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RESUMEN

El objetivo de este estudio es analizar los determinantes de la inflacion y del crecimiento econdmico para poder tener
variables que ayuden a mejorar los pronésticos. El Método que se utiliza el modelo de redes neuronales recurrentes
para la prediccion de variables sumada a una comparacion de los resultados de un modelo ARIMA. Entre los princi-
pales resultados se encontrd que los modelos de redes neuronales tienden a tener mejor comportamiento, en el pro-
nostico a diferencia de los modelos ARIMA. Y como conclusiones se determina que los modelos de redes neuronales
pueden mejorar sus resultados al manipular con otros datos los hiper parametros del modelo, asi como contemplar
mas variables que se han clave dentro de la inflaciéon y el crecimiento econdmico.
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ABSTRACT

The objective of this study is to analyze the determinants of inflation and economic growth in order to have variables
that help improve forecasts. The Method uses the recurrent neural network model for the prediction of variables added
to a comparison of the results of an ARIMA model. Among the main results, it was found that neural network models
tend to have better performance in forecasting, unlike ARIMA models. And as conclusions, it is determined that neural
network models can improve their results by manipulating the hyper parameters of the model with other data, as well as
considering more variables that have been key to inflation and economic growth.

Keywords: Inflation, Economic growth, Models, Machine Learning, Forecasting, Neural network.
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INTRODUCCION

La presente investigacion se enfoca en el tema de la infla-
cion y el crecimiento econdémico y su modelo a través de
técnicas de Machine Learning, este es un tema de interés
dado que la inflacion es un indicador de los caminos en
los precios de los bienes y servicios que en el caso de
México se mide a través de la variacion que presenta el
indice de Precios al Consumidor (INPC); mientras que el
crecimiento econdémico se puede medir a través del au-
mento en la produccion de bienes y servicios (Mendoza,
2019), que es la variacion del Producto Interno Bruto (PIB)
a través del tiempo, ambos aspectos influyen de mane-
ra considerable en el proceso de desarrollo econémico
dada su influencia que adquieren en la determinacion del
nivel de vida de la poblacion (mayor empleo, salarios mas
altos y un mayor poder adquisitivo), en cada pais.

En este sentido, se plantea la siguiente pregunta: ;Qué
relacion existe entre estas variables? Empiricamente se
puede mostrar que la inflacion y el crecimiento econémico
estan relacionados de varias maneras. En general se es-
pera que una economia en crecimiento experimente una
mayor inflacién debido a una mayor demanda de los bie-
nes y servicios (Sanchez, 1997). Sin embargo, también
existe la posibilidad de que una inflacion muy alta pue-
de desacelerar el crecimiento econémico, ya que pue-
de disuadir a las empresas de invertir a las personas de
gastar, o que puede llevar a una contradicciéon entre el
consumo y la produccion.

Por otro lado, una inflacion baja o controlada puede ser
beneficiosa para el crecimiento econdémico, ya que pue-
de fomentar la confianza de los consumidores y las em-
presas, promover la inversion el consumo (Harnecker,
1987). Sin embargo, es importante tener en cuenta que
el crecimiento econémico vy la inflacion son dos factores
deben equilibrarse adecuadamente. Un crecimiento eco-
némico demasiado lento puede dificultar el aumento de
los salarios y el bienestar de la poblacion.

En relacion con lo anterior, la hipoétesis de la investigacion
es: que el modelo de LSTM, al tener una mayor capa-
cidad de capturar relaciones no lineales y patrones de
largo plazo, por lo que superar al modelo ARIMA en la
presion de la prediccion. Por lo que se espera que la ca-
pacidad del modelo de red neuronal LSTM pueda apren-
der de mejor manera las secuencias temporales que pre-
sentan las series y esto impacte de manera significativa
el resultado de la prediccion en comparacion del enfoque
tradicional, especificamente en los modelos ARIMA para
este caso de estudio.

La investigacion plantea utilizar como método de andlisis
los modelos de redes neuronales, especificamente la Red

de Memoria a Corto Plazo LSTM (por sus siglas en ingles
Long Short — Term Memory) para la prediccion de series
de tiempo y adicionalmente se busca comparar los resul-
tados con un modelo ARIMA (Promedio Mévil Integrado
Regresivo Automatico), el cual dentro de la presente in-
vestigacion se le denominara un modelo clasico.

La economia que se estudia es la mexicana en el perio-
do de 1990 a 2020, dado que en este periodo de tiempo
ocurrieron diversos acontecimientos que tuvieron impac-
to dentro de la economia antes mencionada.

La inflacién es un fendmeno que se presenta en todos los
paises y se define como el aumento generalizado de pre-
cios de los bienes y servicios de una economia (Phelps,
1968). Los bancos centrales se encargan de monitorear
el comportamiento de las tasas de inflacion, bajo el argu-
mento de que, aumentos considerables del nivel general
de precios pueden tener efectos negativos, como la dis-
minucioén del poder adquisitivo, reduccién del consumo y
la inversion, entre otros.

Existen diferentes teorias sobre la inflacion, con posturas
sobre las causas y consecuencias de la inflacion que en
algunos casos coinciden y en otros divergen. Entre las
teorias mas destacadas se encuentran la teoria monetaria
0 cuantitativa del dinero, la teoria keynesiana y el plantea-
miento conocido como la curva de Philips.

La teoria cuantitativa del dinero desarrollada por Irving
Fisher establece la existencia de una relacion entre la
cantidad de dinero y los precios, expresada mateméatica-
mente: ecuacion 1

(1)

El planteamiento establece que la cantidad de dinero, M,
multiplicada por la velocidad de circulacion del dinero, ,
que se asume constante, es igual al producto nominal, es
decir, al producto real, (o al volumen de transacciones,
que también se asume constante, multiplicado por el nivel
de precios, P (Argandona, 2020).

En su teoria general, Keynes (2003) plantea que la

inflacién obedece a la dea en un modelo.

El gasto planeado se compone del Consumo , Inversion
y comparas del Estado . Matematicamente la identidad se
plantea ecuacion 2:

(2)

La funcion el consumo depende del nivel de ingresos, es
decir el ingreso disponible (Y-T) , donde Y es el ingreso
y T son los impuestos. Dentro del modelo del Aspa las
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demaés variables permanecen constantes y la identidad
queda de la siguiente manera: ecuacion 3

(3)

La situacion de equilibrio se da cuando el gasto planeado
es igual al gasto efectivo: . Graficamente el gasto efectivo
se representa con una recta de 45 grados, donde cortan
la curva de gasto planeado con el gasto efectivo se loca-
liza el punto de equilibrio . Ver figura 1.

Fig. 1. Esquema del Aspa Keynesiana.

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo IS-LM se compone de dos curvas: IS represen-
ta el equilibrio en el mercado de bienes y servicios y la LM
representa el equilibrio en el mercado de dinero.

La curva LM representa las combinaciones de tasas de
interés y niveles de la produccion, de tal modo que la
demanda de dinero sea igual a su oferta (Dornbush et al.,
2018). Para entender esta relacion es necesario entender
la teoria de preferencia por la liquidez.

La teoria de la preferencia por la liquidez postula que la
tasa de interés se ajusta para equilibrar la oferta y de-
manda de dinero. Si, en principio, se plantea que la oferta
de saldos monetarios reales como (donde representa
la oferta monetaria y el nivel de precios), la teoria de la
preferencia por la liquidez supone que hay una oferta fija
de saldos reales: ecuacion 4

(4)

La curva LM resume esta relacion entre el nivel de renta 'y
el tipo de interés. Cada punto de la curva LM representa

el equilibrio del mercado de dinero y la curva muestra que
el tipo de interés de equilibrio depende del nivel de renta.
Cuanto mas alto es el nivel de renta, mas elevada es la
demanda de saldos monetarios reales y mas alto es el
tipo de interés de equilibrio. Por este motivo, la curva LM
tiene pendiente positiva (Mankiw, 2014).

La teoria cuantitativa del dinero muestra la relaciéon di-
recta entre la oferta de dinero y los niveles de precios,
sin embargo, esta explicacion es parcial, pues bien es
verdad que el aumento en la oferta monetaria genera un
incremento en los precios, pero también se deben a otros
factores como se explica en la teoria keynesiana donde
las presiones inflacionarias se originan por el exceso en
la demanda agregada derivada de cambios en la politica
fiscal.

En segundo lugar, la curva de Philips describe la relacion
entre la inflacion y desempleo, sin embargo, esta relacion
no siempre se cumple y puede ser diferente para ciertos
periodos y paises, 10 que muestra que hay mas factores
que influyen en la inflacion.

En cuanto a los modelos de crecimiento el modelo de
Solow-Swan resalta la importancia de acumulacion
de capital y el progreso tecnolégico como factores
del crecimiento econdmico. En cambio, el modelo de
Harrod-Domar se enfoca en la inversion como factor del
crecimiento.

El andlisis del modelo de la balanza comercial revela la
importancia de las exportaciones y las importaciones en
la economia de un pais. Donde un signo positivo en las
exportaciones netas, es decir, un superavit tiene efectos
positivos para la economia estimulando el crecimiento,
caso contrario cuando el signo es negativo, es decir, un
déficit la economia desestimula el crecimiento.

Por dltimo, el andlisis y estudio de las diferentes teorias
y modelos planteados en este capitulo proporciona las
herramientas tedricas para comprender y analizar los di-
ferentes factores influyen dentro de una economia.

MATERIALES Y METODOS

El estudio es descriptivo y analitico, que se sustentan
métodos estadisticos del modelo de ARIMA. Se entiende
como redes neuronales artificiales las redes computacio-
nales que intentan simular, de manera agresiva, las redes
de células nerviosas (neuronas) del sistema nervioso cen-
tral bioldgico (humano, animal). Esta simulacion es una
simulacion global célula por célula (neurona por neurona,
elemento por elemento) (Graupe, 2007).

Las redes neuronales son herramientas novedosas por-
que intentan simular el comportamiento del cerebro
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humano, estos nuevos mecanismos ofrecen “una amplia gama de problemas permitiendo tratar problemas dificiles
o imposibles de resolver mediante métodos tradicionales su aplicacion se ha extendido a problemas de prediccion,
clasificacion reconocimiento y, en general, a problemas que no pueden ser descritos de forma exacta” (Gémez, 2011).

Dentro de las arquitecturas de redes neuronales existen diferentes, los cuales buscan adaptarse a problemas especifi-
cos dependiendo su arquitectura. Por mencionar algunas estan las redes neuronales artificiales que son “sistemas de
procesamiento de informacion inspirados en la construccion matematica de las neuronas humanas” (Sanchez Zurdo,
2022). Las redes neuronales convolucionales las cuales “han tratado de implementarse en el ambito financiero a pe-
sar de que normalmente se empleen para tareas como el reconocimiento facial o la conduccion auténoma” (Sanchez
Zurdo, 2022). Las redes neuronales recurrentes RNN por sus siglas en ingles Recurrent Neural Networks que son
“ampliamente consideradas como la arquitectura 6ptima en problemas relacionados con series temporales como la
cotizacion de las acciones” (Sanchez Zurdo, 2022).

Para fines de este trabajo en la arquitectura de redes neuronales recurrentes, en adelante RNN, los cuales tienen a su
vez diferentes topologias.

Arana (2021) define a las RNN como “una clase de aprendizaje profundo basada en los trabajos de David Rumelhart
en 1986. Las RNN son conocidas por su capacidad para procesar y obtener informacion de datos secuenciales”.
Martinez (2021) menciona que las RNN “abordan el problema de la perdida de conceptos a lo largo de un entrena-
miento prolongado, creando una cierta persistencia en el modelo”.

En la Figura 2 se puede apreciar el bucle que genera una entrada de al generar una salida de .

i
T 0006

Fuente: Tomado de Martines, 2021

Fig. 2. Estructura de un RNN.

h‘l h' ‘
.|‘
J’ ~

Las diferentes topologias con las que cuentas las RNN se definen del problema que trata de resolver. Long-Short Term
Memory (LSTM) son una extension de las redes neuronales recurrentes, que basicamente amplian su memoria para
aprender de experiencias importantes que han pasado hace mucho tiempo (Torres, 2019).

Este modelo tiene en vez de tener una sola celda de red neuronal cuenta con cuatro celdas las cuales interactian.

La puerta llamada forget gate la cual se representa bajo la siguiente ecuacion 5, f = o(W,[h
input gate la cual se escribe bajo la siguiente ecuacion 6, i= o(W, [h11 Xt ]+b.) (6), Ia puerta tanh la oual crea nuevos
valores C bajo la siguiente formula (ecuacion 7) C, = _tanh(W [h(> 1y ]+bc) (7) y por ultimo la puerta output gate la cual
se representa bajo la siguiente formula (eouamon 8) 0 =o(W, [h(t-1)’xt]+bo) (8).

- ]+b (5), la puerta

Las puertas en una LSTM son andlogas a una forma sigmoide, lo que significa que van de 0 a 1 en la forma que hemos
visto en capitulos anteriores. El hecho de que sean analogas a una funcién de activacion sigmoidal como las vistas
anteriormente, permite incorporarlas (matematicamente hablando) al proceso de Backpropagation (Torres, 2019).

El modelo ARIMA es la abreviatura de (Promedio Movil Integrado Regresivo Automatico), este modelo se caracteriza
porque explica a la serie de tiempo con sus valores pasados.
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Un modelo ARIMA se compone de tres términos en donde es el orden del termino AR; es el orden del término MA;
es el numero de diferencias para que la serie sea estacionaria. Cuando las series presentan patrones estacionales,
podemos emplear modelos SARIMA, que es modelo ARIMA Estacional.

El modelo autorregresivo de orden es el que se determina “de la observacion inmediatamente anterior (modelo au-
torregresivo de primer orden) o a partir de las observaciones que le preceden (modelo autorregresivo de segundo
orden)” (UNAM, s.f), expresandolo matematicamente (ecuacion 9):

(9)
En donde es el valor de rezago y el coeficiente de los rezagos.

El modelo de medias moviles de orden esta determinado por “observaciones conocidas por los impulsos aleatorios
de las observaciones anteriores” (UNAM, s.f), al expresarlo matematicamente (ecuacion 10):

(10)
Donde los términos de error son los provenientes de los errores de los modelos autorregresivos.

El modelo autorregresivo de medias moviles ARMA es la combinacion de las dos estructuras anteriores modelo auto-
rregresivo y de medias moviles, por o que tenemos una ecuacion 11 de la siguiente manera (Torres, 2019):

(11)

Para el modelo autorregresivo integrado de medias moviles ARIMA la expresion matematica (ecuacion 12) se puede
describir de la siguiente manera:

(12)

Para identificar los componentes que conforman al modelo ARIMA, se realizan diferentes pruebas. Y la estacionarie-
dad con la prueba Dickey Fuller Aumentada en la cual mediante las pruebas de hipdtesis se busca rechazar la hipote-
sis nula la cual sefala que la serie presenta raiz unitaria y no es estacionaria, la hipoétesis es rechazada cuando el valor
de P es menor que 0.05. En caso de que sea mayor se debe aplicar diferenciaciones hasta encontrar la estacionarie-
dad. Para identificar los términos AR y MA uno se debe apoyar del grafico de Autocorrelacion Parcial y del grafico de
Autocorrelacion, respectivamente.

RESULTADOS Y DISCUSION

Para la construccion y aplicacion de los modelos se utilizo el lenguaje de programacion Python a través del entorno de
programacion de Visual Studio Code.

Los datos que se utilizaran en el presente estudio fueron obtenidos de fuentes confiables. Los datos de la inflacion y
crecimiento econémico se obtuvieron del Banco de Informacion Econdmica del INEGI (2023), la inflacion cuanta con
una periodicidad mensual, mientras que el crecimiento econémico tiene una periodicidad trimestral. Los datos de in-
flacion y crecimiento se encuentran reportados en porcentajes.

En cuanto a las demas variables que son tipo de cambio, tasa de interés, y cuenta corriente se obtuvieron del Sistema
de Informacion Econémica del Banco de México (2013), el tipo de cambio y la tasa de interés presentan una perio-
dicidad diaria, en cuanto a los datos de cuenta corriente presentan una periodicidad trimestral. Los datos de tipo de
cambio se encuentran en unidades de peso por dolar, la tasa de interés se encuentra reportada en porcentaje, en
cuanto a la cuenta corriente esta en millones de dolares.

Para poder trabajar de manera adecuada con todos los datos se realizaron transformaciones a los datos de inflacion,
tipo de cambio y tasa de interés que originalmente tenfan una frecuencia mensual y diaria respectivamente. Este
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proceso se realizé utilizando cédigo de Python para hacer las transformaciones. Por su parte se generd la variacion
en que incrementa la cuenta corriente con el objetivo de tener los datos en una misma unidad de medida.

Los datos transformados y aquellos que no presentaron transformaciones abarcan el mismo periodo de tiempo de
1990 a 2021. La tabla 1 muestra la descripcion del conjunto de datos y la figura 3 muestra el comportamiento de las
variables.

Tabla 1. Descripcion de los datos.

Fuente: Elaboracion Propia.

Fig. 3. México: Evolucion de Variables econdmicas 1990-2021

Fuente: Elaboracién Propia

Modelo ARIMA. Para la construccion de este modelo se utilizd una funcién de denominada autoarima, que permite
identificar el mejor AIC para las diferentes combinaciones posibles, cabe resaltar que el modelo se hizo para cada
variable, los cuales se muestran en las figuras 4 y 5.
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Modelo LSTM. Para la construccion de este modelo se
inicié con una llamada a los datos y preparandolos para
los primeros procesos que se utilizaron para el modelo.

Como primer punto se tiene que dar un preprocesamiento
en los datos una etapa fundamental en la mineria de da-
tos que cosiste en diferentes técnicas como son la limpie-
za de datos, transformacion en los datos, estandarizacion
y normalizacién, entre otras. Estos procesos se realizaron
con anterioridad, la siguiente parte dentro de este prepro-
cesamiento, esta la division de los datos.

Esta division cosiste en crear subconjuntos para entrenar
y validar el modelo los cuales se identifican como train, y
test respectivamente. Este proceso se realiza con la inten-
cion de medir el desempefio del modelo con datos que
no ha visto (test) durante su entrenamiento (train). La pro-
porcion de esta division suele ser entre un 70-30 o 80-20,
donde la parte grande corresponde al entrenamiento y la
pequefa a la prueba.

Dadas las caracteristicas de las series con las que conta-
mos se construyé una funcion para realizar dicho proce-
so dividiendo la serie en 80-20 quedando de la siguiente
manera:

+  Tamafio set de entrenamiento: (96, 5)

+ Tamafio set de prueba: (25, 5)

Donde los primeros numeros 96 y 25 indican la cantidad
de datos que contiene las variables haber sido divididas
y el nimero 5 la cantidad de variables con las que se
cuenta.

Lo siguiente es crear un data set supervisado la cual ge-
nera arreglos para Xy Y que se presentaran al modelo
para el entrenamiento y validacion de los datos, este set
datos se genera para las dos particiones antes menciona-
das que son train y test.

El set de entrada se compone de la dimensiéon batches x
input_length x features, donde batches es la cantidad de
lotes los cuales se ha dividido la serie, input_length es la
cantidad de datos consecutivos que es este caso es de
4, features que es la cantidad de variables que se presen-
tan. El set de salida se compone de la dimensién batches
x output_length x features, donde batches es la cantidad
de lotes los cuales se ha dividido la serie y debe ser igual
al de entrada, output_length es la cantidad de instantes
a predecir que se ha definido como 10, features en este
caso es la cantidad de variables a predecir.

El escalamiento de datos es un paso importante para la
construccion del modelo lo cual busca generar que los
brincos para asi denotarlos no sean tan grandes, es decir,
que, si presenta un dato de 5 y el siguiente inmediato es

de 2, puede generar que el modelo mal interprete esta di-
ferencia que hay entre estos dos datos de ejemplo, por lo
que al escalar los datos en un rango siguen conservando
el tamafo original solo que ahora se representa en otra
escala.

Por lo cual derivado de lo anterior se genera una funcion
que nos permitird escalar los datos al buscar los valores
maximos y minimos y tenerlos en una escala de -1 a 1,
esto se debe de generar para cada variable que vayamos
a predecir.

Con esto ultimo se prepara el cédigo que genera el
modelo.

A través del entorno de programacion se utiliza un cédigo
que crea y entrena un modelo de red neuronal recurrente
(LSTM) para realizar una regresién que consiste en pre-
decir los valores, a continuacion, se explica la funcionabi-
lidad del cddigo, cabe sefalar que el proceso para cada
variable es igual, donde se hace la modificacion a la va-
riable a predecir es en la funcion de escalamiento.

Primero: Se establecen parametros para la reproducibili-
dad en el entrenamiento de la red utilizando TensorFlow.

Segundo: Se definen constantes que se utilizaran en el
modelo con la variable “N_UNITS” donde se establece ta-
mafio del estado oculto y la celda de memoria de la capa
LSTM, y “INPUT_SHAPE” establece las dimensiones de
datos de entada de 4 X 5 donde 4 nimeros consecutivos
y 5 las variables a utilizar.

Tercero: Se construye el modelo donde con la funcién
“Sequential” la cual permite apilar capas de manera li-
neal, utilizando las variables definidas en el paso anterior.

Cuarto: Se le agrega una capa densa al modelo con la
funcion “Dense” con la variable “OUTPUT_LENGTH” que
se habia definido anteriormente, y la activacion “linear” la
que hace que el modelo se optimo para una regresion.

Quinto: Se genera una funcion la cual calcula la raiz del
RMSE entre las predicciones, la funcion sirve para definir
la perdida durante el entrenamiento.

Sexto: Se compila el modelo, para lo cual se optimizador
“RMSprop” con una tasa de aprendizaje de “5e-4", se es-
tablece la perdida con la funciéon generada en el paso
anterior.

Séptimo: Se definen los hiperparametros “EPOCHS” vy
“BATCH_SIZE” que representan el nimero de épocas y el
tamafio del lote respectivamente.

Octavo: Se entrena al modelo “modelo”, “modelo1” los
cuales son para cada variable que intentamos predecir,
es decir, inflacion y crecimiento respetivamente, para
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dicho entrenamiento se utilizan los datos de entrenamiento en “x_tr_s” y “y_tr_s” asi como los hiperparametros esta-
blecidos en el paso anterior. Se validan con los datos de prueba “x_ts_s” y “y_ts_s”. Los resultados se almacenan en
el objeto “historia” que se establecid.

Para los modelos ARIMA se utilizé una funcion de AutoARIMA la cual permite identificar el mejor AIC después de pro-
bar diferentes combinaciones en los diferentes términos que conforman al modelo ARIMA, los resultados se muestran
en las figuras 4 y 5.

Fig. 4. Resultado del modelo Auto ARIMA para la inflacion.

Fuente: Elaboracion Propia

Fig. 5. Resultado del modelo Auto ARIMA para el crecimiento econémico.

Fuente: Elaboracion Propia

En esta figura todos los parametros son significativos por lo que el modelo tiene mejor aceptacion para la inflacion es
el modelo ARIMA (2,1,0). Para la variable de crecimiento econémico y se puede identificar que el modelo optimo es
(1,0,0).
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En base a que ya se tienen los resultados del modelo ARIMA se elabora el prondstico, el cual contempla dos gréficas,
la primera una para ver como se ajusta el modelo con respecto a los valores reales y una segunda que nos da la pro-
yeccion para la cual se esta elaborando el prondstico las cuales se pueden apreciar en las figuras 6, 7, 8 y 9.

Fig. 6. Comparacion de la serie original y la serie ajustada Auto ARIMA para la inflacion.

Fuente: Elaboracién Propia

Fig. 7. Comparacion de la serie original y la serie ajustada Auto ARIMA para el crecimiento econémico.

Fuente: Elaboracion Propia
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Fig. 8. Prondstico de crecimiento economico con Auto ARIMA Tendencia al 2030.

Fuente: Elaboracion Propia

Fig. 9. Prondstico de la inflacion con Auto ARIMA Tendencia al 2030.

Fuente: Elaboracion Propia.

Volumen 16 | Nimero 3 | Mayo-Junio, 2024

183



UNIVERSIDAD Y SOCIEDAD | Revista Cientifica de la Universidad de Cienfuegos | ISSN: 2218-3620

Para el caso del modelo LSTM su construccion implico programarlo dentro del entorno antes mencionado, del cual se
obtuvo en las figuras 10, 11, 12y 13.

Fig. 10. Comparacion de la serie original y la serie ajustada por LSTM para la inflacion.

Fuente: Elaboracién Propia.

Fig. 11. Comparacion de la serie original y la serie ajustada por LSTM para el crecimiento econémico.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Fig. 12. Prondstico de la inflacion con LSTM tendencia al 2030

Fuente: Elaboracion Propia.

Fig. 13. Prondstico del crecimiento econémico con LSTM tendencia al 2030

Fuente: Elaboracion Propia.
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Por ultimo, se realizan gréficas (figura 14 y 15) en donde se comparan las proyecciones de los resultados obtenidos
por el prondstico.

Fig. 14. Comparacion de los pronosticos ARIMA y LSTM para la inflacion Tendencia al 2030.

Fuente: Elaboracion Propia.

Fig. 15. Comparacion de los pronosticos ARIMA y LSTM para el crecimiento econémico Tendencia al 2030.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Es importante recordar que el nivel de RMSE para los mo-
delos de LSTM es 0.159 para ambos casos inflacion y
crecimiento de train, y 0.234 para la inflacion y 0.230 para
el crecimiento, cuando para los modelos de ARIMA se
tiene un 0.557 para la inflacién y para el crecimiento es
de 3.417.

Esto indica que el modelo LSTM, presenta un mayor gra-
do de aceptacion al momento del prondstico.

La presente investigacion ha considerado diversos as-
pectos, como son la revision tedrica e histérica, imple-
mentacion de modelos con los cuales se tiene una vision
sobre la tendencia que se espera para el pais.

De las diversas teorias que se analizaron en cuanto la
inflacion y el crecimiento econdémico para entender sus
factores que las determinan se tiene en primer lugar, que
la inflacion no solo se ve relacionada con los cambios en
la politica monetaria, esto como nos los explican la teo-
ria cuantitativa del dinero, sino que también contribuyen
otros factores como se menciona en la teoria keynesiana,
donde se argumenta que estos factores se deben al ex-
ceso de demanda agregada derivada de los cambios en
la politica fiscal. En segundo lugar, la revision sobre el
crecimiento econémico centra dos factores importantes
dentro de los determinantes de este, la importancia de la
acumulacion de capital y progreso técnico, la inversion
tal y como se describen en los modelos de Solow-Swan
y Harrod-Domar, otro de los factores importantes es la
importancia de la apertura comercial, es decir, como in-
fluyen las exportaciones netas al crecimiento econémico.
Estos resultados se relacionan con la descentralizacion
de recursos (Ugarte y Bolivar, 2018) en este contexto, y
la atencion especifica a areas rurales remotas son ele-
mentos esenciales para fomentar un desarrollo inclusivo
y sostenible en todo el pals.

En este sentido se observa que las diversas teorfas y
modelos brindan herramientas que permiten entender
como funcionan, sin embargo, estos postulados son in-
completos o solo observan una parte del problema y no
lo general, por lo que es reiterativo entender que, aunque
cada postulado tedrico tiene fortalezas y debilidades en
Su conjunto muestran el panorama mas completo sobre
los procesos econdmico y cComo sus interacciones entre
estas influyen mas en unas variables que en otras.

Pero el panorama general, no siempre se adapta a lo que
se escriben en estos postulados, por lo que entender
codmo se relaciona la inflacién y crecimiento econémico,
también debe incluir una revision histérica que permita
ver como se comportaron estas variables, dado que la
situacion para cada pais puede ser diversa para cada
caso especifico. Particularmente se estudid el caso de

México en un periodo que abarca de 1982 al 2021, don-
de ocurrieron diversos eventos y cambios que han dado
forma al desarrollo econdémico de la nacién, la evidencia
emperica que se tiene mostro que las variables objeto de
estudio se ven afectadas especificamente en el mayor de
los casos por factores externos e internos, es decir, que
al ver los datos en una grafica su comportamiento se da
en momentos especificos de crisis eventos, que toman
un lugar en diferentes partes del tiempo a lo largo de la
historia, esto dentro del periodo antes sefialado.

En general |a historia econdmica de México dentro del pe-
riodo de 1980 al 2021 ofrece diferentes lecciones sobre
logros, desafios y perspectivas de desarrollo econémico
para el pals. Donde la politica econémica futura debera
considerar diversos aspectos como lo son el crecimiento
inclusivo y sustentable, para mejorar la dinamica del pais.

En este contexto el andlisis de estos dos puntos fue in-
dispensable para poder considerar mas variables en el
estudio del modelo, para poder tener mayor precision en
el modelo LSTM, que una de sus fortalezas es que puede
incluir mas variables que permitan entender mejor a la
variable que se considerada para la proyeccion.

También es importante mencionar, que las proyeccio-
nes pueden diferir de la realidad al futuro, dado que la
situacion actual global presenta demasiados cambios e
incertidumbre que puede impactar de manera negativa
0 positiva, esto se sefala dado que los factores externos
son clave en el comportamiento de las variables, como se
observa a través de la historia.

Las observaciones antes sefialadas podrian explorarse
o investigarse mas afondo para investigaciones futuras,
partiendo del mismo tema de investigacion, también se
puede sefialar que el modelo LSTM tiene mayores ca-
pacidades por lo que puede ser utilizado en otras areas
para predecir valores sobre otros datos, como o son en
las finanzas, climatologia, esto por mencionar algunas, lo
cual contrasta con los resultados de la investigacion de
Baena (2023) donde la eleccion de la arquitectura LSTM y
el uso del error cuadratico medio (MSE) demostraron ser
herramientas efectivas en la evaluacion de las prediccio-
nes generadas.

CONCLUSIONES

La hipdtesis planteada en la investigacion fue aceptada,
dado que los modelos de LSTM obtuvieron un mejor des-
empefio en comparacion a los modelos ARIMA, esto se
puede observar en las gréficas, dado que la proyeccion
del modelo ARIMA al ser trazado es una linea recta donde
la variaciéon es minima sin ningun cambio, y en el modelo
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LSTM su comportamiento fue mas adecuado dado que si
capta el patrén estacional de las series.

Dentro del modelo ARIMA faltdé considerar en el modelo
los valores estacionales, es decir hacer la transformacion
aun modelos SARIMAX, el cual contempla estas trasfor-
maciones a la serie. Por el otro lado el modelo LSTM para
mejorar su desempefo, pueden tenerse varias considera-
ciones, primero el contemplar mas variables que pueden
repercutir en las fluctuaciones de la inflacion y el creci-
miento econémico, segundo es el contemplar la varia-
ble de tiempo, es decir escalar y transformar la columna
donde se contiene la fecha, tercero modificar los hiperpa-
rametros del modelo al aumentarlos o disminuirlos, para
encontrar donde se obtiene un mejor desempefo.
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