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RESUMEN EJECUTIVO

La industria de la construccién tiene una influencia dinamizadora en la economia.
En este campo, es conocido que los proyectos de construccién conllevan un
riesgo asociado a las fluctuaciones de los precios de los materiales de con-
struccién. Estimar valores futuros de indices de precios de la construccién
es importante porque contratantes y contratistas emplean estos valores para
la elaboracién de presupuestos. El objetivo de esta investigacion fue disenar
modelos estocasticos para explicar y predecir los indices de precios de con-
struccién en viviendas unifamiliares (IPCOU) y multifamiliares (IPCOM) en
el Ecuador. Se contempl6 el disenio de modelos univariantes, y multivariantes
que consideran variables exdgenas. Se identificd que nueve y ocho predictores
resultaron estadisticamente significativos para predecir el IPCOU e IPCOM,
respectivamente. Un conjunto de catorce modelos potenciales fueron someti-
dos a entrenamiento y validacién, aplicando la técnica de validacion cruzada
para series de tiempo. En la etapa de pruebas resulté que el modelo Au-
torregresivo Integrado de Media Mévil conocido como ARIMA(1,1,2) y el
modelo de regresiéon multiple para predecir valores del IPCOU, y el modelo
ARIMA(2,1,2) para predecir el IPCOM, tienen buena capacidad predictiva
para el horizonte de prondstico que contempla este estudio. Se generaron in-
tervalos de prediccién del IPCOU e IPCOM hasta el ano 2023, con un nivel
de confianza del 95%.

Palabras Claves: Indice de costos de construccién, prediccién, modelos
estocésticos, modelo autorregresivo integrado de media moévil, regresion lineal
multiple.
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EXECUTIVE SUMMARY

The construction industry has a dynamic influence on the economy. In this
field, it is known that construction projects carry a risk associated with fluc-
tuations in the prices of construction materials. Estimating future values of
construction price indices is important because contractors and builders use
these values for budgeting. The aim of this research was to design stochastic
models to explain and predict the construction price indices in single-family
homes (IPCOU) and multi-family homes (IPCOM) in Ecuador. The design
of univariate and multivariate models that consider exogenous variables was
contemplated. Nine and eight predictors were found to be statistically sig-
nificant in predicting the IPCOU and IPCOM, respectively. A set of four-
teen potential models were subjected to training and validation, applying
the cross-validation technique for time series. In the testing stage, it re-
sulted that the Autoregressive Integrated Moving Average model known as
ARIMA(1,1,2) and the multiple regression model to predict IPCOU values,
and the ARIMA(2,1,2) model to predict the IPCOM, have good predictive
capacity for the forecast horizon contemplated in this study. ITPCOU and
IPCOM prediction intervals were generated up to the year 2023, with a con-
fidence level of 95%.

Keywords: Construction cost index, forecasting, stochastic models, autore-
gressive integrated moving average model, multiple linear regression.
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CAPITULO I ,
EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Introduccion

El sector de la construccion es una de las fuerzas dinamizadoras de la economia
[1], [2], [3], por su capacidad de estimular otras actividades econémicas [4].
Para el Ecuador, es uno de los cinco sectores mas importantes en la dindmica
econémica y que mas aporta al Producto Interno Bruto (PIB) del pafs. Su
aporte es en términos de atraccion de inversion extranjera, generacion de valor
agregado, produccién y creacién de plazas de empleo [5].

La Organizacion Internacional de Trabajo (OIT) considerd que el sector de la
construccién puede contribuir desde varias aristas a fomentar la recuperacion
econémica luego de la COVID-19 [6]. De hecho el 26 de abril de 2020, el
sector de la construccién fue uno de los primeros sectores en reactivarse [7] en
el Ecuador. Para el cuarto trimestre del ano 2021 el sector de la construccion
fue el quinto sector mas importante de entre 15, al aportar el 8,3% al Valor
Agregado Bruto (VAB) [2]. Todo esto indica que la contribucién de este sec-
tor es fundamental para la economia ecuatoriana.

Sin embargo, los costos de construccién son dindmicos [8], por lo que esta
industria es sensible a los ciclos econémicos [6]. Un indicador cuantitativo
que mide las fluctuaciones en los costos de construccion es el [ndice de Costos
de la Construccién (ICC) [9]. Este valor indica el precio relativo de compra
de bienes en comparacién a un ano base; y es muy usado en la toma de deci-
siones en las diferentes etapas de los proyectos de construccion. Por ejemplo,
es usado en la preparacién de presupuestos, es una base para la elaboracién
de cotizaciones para procesos de licitacién y en los procesos de liquidacién
econémica de proyectos [10].

En el caso de Estados Unidos, este indicador es generado mensualmente por
Engineering News-Record (ENR), responsable de reportar el precio promedio
del costo de mano de obra y de algunos materiales como: acero estructural,
cemento portland y madera, de 20 ciudades [11], tomando a 1913 como afio
de referencia [12]. Otros paises como: Vietnam [1], Nueva Zelanda [3], Egipto
[8] ¥ China [9], también generan bases de datos del ICC, que es un conjunto
de datos ampliamente usado en el desarrollo de modelos de prondéstico [3], [10].

En Ecuador, el indicador que mide la evolucién mensual de los precios de los
insumos mas importantes para la construccién local, es el Indice de Precios
de la Construccién (IPCO), que considera al ano 2000 como base. La entidad



responsable de emitir el IPCO es el Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INEC), en cumplimiento a lo dispuesto en el articulo 83 de la Ley Orgéanica
del Sistema Nacional de Contratacién Publica [13]. Dentro del conjunto de
indicadores que reporta, se encuentra el indice de precios de construccién de
viviendas unifamiliares y multifamiliares.

Por otra parte, los proyectos constructivos conllevan riesgos asociados a los
costos. Se han identificado como factores de riesgo a la subestimacion de los
costos de los proyectos y a la fluctuacién en los precios de los materiales [14].
Es conocido que las obras de construccién pueden durar meses en ejecutarse y
requieren inversiones econémicas altas [15]; por lo que los cambios frecuentes
en los costos de los insumos de construccion tienen un impacto relevante en
la rentabilidad de los proyectos.

En este contexto, el desafio tanto de contratantes como constratistas es la
elaboracién de presupuestos mas certeros que eviten la sobre o subestimacion
de costos. Este reto ha sido enfrentado con el uso de modelos de prediccion
del ICC que tengan un margen de error aceptable [9], [15], [16]. Por lo tanto,
la prediccion de valores del ICC cumple un rol clave en la gestién de costos
de los proyectos de construcciéon. Su aporte se relaciona con la estimacion de
costos de construccién, la preparacion del presupuesto y el control de contin-
gencias [10]. Asi, el objetivo de este trabajo es disenar modelos estocasticos
para explicar y predecir los indices de precios de la construccion de viviendas
unifamiliares y multifamiliares en el Ecuador.

Este trabajo se compone de cinco capitulos, organizados de la siguiente man-
era: comienza contextualizando el tema y especificando los objetivos del es-
tudio. En el segundo capitulo, se realiza un estudio de la literatura para
conocer los antecedentes en el tema de pronostico del indice de costos de con-
struccion y se elabora un marco teérico de los modelos utilizados. En el tercer
capitulo, se propone la hipdtesis y la pregunta de investigacion, asi como una
descripcion de la metodologia empleada para alcanzar los objetivos. En el
cuarto capitulo, se presentan los resultados del trabajo, se da respuesta a la
pregunta de investigacion y prueba de hipdtesis. Finalmente, en el capitulo
cinco, se desarrollan las conclusiones y se detalla la bibliografia.

1.2. Justificacion

El ICC es un indicador eficaz para capturar tendencias de variabilidad de los
costos. Se ha evidenciado que el conjunto de datos del ICC es ampliamente
usado para hacer predicciones de costos de construccién en varios paises. Para
ello se emplean diferentes técnicas de prondstico de series temporales, sin em-
bargo, ain no se han desarrollado modelos de prondstico del indice de precios
de construccién de viviendas unifamiliares (IPCOU) y multifamiliares (IP-
COM) en el Ecuador.

Esta informaciéon es valiosa para contratantes, quienes pueden emplear los
IPCO pronosticados, en la etapa de planificacién de proyectos, especificamente



para la preparacién de presupuestos y en los procesos de liquidacién econémica.
En el sector publico evitar la subestimaciéon de costos es importante, particu-
larmente porque la asignacién de recursos econdémicos tiene estrictas restric-
ciones. El IPCO, es usado en los contratos cuya forma de pago corresponda
al sistema de precios unitarios que celebran las entidades del sector ptblico,
para ejecucion de obras de infraestructura, que usan fondos del Estado. Basa-
dos en ellos, dichos contratos pueden aplicar el sistema de reajuste de precios,
que en cierta medida absorbe la incertidumbre de la variabilidad de costos y
reduce el riesgo que asume el oferente en la elaboracién de cotizaciones para
procesos de licitacion.

Sin embargo, esto no sucede en el caso de la construccion de obras en el sector
privado, en donde no se puede apelar al sistema de reajuste de precios y por
tanto el contratista esta obligado a asumir las pérdidas de rentabilidad que
generen los incrementos de precios de los insumos de construccion. Los errores
en la sub estimacion de costos, surgen evidentemente, por el desconocimiento
de los cambios en las tendencias de los costos de insumos de construccién. Por
tal motivo, se considera importante el desarrollo de modelos estocasticos para
explicar y predecir los indices de precios de viviendas unifamiliares y multi-
familiares, que son el tipo de obras mas construidas en el ambito privado, en
el Ecuador.

Los resultados de este trabajo podran ser utilizados por los profesionales con-
structores, como modelos de prediccion del IPCOU e IPCOM, y considerar
sus resultados como un indicador de alerta a tomar en cuenta en la elab-
oracion de sus ofertas econdmicas; de manera que el riesgo de pérdida de
rentabilidad se reduzca en cierta medida. También, los resultados obtenidos
se constituyen en una guia para estudios futuros, asi como en un fundamento
para investigadores interesados en esta area.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Disenar modelos estocasticos para explicar y predecir los indices de precios
de viviendas en el Ecuador.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Analizar estadisticamente la serie de tiempo de valores mensuales de
indices de precios de viviendas unifamiliares y multifamiliares corre-
spondiente al periodo enero-2003 a marzo-2022.

e Desarrollar modelos estocéasticos de series cronologicas de valores men-
suales del indice de precios de viviendas unifamiliares y multifamiliares
para el periodo enero-2003 a marzo-2022.

e Predecir los indices de precios de viviendas unifamiliares y multifamil-
iares para el ano 2023 y evaluarlos usando técnicas de aprendizaje de
maquina.



CAPITULO II
ANTECEDENTES INVESTIGATIVOS

El ICC ha sido ampliamente usado para medir las fluctuaciones futuras de
los costos de construccion. Con este propdsito se han desarrollado diferentes
modelos que abordan este objetivo. Existen tres enfoques bien diferenciados,
a saber: por un lado los modelos estadisticos que tratan datos de series de
tiempo, tanto univaridos como multivariados; por otra parte los modelos que
emplean algoritmos de “Machine Learning” (ML); y por ultimo, otros mod-
elos. En este contexto, realizar una revisién de la literatura (RL) existente,
sobre los modelos que explican y predicen valores del ICC, permitira:

e Determinar los modelos aplicados para la prediccién de indices de costos
de construccion.

e Indentificar las variables explicativas empleadas en los modelos de prediccion
del ICC.

e Conocer las métricas utilizadas para evaluar los modelos de prediccién
del ICC.

e Identificar los horizontes de prediccién del ICC de los modelos.

2.1 Métodos

Con el fin de garantizar la replicabilidad de los resultados que se obtendran en
la seccién de antecedentes investigativos, se aplicara la metodologia propuesta
por Kitchenham [17], que consta de tres fases. En primera instancia la planifi-
cacion, etapa en donde se definen las preguntas de investigacién, los procesos
de investigacién, los criterios de inclusién y exclusion, la extraccion de datos
y su sintesis. En la segunda etapa, la ejecucién de la revisiéon y finalmente la
presentacion de resultados, discusién y conclusiones que resultaron de la RL.

2.1.1. Planificacion

La especificacion de las preguntas de investigacion que se pretenden responder
a través de la RL, es el aspecto mas importante, ya que dirigirdn el estudio.
En este sentido, se han definido las siguientes preguntas de investigacion:

¢ Preguntas de investigaciéon

PI: ;Qué modelos han sido empleados para explicar y predecir valores
del ICC?



— PI1: ;Qué modelos o combinaciéon de modelos se han aplicado
para la prediccién del ICC?

— PI2: ;Qué variables explicativas se han empleado en los modelos
de prediccion del ICC?

— PI3: ;Qué métricas se han utilizado para evaluar los modelos de
prediccién del ICC?

— PI4: ;Cuél es el horizonte de prediccion de los modelos estudiados?

e Procesos de investigacion

La Tabla 1, indica los repositorios que fueron consultados con el propdsito
de encontrar estudios primarios que provean informacion para responder
a las preguntas de investigaciéon; en todos los casos se empled la opcion
de busqueda avanzada.

Table 1: Fuentes consultadas.

Repositorio Acrénimo
Web of Science WoS
ASCE Library ASCE
Taylor & Francis Online | Taylor & Francis
Springer Link Springer
SAGE journals SAGE
Science Direct Science Direct
MDPI MDPI

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

e Criterios de inclusion y exclusién

Para seleccionar estudios que sean de interés y de aporte relevante para
este trabajo, se adopt6 el protocolo propuesto por Kitchenham [17]. Se
establecieron cuatro criterios de inclusién (CI) y tres criterios de ex-
clusién (CE) de estudios que se muestran en la Tabla 2, éstos ayudan a
definir los limites de la RL, y finalmente determinaran el nimero de es-
tudios que seran analizados. Un estudio sera incluido en la RL siempre
y cuando, éste cumpla todos los criterios de inclusion, y no sea descar-
tado por ningun criterio de exclusion.

Los criterios fueron formulados en base a las preguntas de investigacion
y en el ambito temporal de este trabajo; basado en ello se incluiran
unicamente los estudios publicados en los tltimos 5 anos. Con el propdsito
de seleccionar estudios relevantes se incluiran inicamente estudios pub-
licados en idioma inglés y que hayan sido citados al menos una vez;
que explicitamente indiquen en el titulo que se emplearon modelos para



prediccion o explicacion del ICC.

Quedaran excluidos articulos de revisién, encuestas, notas técnicas o
capitulos de libros, asi como articulos duplicados. Una vez que los estu-
dios hayan atravesado los criterios descritos anteriormente, se procedera
a la lectura del resumen, si éste no proporciona informacién relevante
que contribuyan a dar respuesta a las preguntas de investigacion el es-

tudio sera descartado.

Table 2: Criterios para incluir o excluir estudios.
Orden de | Criterio de inclusién (CI) / Criterio de ex-
aplicacién clusién (CE)

1 CI1: Estudios publicados en el periodo 0l-enero-

2017 - 18-julio-2022.

9 CI2: Articulos o conferencias publicadas en idioma

inglés.

3 CE1l: Articulos de revisién, encuestas, notas

técnicas, capitulos de libros.

4 CI3: Articulos citados al menos una vez.

5 CI4: Articulos de ICC que en el titulo indique que

usan modelos para prediccién o explicacion.

6 CE2: Articulos duplicados (indentificados en otras

fuentes)

7 CE3: El resumen no proporciona informacién rel-

evante para el objeto de este estudio.

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

e Extraccion de datos

En esta etapa se disené un formulario para la recopilacion de la infor-
macion de los estudios primarios. Los campos que componen el formula-
rio contribuyen a responder a las preguntas de revision y a la aplicacion
de los criterios de calidad del estudio [17]. A continuacidn, se detalla la
informacion que debe ser extraida y registrada de cada estudio revisado:

— Datos de la revisién:

* Nombre del revisor

* Fecha de la revisiéon

— Informacién basica del estudio:

x Titulo del articulo

* Nombres de los autores

*x Fecha de publicacién

* Revista y repositorio

%+ Link de acceso

— Informacion relevante:

* Objetivo del estudio




Ambito de aplicacion

Nombre del modelo (explicativo o predictivo)
Descripcion de las variables explicativas
Meétricas de evaluacion del modelo
Horizontes de prediccién

O S S

Observaciones

e Sintesis de los datos

Segin Kitchenham, la sintesis de datos implica recopilar y resumir los
resultados de los estudios primarios que resultaron seleccionados. La
sintesis de la informacién recopilada sera descriptiva (no cuantitativa),
en este caso. La informacion extraida sobre los estudios se tabularon de
manera consistente con las preguntas de investigacién. Las tablas estan
estructuradas de manera que permiten resaltar similitudes y diferen-
cias entre los resultados de los estudios. Es importante identificar si
los resultados de los estudios son consistentes entre si (homogéneos) o
inconsistentes (heterogéneos) [17].

2.1.2. Ejecucién de la revisién

La siguiente etapa, una vez definido el protocolo, consistié en realizar la re-
visién, a través de la ejecucién de las siguientes actividades: bisqueda de los
estudios, para ello se emplearon las palabras clave en los repositorios selec-
cionados; aplicacién del filtro criterios de inclusién y exclusién, para obtener
los estudios seleccionados y finalmente, la extraccién de la informacién.

e Identificacion de la investigacion

El objetivo de la investigacion fue la directriz del enfoque de esta etapa.
La estrategia adoptada para la seleccién de palabras clave, se funda-
mento en la revisién previa de articulos cientificos y articulos de revision
publicados en idioma inglés sobre el tema de interés; identificandose las
siguientes palabras clave para la busqueda de informacién: construc-
tion costs index, time series, forecasting model, engineering news-record
(ENR), cost estimation, house price index.

e Seleccion de estudios

La estructura de las cadenas de busqueda que fueron empleadas y las
fechas de consulta se indican en la Tabla 3. Por otra parte, la Figura 1,
esquematiza los resultados del proceso de seleccion. Finalmente, fueron
seleccionados 20 estudios. La Figura 2, muestra las fuentes y el niimero
de estudios encontrados. Las fuentes que aportaron con la mayor can-
tidad de estudios, fueron: ASCE, Elsevier y Spriger, con el 30%, 30% y
15%, respectivamente. La Tabla 4, presenta los estudios que resultaron
seleccionados. Todos los estudios fueron publicados en los tltimos cinco
anos (ver Figura 3.)

e Extraccion de datos
La extraccion de la informacién de cada estudio revisado fue documen-
tada en una hoja de Excel y puede revisarse en el Anexo 1.
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Table 3: Repositorios y cadenas de busqueda.

Repositorio

Cadena de busqueda

Consultado

WoS

(ALL=(Construction =~ costs  index))  AND
ALL=(forecasting model) OR ((TI=(construction
cost index )) AND ALL=(cost predic-
tion)) AND  ALL=(time series analysis)
OR (((TI=(construction cost index)) OR

LL=(ENR)) OR ALL=(Engineering news-
record)) AND ALL=(forecasting)

18-07-2022

ASCE

(TI=(Construction costs index)) AND
ALL=(forecasting model) OR (TI=(Construction
costs index)) AND ALL=(Engineering news-
record) AND ALL=(cost prediction) OR
(TI=(Construction costs index)) AND ALL=(cost
estimation) AND ALL=(time series)

18-07-2022

Taylor & Fran-
cis

(title:  “construction cost index”) OR (title:
(“ENR”) AND (anywhere: “construction cost in-
dex”) OR (anywhere: “house price index”) AND
(keywords: “forecasting”)) OR (title: (“construc-
tion cost index”) AND (anywhere: “time series”)
AND (anywhere: “cost estimation”))

18-07-2022

Springer

(“construction cost index”) AND (forecasting OR
model) OR (title: “house price index” AND
(forecasting OR model)) OR (“engineering news-
record”) AND (forecasting OR prediction OR esti-
mation)

18-07-2022

SAGE

[[Abstract construction cost index] AND [All fore-
casting model]] OR [[Abstract house price index]
AND [Abstract cost estimation] AND [All predic-
tion model]] OR [[Abstract construction cost index]
AND [All arima model] AND [Abstract forecast-

ing]]

19-07-2022

Science Direct

((construction cost index cci) AND forecasting) OR
((Engineering news-record (ENR)) AND (forecast-
ing OR prediction)) OR ((ENR OR (” Construction
Cost Index”)) AND ((forecasting model) OR (cost
estimation)))

19-07-2022

MDPI

Search for Articles: ((abstract) “construction cost
index”) OR ((abstract) “Engineering news-record
(ENR)”) AND (all) “time series”)

19-07-2022

2.2 Resultados

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Luego de haber realizado la extraccion de la informacién, se procede a respon-
der a las preguntas de investigacion.




Table 4: Estudios seleccionados.

Céd. | Autor Descripcion del articulo Ano | Ref
P F. Jiang et Analygls of . Cons'tructlol'rl Cost and Investment 2022 | [16]
al. Planning Using Time Series Data.
P2 M. Mir et Neura.l network.—basefi interval forecasting of con- 2021 | [18]
al. struction material prices.
P3 S. Faghih et | Time Series Analy51s Framework for Forecasting 2021 | [19]
al. the Construction Labor Costs.
P4 C.-Y. Choi .Predl‘ctlng Clty—LeV‘el Construction Cost Index Us- 2021 | [20]
et al. ing Linear Forecasting Models.
Y. Cao et | Predicting the Volatility of Highway Construction
P5 al. Cost Index Using LSTM. 2020 | [21]
. Forecasting Infidelity-Why Current Methods for
P6 O. Swei Predicting Costs Miss the Mark. 2020 | [22]
I Ahn et Performance evaluation of normalization-based
pP7 ai CBR models for improving construction cost esti- | 2020 | [23]
' mation.
Ps J. Dong et | Cost Index Predictions for Construction Engineer- 2020 | [9]
al. ing Based on LSTM Neural Networks.
P9 P. Pakalap- | Using moving-window cross-validation algorithm to 2020 | [24]
ati et al. optimize bid-based cost estimating data usage.
D.
A novel construction cost prediction model using
P10 Sth:lk raborty hybrid natural and light gradient boosting. 2020 | [29]
v Elfah Estimation and prediction of construction cost in-
P11 hz;m dex using neural networks, time series, and regres- | 2019 | [§]
sion.
P12 L. Zhao et Forecastmgg re81de¥1t1a.1 building costs in New 2019 | [3]
al. Zealand using a univariate approach.
P13 S. Mao et | A novel method for forecasting Construction Cost 2019 | [26]
al. Index based on complex network.
S Moon ot Predicting Construction Cost Index Using the Au-
P14 ai toregressive Fractionally Integrated Moving Aver- | 2018 | [10]
' age Model.
S. Faghih et | Forecasting Construction Material Prices Using
P15 al. Vector Error Correction Model. 2018 | [27]
M. Rafiei a Novel Machine-Learning Model for Estimating
P16 ’ Construction Costs Considering Economic Vari- | 2018 | [2§]
et al.
ables and Indexes.
P17 R. Zhang et 'Fo'r'ecastmg Construction Cost Index Based on Vis- 2018 | [29]
al. ibility Graph: A Network Approach.
T. Moon et | Forecasting Model of Construction Cost Index
P18 al. Based on VECM with Search Query. 2017 | [30]
P19 T. Moon et Forecastlgg Con§truct1on Cost Index Using Inter- 2017 | [12]
al. rupted Time-Series.
0. Oshodi Comparing univariate techniques for tender price
P20 o t' al index forecasting- Box-Jenkins and neural network | 2017 | [31]

model.

Fuente: Mayra Viscaino (2022)




CI1: Articulos publicados entre 2017-2022

CI2: Articulos o conferencias publicados en
1dioma inglés.

CE1: Articulos de revizsion, encuestas, notas
técnicas o capitulos de libros.

CI3: Articulos citados al menos uma vez.

CI4: Articulos de ICC que en el titulo indigue
que uzan modelos para prediccion o
explicacion.

CE2: Articulos duplicados (identificados en
otras fuentes).

CE3: El resumen no proporciona informacién
relevante para el cbjete de este estudio.

TITT1L
a

¢ eee e

Repositorios | Resuhtados de |a blsgqueds inicial | Criterios de inclusion (Cl) y exclusion (CE) | Reszultados

Figure 1: Proceso de seleccién de los estudios.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Figure 2: Fuentes y cantidad de estudios seleccionados.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

2.2.1. PI1: ;Qué modelos se han aplicado para la predicciéon del
ICC?

Los responsables de preparar presupuestos y licitaciones en el area de la con-

struccion emplean los valores del ICC para tomar decisiones, lo cual genera
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Figure 3: Ano de publicacién de los estudios seleccionados.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

la necesidad de realizar predicciones del ICC tan precisas como sea posible,
esto ha motivado a investigadores a disenar y probar la capacidad predictiva
de varios modelos.

A partir de la revision de la literatura, se categoriza en tres grupos los mod-
elos usados para predecir valores del ICC, éstos se clasifican en: modelos es-
tadisticos, modelos que emplean algoritmos de Machine Learning y modelos
que emplean otras técnicas, como: analisis de redes complejas y razonamiento
basado en casos (CBR).

Dentro de los modelos estadisticos estan los analisis de regresion y las series
de tiempo. En el primer caso, estos modelos asumen que la variable respuesta
estd relacionada linealmente con variables independientes explicativas [32].
Estudios previos, usaron modelos de regresion lineal miltiple con el propésito
de comparar su desempeno con otros métodos; es el caso de [8] y [16] que
emplearon estos modelos para la predicion del ICC, mientras que [25], los usé
para la estimacion de costos de construccién de elementos estructurales.

Por otra parte, en series de tiempo se pueden disenar modelos univariados y
multivariados. Modelos univariados como: Winter’s aditive, Simple Seasonal
fueron probados por [16] y métodos de suavizado exponencial de Holt-Winters
por [3].

En esta categoria, los modelos que mejor capacidad para predecir valores del
ICC, segun [3], [16] y [20], fueron los modelos autorregresivos integrados de
media mévil (ARIMA) y sus variaciones como ARIMA Interrumpido [12] y
el modelo autorregresivo fraccionalmente integrado de media mévil ARFIMA
(Autoregressive fractionally integrated moving average) [10]. Estos modelos
también han sido usados para comparar su desempeno con algoritmos de Ma-
chine Learnig (ML), como las redes neuronales artificiales [8], [31].

Dentro de los modelos de series de tiempo multivariados, el modelo Vecto-
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rial de Correccién de Errores (VEC), ha sido probado para la estimacién de
costos laborales en la construccién [19], el prondstico del precio individual-
izado de materiales (asfalto, acero y cemento) [28] y la prediccién del ICC [30].

Dentro de las técnicas de ML, se han probado diversos tipos de Redes Neu-
ronales Artificiales [8], [9], [18], [21], [25], [28], [31]. Otras técnicas como
el andlisis de las redes complejas [26], [29] y razonamiento basado en casos
(CBR) [23], también fueron probados con estos propésitos.

Dentro de la revisién de la literatura, se identificé que el 55% de los estudios
usaron modelos estadisticos, el 30% empleé algoritmos de ML y el 15% empled
otros tipos de modelos. La Figura 4, muestra un resumen de los modelos que
mejor desempeno tuvieron dentro del conjunto de modelos probados en los
estudios revisados, y que finalmente fueron catalogados por los investigadores
como utiles para la estimacion de costos de construccion.

¥ Modelos estadisticos ™ Algoritmos de

P Otros model
lI -
_ CER (1)

Figure 4: Modelos predictivos usados por los estudios.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

2.2.2. PI2: ;Qué variables explicativas se han empleado en los
modelos de prediccién del ICC?

Los investigadores que probaron modelos que requieren variables exdgenas,
tuvieron que afrontar el reto de definir un conjunto de variables independi-
entes candidatas, de hecho este es un asunto cuestionado por la dificultad que
representa. Un sin nimero de variables han sido propuestas por los diferentes
autores, y no hay unanimidad sobre ellas.

La revisién de la literatura permitié identificar a factores: macroeconémicos,
como el Indice de Precios al Consumidor (IPC), como la variable més usada;
condiciones del mercado de la construccion como los precios de materiales
especificos: concreto, hierro, cemento, materiales pétreos, vidrio, madera y
otros materiales [8], [9], [25], [27]; y factores que caracterizan aspectos fisicos
de la obra, como: area del lote, area bruta construida, nimero de pisos, tipo
de sistema estructural, entre otros [23], [25], [28].
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Algunos investigadores también consideraron las condiciones econémicas de la
poblacién, como: los ingresos y gastos personales, tasas de empleo y desempleo
[16], [20], [27]. La Tabla 5, muestra un conjunto de variables exdgenas y las
investigaciones que las han usado.

Table 5: Estudios que usaron variables exégenas para prediccion del ICC

Factores exdégenos Referencias
Indice de precios al consumidor [9], [16], [18], [20],[27], [28]
Tasa de desempleo general [16]
Tasa de empleo [16], [18]
Indice de precios al productor [16], [27]
Precios del petréleo crudo [9], [16], [20]
Producto Interno Bruto [9], [16]
Indice de precios de importacién | [16]
Oferta monetaria [16], [20]
Precio del petréleo crudo West
Texas Intermediate (18], [27]
Tasa de interés para préstamo [9], [28]
Numero de permisos de
construccién emitidos [16], [18], [27), [28]
Nuevas viviendas [18], [27]

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

2.2.3. PI3: ;Qué métricas se han utilizado para evaluar los modelos
de prediccion del ICC?

La evaluacién del desempeno de los modelos probados es determinante para
saber qué modelo tiene mejor capacidad predictiva; se han usado varias métricas
con este fin (ver Tabla 6); en todos los casos, valores bajos de las métricas
indican un mejor rendimiento predictivo del modelo [19].

Se identificd que los indicadores que con mayor frecuencia fueron usados son:
el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE), Error Absoluto Medio (MAE)
y Raiz del Error Cuadrético Medio (RMSE). Segin [19],[27] y [16], valores
inferiores al 10% indican buen desempeno predictivo de un modelo.

Investigadores que probaron modelos multivariados, calcularon el valor de R?,
para valorar la correlacion de la variable respuesta con las variables explica-
tivas candidatas [16], [25], [27].

2.2.4. PI4: ;Cuadl es el horizonte de prediccion de los modelos en
los estudios seleccionados?

Segin [21], un buen modelo de prediccién deberfa pronosticar en diferentes
horizontes temporales, o al menos se deberia indicar el horizonte para el cual
el modelo presenta un desempeno confiable. En algunos casos este aspecto no
es mencionado [25], [26], [28]. De la revision de los estudios, se identificé que
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Table 6: Métricas del error para evaluar modelos predictivos del ICC

Siglas | Métricas Referencias
3], (], [10], [12], [16}[18],

MAPE | Error porcentual absoluto medio [19], [21], [22],[24], [26], [27],
20], [30], [31]

MAE Error absoluto medio E] ][ [] [] ][3[0] I, 116, [19]; [21];

RMSE | Raiz del error cuadratico medio E]O’] [[ ]’] [1[3]7] [[1 6]] 18}, [19];

MSE Error cuadratico medio [9], [22], [29], [28]

U Theil | Coeficiente de desigualdad Theil [19], [27], [31]

BIC Criterio de informacién bayesiano (3], [20]

MAD Desviacién absoluta media [23], [26]

AIC Criterio de informacién de Akaike [20]

SMAPE Ejrrc/)r 'porcentual absoluto medio 126]

simetrico
MBE Error medio de sesgo [25]

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

existen tres horizontes: corto, mediano y largo plazo; en los cuales los inves-
tigadores han probado sus modelos y afirman que tienen un buen desempeno,
sea en alguno de ellos o en todos los casos.

Es importante destacar, que no hay conceso en establecer el periodo de tiempo
que corresponde a cada categoria, para algunos investigadores un periodo de
tiempo de 6 o 12 meses, significa corto plazo; mientras que un largo plazo
puede ir de 3 a 8 anos. Sin embargo, varios investigadores [10], [20] y [29]
consideraron 12, 24 y 36 meses como corto, mediano y largo plazo respectiva-
mente. En la Tabla 7, se presentan los modelos y el horizonte de prondstico
para el cual los modelos tiene un desempeno confiable, de acuerdo a cada
estudio.

2.3 Discusion

En esta seccién se presenta una breve discusion sobre los hallazgos relaciona-
dos con las preguntas de investigacion que motivaron esta revision de la lit-
eratura.

PI1: Modelos predictivos de ICC.

Varios modelos han sido probados, en los diferentes ambitos de la estimacién
de costos de construccién. De entre ellos destacan los modelos autorregre-
sivos integrados de media movil (ARIMA), por su buena capacidad predictiva,
segun [3], [16] y [20]; sin embargo, algunos investigadores aclaran que esto es
cierto para periodos de tiempo cortos. El buen desempeno de estos modelos
ha hecho que sean considerados como modelos referenciales, a ser superados
por otros modelos.
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Table 7: Horizontes de prediccién de ICC

Estudio | Modelo Corto Mediano Largo
plazo plazo plazo
P1 ARIMA 16 meses
P2 LUBE-ANN 5 meses
P3 VEC X X
P4 VEC o ARIMA 12 meses 24 meses 36 meses
P5 LSTM 12 meses 24 meses 96 meses
P6 ARDL/ECM 6 meses
P8 LSTM X
P9 iﬁgremon no lin- 12 meses 60 meses
P11 AR 84 meses
P12 ARIMA X
P14 ARFIMA 12 meses 24 meses 36 meses
P15 VEC X X
P17 Redes complejas 12 meses 24 meses 36 meses
P19 ARIMA Inter- 12 meses
rumpido
P20 ANN 36 meses
NOTA: “X”, indica que el estudio no especifica el tiempo del horizonte de
prondstico.

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Una ventaja de los modelos autorregresivos, es que determinan tendencias fu-
turas empleando el conocimiento de valores pasados de los datos; y por tanto,
se requiere unicamente un conjunto de datos del ICC para disenar el modelo
y generar las predicciones.

PI2: Variables explicativas o predictoras.
Variables independientes de tipo macroeconémicas han sido usadas por al-
gunos investigadores y se ha verificado que existe influencia de ellas sobre los
costos de construccién [28].

PI3: Métricas.
En cuanto a las métricas usadas para evaluar los modelos, a pesar de que
se identificaron varias de ellas; se observé que hay unanimidad en usar el
MAPE, MAE, RMSE como indicadores para evaluar la capacidad predictiva
de los modelos, son deseables valores bajos en todos los casos.

PI4: Horizontes de prediccion.

Se evidencié que no existe consenso en el establecimiento de los periodos de
tiempo, para los diferentes horizontes de prondstico. En los estudios revisados,
el 30% afirma que el corto plazo corresponde a 12 meses, el 20% afirmé que 24
y 36 meses corresponde a corto y mediano plazo respectivamente. El 5% de
los estudios, sélo reporto el horizonte de manera cualitativa, sin especificar el
lapso de tiempo. Mientras que, el 25% de los estudios no indicé el horizonte
del prediccion de sus modelos.
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2.4 Conclusiones preliminares

e El modelado estadistico de series de tiempo sigue siendo uno de los
métodos cuantitativos més usados en este campo de investigacion.

e Las variables ex6genas que mas fueron empleadas para predecir los val-
ores del ICC son: el indice de precios al consumidor, precio del petréleo
crudo, numero de permisos de construccion.

e La métrica mas usada para evaluar el desempeno predictivo de un mod-
elo es el MAPE, seguido del RMSE.

e La mayoria de los modelos tienen un buen desempeno predictivo a corto
plazo (12 meses).

2.5 Marco Teorico

En esta seccidon se presenta la teoria sobre la cual se fundamento el desarrollo
de este trabajo. Se presentan algunas definiciones importantes, asi como la
descripcion de los modelos empleados.

2.5.1. Series temporales

Dado que la informacién que se empleé en este trabajo corresponde a se-
ries cronoldgicas, es relevante definirlas. Segin [33], “Una serie temporal o
cronologica es una secuencia de datos, observaciones o valores, medidos en
determinados momentos del tiempo, ordenados cronologicamente y, normal-
mente, espaciados entre si de manera uniforme”. Una serie de tiempo, puede
ser expresada de diferentes maneras, una de ellas es segin la ecuacién 1:

Yi:t=1,.,N (1)

En donde Y}, es la observacién t (1 <t < N) de la serie y N, es el nimero
(tamano o longitud) de la serie completa.

2.5.2. La media en las series temporales

Segun [32], algunos métodos de pronéstico son extremadamente simples y sor-
prendentemente efectivos. En el caso del método de la media, los prondsticos
de todos los valores futuros son iguales al promedio (o “media”) de los datos
histéricos. Si Yy, ..., Y;, representan los datos historicos, los prondsticos pueden
escribirse como sigue:

Yi+..+Y,

Voo =7 = 2

Donde:

° }A/t +ne: forma abreviada de la estimacion de Yy, basada en los datos
Yi, ... Y.

e Y: promedio de los datos histéricos.
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2.5.3. Modelo Naive

Para los prondsticos ingenuos, simplemente se configuran todos los prondsticos
para que su valor sea el valor de la tltima observacion. Es decir:

Yine =Y

Este método funciona muy bien para muchas series temporales econémicas y
financieras [32].

2.5.4. Modelo Drift

Una variacién del método ingenuo es permitir que los prondsticos aumenten o
disminuyan con el tiempo, donde la cantidad de cambio con el tiempo (llamada
deriva) se establece como el cambio promedio observado en los datos histéricos
[32]. Asi, el prondstico para el tiempo viene dado por:

. h Y-V
Yige =Y+ —=> (Yi—Yi) =Y,
t+ht t+t_1i:2(z zl) t+h(t—1>

Donde:

° Yt +ne: forma abreviada de la estimaciéon de Yy, basada en los datos
Yy, ..., Y.

e Yi: primer dato historico.
e Y;: ultimo dato histdrico.

e h: horizonte de prondstico.

2.5.5. Modelo aditivo y multiplicativo

Al igual que en otros campos de la estadistica, en las series temporales se
busca identificar patrones, como eventos estacionales o atipicos, que aporten
informacion sobre eventos pasados y permitan su prediccion. Estos patrones,
pueden clasificarse en estructurales y no estruturales [34].

e Patrones estructurales: Los tres tipos de patrones estructurales,
conocidos como las componentes de la serie, son: la tendencia (7}),
el ciclo (C}) y la estacionalidad (S;); las series pueden tener algunas o
todas ellas. La tendencia, representa la direccién general de la serie en
el tiempo, ya sea creciente, decreciente, lineal o exponencial. Un ciclo
puede describirse como una secuencia de eventos repetibles a lo largo
del tiempo, donde el punto de inicio de un ciclo esta en un minimo local
de la serie y el punto final esta en el siguiente. La estacionalidad indica
una variacién repetida en la serie, que esta relacionada con las unidades
de frecuencia de la serie (por ejemplo, los meses del afio para una serie
mensual).

e Patrones no estructurales: Se refiere a cualquier otro patrén que no
esté relacionado con las componentes de la serie, también se le conoce
como la componente irregular (I;).
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En base a esta categorizacion, las series cronoldgicas pueden expresarse me-
diante las siguientes ecuaciones:

e Serie con estructura aditiva:

Yi=T,+5+C+ 1

e Serie con estructura multiplicativa:

Yt:TtXStXC'tX[t

2.5.6. Modelo de Suavizado Exponencial Simple (SES)

Segun [34], el principal atributo del modelo SES es la técnica del promedio
ponderado, que se basa en el decaimiento exponencial de los pesos de ob-
servacion segun su distancia cronolégica (es decir, indice de serie o marca
de tiempo) desde los primeros valores pronosticados. La tasa de caida de
los pesos de observacion se establece mediante el parametro de suavizado del
modelo. La funcién SES es una funcion escalonada, donde el valor n pronos-
ticado del modelo se convierte en la entrada del proximo prondstico, de las
proximas observaciones, n + 1. Formalmente, esta relacién se expresa de la
siguiente manera:

Yt+1 = OCY; + (1 — O[)yt
Donde:

e Y,.1: es el valor pronosticado de la observaciéon ¢ 4 1, para una serie de
n observaciones (t=1,...,n)

e Y;: es la observacién t, de la serie.
e «: es el pardmetro de suavizado del modelo, donde 0 < o < 1.

e V,: es el valor pronosticado de la observacién t al paso t — 1.

2.5.7. Modelo Holt

El método de Holt, también conocido como modelo de suavizado exponencial
doble, es una versién ampliada del modelo SES. Se basa en estimar el nivel y
la tendencia més recientes con el uso de dos parametros de suavizado. Una
vez que el modelo estima el nivel y la tendencia mas recientes, los utiliza para
construir el prondstico de la serie [34], utilizando la ecuacién (2) y ecuacién
(3), dependiendo el caso.

e Para series con tendencia aditiva:
Yien = Ly + hT, (2)

e Para series con tendencia multiplicativa:

Yt—i—h = Lt X hﬂ (3)
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Donde:

e Y, es el valor pronosticado del h valor pronosticado de una serie con
t observaciones.

e [;: es la estimacion del nivel de la serie en el tiempo .

e T;: es la estimacion del impacto marginal de la tendencia de la serie en
el momento .

e h: es el nimero de pasos de prondstico desde el tiempo t.

Similar al modelo SES, el calculo del nivel y la tendencia de la serie por
parte del modelo Holt, se basa en un promedio ponderado con el uso de dos
parametros de suavizado « y (. Para una serie con tendencia aditiva, el
calculo del nivel y tendencia mas reciente de la serie se puede obtener usando
las ecuaciones (4) y (5):

Ly =aY,+ ol —a)(Li—1 + T;-1) (4)

Ty =B(Ly — L) + (1 = B)Thy (5)

Para series con tendencia multiplicativa, deben usarse las ecuaciones (6) y

(7).

Ly = oY, +a(l —a) (L, x Ti_y) (6)
=5 (1) + (-9 )

El modelo de Holt estima los valores de L, y T;, el nivel y la tendencia de
la serie en el tiempo “t”, utilizando un promedio ponderado de todas las
observaciones de la serie. De manera similar al proceso de estimacion del
modelo SES, este proceso recursivo comienza con el pronéstico de la segunda
observacién del modelo y estd dado por las ecuaciones (8) y (9).

[A/Q = OéYi + Oé(l - Oé)(le + Tl) (8)

Ty =B(Ly— L)) + (1 - B)T, (9)

2.5.8. Modelo Holt-Winters

El modelo Holt-Winters (HW), es el modelo mds avanzado de los modelos
de suavizado exponencial; es una version extendida del modelo Holt y puede
manejar datos de series de tiempo con componentes de tendencia y esta-
cionales. Pronosticar el componente estacional requeria un tercer parametro
y ecuacién mds suaves, ademas de los de nivel y tendencia [34].
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Tanto los componentes de tendencia como los estacionales podrian tener una
estructura aditiva o de multiplicidad, lo que agrega cierta complejidad al
modelo, ya que existen multiples combinaciones posibles, como las que se
indican:

e Tendencia aditiva y componentes estacionales.
e Tendencia aditiva y componentes estacionales multiplicativos.
e Tendencia multiplicativa y componentes estacionales aditivos.

e Tendencia multiplicativa y componentes estacionales.

Por lo tanto, antes de construir un modelo HW, se necesita identificar la
estructura de la tendencia y los componentes estacionales. Las ecuaciones 10,
11, 12 y 13, describen el modelo HW para una serie con componente estacional
aditivo.

Vi1 = Ly + WT, + Spinem (10)

Ly = oYy = Sim) + (1 — @) (L1 + Tia) (11)
T =pB(Li = Lia) + (1= B) + (1 = f)Tiq (12)
St =Y = L) + (1 =7)Se-m (13)

Mientras que las ecuaciones 14, 15, 16 y 17, describen el modelo HW para
una serie con una estructura estacional multiplicativa:

Yt—i—l = (Lt + h13) Sth—m (14)
Y
L, — SO‘ Ly (1—a)( Ly + Tis) (15)
t—m
T, =08(Li— Ly — 1)+ (1= 8)Tiy (16)
Y,
St = VL—t + (1 =7)Si-m (17)
t

Donde m, representa la longitud de la ventana mévil (m < t).

2.5.9. Modelo Regresién Lineal

El uso principal del modelo de regresién lineal es cuantificar la relacién entre la
variable dependiente “Y” (también conocida como variable respuesta) y la(s)
variable(s) independiente(s) “X” (también conocida(s) como variable predic-
tora(s), impulsora(s) o regresora(s)) de manera lineal. En otras palabras, el
modelo expresa la variable dependiente como una combinacion lineal de las
variables independientes [34]. La relacién entre las variables dependientes e
independientes, se puede generalizar mediante las ecuaciones 18 y 19:
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e Con una variable independiente:

Yi= 0o+ 5 X1+ e (18)

e Con n variables independientes:

Yi =B+ 51X + foXoi + oo + B Xy + € (19)
Donde:
e i: representa el indice de las observaciones, i = 1,..., N
e Y;: representa la ¢ — ésima observacion de la variable dependiente.

e X, representa el valor i — ésimo de la variable independiente j, donde
j=1,..,n

e [: representa el valor del término constante (o intercepto).

e [3;: representa los pardmetros correspondientes (o coeficientes) de las j
variables independientes.

e ¢;: define el término de error, que no es mas que toda la informacién
que no fue capturada por las variables independientes para la i — ésima
observacion.

El modelo de regresién lineal, a diferencia de los modelos tradicionales de
series temporales como ARIMA o Holt-Winters, no se disené explicitamente
para manejar y pronosticar datos de series temporales. Sin embargo, es un
modelo genérico con una amplia gama de aplicaciones, desde la inferencia
causal hasta el andlisis predictivo [34].

Suponiendo que las ecuaciones 18 y 19, representan la verdadera naturaleza
de la relacion entre las variables dependientes e independientes, entonces el
modelo de regresiéon lineal proporciona una estimacion de esos coeficientes,
que se puede formalizar mediante las ecuaciones 20 y 21:

e Modelo de regresiéon lineal univariante:

Yi = Bo + Ble,i (20)
e Modelo de regresiéon lineal multivariante:

A

Yi=Bo+ BiXui+ BoXoi+ oo+ BuXns (21)
Donde:
e i representa el indice de las observaciones, i =1, ..., N

e Y. representa la estimacion de la ¢ — ésima observacion de la variable
dependiente.
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e X, representa el valor ¢ — ésimo de la variable independiente j, donde
7=1,..,n

e [ representa la estimacion del valor del término constante.

® [31,..., 3, son las estimaciones de los pardmetros correspondientes (o
coeficientes) de las n variables independientes.

La estimacion de los coeficientes del modelo se basa en definir una funcién de
costo (conocida como funcién de pérdida), estableciendo alguna métrica de
error y optimizacién matemdtica para minimizar la funcién de costo.

Estimacion de los coeficientes con el método OLS

El enfoque de estimaciéon mas comun es aplicar los minimos cuadrados ordi-
narios, OLS por sus siglas en inglés (Ordinary Least Squares). El objetivo de
OLS es identificar los coeficientes que minimizan la suma de cuadrados de los
residuos. Supdngase que el residuo de la 1 — ésima observacion se define como
sigue:

A

G =YY
La funcién de costo, puede expresarse mediante la ecuacion 22:

N

&= (Vi = V) (Yo = V)2 4 ot (Y, — V) (22)

=1

Por simplicidad, se representa la funciéon de costo en forma matricial:

Y; [ o | €1
1 X . €
Y, bt b I3 €2
Y = 7X: 7/8: ‘ 7€:Y_Xﬁ: '
; 1 X .o Xy
| Y| N . | Bn ] €N |
Donde:

e Y: representa la variable dependiente con N observaciones.

e X: representa las correspondientes n variables independientes y los es-
calares 1 corresponden al intercepto fy.

e (3: representan los coeficientes del modelo.
e €: representa el error y se obtiene de Y — X3

La suma de cuadrados del error (SSE) en términos matriciales es entonces:

SSE = €’€ (23)

Expandiendo la expresion 23:

e'e=(Y-XB)'(Y-XB) (24)
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Aplicando la propiedad distributiva en la ecuacién 24:
efe=Y'Y - 2YT'XB+ 38" XTX3 (25)

Como el objetivo es encontrar el 3 que minimice la ecuacién 25, ésta se deriva
respecto a B y luego se la iguala a cero:

deTe  A(YTY —2YTXB + BTXTXB)
B RE - 2

Resolviendo la ecuacion 26, se tiene:

X™XB=X"Y (27)

Operando en la ecuacion 27, se tiene la estimacion del vector de coeficientes

B. .
B=X"X)"'X"Y

2.5.10. Proceso autorregresivo (AR)

El proceso autorregresivo (AR), define el valor actual de la serie Y;, como
una combinacién lineal de los p rezagos anteriores de la serie [34], y se puede
formalizar como sigue:

p
AR(p): Yy =c+ Z@Y%—i + €
i=1
Donde:

e AR(p): es la notacién para un proceso AR con orden p.

e c: representa una constante (o deriva).

p: define el nimero de rezagos de la regresion contra Y;.

¢;: es el coeficiente del i — ésimo rezago de la serie (debe estar entre -1
y 1, de lo contrario, la serie tendria una tendencia alta o baja y, por lo
tanto, no puede ser estacionaria en el tiempo).

o Y, ;i esel i — ésimo rezago de la serie.

e ¢;: representa el término de error, el cual es ruido blanco (un proceso
estocdstico con media 0 y varianza constante).

Se puede usar un proceso AR en datos de series de tiempo si, y solo si, la serie
es estacionaria. Por lo tanto, antes de aplicar un proceso AR en una serie,
debera verificarse que la serie sea estacionaria. De lo contrario, deberd apli-
carse algin método de transformacién (como diferenciacién, transformacién
logaritmica, etc.) para llevar la serie a un estado estacionario. El modelo
ARIMA, puede manejar datos de series de tiempo no estacionarios [34].

23



2.5.11. Proceso de media mévil (MA)

En algunos casos, el modelo de prondstico no puede capturar todos los pa-
trones de la serie y, por lo tanto, queda algo de informacién en los residuos del
modelo (o error de prondéstico) €. El objetivo del proceso de promedio mévil
es capturar patrones en los residuos, si existen, modelando la relaciéon entre
Y;, el término de error, ¢, y los términos de error “q” pasados de los modelos
(por ejemplo, €1, €9, ...,€—4 ). La estructura del proceso M A es bastante
similar a la del AR [34]. La siguiente ecuacién define un proceso M A con un

W,

orden “q”:

q
MA(q): Y, = u—ket—l—zeiq_i

=1

Donde:
e MA(q): es la notacién para un proceso M A con orden q.
e 4 representa la media de la serie.

® € _g4,...,€: son términos de error de ruido blanco.

0;: es el coeficiente correspondiente de €;_;.

q: define el nimero de términos de error pasado que se utilizaran en la
ecuacion.

2.5.12. Modelo ARMA

El modelo ARMA es una combinacién de los procesos AR(p) y MA(q); esta
combinacion permite manejar datos de series temporales més complejas y se
expresa de la siguiente manera:

P q
ARMA(p,q) : Yi=c+ Z OiYei + Z Oier—i + €
i=1 i=1
Donde:

o ARMA(p,q): define un proceso ARM A con un proceso AR de orden p
y un proceso MA de orden q.

e Y, representa a la serie de tiempo.

e c: representa una constante (o deriva).

p: define el niimero de rezagos de la regresion contra Y;.

¢;: es el coeficiente del ¢ — ésimo rezago de la serie.

Y;_i: es el i — ésimo rezago de la serie.

q: define el nimero de términos de error pasado que se utilizaran en la
ecuacion.
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e 0;: es el coeficiente correspondiente de €;_;.
® € _g4,...,6: son términos de error de ruido blanco.

e ¢;: representa el término de error, el cual es ruido blanco.

2.5.13. Modelo ARIMA

Una de las limitaciones de los modelos AR, MA y ARMA es que no pueden
manejar datos de series de tiempo no estacionarios. Por lo tanto, si la serie
de entrada no es estacionaria, se requiere un paso de preprocesamiento para
transformar la serie de un estado no estacionario a un estado estacionario. El
modelo ARIMA proporciona una solucién para este problema al agregar el
proceso integrado para el modelo ARMA. El proceso Integrado (I) es simple-
mente diferenciar la serie con sus rezagos, donde el grado de diferenciacién
esta representado por el parametro “d”. Por ejemplo, Y; — Y;_; representa la
primera diferenciacién de la serie, mientras que (Y; — Y1) — (Vi1 — Yi_2)
representa la segunda diferenciaciéon [34]. Se puede generalizar el proceso de
diferenciacion con la ecuacién 28:

Yo=Y, —-Y1)— .. — (Yieam — Yiea) (28)

Donde, Yy es la diferenciacion “d” de la serie. Agregando el componente
de diferenciacién al modelo ARMA, el modelo ARIMA, se expresa segun la
ecuacion 29 :

p q
ARIMA(p,d,q): Yy=c+ Y éYai+ > bieri+e (29)

i=1 i=1

Donde:

o ARIMA(p,d,q): define un proceso ARIMA con un proceso AR de orden

(1998

p”, un grado de diferenciacién “d” y un proceso MA de orden “¢”.
e Y, es la diferencia d de la serie Y;.

e ¢: representa una constante (o deriva).

e p: define el numero de rezagos de la regresion contra Y;.

e ¢;: es el coeficiente del i — ésimo rezago de la serie.

e Y, ;: eseli— ésimo rezago de la serie.

e (: define el numero de términos de error pasado que se utilizardn en la
ecuacion.

e 0;: es el coeficiente correspondiente de €;_;.
® ¢4, ..., € son términos de error de ruido blanco.

e ¢;: representa el término de error, el cual es ruido blanco.
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Los modelos AR, MA o ARMA pueden representarse con el modelo ARIMA,
de la siguiente manera:

El modelo ARIMA(0O, 0, 0) es equivalente al ruido blanco.

El modelo ARIMA (0, 1, 0) es equivalente a un paseo aleatorio.

( )

( )
El modelo ARIMA(1, 0, 0) es equivalente a un proceso AR(1).
El modelo ARIMA(0, 0, 1) es equivalente a un proceso MA(1).
( )

El modelo ARIMA(1, 0, 1) es equivalente a un proceso ARMA(1,1).

2.5.14. Métricas del error

Una vez que finalice el ajuste de un modelo, es hora de probar la capacidad del
modelo para predecir observaciones que el modelo no vio antes (a diferencia de
los valores ajustados que el modelo vio durante el proceso de entrenamiento).
El método mas comun para evaluar el éxito del prondstico con el fin de predecir
los valores reales es usar métricas de precision o error. El método mas comin
para evaluar el éxito del prondstico es predecir los valores reales con el uso
de una métrica de error para cuantificar la precisiéon general del prondstico.
La seleccién de una métrica de error especifica, depende de los objetivos de
precisién del prondstico [34]. Algunas métricas de error comunes son las
siguientes:

e Error cuadratico medio
Esto cuantifica la distancia media al cuadrado entre los valores reales y

pronosticados:
n

1 ~
MSE =—3 (Y=Y’
e
El efecto cuadratico del error evita que los valores positivos y negativos
se cancelen entre si y penaliza la puntuacién de error a medida que

aumenta la tasa de error.

e Raiz del error cuadratico medio
Esta es la raiz de la distancia cuadrada promedio de los valores reales y
pronosticados:

n

1 .
RMSE =VMSE = - > (¥i-Y)

t=1

Al igual que MSE, el RMSE produce errores amplificados debido al
efecto cuadratico y, por lo tanto, es sensible a los valores atipicos.

e Error absoluto medio
Esto mide la tasa de error absoluta del prondstico:

MAE:M

n
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De manera similar a MSE y RMSE, este método solo puede tener val-
ores positivos. Esto es para evitar la cancelacién de valores positivos y
negativos. Por otro lado, no hay penalizacion de errores y, por lo tanto,
este método no es sensible a los valores atipicos.

e Error absoluto medio porcentual
Mide el porcentaje de error absoluto promedio:

n

MAPE:EZ M

n Y,
t=1

2.1.5. Una técnica para evaluar los modelos

e Validacion cruzada

Una versién més sofisticada de conjuntos de entrenamiento/prueba es
la validacion cruzada de series de tiempo. En este procedimiento, hay
una serie de conjuntos de prueba, cada uno de los cuales consta de una
sola observacién. El conjunto de entrenamiento correspondiente consta
solo de observaciones que ocurrieron antes de la observacién que forma
el conjunto de prueba. Por lo tanto, no se pueden utilizar observaciones
futuras para construir el prondstico. Dado que no es posible obtener un
pronostico confiable basado en un pequeno conjunto de entrenamiento,
las primeras observaciones no se consideran conjuntos de prueba [32].

La precisién del prondstico se calcula promediando los conjuntos de
prueba. Este procedimiento a veces se conoce como “evaluacién sobre
un origen de prondéstico continuo”, porque el “origen” en el que se basa
el prondstico avanza en el tiempo.
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CAPITULO 111
MARCO METODOLOGICO

3.1. Ubicacién:

Los datos que se emplean en esta investigacion, corresponden a valores del
Indice de Precios de la Construccién (IPCO) de viviendas de unifamiliares y
multifamiliares en Ecuador. El IPCO, es emitido mensualmente por el Insti-
tuto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador (INEC).

Para su célculo el INEC recopila informacién de 16 provincias ecuatorianas:
Carchi, Imbabura, Pichincha, Esmeraldas, Santo Domingo de los Tsachilas,
Guayas, Los Rios, Manabi, Santa Elena, Azuay, Canar, Loja y El Oro [13].

3.2. Equipos y materiales:

Para la construccién del conjunto de datos, se utilizé un computador portatil
con acceso a internet para consultar y descargar la informacion. Para la con-
struccion del conjunto de datos se empled el software Microsoft Excel. Las
fuentes de informacion y las fechas de consultas de las variables explicativas
candidatas y las variables explicadas, pueden revisarse en la Tabla 22, pre-
sentada en el Anexo 2. Los modelos estocésticos fueron programados en el
software libre R [35], utilizando la interfaz RStudio (versién 2022.7.1.554) [36].
El cédigo fuente desarrollado en esta investigacién se presenta en el Anexo 3.
El informe final de este trabajo fue realizado en el software Overleaf.

3.3. Tipo de investigacién:

El enfoque de la investigacion es del tipo cuantitativo, dadas las siguientes
caracteristicas:

e La investigacion se fundamenté en la revision analitica de literatura
actual y relevante sobre el tema en cuestién, ademas ésta constituyé la
directriz de este trabajo.

e La investigacion estd orientada al disenio de un modelo para explicar
y predecir el IPCO de viviendas unifamiliares y multifamiliares, lo que
indica que el problema es especifico y esta acotado.

e El modelo a disenar contempla el involucramiento de variables exdgenas
y dos variables respuesta.

e El insumo principal para el diseno del modelo, es un conjunto de datos
medidos y observados a lo largo de 171 meses.
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e La hipdtesis planteada requiere ser probada.

3.4. Hipotesis y pregunta de investigacién

3.4.1. Planteamiento de la hipdétesis

En base al objetivo de este trabajo, que se enfoca en el diseno de un modelo
que explique a la variable respuesta (IPCO), se planted la siguiente hipitesis:

e HO: No hay factores que explican la variacion del indice de precios de
construccién de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador.

e H1: Existen factores que explican la variaciéon del indice precios de
construccién de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador.

3.4.2. Planteamiento de la pregunta de investigacion.

De la misma manera, la pregunta de investigacién se fundamenta en el objetivo
general de este trabajo, aqui se aborda el enfoque predictivo del modelo a
disenar.

e ;Cual es el modelo con mejor capacidad para predecir valores del IPCO
de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador, para el ano
20237

3.5. Poblacién o muestra:

Dadas las caracteristicas de este estudio, en el que la informacion a emplearse
corresponde a series de tiempo, es importante indicar que, para el diseno de
los modelos que expliquen y predigan valores del IPCO, es deseable contar
con la mayor cantidad de datos posible. En tal virtud, para este estudio no
corresponde hablar de poblacién o muestra.

Sin embargo, en la Tabla 22, que se presenta en el Anexo 2, se indica la canti-
dad de datos para las variables explicativas candidatas y variables explicadas.

3.6. Recoleccién de informacién

Los datos empleados en este trabajo fueron obtenidos de tres fuentes: El
Banco Central del Ecuador (BCE), Instituto Nacional de Estadistica y Cen-
sos (INEC) y la Agencia Federal de Energia Americana (US-EIA).

En la Tabla 8, se muestran las variables y la fuente de donde se obtuvieron
los datos. Este estudio consideré 14 variables, de las cuales los Indices de
precios de la construccion de viviendas unifamiliares (IPCOU) y multifamil-
iares (IPCOM) son las variables respuesta, las doce variables restantes son
consideradas como variables explicativas candidatas o predictores candidatos,
cuya influencia sobre la variable dependiente sera valorada mas adelante.
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Las variables se clasifican en cinco categorias relacionadas con el sector de la
construccién, la economia ecuatoriana y aspectos sociales.

Table 8: Variables y sus fuentes de informacion.

Categoria Sub-categoria Variable | Descripcién Fuente
Indice de precios de la con-
P i6 ivi ifa- | INE
Estadisticas de | Indicadores de la cou Stl.ﬂ.lcmon de viviendas unifa ¢
. . . miliares
edificaciones construcciéon - .
Indice de precios de la con-
IPCOM | struccién de viviendas multi- | INEC
familiares
PCONS Nume?c,) de permisos de con- INEC
struccién otorgados
Indicadores
Estadisticas monetarios y oM Oferta monetaria BCE
monetarias y financieros
financieras Tasa de interds TI Tasa d'e inte‘rc?s Para el seg- BCE
mento inmobiliario
Importaciones FOB por uso
o IFOB 0' dest¥n0 econdémico - Mate- BCE
Estadisticas del . . rias primas para materiales de
. Comercio exterior .
sector exterlior construccion
Importaciones CIF por uso
ICIF 0. dest%no econdémico - Mate- BCE
rias primas para materiales de
construccion
Precios promedio del crudo
Estadisticas PPWTI | internacional - petréleo West | US-EIA
petroleras Texas Intermediate
Estadisticas del Precios promedio del crudo
sector real PPCE ecuatoriano cesta Oriente y | BCE
Napo
‘ . IPC Indice de precios al consumi- INEC
Precios y salarios dor
Indice de Precios al Productor
PP INEC
de Disponibilidad Nacional
P -
roducto interno PIB Producto interno bruto BCE
bruto
Indices de confi- 1cC Inlee de confianza del con- BCE
anza sumidor
Estadisticas
ode.
S0€10 /e Desempleo DESEM | Tasa de desempleo INEC
mograficas vy
sociales

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Todas las variables son de tipo cuantitativo. En la Tabla 9, se indica infor-
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macion adicional importante sobre las variables que se consideraron en este
estudio.

3.7. Procesamiento de la informacién y analisis estadistico:

3.7.1. Metodologia

La metodologia empleada en este estudio, consta de las siguientes etapas:

1.

Identificacién de variables explicativas candidatas y recopilacion de datos
correspondientes: para este estudio son de interés las variables el indice
de costos de la construccién de viviendas unifamiliares (IPCOU) y el
indice de costos de la construcciéon de viviendas multifamiliares (IP-
COM). Ademas, con el propésito de disenar un modelo que involucre
variables exdgenas, a través de la literatura se identificaron 12 variables
explicativas candidatas.

. Estadisticos descriptivos de las variables explicadas y predictores can-

didatos: antes de disenar los modelos, se considera necesario realizar un
breve analisis de las series de interés, esto permitird identificar valores
minimos, media y méximos de la serie; asi como identificar si las se-
ries presentan estacionalidad, estacionariedad y qué variables exdgenas
estan correlacionadas con las variables de interés.

Seleccion y construccion del conjunto de modelos candidatos: en base
a la revision de la literatura se identificaron los modelos univariados
que han presentado buen desempeno, tanto para las variables respuesta
como para las variables explicativas candidatas. Finalmente se conformo
un conjunto de 14 modelos potenciales a ser probados.

Evaluacién del rendimiento de predicciéon de los modelos candidatos:
previo a la evaluacion se generaron las predicciones y en un conjunto de
datos de prueba de 24 meses se evalué el rendimiento de los modelos. En
base a la revisiéon de la literatura se seleccionaron a la RMSE y MAPE,
como las métricas que permitiran evaluar a los modelos.

Seleccién del modelo con mayor capacidad predictiva de valores del IP-

COU e IPCOM.

Generacion de las predicciones del IPCOU e IPCOM para el ano 2023.

En la Figura 5, se esquematizan las diferentes etapas de este estudio y algunos
detalles que destacan en cada una de ellas.
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Table 9: Cantidad de datos de las variables que intervienen en el modelado.

No

Variable

Unidad

Periodicidad

Observaciones

1

IPCOU

Tasa

Mensual

Atio base 2000

IPCOM

Tasa

Mensual

Ano base 2000

PIB

Millones de
UsDh

Anual

Ano base 2007. Los valores
mensuales de este indicador se
obtuvieron mediante interpo-
lacion.

IPP

Tasa

Mensual

Ano base 2015

IPC

Porcentaje

Mensual

Ano base 2014

OM

Millones de
USD

Mensual

Ninguna

TI

Porcentaje

Mensual

Indicador del segmento de
vivienda, sector inmobiliario.

ICIF

Miles de
USD

Mensual

Se tomd la informaciéon de
”Materias primas: Materiales
de construccion”.

IFOB

Miles de
UsSDh

Mensual

Se tomd la informaciéon de
”Materias primas: Materiales
de construccion”.

10

PPEC

USD
barril

por

Mensual

Para el céalculo de la cesta
de los crudos Oriente y Napo
exportados por EP Petroe-
cuador, los precios son ponder-
ados, sin que signifique que los
petréleos se mezclen para su
exportacion.

11

PPWTI

USD
barril

por

Mensual

El seguimiento del precio del
WTI (West Texas Intermedi-
ate) es importante para la
economia ecuatoriana,
siderando que la informacion
y andlisis més relevante de
los mercados especializados en
petréleo, se centran principal-
mente en este tipo de crudo y
se ha constituido en la refer-
encia para la determinacion de
los precios de los crudos ecua-
torianos.

con-

12

ICC

Tasa

Mensual

Indice de confianza del con-
sumidor nacional de 5 ciu-
dades: Guayaquil, Quito,
Cuenca, Ambato y Machala.

13

DESEM

Porcentaje

Semestral

Los valores mensuales de este
indicador se obtuvieron medi-
ante interpolacién. Se asume
el mismo valor de 11/2007
para 10/2007.

14

PCONS

Indice

Mensual

Ninguna

Fuente:

Mayra Viscaino (2022)
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IDENTIFICACION DE VARIABLES Y RECOLECCION DE INFORMACION

ariables respussta ‘fariables explicativas candidstas

ESTADISTICA DESCRIPTIVA DE LAS VARIABLES

SELECCIGN DE MODELOS CANDIDATOS

haodelas multiveriantes

L -~

Modelos univariantes (14 modelas)

= ™ r'/-

G1: Modelos basicos G2: I'u'lu!jelusde Modelos de regresion

suavizado linezl midltiple [RLK)
. exoonencizl MRLM_1: Con todoslas

predictores.
G3: Maodel =
=los £ ziEl MRLM_2 y MRLM_3:
SUtorregresivas combinadao (el Con predictores
integrados de madiz mejor de cada astadistic significativos.
mavil
grupa)
h AN A l\\_ _F-/J

EVALUACION DE LOS MODELOS

Tecnica: Hold-out

i 1
[ 4% (Entrenamiento v validacion) ] i 15% (Testen) I ———q
[} 4
N === :
Walidacion cruzada (Evaluacion de los modelos de i'l Requiere |2 1.'i :
cada grupo) | generacion de | i
- “|  prondsticos de |'_' :
Hald-out [80%-20%) para evaluzcidn de 4 modelos e || Predictores. |1
mejor de cada grupa) | | |
\ — - |
I
|
I
I
I
)
1
I
]
I
1

SELECCION DEL MEIOR MODELD PREDICTIVO (TESTEQ)

¥ Seleccionar el modelo con menor valor de RMSE.
¥ Analizar el comportamiznto del modelo en diferentes horizontes.
¥ Ewzluzr el valor de MAPE.

GEMERACION DE PREDICCIONES PARA EL ARO 2023

Figure 5: Metodologia empleada en este estudio.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

En la etapa de seleccion de los modelos candidatos, se conformé un conjunto
de modelos potenciales, formado por cuatro grupos (ver Figura 6). Todos
los modelos son probados con todas las series temporales de las variables re-
spuesta y predictoras. Se empleo la técnica de validacion cruzada para series
de tiempo, para la evaluacion de los modelos. De cada grupo se seleccioné un
modelo, el que tuvo el menor valor de RMSE.

Un grupo particular de modelos es el niimero 4, compuesto por dos modelos.
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El primero, resulta de la combinacion de los modelos basicos; y el segundo
es un modelo promedio resultante de combinar los modelos seleccionados de
cada grupo (m1, m2,m3). El modelo seleccionado es el que presenta el menor
valor de RMSE y sera el modelo mA4.

Los cuatro modelos (m1,m2, m3, m4), son evaluados nuevamente, empleando
la técnica de Hold-out. Finalmente, uno de los cuatro modelos, el que tenga el
menor valor de RMSE, sera seleccionado como modelo predictivo univariante,
y serda empleado para generar los prondsticos de la variable respuesta. Se
siguio el mismo procedimiento para determinar el modelo predictor de cada
variable explicativa.

Las predicciones generadas, se usaron para evaluar la capacidad predictiva
del modelo de regresion lineal. De este proceso, se obtiene el primer modelo
M1, que luego sera comparado con el modelo de regresiéon lineal multiple.

GRUPO No. 1
Modelos basicos

|

GRUPO No. 2
Modelos suavizado exponencial

|

GRUPO No. 3 |
Maodelos ARIMA

'

GRUPO No. 4 ' |
Modelos combinados |
|

r
N

Modelo con menor RMSE

Figure 6: Conjunto de modelos candidatos.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

3.8. Resutados alcanzados

A través de la aplicacién de la metodologia descrita se logré disenar modelos
estocasticos para explicar y predecir los indices de precios de viviendas en

el Ecuador. Los resultados se presentan con mayor detalle en el capitulo IV
RESULTADOS Y DISCUSION.
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CAPITULO IV. ,
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Seleccién de variables respuesta y predictores candidatos

De acuerdo al objetivo de este trabajo, se seleccionaron dos variables respuesta
que tienen relacién con los precios de construccién de viviendas en el Ecuador
y con base a la literatura revisada, se seleccionaron doce variables predictoras
candidatas, esta informacion se detalla en la Tabla 10.

Table 10: Variables y tipo de variables que intervienen en este estudio.

No | Variable | Descripcién Tlp.O de
variable
1 IPCOU Ir.ld'ice de prgcios 'd'e la construccion de Respuesta
viviendas unifamiliares.
9 IPCOM Ir‘ld'ice de preci'os d(? .la construccion de Respuesta
viviendas multifamiliares.
1 PIB Producto interno bruto. Predictora
Indice de Precios al Productor de .
2 PP Disponibilidad Nacional. Predictora
3 IPC Indice de precios al consumidor. Predictora
4 oM Oferta monetaria. Predictora
5 TI Tasas <.16 inte.r.és 'Vigentes para el seg- Predictora
mento inmobiliario.
Importaciones CIF por uso o destino
6 ICIF econémico (Materias primas para ma- | Predictora
teriales de construccién).
Importaciones FOB por uso o destino
7 IFOB econémico (Materias primas para ma- | Predictora
teriales de construccién).
3 PPEC Precios promedio del crudo ecuatoriano Predictora
cesta Oriente y Napo.
Precios promedio del crudo interna-
9 PPWTI cional - petrdleo West Texas Interme- | Predictora
diate.
Indice de confianza del consumidor na-
10 | ICC cional (Quito, Guayaquil, Cuenca, Am- | Predictora
bato y Machala).
11 | DESEM Tasa de desempleo. Predictora
12 | pPcONs P.ermisos' de construcciéon otorgados a Predictora
nivel nacional.

Fuente: Mayra Viscaino (2022)
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4.2. Analisis descriptivo de las variables respuesta

4.2.1. Estadistica descriptiva del IPCOU

La serie de tiempo del IPCOU (ver la Figura 7), presenta un valor minimo
de 134 al inicio de la serie en enero de 2002, tiene una tendencia creciente, lo
que indica que no es una serie estacionaria. La serie alcanza un valor maximo
de 280 en mayo de 2022. Su valor valor medio es de 222.

indice de precios de la construccién - Viviendas unifamiliares
Ecuador

280-
240-

200-

IPCOU

160 -

2005 ene. 2010 ene. 2015 ene. 2020 ene.
Tiempo (Meses)

Figure 7: Serie de tiempo del IPCOU.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

En la Figura 8, se observa que la serie cronologica no presenta estacionalidad.
De la misma manera, en la Figura 9 que corresponde a un grafico de subseries
estacionales, se observa que la media (linea azul), permanece constante a lo
largo de todo el afno, lo cual puede considerarse como un indicativo de que no
existe estacionalidad.

indice de precios de la construccién - Viviendas unifamiliares

280-

| 1 1 I I I I
ene. feb. mar. abr. may. jun. jul. ago. sep. oct. nowv. dic.
Meses

Figure 8: Grafico de estacionalidad: Serie [IPCOU
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Asi como la correlacion mide el alcance de una relacion lineal entre dos vari-
ables, la autocorrelacién mide la relacion lineal entre los valores rezagados de
una serie de tiempo [32], en el autocorrelograma del IPCOU que se presenta

36



Viviendas unifamiliares

ene. feb. mar. abr. may. jun. jul. ago. sep. oct. nov. dic.
280-
m-NNNNNWWWWWWN

00

IPCOU

L L = B T T e e N e B e e = T L Lo Lo N o [l Yo S o Y R o o ¥ Ry L N ]

Tiempo

[ L L e e L A = I 1]

Figure 9: Grafico de subserie estacional: Serie IPCOU
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

en la Figura 10. Las lineas azules discontinuas indican si las correlaciones son
significativamente diferentes de cero, valores fuera de ese rango indican que
existen valores autocorrelacionados en la serie mas alla del retraso 25, con lo
cual la serie no parece ser estacionaria.

indice de precios de la construccién - viviendas unifamiliares

q
9
10
108
114
120

Figure 10: Funcién de autocorrelacion del IPCOU
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Cuando hay varias variables predictoras potenciales, como es el caso de este
trabajo, resulta ttil graficar cada variable frente a otra, observar los graficos
de dispersion y valorar la correlacién existente. En la Figura 11, se busca
observar la relacion de las variables predictoras candidatas y la variable re-
spuesta de interés (IPCOU).

De acuerdo a los valores de correlacion que se indican en la Figura 11, se ob-
serva que el IPCOU tiene un valor de correlacién alto (> 0.5), con variables
exdgenas como: PIB, IPP, IPC, OM y TI, y éstas se correlacionan negativa-
mente, lo que indica que la relacién es inversamente proporcional.
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Figure 11: Matriz de diagramas de dispersiéon y correlaciones
Fuente: Mayra Viscaino (2022)
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4.2.2. Estadistica descriptiva del IPCOM

La serie de tiempo IPCOM (Figura 12), presenta un valor minimo de 127 al
inicio de la serie en enero de 2002, tiene una tendencia creciente, alcanzando
un méaximo de 281 en mayo de 2022. Su valor medio es de 219. Al igual que
la serie del IPCOU, esta serie no es estacionaria.

IPCOM

250 -

150 -

indice de precios de la construccion - Viviendas multifamiliares
Ecuador

| | | |
2005 ene. 2010 ene. 2015 enea. 2020 ene.
Tiempo (Meses)

Figure 12: Serie de tiempo del IPCOM.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

En las figuras 13 y 15, que son figuras que permiten apreciar graficamente la
estacionalidad, se observa que la serie IPCOM, no presenta estacionalidad.

IPCOM

250 -BAE

indice de precios de la construccién - Viviendas multifamiliares

Ene. feb. mar. abr. may. jun. jul. ago. sep. oct. nov. dic.
Meses

Figure 13: Grafico de estacionalidad: Serie IPCOM
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

En la Figura 14, se puede observar la relacién de las variables predictoras
candidatas y la variable respuesta de interés (IPCOM). Segtin los valores de
correlacién que se indican en la Figura 14, se observa que el IPCOM tiene un
valor de correlacién alto (> 0.5), con variables ex6genas como: IPP y TI cuya
relaciéon es negativa, lo que indica que a medida que el indice de precios al pro-
ductor y la tasa de interés para el sector inmobiliario crece, el IPCOM decrece.
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Fuente: Mayra Viscaino (2022)
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Figure 15: Gréfico de subserie estacional: Serie IPCOM
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

El correlograma del IPCOM, que se muestra en la Figura 16, indica que
existen valores autocorrelacionados en la serie mas alla del retraso 25, con lo
cual esta serie tampoco parece ser estacionaria.

indice de precios de la construccion - viviendas multifamiliares
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Figure 16: Funcién de autocorrelacion del [IPCOM
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

4.3. Seleccién de modelos candidatos

Luego de conocer algunas caracteristicas de las series de tiempo de interés y en
el proceso del disenio de modelos para prediccion de los indicadores: IPCOU
e IPCOM, es importante identificar el conjunto de modelos potenciales; éstos
han sido clasificados en dos grupos: modelos univariados y multivariados.

4.3.1. Modelos univariados

Catorce modelos univariantes conforman el conjunto de modelos predictores
candidatos (ver la Figura 17). Las series cronoldgicas de todas las variables
(respuesta y predictoras), fueron modeladas y luego evaluado su desempeno,
para finalmente seleccionar el modelo con menor valor de RMSE, como modelo
predictivo para cada variable.
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Modelos univariados

Grupo No. 1 Grupo No. 2 Grupo No. 3 Grupo No. 4
Modelo_1: Media Maodele 5: Suavizado Models 11: Meodelo_13: Modelo
Modelo_2: Ingenuo mepon el simple Modalos combinado.
I'l.-'lnde.lu_E: Ingenuo Modelo_&: Holt autoregresivos de Modelo_14: Modelo
estacional Modele_7: Holt amortizuado Tl combinado
Meodelo_4: Deriva Modelo_ 8 Hol-Winter aditive [ARIMA) Ingenus, Ingenue

con errores aditivos Modelo 12: estacinnal deriva)
Modelo_5: Holt-Winter Descomposicidn

multiplicativo con emrores estacional deseries

multiplicativos temporales por

Modela_10: Hol-Winter Loess [STL)

amortiguado con errores

multiplicativos

Figure 17: Conjunto de modelos predictores potenciales.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

4.3.2. Modelos multivariados

Por otra parte, se formularon modelos de regresién lineal multiple (MRLM)
para las variables respuesta IPCOU e IPCOM.

Partiendo de un MRLM inicial que considera todas las variables regresoras
candidatas (12 variables) para estimar los indices: IPCOU (ver ecuacién 30)
e IPCOM (ver ecuacién 31), luego ajustdndolos a un conjunto de 147 datos
(octubre/2007 - diciembre/2019); se revisé qué variables son estadisticamente
significativas con el 90% de confianza, de acuerdo a los resultados de la tabla
de andlisis de varianzas de coeficientes del modelo, tanto para el IPCOU (ver

Tabla 11), como para el IPCOM (ver Tabla 12).

IPCOU; = By + BiPIB; + Byl PP; + B3I PC; + ByOM; +
BsTI; + BeICIF, + B IFOB; + By PPEC; +
BePPWTI; 4 B10I1CC; + piuDESEM; + 1,PCONS; (30)

IPCOM; = By + B PIB; + Bl PP, + 351 PC; + 3,0M; +
BsTI; + BsICIF, + BiIFOB; + BsPPEC; +
BoPPWTI,; + Bi1olCC; + pruDESEM; + f12PCONS; (31)

e Modelo 1: Para la estimacion del IPCOU
Para el caso del IPCOU, como se observa en la Tabla 11. resulté que:
OM,PPEC y IFOB no son estadisticamente significativas, definiéndose
asi los predictores que intervendran en el modelo de regresiéon multiple
para la estimacion del IPCOU, que se indica en la ecuacion 32.
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Table 11: Andlisis de varianzas de coeficientes del modelo del IPCOU.

Series: IPCOU

Max
82595

22e-07

.94e-05
.053173 .
.000203
.420997
.90e-11
.047666
.109384
.228381
.001211
.002647
.000171
.010978

Model: TSLM
Residuals:

Min 1Q Median 3Q
-12.59185 -3.02339 0.01005 3.74792 14.
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)
(Intercept) 2.415e+02 4.576e+01 5.276 5.
PIB -1.366e-03 3.292e-04 -4.148 5
IPP 8.402e-01 4.307e-01 1.951 0
IPC 2.239e+00 5.859e-01 3.821 0
oM -2.783e-04 3.448e-04 -0.807 0O
TI -1.457e+01 2.067e+00 -7.048 8
ICIF 6.794e-04 3.399e-04 1.999 0
IFOB -5.966e-04 3.701e-04 -1.612 0
PPEC -1.411e-01 1.166e-01 -1.210 0
PPWTI 4.190e-01 1.267e-01 3.308 0O
ICC -6.596e-01 2.153e-01 -3.064 0
DESEM -4.932e+00 1.275e+00 -3.868 0
PCONS -2.744e-03 1.064e-03 -2.580 0
Signif. codes: O '#*x' 0.001 '**x' 0.01 '*'

Residual standard error: 5.641 on 133 degrees of freedom

0.05 '.

* %k k
*kkk

%k %k %

* >k k

*k
%%
k%
*

" 0.1

Multiple R-squared: 0.8137,Adjusted R-squared: 0.7955

F-statistic: 44.7 on 13 and 133 DF, p-value: < 2.22e-16

1

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

IPCOU; = By + B1PIB; + Byl PP; + 331 PC; +
ByTI; 4+ BsICIF, + fgPPWTI,; +

B:ICC; + BsDESEM,; + o PCON'S;

e Modelo 2: Para la estimacién del IPCOM

De la misma manera para la variable de interés IPCOM, se verifico
qué variables predictoras son estadisticamente significativas con el 90%
de confianza (ver la Tabla 12), resulté que IFOB y PPEC no son
estadisticamente significativas, con el nivel de confianza indicado. Para
este caso se identificd que el modelo més parsimonioso es el que se indica

en la ecuacién 33.
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Table 12: Andlisis de varianzas de coeficientes del modelo del IPCOM.

Series: IPCOM
Model: TSLM

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-14.9660 -3.8275 -0.1887 4.6803 18.3549

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 2.488e+02 5.347e+01 4.653 7.82e-06 *x**

PIB -1.388e-03 3.847e-04 -3.607 0.000437 *xx
IPP 1.224e+00 5.032e-01 2.433 0.016308 *
IPC 1.962e+00 6.845e-01 2.866 0.004836 *x
oM -1.100e-03 4.028e-04 -2.731 0.007161 =*x
TI -1.517e+01 2.415e+00 -6.281 4.44e-09 **x*
ICIF 6.635e-04 3.971e-04 1.671 0.097140 .
IFOB -5.772e-04 4.324e-04 -1.335 0.184225
PPEC -1.761e-01 1.362e-01 -1.293 0.198316
PPWTI 4.580e-01 1.480e-01 3.095 0.002402 *x*
ICC -6.669e-01 2.515e-01 -2.651 0.008989 x*x
DESEM -5.650e+00 1.490e+00 -3.792 0.000226 **x
PCONS -3.086e-03 1.243e-03 -2.483 0.014275 *
Signif. codes: O 'x*x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 6.59 on 133 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7464,Adjusted R-squared: 0.7216
F-statistic: 30.11 on 13 and 133 DF, p-value: < 2.22e-16

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

IPCOM; = 3y + B PIB; + B, PP; +
Bl PC; + ByTI; + BsICIF; +
BePPWTI; + BsDESEM; + 3o PCONS; (33)

4.4. Evaluacion del rendimiento de prediccién de los modelos

En esta seccion se presentan los modelos predictivos seleccionados; asi como
las predicciones de las variables de interés y predictoras.

4.4.1. Seleccién de modelos con mejor rendimiento

En Tabla 13, se listan los modelos predictivos univariantes que presentaron
menor valor de RMSE y que fueron seleccionados para generar predicciones.
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Estos modelos fueron entrenados y validados con un conjunto de 147 datos
(octubre/2007 - diciembre/2019), se empled la técnica de validacién cruzada,
adaptada para series de tiempo, en el software RStudio. El cédigo empleado
se adjunta en los anexos, en el Anexo 3, puede revisarse el codigo usado para
probar los catorce modelos estocasticos, y en el Anexo 4, se indica el codigo
utilizado para probar los modelos de regresién lineal multiple.

Table 13: Modelos univariantes seleccionados.

No | Variable | Modelo RMSE
1 IPCOU ARIMA(1,1,2) 1.46
2 IPCOM ARIMA(2,1,2) 14.4

M1. Combinado[Naive, Damped-Holt,

3 | FIB ARIMA (0,2,0)(0,0,1)[12] | 649
4 1PP Holt-Winter 1.69
5 IPC Holt-Winter 0.527
6 TI Drift 0.209
7 ICIF Media 8897
8 PPWTI ARIMA(0,1,2) 6.8

9 1CC Naive 1.31
10 | DESEM Naive 0.453
11 | PCONS ARIMA(0,1,3)(1,0,0)[12] 375

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

4.4.2. Generacién de prondsticos para las pruebas

Los valores previstos para las variables exdgenas, se emplearan para las prue-
bas del MRLM propuesto y proceder a comparar su capacidad predictiva con
los modelos univariantes para las variables de interés IPCOU e IPCOM.

En la Tabla 23, que se presenta en el Anexo 5, se indica la prediccién de los
valores de las variables respuesta y las variables exégenas que intervendran
en los MRLM, generados con los modelos indicados en la Tabla 13. A su
vez, estos valores seran empleados para generar las predicciones del IPCOU e
[PCOM con el modelo de regresion multiple.

4.5. Evaluacion de la capacidad predictiva de los modelos

Para las pruebas de los modelos: univariante y multivariante, se reservoé el
16% de los datos, que corresponde a 24 meses (enero/2020 - diciembre/2021).
Estos son datos que los modelos no han visto y permitiran seleccionar el mod-
elo con mejor capacidad predictiva.

4.5.1. Modelo para el IPCOU

En la Tabla 14 se indican los 24 valores reservados para la etapa de evaluacién
de los modelos para la prediccion del IPCOU.
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e Modelo univariante
De acuerdo a la Tabla 13. el modelo univariante con menor valor de
RMSE, reportado por RStudio, para predecir la variable respuesta IP-
COU que fue seleccionado, fue el modelo ARIM A(p,d, q) =~ ARIM A(1, 1, 2),

cuya modelo predictor estda dado por la ecuacién 34.

IPCOU,.1 = 0.688661 PCOU, — I PCOU,_; —0.0102¢,_1 +0.223€;_5 +€;
(34)

Donde:

— IPCOU,;: prediccién del valor de IPCOU.
— IPCOU;:“t — ésimo” valor de la serie IPCOU diferenciada.
— IPCOU,_y: “t — 17 valor de la serie IPCOU diferenciada.

— €1, €49, ..., son términos de error de ruido blanco.

e Modelo multivariante

IPCOU; = 199.20 — 0.001294PIB; + 1.08]PP; + 2.1751 PC}; —
12.46T'1; + 0.00013811CIF; + 0.2778PPWT1; —
0.55171CC; — 4157« DESEM; — 0.003389 PCONS;  (35)

Donde:

— 1: representa el indice de las observaciones, donde i =1, ..., N
— IPCOU;: prediccién del ¢ — ésimo valor de IPCOU.

— PIB;: i — ésimo valor del Producto Interno Bruto.

— IPP;: ¢ — ésimo valor del Indice de Precios del Productor.

— IPC;: 1 — ésimo valor del [ndice de Precios del Consumidor.
— T1I;: © — ésimo valor de la Tasa de Interés.

— ICIF;: i — ésimo valor de Importaciones CIF.

— PPWTI;: i— ésimo valor del Precio Promedio del Crudo de West
Texas Intermediate.

— 1CC;: v — ésimo valor del Indice de Confianza al Consumidor.

— DESEM;: i — ésimo valor de la Tasa de Desempleo.

— PCONS;: i—ésimo valor del Numero de Permisos de Construccion
otorgados.

e Métricas de evaluacion

En la Figura 18, se puede apreciar graficamente el comportamiento de los dos
modelos: ARIMA(1,1,2) y MRLM para el IPCOU. Se observa que el modelo
ARIMA, tiene mejor comportamiento que el MRLM en el corto plazo, aunque
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Table 14: Evaluacién de la capacidad predictiva de modelos para el IPCOU.

IPCOU;| Modelo de regresion lineal Modelo ARIMA(1,1,2)

Fecha ~ - - ~
Real [ IPCOU; | (Yi-Y:)? | |Bg] | IPCOU; | (Yi—Y;)? | | gk
2020 ene. | 251.14 253.153 | 4.051 0.008 250.507 | 0.401 0.003
2020 feb. | 251.10 255.771 | 21.821 0.019 250.116 | 0.969 0.004
2020 mar. | 251.16 257.210 | 36.605 0.024 249.847 | 1.724 0.005
2020 abr. | 250.80 256.402 | 31.382 0.022 249.663 | 1.293 0.005
2020 may. | 250.80 255.952 | 26.538 0.021 249.536 | 1.597 0.005
2020 jun. | 250.71 255.410 | 22.09 0.019 249.449 | 1.589 0.005
2020 jul. | 250.64 254.914 | 18.267 0.017 249.390 | 1.563 0.005
2020 ago. | 250.68 254.929 | 18.054 0.017 249.349 | 1.772 0.005
2020 sep. | 251.17 256.035 | 23.666 0.019 249.321 | 3.420 0.007
2020 oct. | 251.54 254.882 | 11.168 0.013 249.301 | 5.011 0.009
2020 nov. | 252.68 255.134 | 6.021 0.010 249.288 | 11.504 0.013
2020 dic. | 252.61 255.100 | 6.202 0.010 249.279 | 11.095 0.013
2021 ene. | 256.69 256.889 | 0.040 0.001 249.273 | 55.014 0.029
2021 feb. | 257.21 258.621 | 1.992 0.005 249.269 | 63.067 0.031
2021 mar. | 257.40 260.112 | 7.355 0.011 249.266 | 66.168 0.032
2021 abr. | 259.17 259.742 | 0.327 0.002 249.264 | 98.137 0.038
2021 may. | 263.28 259.037 | 18.002 0.016 249.262 | 196.499 0.053
2021 jun. | 264.18 258.523 | 32.000 0.021 249.261 | 222.569 0.056
2021 jul. | 267.25 258.264 | 80.749 0.034 249.261 | 323.619 0.067
2021 ago. | 270.44 258.086 | 152.629 0.046 249.26 448.586 0.078
2021 sep. | 270.74 259.081 | 135.922 0.043 249.26 461.398 0.079
2021 oct. | 270.71 257.889 | 164.374 0.047 249.26 460.119 0.079
2021 nov. | 270.45 258.110 | 152.28 0.046 249.259 | 449.038 0.078
2021 dic. | 270.77 258.141 | 159.484 0.047 249.259 | 462.707 | 0.079

luego es superado por el MRLM.

NOTA: IPCOU; = Y; y IPCOU; = Y;
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Se emplearon dos métricas el RMSE y el MAPE, considerando tres horizontes
de prondstico, como se indican en la Tabla 15.

Table 15: Resultados de RMSE y MAPE para modelos del IPCOU.

Horizonte Modelo de regresién lineal | Modelo ARIMA(1,1,2)
RMSE MAPE RMSE MAPE
Ano 2020 4.34 0.83% 1.87 0.66%
Ano 2021 8.69 2.65% 16.60 5.84%
2020-2021 6.86 2.15% 11.81 3.25%

Fuente: Mayra Viscaino (2022)
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Figure 18: Comparacién de las predicciones del [ PCOU y la serie real.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

4.5.2. Modelo para el IPCOM

En la Tabla 16 se indican los 24 valores reservados para la etapa de evaluacion
de los modelos para la prediccion del IPCOM.

e Modelo univariante

De acuerdo a la Tabla 13. el modelo univariante con menor valor de
RMSE, seleccionado para predecir valores del IPCOM, fue el modelo
ARIMA(p,d,q) =~ ARIMA(2,1,2), cuya modelo predictor estd dado
por la ecuacién 36.

IPC’OMtH = 0.0855 + 2.5771IPCOM, — 0.7351IPCOM,_,
—1.0407¢,—1 + 0.3757¢€,_o + € (36)
Donde:

— [PCOMt+1: prediccién del valor de IPCOM.
— IPCOM;:“t — ésimo” valor de la serie IPCOM diferenciada.
— IPCOM;_y: “t —1” valor de la serie IPCOM diferenciada.

— €1, €t—9, ..., € son términos de error de ruido blanco.

e Modelo multivariante

IPCOM; = 128.2 — 0.001721PIB; + 1.867I PP; +
2.0941PC; —11.29T'1; + 0.0001526 I C'I F; +
0.2782PPWTI; — 3.575DESEM; — 0.00365PCON S; (37)

Donde:
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— 1: representa el indice de las observaciones, donde i =1, ..., N
— IPCOM;: prediccién del i — ésimo valor de IPCOM.

— PIB;: i — ésimo valor del Producto Interno Bruto.

°)

— IPP;: v — éstmo valor del Indice de Precios del Productor.
— IPC;: @ — ésimo valor del Indice de Precios del Consumidor.
— T1I;: 1 — ésimo valor de la Tasa de Interés.

— ICIF;: i — ésimo valor de Importaciones CIF.

— PPWTI;: i — ésimo valor del Precio Promedio del Crudo de West
Texas Intermediate.

— DESFEM;: v — ésimo valor de la Tasa de Desempleo.
— PCONS;: i—ésimo valor del Numero de Permisos de Construccién
otorgados.
e Métricas de evaluacion

En la Figura 19, se puede apreciar graficamente el comportamiento de
los dos modelos: ARIMA(2,1,2) y MRLM-IPCOM. Se observa que el
modelo ARIMA, tiene mejor comportamiento que el MRLM en el hori-
zonte de prondstico de evaluacién (24 meses).

Evaluacion de modelos predictivos para el IPCOM
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Figure 19: Comparacion de las predicciones del [ PCOM y la serie real.
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Finalmente, se evalian los modelos con datos fuera de la muestra, para
ello se usaron las métricas de RMSE y MAPE. Al igual que para la eval-
uacién de los modelos para el IPCOU, se consideraron tres horizontes
de pronoéstico, como se indican en la Tabla 17.

4.6. Prueba de hipétesis y respuesta a pregunta de investigacion

En la secciéon 3.4.1 se realizé el planteamiento de la hipdtesis, como se indica
a continuacion:
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Table 16: Evaluacion de la capacidad predictiva de modelos para el IPCOM.

Fecha IPCOM,; M9delo de regrfrsién lineal 1}/Iodelo ARIMA(2,1,2)
Real IPCOM; | (Y;=Y;)* | |Yighi| | IPCOM;| (Y;=Y;)? | |Yigh
2020 ene. | 243.29 244.614 1.752 0.005 242.86 0.185 0.002
2020 feb. | 243.27 247.778 20.326 0.019 242.813 0.209 0.002
2020 mar. | 243.22 249.659 41.464 0.026 243.046 0.030 0.001
2020 abr. | 243.05 247.946 23.975 0.020 243.534 0.234 0.002
2020 may. | 243.07 247.119 16.392 0.017 244.217 1.315 0.005
2020 jun. | 243.21 246.400 10.176 0.013 245.021 3.278 0.007
2020 jul. | 243.23 245.937 7.328 0.011 245.872 6.981 0.011
2020 ago. | 243.02 245.956 8.622 0.012 246.71 13.614 0.015
2020 sep. | 243.30 247.345 16.36 0.017 247.49 17.556 0.017
2020 oct. | 243.73 245.378 | 2.715 0.007 248.191 | 19.897 0.018
2020 nov. | 244.91 245.840 0.865 0.004 248.807 15.189 0.016
2020 dic. | 245.29 245.883 0.351 0.002 249.35 16.486 0.017
2021 ene. | 251.26 248.220 9.242 0.012 249.839 2.019 0.006
2021 feb. | 251.64 250.439 1.444 0.005 250.296 1.806 0.005
2021 mar. | 252.17 252.373 0.041 0.001 250.743 2.036 0.006
2021 abr. | 255.05 251.124 15.410 0.015 251.197 14.842 0.015
2021 may. | 261.52 250.018 132.303 0.044 251.671 96.999 0.038
2021 jun. | 262.63 249.324 177.042 0.051 252.17 109.419 0.040
2021 jul. | 266.49 249.113 | 301.969 | 0.065 252.693 | 190.354 | 0.052
2021 ago. | 270.68 248.920 | 473.496 | 0.08 253.238 | 304.233 | 0.064
2021 sep. | 271.25 250.187 | 443.659 0.078 253.797 304.596 0.064
2021 oct. | 271.11 248.171 526.21 0.085 254.365 280.395 0.062
2021 nov. | 271.71 248.596 534.249 0.085 254.934 281.418 0.062
2021 dic. | 272.28 248.705 555.786 0.087 255.501 281.543 0.062

NOTA: IPCOU; = Y; y IPCOU; = Y;
Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Table 17: Resultados de RMSE y MAPE para modelos del IPCOM.

Horizonte Modelo de regresién lineal | Modelo ARIMA(2,1,2)
RMSE MAPE RMSE MAPE
Ano 2020 3.54 1.28% 2.81 0.94%
Ano 2021 16.26 5.06% 12.48 3.96%
2020-2021 11.76 3.17% 9.05 2.45%

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

e HO: No hay factores que explican la variacion del indice de precios de
construccién de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador.

e H1: Existen factores que explican la variacion del indice precios de
construccién de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador.
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Table 18: Andlisis de varianzas de coeficientes del modelo del IPCOU.

Series: IPCOU
Model: TSLM

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-11.3834 -3.6037 0.3102 3.3129 15.4485

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

(Intercept) 1.992e+02 4.126e+01 4.829 3.62e-06 *x**
PIBA -1.294e-03 2.470e-04 -5.237 6.02e-07 *%*x*
IPP 1.080e+00 3.715e-01 2.908 0.004241 *x
IPC 2.175e+00 5.826e-01 3.733 0.000276 *x*x
TI -1.246e+01 1.708e+00 -7.292 2.22e-11 *x*x
ICIF 1.381e-04 2.905e-05 4.753 5.01e-06 *%*x*
PPWTI 2.778e-01 3.647e-02 7.617 3.85e-12 *xx
ICC -5.517e-01 1.940e-01 -2.844 0.005138 x*x*
DESEM -4.157e+00 1.079e+00 -3.854 0.000178 s**x*
PCONS -3.389e-03 1.051e-03 -3.225 0.001576 *x*
Signif. codes: O 'xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.06 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 5.714 on 137 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8031,Adjusted R-squared: 0.7902
F-statistic: 62.09 on 9 and 137 DF, p-value: < 2.22e-16

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

del TIPCOU y en la ecuacién 37 para predecir valores del IPCOM.

Los resultados obtenidos son conducentes a rechazar la hipétesis de nuli-
dad de pardametros en los dos casos. Para el caso del IPCOU, resulté que
los parametros: PIB, IPP, IPC, TI, ICIF, PPWTI, ICC, DESEM, PCONS,
son estadisticamente significativos, con el 95% de confianza. Mientras que,
para el IPCOM, los parametros: PIB, IPP, IPC, TI, ICIF, PPWTI, DESEM,
PCONS, son estadisticamente significativos, con el 95% de confianza.

Para los dos casos, el hecho de que los predictores resultaran significativos,
indica que las variables propuestas pueden ser explicadas, en el caso del IP-
COU por nueve variables exdgenas, y para el IPCOM por ocho de ellas; de
manera que la HO planteada en este estudio, se rechaza.

Para dar respuesta a la pregunta de investigacion ;Cudal es el modelo con
mejor capacidad para predecir valores de IPCO de viviendas unifamiliares y
multifamiliares en FEcuador, para el ano 20237. Se recurre a los resultados
obtenidos en la etapa de pruebas presentados en las tablas 15 y 17.
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Table 19: Andlisis de varianzas de coeficientes del modelo del IPCOM.

Series: IPCOM
Model: TSLM

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-15.5396 -4.2630 -0.2804 4.4557 17.1344

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)
(Intercept) 1.282e+02 3.912e+01 3.276 0.00133 *x
PIB -1.721e-03 2.583e-04 -6.665 5.85e-10 *x*x*

IPP 1.867e+00 4.400e-01 4.243 4.02e-05 **x
IPC 2.094e+00 6.456e-01  3.243 0.00149 =*x
TI -1.129e+01 1.995e+00 -5.660 8.41e-08 *xx
ICIF 1.526e-04 3.278e-05 4.657 7.48e-06 **x
PPWTI 2.782e-01 4.324e-02 6.435 1.89e-09 *xx
DESEM -3.575e+00 1.248e+00 -2.864 0.00483 x*x*
PCONS -3.650e-03 1.243e-03 -2.936 0.00389 x*x*
Signif. codes: O 'x*x' 0.001 'x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 6.793 on 138 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7204,Adjusted R-squared: 0.7042
F-statistic: 44.45 on 8 and 138 DF, p-value: < 2.22e-16

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

En el caso de la serie del IPCOU, se observa que el modelo ARIMA(1,1,2)
presenté un valor menor de RMSE para el primer ano, mientras que para
el segunto ano el MRLM tiene mejor capacidad predictiva. En base a estos
resultados, se propone usar los dos modelos para la generacion de prondsticos
y usarlos como modelos complementarios.

Para la serie del IPCOM, el modelo ARIMA(2,1,2) demostré mejor capaci-
dad predictiva al presentar el menor valor de RMSE, tanto para el primer
ano, como para el segundo. Por lo cual, se recomienda usar este modelo para
generar las predicciones de IPCOM para el ano 2023.

4.7. Generacion de predicciones para el ano 2023

4.7.1. Predicciones de valores del IPCOU

Para la generacién de predicciones de IPCOU, que se presentan en la Tabla
20 y pueden observarse en la Figura 20, se empleé el modelo ARIMA(1,1,2)
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para un horizonte de 12 meses (julio/2022 - jun/2023); y para las predicciones
de julio/2023 a diciembre /2023, se utilizé el modelo multivariante propuesto
en la Ecuacion 35, con el propédsito de reducir la incertidumbre en horizontes
mayores a 12 meses.

Table 20: Estimaciones del IPCOU hasta diciembre-2023.

Fecha Limiize Limit(? Media
Inferior Superior

2022 jul. | 278.28 281.41 279.85
2022 ago. | 276.78 282.72 279.75
2022 sep. | 275.31 284.46 279.89
2022 oct. | 274.01 286.34 280.18
2022 nov. | 272.91 288.23 280.57
2022 dic. | 271.97 290.10 281.03
2023 ene. | 271.17 291.91 281.54
2023 feb. | 270.50 293.66 282.08
2023 mar. | 269.92 295.36 282.64
2023 abr. | 269.44 296.99 283.21
2023 may. | 269.02 298.57 283.80
2023 jun. | 268.66 300.11 284.38
2023 jul. | 273.75 300.67 287.21
2023 ago. | 273.92 300.87 287.4
2023 sep. | 274.42 301.46 287.94
2023 oct. | 274.49 301.53 288.01
2023 nov. | 274.79 301.88 288.33
2023 dic. | 275.05 302.19 288.62

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Prediccion de IPCOU hasta diciembre-2023

IPCO de Viviendas unifamiliares en Ecuador

300- — ARIMA(1,1,2) [

290- — MRLM-IPCOU /ﬂ___
8 280- level
— 270~

1 1 1 1 1
2020 ene. 2021 ene. 2022 ene. 2023 ene. 2024 ene.

Tiempo {meses)

Figure 20: Gréfico de predicciones del IPCOU, h= 18 meses.
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4.7.2. Predicciones de valores del IPCOM

En el caso del IPCOM, segin las razones expuestas se seleccioné el modelo
ARIMA(2,1,2) para obtener las predicciones para un horizonte de 18 meses;
los valores pueden observarse en la Tabla 21, y su visualizacion en la Figura 21.

Table 21: Estimaciones del IPCOM hasta diciembre-2023.

Fecha Limi‘fe Limite. Media
Inferior Superior

2022 jul. | 276.16 280.29 278.22
2022 ago. | 273.52 280.96 277.24
2022 sep. | 270.93 281.93 276.43
2022 oct. | 268.67 283.26 275.97
2022 nov. | 266.94 284.93 275.94
2022 dic. | 265.81 286.84 276.33
2023 ene. | 265.23 288.88 277.05
2023 feb. | 265.08 290.93 278.00
2023 mar. | 265.24 292.89 279.06
2023 abr. | 265.55 294.70 280.12
2023 may. | 265.89 296.32 281.11
2023 jun. | 266.2 297.75 281.98
2023 jul. | 266.43 299.01 282.72
2023 ago. | 266.56 300.13 283.34
2023 sep. | 266.61 301.15 283.88
2023 oct. | 266.6 302.13 284.37
2023 nov. | 266.57 303.10 284.84
2023 dic. | 266.55 304.08 285.31

Fuente: Mayra Viscaino (2022)

Prediccion de IPCOM hasta diciembre-2023

IPCO de Viviendas multifamiliares en Ecuador

300- — ARIMA(Z2,1,2)
level
280-

f_/_/\ %

IPCOM

- 1 1 1 1 1
2020 ene. 2021 ene. 2022 ene. 2023 ene. 2024 ene.
Tiempo {meses)

Figure 21: Grafico de predicciones del IPCOM, h= 18 meses.
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4.8. Discusion

El enfoque de este estudio es disenar modelos para explicar y predecir valores
de IPCO de viviendas en el Ecuador, basado en este objetivo se planteé una
hipétesis y una pregunta de investigacion, que cubre el doble propésito del
estudio. La hipotesis nula, cubre el enfoque explicativo del modelo e indica
que: “No hay factores que explican la variacion del indice de precios de con-
struccion de viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador”.

Mediante la prueba de hipétesis lineal general, conocida como “Owverall regres-
sion”, para el caso del IPCOU y IPCOM, se obtuvo un p—valor = 2.22¢ — 16;
para los dos casos, con lo cual se rechaza categéricamente con el 99% de con-
fianza la hipotesis de nulidad simultanea de los coeficientes de las variables
explicativas de los modelos de regresiéon lineal multiple, tanto para IPCOU,
como para [IPCOM

Esto indica en términos generales, que al menos uno de los coeficientes de las
variables es distinto de cero; es importante destacar que la prueba de hipdtesis
lineal general no considera la nulidad del intercepto ;. Con lo cual se puede
garantizar que la variable respuesta es explicada al menos por una de las
variables exdgenas, y de manera mas especifica por las variables que resultan
estadisticamente significativas con el 95% de confianza, como se detall6 en las
tablas 18 y 19.

Se ha verificado que existen variables exdgenas que explican el comportamiento
del indice de precios de la construccién (IPCO) de viviendas en el Ecuador.
Comparando con un estudio similar [16], se concuerda en las siguientes vari-
ables exdgenas: nimero de permisos de construccion otorgados (PCONS), el
indice de precios al consumidor (IPC), la tasa de desempleo (DESM), el precio
promedio del crudo West Texas Intermediate (PPWTTI), el indice de precios
al productor (IPP), el producto interno bruto (PIB), las importaciones de
materiales de construccién (ICIF).

Tanto en este estudio como en [16], las variables que presentan valores de
correlaciéon superiores a 0.5 son: PIB, IPP, IPC. En los dos casos la variable

DESEM, tiene una correlacién negativa, lo que indica que cuando la variable
DESEM crece el IPCO decrece.

En el caso de los modelos de regresién lineal muiltiple, los valores de los coefi-
cientes de determinacién son considerados altos (> 0.5), en el caso del MRLM
para el IPCOU el valor fue de 0.8031 y para el IPCOM, el valor fue de 0.7204.
Los valores de este estadistico determinan que la proporcién de variacién de
los resultados de la variable respuesta puede ser explicada por los regresores
asociados a los modelos.

Es conocido que mientras mayor sea la cantidad de regresores que intervienen

en un modelo, el valor del coeficiente de determinacion tiende a ser mas alto,
esta puede ser la razén por la cual para el caso de IPCOM, se obtenga un
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menor valor de R2, puesto que en el caso del MRLM para el IPCOU el niimero
de predictores es de nueve, mientras que para el caso del IPCOM es de ocho.

En el caso particular del Ecuador, las variables TT y DESEM, tienen una
relacion inversamente proporcional con el IPCOU y el IPCOM. Y en prome-
dio, por cada unidad que TI decrece, el indice de precios de la construccién de
viviendas se incrementa en 11.88 unidades. Mientras que por cada unidad que
DESEM crece, el indice de precios de la construccion de viviendas se reduce
en 2.13 unidades.

Por otra parte, la pregunta de investigacién: ;Cudl es el modelo con mejor
capacidad para predecir valores del IPCO de viviendas unifamiliares y multi-
familiares en Ecuador, para el ano 20237, aborda la busqueda del modelo con
la mejor capacidad predictiva para un horizonte de prondstico de 18 meses.
En cuanto a modelos predictivos para el IPCO, se encontré en la revision
de la literatura que los modelos autorregresivos integrados de media movil,
son modelos que demuestran buena eficacia predictiva a corto plazo [16], esta
afirmacién es apoyada por este estudio, en base a los resultados obtenidos.

En el caso de los modelos para el IPCOU y el IPCOM, el promedio de los
valores de MAPE obtenidos fueron de 3.25% y 2.45% respectivamente. Los
modelos planteados para predecir el IPCOU y el IPCOM presentaron valores
de MAPE inferiores al 10%, lo cual segin [16], [19] y [27], demuestran una
buena capacidad predictiva.

Este trabajo, empled técnicas de aprendizaje de méaquina, como: validacién
cruzada para series de tiempo y Hold-out para entrenar y validar a los modelos
estadisticos, abordando asi una brecha que segin [16], no la abordé. Para in-
vestigadores interesados en este tema, se recomienda usar técnicas més sofisti-
cadas para entrenar a los modelos como, la técnica de bootstrapping.

Se considera como una limitacién de este estudio, el horizonte de prondstico
de 18 meses que cubren los modelos estocésticos aqui disenados; sin embargo,
esto puede ser un asunto cuestionable y discutible, ya que se debe valorar
el contexto en donde se emplazan este tipo de obras. En el contexto local,
proyectos constructivos de viviendas unifamiliares y multifamiliares no su-
peran los 18 meses en construirse. En este sentido, conviene valorar si es
necesario y util generar prondsticos para horizontes mayores.

Se encontré en la revision de la literatura, estudios que proponen modelos
predictivos con horizontes a largo plazo como: 60 [24], 84 [8] y 96 [21] meses.
Sin embargo, para nuevos investigadores se recomienda estudiar el contexto
local, en el cual se pretenden emplear los valores pronosticados de IPCO y en
funcién de ello evaluar cudl es el horizonte mas apropiado, para el diseno de
sus modelos. Recordando que la incertidumbre de las predicciones es mayor
para horizontes de prondstico mas largos.
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CAPITULO V. ’
CONCLUSIONES Y REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

5.1. Conclusiones

El TPCO para viviendas unifamiliares y multifamiliares en Ecuador, puede
ser pronosticado usando modelos univariados y multivariados, existe la infor-
macion disponible en fuentes de informacién como el INEC, BCE y US-EIA,
que proporcionaron informacién de 12 variables predictoras candidatas y dos
variables respuesta. En el caso de las variables PIB y DESEM, fue necesario
realizar interpolacién de los datos, ya que la periodicidad con la que se gen-
eran estos indicadores es anual y semestral, respectivamente. El proceso de
recopilacién de informacién tomé un tiempo considerable, lo cual es un as-
pecto negativo para el uso de MRLM.

Las variables que resultaron estadisticamente significativas para realizar predic-
ciones del IPCOU e IPCOM, fueron estadisticas reportadas por las difer-
entes fuentes (BCE, INEC, US-EIA), en las siguientes dreas: monetarias y
financieras (TI), del comercio exterior (ICIF), del sector real (PPWTI, PIB,
IPP, IPC, ICC), sociodemogréficas y sociales (DESEM) y de edificaciones
(PCONS).

Del analisis descriptivo de las series de tiempo IPOCU e IPCOM, se observo
que las series tienen una tendencia creciente, son series no estacionarias. FEx-
isten variables exdgenas que presentan altos valores de correlacion positiva
como: PIB(0.652), IPC(0.639), OM(0.614) y IPP(0.710), lo que indica que
la relacién es directamente proporcional, mientras estas variables crezcan, las
variables respuesta (IPCOU e IPCOM), también creceran.

Apesar de ello OM, que tiene un valor de correlacion “alto”, no resulté es-
taditicamente significativo para el modelo. Y variables con coeficiente de
correlacién nulo como el PPWTI, resulté estadisticamente significativa. Se
debe recordar que valores bajos de correlaccién, indican que las variables no
se relacionan linealmente.

Para la generacién de las predicciones de las variables respuesta (2 variables) y
las variables regresoras candidatas (9 variables), se form¢ un conjunto de mod-
elos potenciales conformado por modelos univariantes y modelos de regresion
miultiple (sélo para variables respuesta). Resulté que los modelos simples,
como: Drift, Media, Naive, tuvieron valores bajos de RMSE para pronosticar
TI, ICIF, ICC y DESEM. Para las variables: ITPCOU, IPCOM, PPWTI y
PCNOS, los modelos ARIMA presentaron buena capacidad predictiva. Para
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dos variables (IPP, IPC) el modelo de SES, Holt-Winter fue el mejor. Sélo
para un caso (PIB), resulté eficiente un modelo combinado entre: un modelo
simple, ARIMA y SES.

De los 14 modelos estocasticos que fueron probados, los que demostraron
efectividad predictiva para la variable respuesta IPCOU fueron los modelos
ARIMA(1,1,2) y modelo de regresién miltiple con nueve predictores (PIB,
IPP, IPC, TI, ICIF, PPWTI, ICC, DESEM, PCONS). Para el IPCOM, el

modelo que mejor desempeno tuvo fue el modelo ARIMA(2,1,2).

Para la etapa de diseno y evaluacion de la capacidad predictiva de los modelos,
se dividio el conjunto de datos en dos partes, tomando en cuenta el 84% de los
datos (123 meses), para entrenar los modelos utilizando validacién cruzada
para series de tiempo, que resulté una técnica apropiada para la cantidad de
datos disponibles y el 16% (24 meses) para realizar evaluaciones de prediccién
fuera de la muestra y comparar el desempeno de la prediccién.

Con los modelos indicados, se generaron las predicciones de los valores de IP-
COU e IPCOM, hasta el ano 2023, lo que implica un horizonte de prediccién
de 18 meses. En el caso del IPCOU, se emplearon dos modelos. El modelo
ARIMA(1,1,2) cubri los 12 primeros meses, ya que tiene efectividad predic-
tiva a corto plazo, y se usé el modelo de regresién lineal multiple para generar
las predicciones desde el mes 13 hasta el mes 18. Los valores generados, rep-
resentan la media de los valores pronosticados con un intervalo de confianza
del 95%.

Los modelos predictivos para el IPCOU e IPCOM propuestos, consideran la
incertidumbre en los resultados de prediccién, pues se proponen predicciones
por intervalos. En los resultados de los prondsticos del IPCOU e IPCOM,
para el ano 2023, se indicé el limite superior e inferior del rango en el que
se espera que la variable de salida se encuentre con un nivel de confianza del
95%. El ancho del intervalo crece a medida que se incrementa el horizonte de
prondstico.
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ANEXOS

Anexo 1: Extraccion de informacion de estudios revisados.

62



€9

Figure 22: Extraccién de informacion de estudios revisados.




Anexo 2: Cantidad de datos de las variables que intervienen en el
modelado.

Table 22: Cantidad de datos de las variables que intervienen en el modelado.

. . .. Numero
No | Variable | Descripcién de datos
1 IPCOU Ir'ld.lce de prei(nos .d'e la construccién de 945
viviendas unifamiliares.
9 IPCOM II.ld.lce de precnf)s de.: .la construccion de 945
viviendas multifamiliares.
3 PIB Producto interno bruto. 229
Indice de Precios al Productor de
4 IPP 24
Disponibilidad Nacional. 7
5 IPC Indice de precios al consumidor. 247
6 oM Oferta monetaria. 245
7 TI Tasas de interés vigentes para el seg- 245

mento inmobiliario.

Importaciones CIF por uso o destino
8 ICIF econémico (Materias primas para ma- | 245
teriales de construccién).

Importaciones FOB por uso o destino
9 IFOB econémico (Materias primas para ma- | 245
teriales de construccién).

Precios promedio del crudo ecuatoriano
cesta Oriente y Napo.

Precios promedio del crudo interna-
11 | PPWTI cional - petrdleo West Texas Interme- | 246

10 | PPEC 246

diate.
Indice de confianza del consumidor na-

12 | ICC ciona (Quito, Guayaquil, Cuenca, Am- | 176
bato y Machala).

13 | DESEM Tasa de desempleo. 177

Permisos de construccién otorgados a
nivel nacional

14 | PCONS 240

Anexo 3: Cdédigo R para prueba de modelos estocasticos.

###### PRUEBA DE MODELOS ######

###### Realizado por: Mayra Viscaino

######  date: 15-08-2022

#####  DATOS REALES - PREDICTORES INDIVIDUALES

### Cargar librerias
library(tidyverse)

library(readxl)
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library(fabletools)

library(fable)

library(tsibble)

library(tsibbledata)

library(dplyr)

# LibrerAas para exportar predicciones
library(rio)

library(haven)

#tnnnaaatt 1. CARGAR DATOS it H AR R

# Importar datos desde xlxs --> cargar: library(readxl)

DataIPCOU <- read_excel("D:/MAESTRIA UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO
/MODULO 11- TEMAS DE TESIS/7. LIBRO DE PRONOSTICO
/DatasetPredictoresTrainValid/IPCOU.x1sx")

#View(DataIPCOU)

# Transformar datos a serie de tiempo

DataIPCOU <- DatalIPCOU %>%
mutate(Month = yearmonth(Month)) %>%
as_tsibble(index = Month)

view(DataIPCOU)

str(DataIPCOU) # Muestra informaciOn de los datos

Hud#R#HHAHA##H 2. GRAFICAR LOS DATOS HAFHBHHHARHRRHH

# Grafico de la serie de tiempo de la variable explicativa candidata
DataIPCOU %>%
autoplot(.vars = IPCOU) +
labs(title = "Valores de IPCOU",
subtitle = "IPCOU",
y = "IPCOU")

#HHHHHHSHH#4S 3. MODELOS GRUPO 1 H#S
###### 3.1 Modelos basicos - Validacién cruzada #itHHH4

# Divisidén del conjunto de datos
DataIPCOU_Train <- DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 120, .step = 12) %>%
relocate(Month, .id)
view(DataIPCOU_Train)
# Exactitud de testeo aplicando ValidaciA®n-cruzada
DataIPCOU_Train %>%
model (
Mean = MEAN(IPCOU),
“NaA~ve™ = NAIVE(IPCOU),
“Seasonal naA~ve" = SNAIVE(IPCOU),
“Drift> = NAIVE(IPCOU ~ drift())
) %>
forecast(h = 24) %>%
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accuracy(DataIPCOU)

# Exactitud de entrenamiento
DataIPCOU %>%
model (
Mean = MEAN(IPCOU),
“Naive™ = NAIVE(IPCOU),
“Seasonal nalA~ve" = SNAIVE(IPCOU),
“Drift> = NAIVE(IPCOU ~ drift())
) %>%

accuracy()

# NOTA: Seleccionar el modelo con menor valor de RMSE y MAPE.

#H#H R R ###### 4. MODELOS  GRUPO 2 HHHHHH R R
###### 4.1 Modelos de Suavizado Exponencial HHHH##

# Divisién del conjunto de datos y exactitud de testeo
DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 120, .step = 12) %>%
model (
SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
Holt = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("A") + season("N")),
Damped = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("Ad") + season("N")),
“Damped Holt's method™ = ETS(IPCOU ~ error("A") +
trend("Ad", alpha =0.5, beta =0.5, phi = 0.9) + season("N"))
) h>h
forecast(h = 24) %>%
accuracy(DataIPCOU)

# Exactitud de entrenamiento
DataIPCOU %>%
model (
SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
Holt = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("A") + season("N")),
Damped = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("Ad") + season("N")),
“Damped Holt's method™ = ETS(IPCOU ~ error("A") +
trend("Ad", alpha =0.5, beta =0.5, phi = 0.9) + season("N"))
) %>%h

accuracy()

#HHH R nn##### 5. MODELOS  GRUPO 3 HHHH R R
HH#H#HH 5.1 Modelos ARIMA Y STL #HHH##
# Seccién 9.10: La funcién ARIMA -> devuelve el mejor modelo

DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 120, .step = 12) %>%
model (
ARIMA (IPCOU)
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) %>
forecast(h = 24) %>%
accuracy(DataIPCOU) #Evaluar el mejor modelo comparando los indicadores

# Exactitud de entrenamiento aplicando Validacién-cruzada
DataIPCOU %>%
model (
ARIMA (IPCOU)
) 1>

accuracy()

# Reporte del modelo ARIMA
ARIMA_TIPCOU <- DataIPCOU %>%
model (ARIMA (IPCOU))
report (ARIMA_IPCOU) # Reporte del modelo: ARIMA(1,1,2)

H#i## Modelo STL

STLF <- decomposition_model(
STL(IPCOU ~ season(window = Inf)),
ETS(IPCOU ~ season("N"))

DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 100, .step = 12) %>%
model (
stlf = STLF
) >
forecast(h = 24) %>%
accuracy(DataIPCOU) #Evaluar el mejor modelo comparando los indicadores

# Exactitud de entrenamiento aplicando Validacién-cruzada
DataIPCOU %>%

model (

stlf = STLF,
) %>h
accuracy()

HH#A#HHHAHA#H#H 6. MODELOS  GRUPO 4 HHuRHH AR
HH#HH# 6.1 Modelos COMBINADOS HHH#HHH

# STLF <- decomposition_model(

#  STL(IPCOU ~ season(window = Inf)),
#  ETS(IPCOU ~ season("N"))

#)

DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 120, .step = 12) %>%
model (
Naive = NAIVE(IPCOU),
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SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
#ets = ETS(IPCOU),
#Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
arima = ARIMA(IPCOU)
) %>
mutate(M1_Combinado = (Naive + SES + arima) / 3) %>%
forecast(h = 24) %>Y%
accuracy(DataIPCOU) #Evaluar el mejor modelo comparando los indicadores

# Exactitud de entrenamiento aplicando Validacién-cruzada
DataIPCOU %>%
model (
Naive = NAIVE(IPCOU),
SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
#ets = ETS(IPCOU),
#Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
arima = ARIMA(IPCOU)

) %>
mutate (M1_Combinado = (Naive + SES + arima) / 3) %>%
accuracy()
##### 6.2 Combinacién de modelos basicos - validacidén cruzada #####

DataIPCOU %>%
stretch_tsibble(.init = 120, .step = 12) %>%
model (
Naive = NAIVE(IPCOU),
Seasonal_naive = SNAIVE(IPCOU),
Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
) 5>%
mutate (M2_Combinado = (Naive + Seasonal_naive + Drift) / 3) %>%
forecast(h = 24) %>Y%
accuracy(DataIPCOU)

# Exactitud de entrenamiento aplicando Validacién-cruzada
DataIPCOU %>%
model (
Naive = NAIVE(IPCOU),
Seasonal_naive = SNAIVE(IPCOU),
Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
) %>
mutate (M2_Combinado = (Naive + Seasonal_naive + Drift) / 3) %>%
accuracy ()

#it#tH S ST 7. MODELQOS GRUPO 5 #itH ST}
#itH#H 7.1 Seleccidon del Modelo H#itH#H

# Conjunto de entrenamiento
DataTrain <- DataIPCOU %>’
filter_index("2002-01" ~ "2017-12") # 75}, Datos para entrenamiento
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# Conjunto de prueba
DataTest <- DataIPCOU %>%
filter_index("2018-01" ~ .) # 157, Datos para validacién

# Entrenamiento y testeo de los modelos con la funcién model()
### Entrenamiento
Model_IPCOU_fit <- DataTrain %>%
model (
#Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
“Arima” = ARIMA(IPCOU),
Naive = NAIVE(IPCOU)#,
#Seasonal_naive = SNAIVE(IPCOU)
) %>h
mutate (M_Comb=(Naive + SES + Arima) / 3)
### Testeo
IPCOU_predic <- Model _IPCQU_fit %>%
forecast(DataTest)

# Evaluacién del modelo
accuracy (IPCOU_predic, DataIPCOU)

#4444 8. GENERACION DE PRONOGSTICOS HHH B AR
A 8.1 Generacidén de prondsticos HitHHH
# Para la generacién de los pronésticos, se empleard el conjunto
completo de datos
Model _IPCOU_fc <- DataIPCOU %>% # Modelo entrenado con todos
los valores
model (
#Drift = NAIVE(IPCOU ~ drift()),
#SES = ETS(IPCOU ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
“Arima™ = ARIMA(IPCOU)#,
#Naive = NAIVE(IPCOU),
#Seasonal_naive = SNAIVE(IPCOU)
Y# 5>

#mutate (M_Combinado=(Naive + Seasonal_naive + Drift) / 3)

IPCOU_predic_2021 <- Model_IPCOU_fc %>’ # Proyeccién de valores
para modelo de regresidén miltiple
forecast (h=24)

HHHHH 8.2 Exportacién de datos #HH#H#H

# Directorio para guardar el archivo

setwd ("D:/MAESTRIA UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO/MODULO 11- TEMAS
DE TESIS/12. RESULTADOS")

export (IPCOU_predic_2021,"IPCOU_predic_2021.x1sx")
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Anexo 4: Cédigo R para prueba de modelos de regresién miultiple.

###### MODELOS DE REGRESION DE SERIES DE TIEMPQO #it#it#i#
###### Realizado por: Mayra Viscaino.

###### Fecha: "17-08-2022"

###### SELECCION DE MODELOS DE REGRESION MUTIPLE

### Carga de librerias
library(tidyverse)
library(fable)
library(tsibbledata)
library(tsibble)
library(lubridate)
library(readxl)
library(dplyr)
library(fabletools)

HHHHHHH AR Inportacidn de datos  ###HHHHHHHHHHHIHHHRS

# Importar datos desde xlxs --> cargar: library(readxl)
Dataset_Train_Valid_2019 <- read_excel("D:/MAESTRIA UNIVERSIDAD TECNICA
DE AMBATO/MODULO 11- TEMAS DE TESIS/7. LIBRO DE PRONOSTICO
/DatasetPredictoresTrainValid/Dataset_Train_Valid_2019.xlsx")

# Transformando a formato serie de tiempo
Dataset_FC_2021 <- Dataset_Train_Valid_2019 %>%
mutate(Month = yearmonth(Month)) %>%
as_tsibble(index = Month)
str(Dataset_FC_2021) # Muestra informacién de los datos

#it#tH St H] MODELOS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE #it#H S ST
##### Entrenamiento con validacién cruzada #H#tHHH

# Divisidén del conjunto de datos

Data_FC_Train <- Dataset_FC_2021 %>%
stretch_tsibble(.init = 110, .step = 12) %>%
relocate(Month, .id)

#view(DataIPCOM_Train)

# Excatitud de testeo aplicando ValidaciA®n-cruzada
Data_FC_Train %>%
model (
“tslm_1° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+PIBT+IPP+IPC+0OM+TI+ICIF+IFOB+PPEC+
PPWTI+ICC+DESEM+PCONS) ,
“tslm_2° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+IFOB+PPWTI+ICC

+DESEM+PCONS) ,
“tslm_3° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+PPWTI+ICC+DESEM+PCONS)
“tslm_4° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+PPWTI+DESEM+PCONS)
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) h>%
forecast(Data_FC_Train) %>%
accuracy(Dataset_FC_2021)

# Exactitud de entrenamiento
Dataset_FC_2021 %>%
model (

“tslm_1° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+PIBT+IPP+IPC+0OM+TI+ICIF+IF0OB+PPEC
+PPWTI+ICC+DESEM+PCONS) ,

“tslm_2° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+IFOB+PPWTI+ICC
+DESEM+PCONS), # -PIBT, -OM, -PPEC

“tslm_3° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+PPWTI+ICC
+DESEM+PCONS) #IFOB

“tslm_4° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+PPWTI+DESEM
+PCONS) # ICC

) %>

accuracy()

#### NOTA: Hyndman recomienda usar criterios de informacién
para evaluar los modelos

# estos indicadores tienen como objetivo, evaluar el poder
preductivo de los modelos.

modelo_tslml <- Dataset_FC_2021 %>%

model (" tslm_1"=TSLM(IPCOM ~ PIBA+PIBT+IPP+IPC+0M+TI+ICIF+
IFOB+PPEC+PPWTI+ICC+DESEM+PCONS))
#report (modelo_tslml)

glance(modelo_tslml) %>%
select(adj_r_squared, CV, AIC, AICc, BIC)

modelo_tslm2 <- Dataset_FC_2021 %>%

model (" tslm_2 =TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+IFOB+PPWTI
+ICC+DESEM+PCONS) )
#report (modelo_tslml)

glance (modelo_tslm2) %>%
select(adj_r_squared, CV, AIC, AICc, BIC)

modelo_tslm3 <- Dataset_FC_2021 %>%
model ("tslm_3 =TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF+PPWTI+ICC

+DESEM+PCONS) )
#report (modelo_tslml)

glance (modelo_tslm3) %>%
select(adj_r_squared, CV, AIC, AICc, BIC)

modelo_tslmé4 <- Dataset_FC_2021 %>%
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model ("tslm_4° = TSLM(IPCOM ~ PIBA+IPP+IPC+TI+ICIF
+PPWTI+DESEM+PCONS))# -ICC

#report (modelo_tslml)

glance (modelo_tslm4) %>%
select(adj_r_squared, CV, AIC, AICc, BIC)

#RESULTADOS: E1 mejor modelo es el modelo No.4
report (modelo_tslm4) #Tomado para la tesis

# Valores ajustados
# Diagrama de tiempo de valores de IPCOM e IPCOM pronosticado
augment (modelo_tslm3) %>%

ggplot(aes(x = Month)) +

geom_line(aes(y = IPCOM, colour = "Datos")) +

geom_line(aes(y = .fitted, colour = "Ajuste")) +
labs(y = NULL,
title = "Modelo de regresién miltiple para prediccién

de Indice de precios de construccién - Viviendas unifamiliares"
)+
scale_colour_manual (values=c(Datos="black",Ajuste="#D55E00")) +
guides(colour = guide_legend(title = NULL))

Anexo 5: Predicciones de variables respuesta y explicativas usadas
en las pruebas.
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Table 23: Predicciones de variables respuesta y explicativas usadas en las pruebas.

Fecha IPCOU IPCOM PIB IPP IPC TI ICIF PPWTI| ICC DESEM | PCONS
2020 ene. | 250.5065319 | 242.9665791 | 108164.37 | 104.99 | 105.62 | 10.15 47006.26 | 61.47 37.24 3.80 2928.05
2020 feb. 250.1155535 | 242.8038594 | 108220.87 | 105.66 | 105.87 | 10.13 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2615.76
2020 mar. | 249.8471239 | 242.6736836 | 108276.19 | 106.32 | 106.17 | 10.11 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2642.29
2020 abr. | 249.6628311 | 242.5695428 | 108330.45 | 105.33 | 106.52 | 10.10 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2834.62
2020 may. | 249.5363034 | 242.4862301 | 108383.76 | 104.85 | 106.32 | 10.08 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2736.36
2020 jun. 249.4494346 | 242.4195798 | 108436.20 | 104.67 | 106.12 | 10.06 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2756.07
2020 jul. 249.3897941 | 242.3662596 | 108487.88 | 104.78 | 105.93 | 10.04 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2863.29
2020 ago. | 249.3488474 | 242.3236033 | 108538.86 | 104.80 | 105.74 | 10.02 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2789.82
2020 sep. 249.320735 | 242.2894783 | 108589.21 | 105.21 | 105.90 | 10.00 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2749.80
2020 oct. 249.3014343 | 242.2621782 | 108639.00 | 104.22 | 105.78 | 9.99 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2742.64
2020 nov. | 249.2881832 | 242.2403382 | 108688.28 | 104.53 | 105.65 | 9.97 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2736.66
2020 dic. 249.2790855 | 242.2228661 | 108737.11 | 104.68 | 105.54 | 9.95 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2771.31
2021 ene. | 249.2728394 | 242.2088884 | 108785.52 | 105.48 | 105.94 | 9.93 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2804.77
2021 feb. 249.2685511 | 242.1977063 | 108833.57 | 106.14 | 106.18 | 9.91 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2711.51
2021 mar. | 249.2656069 | 242.1887605 | 108881.28 | 106.79 | 106.48 | 9.89 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2719.43
2021 abr. | 249.2635856 | 242.1816039 | 108928.70 | 105.79 | 106.82 | 9.87 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2776.86
2021 may. | 249.2621978 | 242.1758787 | 108975.84 | 105.30 | 106.62 | 9.86 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2747.52
2021 jun. 249.261245 | 242.1712984 | 109022.74 | 105.10 | 106.41 | 9.84 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2753.41
2021 jul. 249.2605909 | 242.1676343 | 109069.43 | 105.21 | 106.21 | 9.82 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2785.43
2021 ago. | 249.2601418 | 242.1647029 | 109115.91 | 105.21 | 106.01 | 9.80 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2763.49
2021 sep. 249.2598334 | 242.1623578 | 109162.22 | 105.62 | 106.17 | 9.78 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2751.54
2021 oct. 249.2596218 | 242.1604817 | 109208.37 | 104.61 | 106.04 | 9.76 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2749.40
2021 nov. | 249.2594764 | 242.1589809 | 109254.38 | 104.91 | 105.92 | 9.75 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2747.61
2021 dic. 249.2593766 | 242.1577802 | 109300.26 | 105.05 | 105.80 | 9.73 47006.26 | 61.95 37.24 3.80 2757.96

Fuente: Mayra Viscaino (2022)
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