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Las crisis en las finanzas internacionales han sido motivo de estudio en la literatura 

económica durante las últimas décadas debido a su coste fiscal y a su efecto en la actividad 

económica. Las crisis bancarias y cambiarias que se han producido desde 1975 han ido 

precedidas de considerables pérdidas de producción en los países, necesitando entre un 

año y medio y tres años para que el crecimiento de la producción vuelva a su nivel de 

tendencia.  

 

La ocurrencia repetida de crisis financieras sistémicas, cada vez más numerosas y 

nefastas, y el proceso de integración de los países emergentes con los desarrollados a 

través del fenómeno de globalización, ha provocado el aumento de interés sobre el 

motivo, la capacidad de gestión, y, especialmente, la necesidad de prevención de estas 

crisis financieras. Ello ha originado que numerosos investigadores desarrollen modelos 

para evaluar y predecir los movimientos de capitales, la liquidez y la capacidad de pago 

de los países a través de las reservas internacionales y de la evolución del Producto 

Interior Bruto (PIB). La mayor parte de estos modelos se han creado con muestras 

formadas por países emergentes, ya que suelen ser países más vulnerables, y que han 

sufrido una mayor frecuencia de crisis desde el punto de vista estadístico. Además, la 

actual atención a los modelos de predicción se ha visto acrecentada por la última crisis 

financiera mundial, que demostró que hasta los países desarrollados, es decir, los que 

teóricamente se encuentran en una situación y estabilidad económica mejor, requieren del 

seguimiento constante de su situación financiera.  

 

Aunque en la literatura previa existen modelos de predicción de crisis financieras 

con capacidad explicativa relevante, aún muestran limitaciones en cuanto a sus niveles de 

precisión. Además, la mayoría de dichos modelos utilizan principalmente técnicas 

estadísticas y apenas aplican métodos computacionales. 

 

Con objeto de suplir esta carencia en la literatura empírica, en esta tesis doctoral 

se exponen tres investigaciones sobre predicciones de crisis financieras. La primera, “A 

global prediction model for sudden stops of capital flows using decision trees” (Salas, 

Alaminos, Fernández y López-Valverde, 2020), construye un modelo de predicción de 



Resumen 
 
 

12 
 

parada repentina de flujos de capitales internacionales a nivel global, considerando tanto 

a economías emergentes como desarrolladas. Esta investigación consigue mejorar la 

precisión de predicción respecto a los modelos obtenidos en la literatura previa y propone 

nuevas variables significativas explicativas para que los agentes políticos puedan predecir 

dicha parada repentina de flujos de capitales. La segunda investigación realizada se 

denomina “Forecasting Foreign Exchange Reserves using Bayesian Model Averaging-

Naïves Bayes” (Salas, Alaminos, Fernández-Gámez y Callejón, 2020), y es un estudio 

que pretende contribuir a la robustez de los modelos de predicción de reservas de divisas. 

En dicha investigación se ha aplicado el clasificador Bayesian Model Averaging-Naive 

Bayes (BMA-NB), una técnica distinta e innovadora no empleada en investigaciones 

previas en este ámbito, y que arroja unos resultados de precisión excelentes, además de 

suministrar un conjunto de variables con especial relevancia para mantener unas reservas 

de divisas adecuadas. La tercera investigación, “Quantum Computing and Deep Learning 

Methods for GDP Growth Forecasting” (Alaminos, Salas y Fernández-Gámez, 2021), 

desarrolla una comparación de técnicas en computación cuántica y en aprendizaje 

profundo para la previsión del crecimiento del PIB y, como resultado, se han conseguido 

nuevos modelos con capacidad para estimar con precisión los escenarios futuros a nivel 

mundial. El modelo de los árboles de decisión neuronales de aprendizaje profundo es el 

que ha logrado unos resultados de predicción óptimos. Este estudio proporciona nuevas 

variables explicativas que permiten a los responsables de la elaboración de la política 

económica contar con previsiones fiables y exactas sobre el crecimiento del PIB. 
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El estudio de los fenómenos de crisis en las finanzas internacionales ha sido objeto 

de interés en la literatura económica durante las últimas dos décadas. Una crisis financiera 

es una alteración de carácter más o menos imprevisto que produce una pérdida de valor 

considerable en las instituciones financieras y a su vez provoca un desequilibrio 

importante entre la oferta realizada por las instituciones o intermediarios financieros y la 

demanda de recursos financieros realizada por los sujetos económicos (Torres, 2012). Las 

crisis financieras se inician en el sector financiero, pero lo habitual es que terminen 

afectando al conjunto de la economía reduciendo la riqueza de los países. Según Vallejo 

(2010), Torres (2012) y Eichengreen y Gupta (2017) las crisis financieras pueden 

originarse por: 

1. Crisis cambiarias: se producen cuando un movimiento especulativo contra una 

moneda se traduce en una devaluación (o fuerte depreciación), lo que obliga a las 

autoridades monetarias a defender la moneda mediante la utilización de un gran 

volumen de reservas centrales o un fuerte aumento de los tipos de interés. 

2. Crisis bancarias: situación en la que las quiebras o los retiros masivos (reales o 

potenciales) de depósitos de las entidades financieras inducen a éstas a suspender 

la convertibilidad interna de sus pasivos u obligan a las autoridades a intervenir, 

otorgando asistencia en gran escala y de esa forma impedir las quiebras y/o los 

retiros de depósitos. 

3. Crisis de deuda externa: situación en la que un país no puede atender el pago de 

la deuda contraída con el exterior, ya sea soberana o privada, repercutiendo a la 

capacidad de pago y liquidez de los países. El estudio del tamaño y la peligrosidad 

de este tipo de crisis financiera se centra en la relación que exista entre la deuda 

pública con la que cuente un país en particular y el volumen de producto interior 

bruto (PIB) en el que se mueva anualmente. 

4. Paradas repentinas de flujos internacionales de capital, conocido en la literatura 

como Sudden Stops (SS): Una parada repentina se produce cuando los flujos de 

capital se agotan de forma abrupta, provocando un desequilibrio inesperado entre 

oferta y demanda del mercado financiero. Un país con este problema podría perder 

el acceso a los mercados internacionales de crédito. Como consecuencia, estas 

paradas repentinas provocan una depreciación del tipo de cambio, una 

disminución de las reservas, una caída en el precio de las acciones, y una 

disminución del PIB. 
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Las crisis financieras son costosas. En algunos casos han representado el 40% del 

PIB. Además de estos costes, las crisis bancarias y cambiarias pueden conducir a una 

asignación ineficiente y a una infrautilización de los recursos y, en consecuencia, a 

pérdidas de producción real (Alcalde, Calvo y Paúl, 2018). El Fondo Monetario 

Internacional ha calculado que el 80% de las crisis bancarias y el 60% de las crisis 

cambiarias que se han producido desde 1975 han ido acompañadas de importantes 

pérdidas de producción, necesitando unos tres años para que el crecimiento de la 

producción vuelva a su nivel de tendencia en el caso de las crisis bancarias, y alrededor 

de un año y medio en el caso de las crisis cambiarias. Las pérdidas acumuladas en el 

crecimiento de la producción fueron de más de 10 puntos porcentuales del PIB en el caso 

de las crisis bancarias, y de unos cinco puntos en el caso de las crisis cambiarias 

(Requeijo, 2006; Paúl y Uxó, 2009; Alcalde, Calvo y Paúl, 2018). Igualmente, las crisis 

financieras provocadas por SS tienen también un gran impacto negativo en el crecimiento 

de la producción, incluso por encima del que se produce con las crisis cambiarias. Una 

crisis cambiaria suele reducir la producción entre un 4-5%, mientras que una SS reduce 

la producción un 6-8% el año de la crisis (Hutchison y Noy, 2006). 

 

La crisis financiera de 2008 fue el impacto más grave que ha sufrido la economía 

mundial en más de 70 años. Tras esta crisis financiera mundial, 91 economías, que 

representan dos tercios del PIB mundial en términos de paridad de poder adquisitivo, 

experimentaron un descenso en la producción en 2009. La producción mundial per cápita, 

que suele expandirse en torno al 2,2% anual, se contrajo un 1,8% en 2009, la mayor 

contracción que había experimentado la economía mundial desde la Segunda Guerra 

Mundial. Durante la crisis, los mercados de todo el mundo, tanto economías emergentes 

como desarrolladas, sufrieron enormes perturbaciones en los mercados de activos y de 

crédito, erosiones masivas de la riqueza y un número sin precedentes de quiebras 

(Claessens, Kose, Laeven y Valencia, 2013; IMF, 2019). Las pérdidas de producción han 

sido persistentes a lo largo de los años posteriores a la crisis financiera, tanto en los países 

avanzados como en los mercados emergentes. La figura 1 muestra la evolución del PIB a 

nivel mundial desde 1961 hasta 2019, observándose una acusada disminución de la 

producción tras la crisis del 2008.  
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               Figura 1: Evolución del crecimiento del PIB per cápita mundial (%) 

 

               Fuente: Banco Mundial y elaboración propia 

 

La reiterada aparición de crisis financieras sistémicas, las cuales son cada vez más 

frecuentes y perjudiciales, y la integración de las economías emergentes con las 

desarrolladas a través del proceso de globalización, ha aumentado el debate sobre los 

orígenes, la gestión, y, sobre todo, la prevención de las crisis financieras. En 

consecuencia, esto ha llevado a muchos investigadores a analizar los movimientos de 

capitales entre países, la liquidez y la capacidad de pago de los países a través de las 

reservas internacionales y la evolución del PIB. 

 

Por un lado, el fenómeno SS tiene considerables efectos perjudiciales en la 

economía global, y por ello, han recibido especial atención en la literatura. Calvo (1998, 

2014), Reinhart y Calvo (2.000), Edwards (2004) y Hutchison y Noy (2006) demuestran 

que una disminución de SS origina grandes desplomes en la producción y empleo, y 

disminuciones del crecimiento del PIB en los países. Las reversiones repentinas de los 

flujos netos de capital, con independencia de su origen, suelen ir asociadas a 

depreciaciones del tipo de cambio real y a ajustes de la cuenta corriente, que pueden ser 

muy perjudiciales y provocar una desaceleración del crecimiento o incluso una recesión. 

Estas paradas repentinas de flujos de capitales no afectan exclusivamente a las economías 

emergentes, los cuales se han percibido como más vulnerables, sino también a las 

economías avanzadas. Los flujos de capital en economías desarrolladas se han vuelto más 

volátiles, y parecen ser más propensas ahora a repentinas paradas en flujos de capital 
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internacionales, por lo que todos los países pueden desear considerar cómo protegerse 

contra los efectos nocivos de estas paradas repentinas (Cavallo, Powell, Pedemonge y 

Tavella, 2015). La figura 2 muestra el número de SS en términos absolutos para los países 

desarrollados, las economías emergentes y a nivel mundial para el período 1960-2016. 

Mientras que las economías emergentes experimentaron más de 30 crisis solo en 2009, 

los países desarrollados no han sido inmunes al fenómeno, habiendo experimentado más 

de 10 crisis en la última década. 

 

Figura 2: Número de Sudden Stops 

 

Nota: Sudden Stops medidos en términos absolutos (contracción del flujo de capital por encima del          5% 
del PIB). 

Fuente: Elaboración propia 

 

Por otro lado, las crisis financieras también pueden originarse cuando, por 

diversos motivos, se produce una escasez de liquidez inesperada en los países que provoca 

una carencia de medios de pago, bloquea la financiación y ocasiona la alteración entre 

oferta y demanda (Torres, 2012). Las reservas de divisas juegan un papel importante para 

cualquier país, ya que son una de las herramientas de las que disponen sus bancos 

centrales para dar cobertura de liquidez y hacer frente a futuras contingencias y cambios 

bruscos en los flujos de capital (De Gregorio, 2011; Frankel y Saravelos, 2012; Lanteri, 

2013). En este contexto, De Gregorio (2011) señaló que, en situaciones de cambios 

bruscos en los flujos de capital, la tendencia sería la de confirmar que tener un alto nivel 

de reservas, incluso cuando no se utilicen, constituye un importante elemento de disuasión 

contra la especulación. Por esta razón, las reservas internacionales desempeñan dos 

funciones simultáneas, por un lado, tratar de afectar el tipo de cambio, para evitar una 
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sobrevaluación de la moneda, y, por otro lado, proporcionar un seguro de liquidez antes 

posibles imprevistos futuros. Desde principios de la década de 2000, la acumulación de 

reservas de divisas en los países emergentes ha sido uno de los temas recientes más 

controvertidos en el ámbito de la macroeconomía internacional (Bhattacharya, Mann y 

Nkusu, 2019). Las economías de mercado emergentes acumularon reservas a un ritmo 

anual de 250.000 millones de dólares (o el 3,5% de su PIB anual combinado). Esta cifra 

es casi cinco veces superior al nivel observado a principios de la década de 1990. En 

relación con el PIB, esta acumulación ha sido especialmente rápida en China, Corea, 

India, Malasia, Rusia y Taiwán. En América Latina y Europa Central, la acumulación de 

reservas ha sido moderada, aumentando como porcentaje del PIB sólo en Argentina, la 

República Checa, México y Venezuela en los últimos cinco años. Muchas economías 

exportadoras de petróleo de Oriente Medio también han experimentado una enorme 

expansión de sus reservas (Mohanty y Turner, 2006). La figura 3 muestra la evolución de 

las reservas de divisas desde 1960 a 2017 de los países del mundo donde más han 

aumentado las mismas desde principios de la década de 2000 (Argentina, China, India, 

Malasia, México, Rusia y Venezuela), destacando el aumento en China. 

 

                             Figura 3: Reservas de divisas (US$ Precios actuales) 

 

                                          Fuente: Banco Mundial y elaboración propia 

 

Por último, el análisis macroeconómico de los países es fundamental para conocer 

el grado de desarrollo económico y sus tendencias. El estudio y progreso de la evolución 

del crecimiento del PIB es uno de los principales objetivos del análisis económico porque 
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facilita una evaluación oportuna de las condiciones económicas futuras y puede utilizarse 

con fines de política monetaria, fiscal y económica (Kapetanios, Marcellino y Papailias, 

2016). Una de las consecuencias principales de las crisis financieras es que originan 

bajadas importantes en el PIB, por lo que ha habido numerosas investigaciones que se 

han centrado en la evaluación del crecimiento del mismo. La mayor parte de la literatura 

existente sobre el crecimiento del PIB se ha centrado en las economías desarrolladas, 

principalmente en Estados Unidos y Europa.  

 

El gran esfuerzo de investigación señalado ha generado una inmensa gama de 

modelos de predicción de crisis financieras, apoyados a su vez, en metodologías muy 

variadas (Feenstra y Taylor, 2012; Candelon, Dumitrescu y Hurlin, 2014; Savona y 

Vezzoli, 2015; Ristolainen, 2018). Esto ha originado un nuevo espacio de investigación, 

y la necesidad de crear nuevos modelos para predecir estos fenómenos, no sólo en los 

países emergentes o en economías desarrolladas, sino a nivel global de países (Dawood, 

Horsewood y Strobel, 2017; Ristolainen, 2018). Además, la inestabilidad financiera 

experimentada en la última década por un gran número de economías ha llevado a 

importantes organizaciones como la Unión Europea y el Fondo Monetario Internacional 

a promover el desarrollo de este tipo de instrumentos de control empíricos para la 

prevención de futuras crisis financieras (Billio, Casarin, Costola y Pasqualini, 2016; 

Carriero, Galvão, y Kapetanios, 2019). 

 

En la literatura reciente destacan algunos modelos de predicción de SS (Sula, 

2010; Janus y Riera-Crichton, 2013; Suh, 2017), de predicción de reservas internacionales 

(Jung y Pyun, 2018; Espinosa, 2016; Gupta, Hammoudeh, Kim y Simo-Kengne, 2014), 

y de predicción del crecimiento del PIB (Carriero, Galvão y Kapetanios, 2019; Carriero, 

Clark y Marcellino, 2019; Claveria, Monte y Torra, 2019; Kapetanios, Marcellino y 

Papailias, 2016; Marcellino, Porqueddu y Venditti, 2016; Clark y Ravazzolo, 2015; 

Ferrara, Marcellino y Mogliani, 2015; Schorfheide y Song, 2015). No obstante, aunque 

la capacidad explicativa de estos modelos es significativa, aún presentan limitaciones 

relacionadas con sus niveles de precisión.  
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El objetivo general de esta tesis es construir modelos globales de predicción de 

SS, de reservas internacionales y de crecimiento del PIB teniendo en cuenta la falta de 

literatura empírica antes expuesta. Los resultados obtenidos permitirán constatar la 

superioridad de estos modelos frente a los utilizados en la bibliografía previa. Con la 

investigación realizada esperamos aportar tres contribuciones a la literatura:  

1) Nuevas variables explicativas para predecir repentinas paradas de flujos de 

capitales, reservas internacionales y crecimiento del PIB. Esto tiene considerables 

implicaciones para las futuras decisiones de los agentes políticos, las cuales permitirán: 

a) evitar el evento de repentina parada de flujos de capitales y a su vez los 

potenciales costes asociados. 

b) mantener las reservas de divisas adecuadas como instrumento de 

protección frente a la crisis de balanza de pagos y facilitar un seguro de liquidez 

y prevenir una sobreevaluación de la moneda en su país.  

c) proporcionar herramientas que ayuden a lograr la estabilidad 

macroeconómica y monetaria a nivel mundial, y crear nuevas oportunidades 

metodológicas para la previsión del crecimiento del PIB.  

2) Mejora en la precisión de las predicciones con respecto a trabajos anteriores 

debido a las metodologías innovadoras aplicadas en las tres investigaciones, las cuales 

son técnicas de inteligencia artificial de árboles de decisión, modelo bayesiano, métodos 

de computación cuántica y procedimientos de aprendizaje profundo. 

3) Alcance de la predicción a nivel de todos los países y no restringida a países 

emergentes y desarrollados.  

 

Para cumplir con el objetivo de investigación propuesto, se han realizado tres 

estudios que han dado lugar a sus correspondientes publicaciones. La primera, “A global 

prediction model for sudden stops of capital flows using decision trees” (Salas, Alaminos, 

Fernández y López-Valverde, 2020), se centra en la construcción de un modelo de 

predicción de repentina parada de flujos de capitales internacionales a nivel global, 

incluyendo tanto a países emergentes como a desarrollados. A tal efecto se ha aplicado 

técnicas de inteligencia artificial de árboles de decisión, un mecanismo transparente para 
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la toma de decisiones y una metodología innovadora no utilizada en investigaciones 

previas en esta materia. De esta manera, nuestro nuevo modelo incorpora uno de los 

requisitos que recomienda la Unión Europea para lograr una inteligencia artificial 

confiable, es decir, que las tecnologías sean robustas, seguras y transparentes (The 

European Commision’s, high-level expert group on artificial intelligence, 2018). El 

período muestral seleccionado es desde 1960 hasta 2016 para cada una de las tres 

definiciones de SS especificadas posteriormente en el capítulo de resultados. Con los 

datos de flujos de capitales anuales se ha identificado ruptura de capitales para 103 países 

(73 países emergentes y 30 países desarrollados), y ha permitido construir 9 modelos de 

predicción de repentina parada de flujos de capitales internacionales. Concretamente, el 

objetivo ha sido mejorar la precisión de predicción respecto a las obtenidas anteriormente 

con metodología diferente y ampliando el tamaño de la muestra a todos los países del 

mundo. Esta investigación ha demostrado que los resultados obtenidos superan 

significativamente a los ya alcanzados por la literatura previa hasta el momento, 

consiguiendo un rango de precisión entre 86,98% y 93,59%. También ha detectado 

nuevas variables relevantes a tener en cuenta en los modelos de predicción de SS, lo que 

ha permitido una alta estabilidad de los modelos construidos con un horizonte de 

pronóstico a uno, dos y tres años.  

 

La segunda publicación se titula “Forecasting Foreign Exchange Reserves using 

Bayesian Model Averaging-Naïves Bayes” (Salas, Alaminos, Fernández-Gámez y 

Callejón, 2020), y presenta los resultados de un estudio para contribuir a la robustez de 

los modelos de predicción de reservas de divisas. En dicha investigación se ha 

desarrollado un nuevo modelo global de predicción de reservas de divisas a partir de una 

muestra de 102 países, incluyendo tanto emergentes como desarrollados, y aplicando el 

clasificador Bayesian Model Averaging-Naive Bayes (BMA-NB), una metodología 

diferente e innovadora no aplicada en investigaciones anteriores en este campo, y que 

muestra excelentes resultados de precisión. Esta metodología calcula un promedio 

ponderado sobre múltiples predictores. Es un clasificador simple pero efectivo y tiene la 

ventaja de que realiza unas predicciones que tienden a tener una varianza menor en 

promedio en comparación con cualquier modelo individual. El período muestral 

seleccionado es desde 1980 hasta 2018 para una muestra de 102 países (71 países 

emergentes y 31 países desarrollados), lo que ha permitido construir 3 modelos de 
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predicción de reservas internacionales. Esta investigación ha permitido mejorar la 

precisión de la predicción respecto a la obtenida en anteriores estudios, con una técnica 

distinta y aumentando el tamaño muestral a nivel global. Los resultados obtenidos en este 

estudio superan significativamente los ya alcanzados por la literatura anterior hasta el 

momento, alcanzado un intervalo de precisión entre el 93,28% y el 95,89%. Asimismo, 

se han identificado nuevas variables significativas a considerar en los modelos de 

predicción de reservas de divisas, por lo que ha hecho que estos modelos tengan una gran 

estabilidad. 

 

La tercera publicación, “Quantum Computing and Deep Learning Methods for 

GDP Growth Forecasting” (Alaminos, Salas y Fernández-Gámez, 2021), realiza una 

comparación de las metodologías para la previsión del crecimiento del PIB y, en 

consecuencia, se han generado nuevos modelos sobre el crecimiento del PIB con la 

capacidad de estimar con precisión los escenarios futuros a nivel mundial. Se ha utilizado 

una muestra de 70 países (47 países emergentes y 23 países desarrollados) durante el 

período de 1980 a 2018. A la muestra objeto de estudio se han aplicado diferentes 

métodos para conseguir un modelo de alta precisión, como Support Vector Regression 

Quantum Bat Algorithm (SVRQBA), Quantum Boltzmann Machines (QBM) y Quantum 

Neural Networks (QNN) en computación cuántica, y Deep Recurrent Convolution Neural 

Network (DRCNN), Deep Belief Network (DBN), Deep Neural Decision Trees (DNDT) 

y Deep Learning Lineal Support Vector Machines (DSVR), en aprendizaje profundo. El 

modelo con DNDT es el que ha obtenido excelentes resultados de predicción gracias al 

procesamiento a gran escala con aprendizaje basado en minilotes, y que pueden 

conectarse a cualquier modelo de redes neuronales de mayor tamaño. El objetivo de esta 

investigación ha sido mejorar la precisión predictiva de los estudios anteriores con 

diferentes metodologías y aumentar el tamaño de la muestra a todos los países del mundo. 

Los resultados obtenidos en esta investigación son significativamente superiores a los 

obtenidos en la literatura existente, con un rango de precisión del 93,02-98,95% para la 

predicción del crecimiento del PIB. También se han detectado nuevas variables 

significativas a considerar en los modelos.  
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El primer trabajo de investigación, “A global prediction model for sudden stops 

of capital flows using decision trees” (Salas, Alaminos, Fernández y López-Valverde, 

2020), nace para cubrir un gap en la literatura financiera ante la ausencia de estudios que 

elaboran modelos de predicción de SS en todos los países. Además, nuestro modelo va a 

contribuir a la robustez de los modelos de predicción de SS existentes, habiéndose 

construido con una muestra de 103 países, y aplicando técnicas de inteligencia artificial 

de árboles de decisión. El período de la muestra seleccionado es desde 1960 hasta 2016 

para cada una de las tres definiciones de SS especificadas.  

La variable dependiente utilizada en el presente estudio es binaria (toma el valor 

1 para fenómenos de SS y 0 en caso contrario), y hace referencia a las tres definiciones 

propuestas por Suh (2017) sobre la ratio de flujos de capital con respecto al PIB: SS1 

(umbral absoluto y relativo), SS2 (umbral absoluto), SS3 (umbral relativo). Estas 

definiciones se corresponden con las situaciones expresadas en (1), (2) y (3), 

respectivamente. 

 

                  𝑆௝,௧
ଵ ≡ ൜

1, 𝑠𝑖 ∆𝐶𝐹௝,௧ ൏ െ5%; ∆𝐶𝐹௝,௧ ൏ 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 ∆𝐶𝐹௝ െ 𝜎∆஼ிೕ

0, 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜,
                            (1) 

 

                                                           𝑆௝,௧
ଶ ≡ ൜

1, 𝑠𝑖 ∆𝐶𝐹௝,௧ ൏ െ5% 
0, 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜,

                                                         (2) 

 

                                   𝑆௝,௧
ଷ ≡ ൜

1, 𝑠𝑖 ∆𝐶𝐹௝,௧ ൏ 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 ∆𝐶𝐹௝ െ 𝜎∆஼ிೕ
 

0, 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜,
                                      (3) 

 
Donde ∆𝐶𝐹௝,௧ denota el ratio flujos de capital y PIB, ∆𝐶𝐹௝  indica la media histórica y 𝜎∆஼ிೕ

 

la desviación estándar. 
 

Para contrastar la validez de dicho modelo se han considerado un total de 36 

variables independientes como posibles predictores de SS (Tabla 1). Estas variables han 

sido utilizadas de forma habitual a lo largo de literatura previa (Suh, 2017; Catao y Milesi-

Ferretti, 2014; Agosin y Huaita, 2012; Forbes y Warnock, 2012;), y clasificados según 

sus atributos (macroeconómicos, financieros, externos, globales y transfronterizos). 
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Tabla 1: Variables independientes en la predicción de SS 

Atributo Variables Código Signo esperado 

Macroeconómico Crecimiento del PIB Real (% anual) RGDP - 

Tipo de Interés Real Nacional (%)  DRINT + 

Deuda Administración Pública (% of GDP) GDEBT + 

Inflación (% anual) INFLA + 
Financiero Crecimiento de M2 (% anual) M2 + 

Profundidad del Sistema Financiero (0=bajo, 8=alto) FDEPTH - 

Rendimiento del Índice Bursátil (% anual) STOCK - 

Crédito Interno sobre el PIB (% PIB) CREDIT + 
Externo Cuenta Corriente sobre el PIB (% PIB) CA - 

Relación Deuda externa y Exportaciones (% PIB) EXDEBT + 

Ajuste de la Relación de Intercambio (moneda local 
constante) 

TOT - 

Tipo de Cambio Real (2010=100) RER + 

Ratio M2-Reservas Internacionales FRES + 
Global Crecimiento PIB países G7 (% anual) WGDP - 

Tipo Interés Extranjero (% anual)  FINT + 

Índice de Volatilidad VIX VIX + 

M2-Crecimiento Mundial (% anual) WM2 - 
Transfronterizo Régimen Tipo Cambio (1-flotante, 2-fijo, 3-intermedio) EXREG - 

Apertura (Importaciones +Exportaciones/PIB) OPEN + 

PIB (per capita) GDPCAP - 

Control del Capital (Índice Chinn-Ito) CAPCON - 

Proximidad Geográfica (variable dummy) GEOPROX + 
 

 

Respecto a la metodología empleada, en la presente investigación se ha utilizado 

los árboles de decisión, una forma gráfica y analítica de clasificar los datos utilizados 

mediante diferentes caminos posibles. Cada uno de los nodos del árbol representa los 

diferentes atributos de los datos, las ramificaciones del árbol representan los caminos 

posibles a seguir para predecir la clase de un nuevo ejemplo, y los nodos terminales u 

hojas establecen la clase a la que pertenece el ejemplo de prueba si se sigue por la 

ramificación en cuestión.  
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La aplicación de la metodología anterior a los datos de la muestra ha permitido 

obtener resultados acerca de la precisión de los modelos construidos y de las variables 

independientes de mayor sensibilidad. Las tablas 2, 3 y 4 muestran el nivel de precisión, 

el error cuadrático medio (RMSE), los criterios de selección de modelos, el valor de la 

curva ROC y las variables con mayor sensibilidad de cada uno de los modelos 

desarrollados. En todos los casos, el nivel de precisión siempre supera el 86,98% y tanto 

los niveles de RMSE como de valores en la curva ROC son adecuados. El modelo que 

presenta mayor precisión es el de países desarrollados en SS1, con un 93,59%, seguido 

del modelo de países emergentes en SS1, con un 92,85%. En conjunto, estos resultados 

proporcionan un nivel de precisión muy superior al de investigaciones previas. Así, en el 

trabajo de Suh (2017) se revela una precisión entorno al 70% y en el de Janus y Riera-

Crichton (2013) sólo es cercana al 68%. 
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Tabla 2: Resultados de la evaluación de la precisión para SS1 

Muestra 
Clasificación (%) RMSE Selección Modelo 

 Curva ROC  Variables de mayor sensibilidad 
 

Entrenamiento   Validación Entrenamiento   Validación AIC                    BIC   

Emergentes        94,37              92,85 0,26                  0,31 87,45             95,37 0,93 
INFLA, CREDIT, TOT, WM2, WGDP, FINT, 
VIX, EXREG 

 

 

Desarrollados        95,26              93,59 0,24                  0,27 82,14              91,06 0,95 
DRINT, INFLA, M2, STOCK, TOT, VIX, WM2, 
EXREG 

 

 

 

Global        91,27              89,29 0,31                  0,36       182,38              216,16 0,91 
RGDP, GDEBT, M2, FDEPTH, CREDIT, TOT, 
WGDP, FINT, EXREG 

 

 

RMSE: Raiz del Error Cuadrático Medio; AIC: Criterio de Información de Akaike; BIC: Criterio de Información Bayesiano.   
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Tabla 3: Resultados de la evaluación de la precisión para SS2 

Muestra 
Clasificación (%) RMSE Selección Modelo 

  Curva ROC  Variables de mayor sensibilidad 
 

Entrenamiento  Validación Entrenamiento   Validación AIC                    BIC   

Emergentes       91,23                 89,14   0,32                  0,35 98,73        112,01 0,93 
M2, STOCK, CA, EXDEBT, FRES, WGDP, VIX. 
EXREG 

 

 

Desarrollados       93,48                 90,85 0,28                  0,33 92,18          107,92 0,90 
RGDP, DRINT, GDEBT, M2, STOCK, CREDIT, 
CA, VIX 

 

 

 

Global       88,78                 86,99 0,34                  0,39         204,21          235,32 0,88 
DRINT, GDEBT, M2, STOCK, CREDIT, CA, 
EXDEBT, FRES, WGDP, VIX 

 

 

RMSE: Raiz del Error Cuadrático Medio; AIC: Criterio de Información de Akaike; BIC: Criterio de Información Bayesiano.   
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Tabla 4: Resultados de la evaluación de la precisión para SS3 

Muestra 
Clasificación (%) RMSE Selección Modelo 

 Curva ROC  Variables de mayor sensibilidad 
 

Entrenamiento   Validación Entrenamiento   Validación AIC                    BIC   

Emergentes        89,42               88,21  0,36                 0,41        102,51                109,38 0,91 
RGDP, INFLA, M2, STOCK, CA, EXDEBT, 
FRES, EXREG 

 

 

Desarrollados        90,20               89,35 0,32                  0,38          97,48                108,44 0,93 
RGDP, DRINT, GDEBT, M2, STOCK, CREDIT, 
VIX 

 

 

 

Global        89,86               87,47 0,42                  0,47         212,39                231,73 0,89 
RGDP, GDEBT, INFLA, FDEPTH, CREDIT, 
EXDEBT, VIX, WM2 

 

 

RMSE: Raiz del Error Cuadrático Medio; AIC: Criterio de Información de Akaike; BIC: Criterio de Información Bayesiano.   
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El segundo trabajo de investigación, “Forecasting Foreign Exchange Reserves 

using Bayesian Model Averaging-Naïves Bayes” (Salas, Alaminos, Fernández-Gámez y 

Callejón, 2020), ha realizado predicciones de las reservas internacionales a nivel global, 

por lo que no se limita a los países emergentes como la mayoría de los estudios en la 

literatura existente. La crisis mundial y sus consecuencias en Europa han demostrado que 

el riesgo de la cuenta de capital puede golpear también a las economías avanzadas, 

poniendo en duda la aceptación típica de que necesitan pocas reservas. Estos países 

desarrollados pueden tener efectos muy perturbadores en los resultados 

macroeconómicos, como se vio durante la crisis financiera mundial (IMF, 2011; 

Bhattacharya, Mann y Nkusu, 2019).  

 

El período de la muestra seleccionado es desde 1980 hasta 2018 para una muestra 

de 102 países (71 emergentes y 31 desarrollados), lo cual ha hecho posible construir 3 

modelos de predicción de divisas. Para la clasificación de los países y para obtener la 

información de las variables dependientes e independientes, se han utilizado datos del 

FMI y del Banco Mundial. La variable dependiente utilizada en el presente estudio son 

las reservas de divisas, que incluyen los derechos especiales de giro, las reservas de los 

miembros del FMI y la acumulación de divisas bajo el control de las autoridades 

monetarias. Se excluyen las reservas de oro. 

 

Con objeto de contrastar la validez de dicho modelo se han considerado un total 

de 26 variables independientes como posibles predictores de reservas de divisas (Tabla 

5). Estas variables han sido utilizadas de forma habitual a lo largo de literatura previa 

(Sula, 2011; IMF, 2011; Mwase, 2012; Gupta, Hammoudeh, Kim y Simo-Kengne, 2014; 

Jung y Pyun, 2018; Laeven y Valencia, 2018; Gruss y Kebhaj, 2019). 
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Tabla 5: Variables independientes predicción reservas 

   Código                 Descripción         Fuente 

NEER Tipo Cambio Nominal Efectivo (%) Gupta et al. (2014) 

INT Tipo de Interés (%) Gupta et al. (2014) 

ISPREAD Diferencial Tipo Interés (%) Gupta et al. (2014) 

INTDIFF Diferencial Tipo Interés a corto plazo en EEUU (%) Sula (2011) 

M1 Oferta Monetaria (2015=100) Sula (2011) 

IP Producción Industrial (% PIB) Gupta et al. (2014) 

X Exportaciones (% PIB) Gupta et al. (2014) 

X-M Exportaciones Netas (% PIB) Gupta et al. (2014) 

OP Índice Precio Petróleo Gruss y Kebhaj (2019) 

CP Índice Precio Cobre Gruss y Kebhaj (2019) 

CPUI Incertidumbre Política Económica (Precio Actual PIB) Gupta et al. (2014) 

UPUI 
Incertidumbre Política Económica EEUU (Precio 
Actual PIB) Gupta et al. (2014) 

KCFSI Índice Financiero Fed Kansas City Gupta et al. (2014) 

POP Población  Jung y Pyun (2018) 

GDPCAP PIB Per Capita Jung y Pyun (2018) 

TGDP Comercio/PIB (%) Jung y Pyun (2018) 

TOT Relación de intercambio (LCU Constante) Jung y Pyun (2018) 

M2/GDP M2/PIB (%) IMF (2011) 

EXDEBT Deuda Externa sobre PIB (%) IMF (2011) 

LaggegREGDP Reservas Rezagadas/PIB($ actuales EEUU) Jung y Pyun (2018) 

CFGDP Flujo Capitales/PIB IMF (2011) 

Soft PEG Paridad cambiaria suave (Variable Dummy)1 Mwase (2012) 

PEG Paridad cambiaria (Variable Dummy) 2 Mwase (2012) 

CUCRISIS Crisis Monetaria (Variable Dummy)3 Laeven y Valencia (2018) 

BANKCRISIS Crisis Bancaria (Variable Dummy) 3 Laeven y Valencia (2018) 

DEBTCRISIS Crisis de Deuda (Variable Dummy) 3 Laeven y Valencia (2018) 
1 Paridad cambiaria suave describe el tipo de régimen cambiario aplicado a una moneda para mantener su valor 

estable frente a una moneda de reserva o una cesta de monedas. Se denota con 1 cuando el país aplica este 
régimen de tipo de cambio para el año considerado, o en caso contrario. 
2 Paridad cambiaria describe el tipo de régimen cambiario en el que el valor de una moneda se fija frente al 

valor de la moneda de otro país. Se indica con 1 cuando el país aplica este régimen cambiario para el año en 
cuestión, o en caso contrario. 
3 Las variables dummies de crisis monetaria, bancaria y de deuda se definen como 1 para los años de crisis y 0 

en caso contrario, según los datos de la base de Laeven y Valencia (2018). 
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Con respecto a la metodología, esta investigación utiliza como método el 

promedio bayesiano Naïve Bayes (BMA-NB), siendo una técnica innovadora no utilizada 

en estudios previos en esta materia. Espinosa (2016) propuso como tema de investigación 

futura profundizar en la estimación de los pronósticos mediante modelos bayesianos, que 

podrían ser una alternativa válida para la predicción de las reservas internacionales. El 

BMA-NB es un método de clasificación multiclase, basado en el Teorema de Bayes, con 

importantes ventajas por su sencillez de implementación y por la obtención de buenos 

resultados a partir de datos parciales. Es una técnica para la predicción basado en la 

probabilidad Bayesiana, el cual es muy simple, pero poderoso en cuanto que es resultado 

directo de los datos y su tratamiento con simple estadística bayesiana de la probabilidad 

condicionada (Netti y Radhika, 2017).  

 

Los modelos de predicción obtenidos en el presente estudio se han desarrollado 

utilizando 500 conjuntos de datos aleatorios, a los que se aplicó la validación cruzada 10 

veces, dividiendo aleatoriamente y excluyéndose mutuamente el conjunto disponible de 

muestras entre el 70% para la muestra de entrenamiento, 10% para el conjunto de datos 

de validación, y el 20% para la muestra de testeo (Tsamardinos, Greasidou y 

Borboudakis, 2018). El primer conjunto de datos se utiliza para el entrenamiento del 

modelo, es decir, para la estimación de los parámetros. El segundo conjunto se utiliza 

para evaluar BMA-NB durante el entrenamiento, y para detectar un sobre entrenamiento 

del mismo. Si el error de la validación crece durante un determinado número de veces de 

entrenamiento, éste se detiene. Por último, el tercer conjunto de datos (de prueba) se 

utiliza para evaluar la precisión de la predicción del modelo durante la etapa de 

evaluación. De forma complementaria, la etapa de clasificación y previsión examina la 

solidez del modelo y su capacidad para predecir las reservas de divisas en todo el mundo. 

Las tasas de precisión alcanzadas superan el 93,28%. Según la tabla 6, el modelo con 

mayor precisión es el de los países desarrollados, con un 95,89%, seguido del modelo de 

los países emergentes, con un 94,74%. En conjunto, estos resultados proporcionan un 

nivel de precisión muy superior al de los estudios anteriores. Así, en el estudio de Gupta, 

Hammoudeh, Kim y Simo-Kengne (2014) se revela una precisión en torno al 68%, en el 

caso de Espinosa (2016) se acerca al 72%, y en el estudio de Jung y Pyun (2018) se acerca 

al 79%. Utilizando los datos reservados para la prueba de los modelos (muestra de testeo), 

también se presenta los resultados de precisión y capacidad de error. El rango de precisión 
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para los tres modelos es de 91,87-93,56%, siendo en el modelo de países desarrollados 

donde el porcentaje de precisión es mayor (93,56%). 
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Tabla 6: Resultado modelos de predicción de reservas (muestra de entrenamiento, validación y testeo) 

Muestra 
Clasificación (%) RMSE Selección Modelo   Curva 

ROC  
Variables significativas 

 
Entrenamiento   Validación    Testeo Entrenamiento   Validación      Testeo  AIC              BIC   

Emergentes        96,42               94,74            92,68           0,17                 0,20                0,28 84,26             91,23 0,95 
LAREGDP, M2/GDP, INTDIFF, 
CFGDP, X, TGDP, CUCRISIS 

 

 

Desarrollados       97,11               95,89            93,56            0,15                0,19                0,26 78,18              88,64 0,96 
LAREGDP, GDPCAP, EXDEBTGDP, 
INSPREAD, IP 

 

 

 

Global        94,31               93,28            91,87            0,19                0,22                0,31     171,73            203,05 0,94 
LAREGDP, M2/GDP, INTDIFF, 
EXDEBTGDP, TGDP, CFGDP, UPUI, 
SoftPEG 

 

 

RMSE: Raíz del Error Cuadrático Medio; AIC: Criterio de Información de Akaike; BIC: Criterio de Información Bayesiano.   
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El tercer trabajo de investigación está publicado con el título “Quantum 

Computing and Deep Learning Methods for GDP Growth Forecasting” (Alaminos, Salas 

y Fernández-Gámez, 2021). Con el fin de cubrir los huecos en la literatura existente, este 

estudio tiene como objetivo mejorar la precisión de la previsión respecto a la obtenida en 

estudios anteriores con metodologías innovadoras, así como ampliar el tamaño de la 

muestra a nivel global, por lo que no se limita a los países desarrollados. El período 

seleccionado ha sido desde 1980 a 2018 para una muestra de 70 países (47 emergentes y 

23 desarrollados), la cual ha hecho posible construir 3 modelos de predicción de 

crecimiento del PIB. El conjunto de datos de muestra se ha dividido en tres grupos 

mutuamente excluyentes, uno para el entrenamiento (70% de los datos), otro para la 

validación (10% de los datos) y el tercer grupo para las pruebas (20% de los datos).  

Por su parte, la tabla 7 muestra las variables independientes utilizadas para 

predecir el crecimiento del PIB. Utilizamos 24 variables independientes como posibles 

predictores. Se trata de variables estándar utilizadas en la literatura existente y están 

clasificadas según atributos macroeconómicos y financieros.  
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Tabla 7: Variables independientes para la predicción del crecimiento del PIB 

Código Descripción Fuente 

Variables Financieras  

IRL Tipo Interés a largo plazo de la deuda pública Camba-Mendez et al. (2001) 

IRS Tipo Interés a corto plazo de la deuda pública Kapetanios, Marcellino y Papailias (2016) 

RIR Tipo Interés Real (%) Camba-Mendez et al. (2001) 

RER Índice del Tipo de Cambio Efectivo Real (2010=100) Carriero, Galvao y Kapetanios (2019) 

M2 M2 (% PIB) Koop (2013) 

M2G Crecimiento M2 (anual %) Koop (2013) 

M1 Oferta Monetaria (2015=100) Kapetanios, Marcellino y Papailias (2016) 

VIX Índice de Volatilidad CBOE Kuzin, Marcellino y Schumacher (2013) 

SPI Índice S&P 500  Carriero, Galvao y Kapetanios (2019) 

Variables Macroeconómicas  

IP  Producción Industrial (% PIB) Barsoum y Stankiewicz (2015) 

X Exportaciones Bienes y Servicios (% PIB) Claveria, Monte y Torra (2019) 

M Importaciones Bienes y Servicios (% PIB) Claveria, Monte y Torra (2019) 

T Comercio (% PIB) Claveria, Monte y Torra (2019) 

GFCF Formación Bruta Capital Fijo (% PIB) Ferrara, Marcellino y Mogilani (2015) 

GCE Gasto Consumo Final Administraciones Públicas (% PIB) Ferrara, Marcellino y Mogilani (2015) 

LF Fuerza Laboral Carriero, Clark y Marcellino (2019) 

EPR Relación Empleo y Población, 15+, Total (%) Carriero, Clark y Marcellino (2019) 

UE Desempleo (%Total Fuerza Laboral) Carriero, Galvao y Kapetanios (2019) 

CE Compensación Empleados (% del gasto) Carriero, Clark y Marcellino (2019) 

EP Empleados con nómina no agrícola Koop (2013) 

ICP Inflación precios al Consumo (% anual) Ferrara, Marcellino y Mogilani (2015) 

CPI Índice Precios Consumo (2010 = 100) Ferrara, Marcellino y Mogilani (2015) 

OP Precio Petróleo  Carriero, Galvao y Kapetanios (2019) 

GP Precio Oro Carriero, Galvao y Kapetanios (2019) 
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En este estudio hemos utilizado diferentes métodos en la construcción de los 

modelos de previsión del crecimiento del PIB. El uso de diferentes métodos tiene como 

objetivo conseguir un modelo de alta precisión, que se contrasta no sólo a través de una 

técnica de clasificación sino aplicando todas aquellas que han mostrado éxito en la 

literatura anterior. En concreto, se aplican siete métodos, SVRQBA, QBM y QNN en la 

computación cuántica, y DRCNN, DBN, DNDT y DSVR en el aprendizaje profundo.  

 

La aplicación de la metodología anterior a los datos de la muestra ha permitido 

obtener resultados acerca de la precisión de los modelos construidos y de las variables 

independientes de mayor sensibilidad. Si observamos la tabla 8, en los países emergentes, 

desarrollados y globales, los valores más altos de precisión para cada modelo se dan en 

el método DNDT, seguido del DRCNN, con un rango de 98,29%-96,02%. La figura 4 

compara el error cuadrático medio (RMSE) obtenido en la previsión del crecimiento del 

PIB de cada metodología en las muestras descritas. Para los valores de los países 

emergentes, el valor de RMSE más bajo corresponde al método DNDT, seguido del 

método QBM. Sin embargo, en el caso de los países desarrollados y de la muestra global, 

el valor de RMSE más bajo también se encuentra en primer lugar en el método DNDT, 

pero en segundo lugar en el método DRCNN. En todos los casos, la precisión es superior 

al 93,02% para la previsión del crecimiento del PIB. Los resultados obtenidos en esta 

investigación son significativamente más altos que los obtenidos en la literatura existente 

(en el trabajo de Clark, 2011, se revela una precisión entorno al 69%, en el de Claveria, 

Monte y Torra, 2019 sólo es cercana al 79% y en la investigación de Carriero, Galvão y 

Kapetanios, 2019 se acerca al 80%).  
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Tabla 8: Resultado modelos de predicción del crecimiento del PIB 

Método 
Clasificación (%) 

Variables de mayor sensibilidad 
Entrenamiento Validación Testeo 

Países Emergentes 

SVRQBA 95,26 94,05 93,12 RER, M2G, VIX, SPI, X, GFCF 

QNN 96,52 96,31 95,53 RER, M2G, VIX, SPI, T, CPI 

QBM 97,14 96,89 95,15 RIR, RER, M2, VIX, SPI, T, CPI 

DBN 93,51 93,02 92,57 RIR, M2, SPI, IP, X, T, GCE 

DRCNN 97,27 96,83 96,32 IRL, RER, M2, VIX, SPI, X, CPI 

DNDT 97,92 97,68 96,83 IRL, RER, M2G, VIX, SPI, T, CPI 

DSVR 96,83 96,65 96,02 RER, M2G, VIX, SPI, T, GFCF, CPI 

Países Desarrollados 

SVRQBA 96,78 96,42 95,74 IRS, RIR, M2, VIX, IP, GFCF, LF 

QNN 97,66 97,23 96,38 IRS, RIR, M2, IP, T, GFCF, UE 

QBM 98,35 98,12 97,61 RIR, M2G, T, GFCF, GCE, OP 

DBN 95,08 94,46 93,67 IRS, M2G, VIX, IP, T, GCE, UE 

DRCNN 98,62 98,37 97,75 RIR, M2, IP, T, GFCF, CPI, OP 

DNDT 99,21 98,95 98,29 RIR, M2G, IP, T, GFCF, GCE, CPI, OP 

DSVR 98,39 98,16 97,48 RIR, M2G, IP, T, GFCF, CPI, OP 

Global  

SVRQBA 95,98 95,64 95,15 IRS, RER, M2, VIX, X, GFCF, OP 

QNN 97,13 96,87 96,20 IRL, RER, M2, VIX, SPI, GCE 

QBM 98,14 97,73 97,11 RIR, RER, M2G, SPI, T, GFCF, CPI 

DBN 94,23 93,64 93,22 RIR, RER, M2, SPI, T, GFCF, CPI 

DRCNN 98,04 97,71 97,18 IRL, RIR,  M2G, VIX, T, GFCF, CPI 

DNDT 98,27 98,03 97,63 IRL, RER, M2G, SPI, T, GCE, CPI, OP 

DSVR 97,49 97,20 96,57 IRL, RER, M2G, VIX, T, GFCF, OP 
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              Figura 4: Valores RMSE en la predicción del crecimiento del PIB 

 

                                                               Fuente: Elaboración propia 
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Los resultados del primer trabajo de investigación “A global prediction model for 

sudden stops of capital flows using decision trees” (Salas, Alaminos, Fernández y López-

Valverde, 2020) muestran que, en el caso de los países emergentes, la variable 

significativa que aparece en los tres escenarios de SS es EXREG (subgrupo de variables 

entre países). Además, las variables INFLA, WDGP, STOCK, CA, EXDEBT, FRES y 

VIX se repiten dos veces. En comparación con otras investigaciones anteriores, las 

variables CA, EXDEBT, TOT, RER y FRES también son significativas en el estudio de 

Suh (2017). Del mismo modo, CA y CREDIT fueron significativas en el estudio de Janus 

y Riera-Crichton (2013), y CA y RER en el estudio de Sula (2010). Esto demuestra que 

nuestra investigación ha validado nuevas variables significativas en los subgrupos 

macroeconómico, financiero, global y entre países (EXREG, INFLA, WDGP, STOCK y 

VIX) y, por tanto, identifica un nuevo conjunto de variables significativas que difieren de 

las investigaciones anteriores. 

Los resultados de los tres modelos para los países en desarrollo muestran que 

DRINT, M2, STOCK, VIX, RGDP, GDEBT y CREDIT son las variables con mayor 

sensibilidad para predecir SS. Por lo tanto, los países desarrollados deben estar atentos al 

comportamiento de estas variables, ya que los tipos de interés reales elevados, la deuda 

pública en relación con el PIB, el crecimiento de M2, el nivel de crédito interno y el índice 

de volatilidad están relacionados con una mayor probabilidad de que se produzca un 

evento de SS. Asimismo, un mayor crecimiento del PIB y la evolución del índice bursátil 

están relacionados negativamente con la posibilidad de SS. Dado que no existen 

investigaciones anteriores sobre la previsión específicamente para los países 

desarrollados, los resultados de esta investigación representan una contribución 

innovadora a la literatura sobre SS. 

Igualmente, y respecto a los resultados de los modelos globales, se deduce que las 

variables con mayor sensibilidad para predecir SS en los tres escenarios considerados son 

GDEBT, M2, CREDIT, FDEPTH, RGDP, EXDEBT y VIX. No existen estudios previos 

sobre la predicción de SS a nivel global que puedan compararse con nuestros resultados. 

Sin embargo, nuestra investigación aporta nuevas variables significativas a tener en 

cuenta para predecir SS en cualquier país. Estas variables son GDEBT, M2, CREDIT, 

FDEPTH, RGDP, EXDEBT y VIX, destacando M2 y VIX, ya que aparecen con mayor 

frecuencia en los nueve modelos considerados.  
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De la segunda investigación realizada, “Forecasting Foreign Exchange Reserves 

using Bayesian Model Averaging-Naïves Bayes” (Salas, Alaminos, Fernández-Gámez y 

Callejón, 2020), los resultados indican que, para los países emergentes, las variables 

significativas para predecir las reservas internacionales son LAREGDP, M2/PIB, 

INTDIFF, CFGDP, X, TGDP y CUCRISIS. En comparación con estudios anteriores, las 

variables NEER, M1, X-M, OP y UPUI fueron significativas en el trabajo de Gupta, 

Hammoudeh, Kim y Simo-Kengne (2014). El estudio de Jung y Pyun (2018) concluyó 

que tanto las variables económicas tradicionales (ratios de deuda a corto plazo sobre el 

PIB o apertura comercial) como las financieras (M2/PIB y CFGDP) tienen efectos 

significativos sobre la acumulación de reservas. Todo lo anterior confirma que nuestra 

investigación ha validado nuevas variables significativas (LAREGDP, INTDIFF, X, 

TGDP y CUCRISIS), detectando un nuevo conjunto de variables relevantes y diferentes 

a lo mostrado en estudios anteriores. Las reservas rezagadas tienen una relación positiva 

con el nivel de reservas porque son una cantidad de reservas requeridas en el banco de la 

reserva federal, basadas en el valor de todos los depósitos pendientes en las cuentas de 

depósitos a la vista del banco desde dos semanas antes. El INTDIF representa el coste de 

oportunidad de las reservas, y un mayor diferencial de tipos de interés está asociado a un 

mayor coste de oportunidad de las reservas, teniendo una relación negativa con las 

mismas. Una interpretación de este resultado es que existe una relación en forma de U 

invertida entre el tamaño de las reservas y su coste de oportunidad. La influencia del coste 

de oportunidad de las reservas aumenta a medida que las naciones acumulan reservas. 

Una vez que el nivel de reservas supera un umbral, el coste de oportunidad pierde su 

efecto como determinante importante (Sula, 2011). Por su parte, X y TGDP tienen una 

relación positiva con las reservas internacionales porque se espera que los mayores grados 

de apertura aumenten la demanda de reservas. CUCRISIS es una variable dummy que 

indica una crisis monetaria. Durante las crisis, las naciones pueden intentar defender su 

moneda vendiendo grandes cantidades de reservas, por lo que la relación es negativa. 

Por su parte, los resultados para los países desarrollados muestran que LAREGDP, 

GDPCAP, EXDEBTGDP, INSPREAD y IP son las variables más significativas para 

predecir las reservas de divisas. Por lo tanto, los países desarrollados deberían estar 

atentos al comportamiento de estas variables, ya que, por ejemplo, un valor elevado en 

EXDEBTGDP mostraría un efecto negativo sobre las reservas internacionales. Sin 

embargo, un valor alto en GDPCAP e IP tendría un efecto positivo. Dado que no existen 
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estudios previos que desarrollen predicciones expresamente para los países desarrollados, 

los resultados de esta investigación también representan una contribución novedosa a la 

literatura de las reservas de divisas. 

Finalmente, tras observar los resultados de los modelos globales, se deduce que 

las variables más significativas para predecir las reservas de divisas son LAREGDP, 

M2/GDP, INTDIFF, EXDEBTGDP, UPUI y softPEG. Tampoco existen estudios previos 

sobre la predicción de las reservas internacionales a nivel global para poder comparar con 

nuestros resultados. Sin embargo, podemos entender que nuestra investigación aporta 

nuevas variables significativas para realizar predicciones en cualquier país. Estas 

variables son: LAREGDP, INTDIFF, X, TGDP, CUCRISIS, EXDEBTGDP, 

INSPREAD, IP, UPUI y SoftPEG. M2/PIB se asocia positivamente con las reservas, ya 

que se han utilizado para captar los riesgos derivados de los posibles desajustes 

monetarios y las fugas derivadas de los depósitos bancarios hacia las tenencias de divisas, 

por lo que la fuga de capitales puede ejercer presión sobre las tenencias de reservas de los 

bancos centrales (Mwase, 2012). Asimismo, existe una correlación positiva entre las 

reservas y el INSPREAD, ya que los elevados requisitos de reservas de liquidez actúan 

como un impuesto financiero implícito al mantener elevados los tipos de interés 

(Bhattacharya y Nkusu, 2019). Por su parte, SoftPEG describe el tipo de régimen 

cambiario que se aplica a una moneda para mantener su valor estable frente a una moneda 

de reserva o una cesta de monedas. Las monedas con una fijación blanda están a medio 

camino entre las que tienen un tipo de cambio fijo o duro y las que tienen un tipo de 

cambio flotante. Es probable que la demanda de reservas sea mayor para los regímenes 

cambiarios intermedios, ya que se ha demostrado que estos regímenes son más propensos 

a las crisis monetarias y pueden mantener reservas principalmente por motivos de 

precaución (Sula, 2011). 

 

Con respecto al tercer trabajo de investigación, “Quantum Computing and Deep 

Learning Methods for GDP Growth Forecasting” (Alaminos, Salas y Fernández-Gámez, 

2021), los mejores resultados obtenidos para predecir el crecimiento del PIB han sido con 

el método de DNDT y muestran que, para los países desarrollados, RIR, M2G, IP, T, 

FBCF, GCE, IPC y OP son las variables más significativas. En comparación con los 

estudios anteriores, las variables RIR, IP, IPC fueron significativas en el trabajo de 
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Carriero, Clark y Marcellino (2019). El estudio de Marcellino, Porqueddu y Venditti 

(2016) concluyó que RIR, RER, IP tienen efectos significativos en la previsión del 

crecimiento del PIB. Por su parte, Martinsen, Ravazzolo y Wulsberg (2014) encontraron 

que UE, IP y SPI son cruciales para la producción de pronósticos precisos del PIB 

noruego. Todo lo anterior confirma que nuestra investigación ha validado nuevas 

variables significativas (M2G, T, FBCF, GCE y OP), detectando un nuevo conjunto de 

variables relevantes. El M2G está relacionado positivamente con el crecimiento del PIB, 

y un aumento del M2G debería reducir los tipos de interés en la economía, lo que llevaría 

a un mayor consumo y a la concesión de préstamos. Por lo tanto, a corto plazo, esto 

debería correlacionarse con un aumento del PIB total. También existe una correlación 

entre el crecimiento del PIB y T (los países con mayores tasas de crecimiento del PIB 

también tienden a tener mayores tasas de crecimiento del comercio). Al mismo tiempo, 

la FBCF tiene una relación positiva con el crecimiento económico tanto a corto como a 

largo plazo. 

 

Por su parte, los resultados para las economías emergentes muestran que IRL, 

RER, M2G, VIX, SPI, T e IPC son las variables más significativas para predecir el 

crecimiento del PIB. Por tanto, los países emergentes deberían estar atentos al 

comportamiento de estas variables. Dado que no existen estudios previos que desarrollen 

previsiones expresamente para los países emergentes, los resultados de esta investigación 

también suponen una aportación novedosa a la literatura sobre el crecimiento del PIB.  

 

Finalmente, tras observar los resultados de los modelos globales, se deduce que 

las variables más significativas para predecir el crecimiento del PIB son IRL, RER, M2G, 

SPI, T, GCE, IPC y OP. Aunque no existen estudios previos sobre la previsión del 

crecimiento del PIB a nivel global, podemos entender que nuestra investigación aporta 

nuevas variables significativas para realizar previsiones en cualquier país. 
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La investigación realizada en la presente tesis doctoral ha tenido como objetivo 

mejorar la predicción de los modelos de SS, de reservas de divisas y de crecimiento del 

PIB, ampliando la muestra a nivel global de países y utilizando metodologías 

computacionales innovadoras no aplicadas hasta el momento en la literatura previa. Este 

objetivo ha sido cubierto con tres trabajos de investigación publicados en revistas 

científicas de las áreas de ciencias, inteligencia artificial en la economía, econometría y 

finanzas (Salas, Alaminos, Fernández y López-Valverde, 2020; Salas, Alaminos, 

Fernández-Gámez y Callejón, 2020; Alaminos, Salas y Fernández-Gámez, 2021). Los 

resultados obtenidos de la investigación realizada han posibilitado las conclusiones que 

aparecen a continuación. 

 

En primer lugar, se ha conseguido desarrollar modelos con alta precisión que han 

podido ampliar las predicciones de los eventos de SS más allá de los países emergentes, 

hasta el nivel mundial. Los resultados han identificado diferentes variables significativas 

para las economías emergentes y las economías desarrolladas, así como a nivel global. 

Esto supone una contribución esencial al campo de las finanzas internacionales. Las 

conclusiones son relevantes para los agentes responsables de la política económica en 

cualquier país del mundo, ya que nuestro estudio sugiere nuevas variables significativas 

explicativas para que los agentes políticos puedan predecir los fenómenos de SS. Esta 

investigación también ha proporcionado un nuevo modelo de predicción de la SS 

desarrollado mediante Árboles de decisión, contribuyendo así al conocimiento existente 

en el campo de la Inteligencia Artificial. Este nuevo modelo puede servir de referencia 

para fijar la política macroeconómica y mejorar la toma de decisiones. 

 

En segundo lugar, y respecto al estudio de las reservas de divisas, nuestros 

resultados muestran que el clasificador BMA-NB mejora la precisión de los modelos de 

predicción de reservas internacionales, además de mostrar un conjunto de variables con 

especial sensibilidad para la resolución del problema. Nuestro estudio sugiere nuevos 

predictores financieros y económicos, los cuales pueden orientar a los agentes políticos a 

mantener las reservas de divisas adecuadas como instrumento de protección frente a la 

crisis de la balanza de pagos, y también como un seguro de liquidez para evitar una 

sobrevaloración de la moneda en su país. 
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Por último, las evidencias obtenidas en nuestra investigación también nos han 

ayudado a analizar y comparar, desde una perspectiva de previsión macroeconómica, 

modelos alternativos de predicción del PIB. El uso de diferentes métodos ha conseguido 

determinar un modelo de alta precisión, que se contrasta no sólo a través de una técnica 

de clasificación, sino aplicando todas aquellas que han arrojado éxito en la literatura 

previa. El modelo DNDT es el que ha obtenido los mayores niveles de precisión. 

Igualmente, a diferencia de investigaciones anteriores, este estudio ha ampliado las 

previsiones de crecimiento del PIB más allá de los países desarrollados hasta el nivel 

mundial. Nuestro estudio sugiere nuevas variables explicativas significativas que 

proporcionan a los responsables políticos previsiones fiables, precisas y potenciales del 

crecimiento del PIB. 

 

En definitiva, la investigación realizada proporciona una gran oportunidad para 

contribuir al campo de las finanzas, pues los resultados obtenidos tienen implicaciones 

importantes para las futuras decisiones de los agentes políticos. De una parte, los 

resultados del primer estudio permitirán evitar el evento de SS y a su vez los potenciales 

costes asociados, posibilitando a los encargados de formular las políticas públicas que 

puedan enviar señales de advertencia a los mercados financieros y evitar crisis financieras 

derivadas del fenómeno SS. De otra parte, el modelo generado en el segundo estudio tiene 

un gran impacto potencial en la adecuación de la política macroeconómica frente a los 

riesgos derivados de la crisis de balanza de pago, proporcionando herramientas que 

ayuden a conseguir la estabilidad financiera a nivel global. Nuestro modelo ha 

demostrado que conocer los factores que explican el comportamiento de las reservas 

internacionales es de gran interés para predecir el funcionamiento futuro de la economía, 

contribuyendo de esta forma a mantener las reservas de divisas adecuadas y evitar los 

posibles costes asociados. Por último, el tercer modelo desarrollado proporciona 

instrumentos que favorecen la estabilidad macroeconómica y monetaria a nivel global, 

creando nuevas oportunidades metodológicas para la previsión del crecimiento del PIB. 

Estas conclusiones son relevantes para inversores, entidades financieras, responsables 

políticos, y para los profesionales de la política económica de cualquier país del mundo, 
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los cuales están interesados en conocer los indicadores que proporcionen previsiones 

eficaces, exactas y potencialmente fiables del crecimiento del PIB.  

 

Futuras líneas de investigación en este campo podrían desarrollar modelos de 

predicción teniendo en cuenta factores políticos que evalúen la posible influencia de la 

gestión y la eficacia de la política económica en la predicción de SS, reservas 

internacionales y crecimiento del PIB. Además, y aunque nuestro estudio sobre 

predicción del crecimiento del PIB ha detectado que las técnicas de Deep Learning 

mejoran los métodos de Quantum Computing, la alta precisión también alcanzada por 

éstos muestra una tendencia interesante para su desarrollo. 
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