a l B l o c k  (   x  t   ( i ) )


   a   ( i )


   y  1 : L   ( i )


   n e


   e   ( i )


   


    e   ( i ) = E n c o d e r  (  [   y  1 : L   ( i ) ;     x  1 : L + H   ( i ) ~ ;   a   ( i ) ] )


   e   ( i )


   n d


  H   × p


  p  


   D   ( i ) ∈  R  p × H .  


   d t   ( i )


  t


  t


   d t   ( i )


     x  L + t   ( i ) ~


      y  L + t   ( i ) ^ = T e m p o r a l D e c o d e r  (  [   d  t   ( i ) ;     x  L + t   ( i ) ~ ] )   ∀ t ∈  [ H ]


   y  1 : L   ( i )


   O ~  (  n e  h 2 + hL )


   (  O ~  (  L 2 ) )


      y  t + h ^ =   y  t


  E T S    ( A ,   A  d , A )   { 12 }


  t a r g e   t  t , h =   y  t + h −   y  t


      y  t + h ^ =   y  t +   t a r g e   t  t , h ^


    y  t


   y  t + h  


  targe  t  t , h


     y  t + h ^


  h  


      y  t + 1 ^ ,     y  t + 2 ^ , … ,     y  t + 6 ^


  t a r g e   t  t , h =   y  t + h −   y  t


      y  t + h ^ =   y  t +   t a r g e   t  t , h ^


    y  t :


    y  t + h :  


  t a r g e   t  t , h :


      y  t + h ^ :


  h  

