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1 Introduccion

Desde el trabajo de investigacion seminal de Bates y Granger (1969), las combinaciones de pronés-
ticos han llegado a ser vistas como una manera simple y efectiva para mejorar y robustecer el
desempeno de pronéstico sobre el producido por los modelos individuales. Resultante de esto, las
combinaciones de prondsticos son de uso ampliamente generalizado en los bancos centrales, entre
los pronosticadores del sector privado y en estudios académicos. Los retos ain permanecen, sin em-
bargo, para nuestro entendimiento de qué tipos de prondsticos se benefician més de combinaciones,
cudles esquemas de combinacién son 6ptimos en una situacién de prondstico dada y cudndo esperar
la més grande ventaja de la combinacién de prondésticos.

Este articulo estudia dos aspectos de la combinaciéon de prondsticos. Primero, consideramos
maneras de combinar prondsticos de encuestas y modelos de series de tiempo. Segundo, consid-
eramos la posibilidad, propuesta por Hendry y Clements (2004), que la inestabilidad de modelo
puede ayudar a explicar las ganancias en el desempeno de pronéstico resultante de una combi-
nacion. Estos dos aspectos podrian estar en efecto cercanamente relacionados debido a que algunos
participantes en encuestas pueden algunas veces ajustar rdpidamente sus prondsticos a desplaza-
mientos en el proceso subyacente generador de datos. Contrariamente, en un entorno estable los
modelos de series de tiempo podrian resumir toda la informacién disponible més eficientemente que
las encuestas. Los pronésticos de encuestas podrian por lo tanto servir como cobertura en contra
de quiebres en el proceso subyacente generador de datos cuando se combinan con los prondsticos
de series de tiempo. Si los prondsticos de los modelos de series de tiempo o los prondsticos de las
encuestas o una combinacién de ambos se desempena mejor dependerd del grado de inestabilidad
de modelo, i.e., la frecuencia y la magnitud de los cambios en el modelo y los pardmetros, asi como
la habilidad de los participantes en las encuestas para adaptar sus prondsticos a tales cambios. A
fin de cuentas, cudl tipo de método de prondstico funciona mejor es una cuestiéon empirica.

Las combinaciones de prondsticos requieren que se decida tanto cudles prondsticos incluir y c6-
mo ponderarlos. Esto es usualmente realizado en un proceso de dos pasos en los que relativamente
poca atencién es puesta en el primer paso (el disefio del universo de modelos) en comparacién con
el segundo paso (la asignacién de pesos a los modelos incluidos). Hasta el grado que el primer paso
adquiere mucha atencidén, esto se restringe frecuentemente a “trimming”, i.e., la exclusién de los
modelos con el peor desempeno de prondstico (Granger y Jeon (2004)). Sin embargo, en primer
lugar, frecuentemente poco pensamiento explicito se dedica al diseno del universo de prondsticos.
Con todo y eso, las conclusiones sobre el desempeno de las combinaciones de prondsticos nece-
sariamente tienen una validez limitada al no presentarlos en el contexto del universo de modelos
que se combinan. Por ejemplo, el hallazgo comin de que un prondstico con pesos iguales es sor-
prendentemente dificil de vencer-conocido cominmente como el “acertijo” de la combinacién de
prondsticos-dejard de ser cierto si un gran nimero de malos prondsticos domina el universo de
modelos que se combinan.

Un aspecto particularmente interesante del disefio del universo de prondésticos es si la inclusién

tanto de prondsticos subjetivos de encuestas como de prondsticos de modelos de series de tiempo



ayudan a mejorar el desempeno de prondéstico. La literatura existente sobre la combinacién de
prondsticos muy frecuentemente se enfoca en la combinacién de prondsticos de modelos de series
de tiempo o en combinar prondsticos subjetivos de fuentes como la Encuesta de Pronosticadores
Profesionales (SPF, por sus siglas en inglés). ! Sin embargo, es claramente de interés ver si la
combinacién de estos dos tipos de prondsticos conduce a ganancias adicionales o si un enfoque
domina al otro. Los pronésticos de los modelos de series de tiempo-ya sea lineales o no lineales-estdn
frecuentemente muy correlacionados, pero los prondsticos de encuestas y de series de tiempo podria
estarlo menos, abriendo la posibilidad de ganancias al combinar estos dos tipos de prondsticos. En
particular, los prondsticos subjetivos pueden incorporar informacién de visién hacia el futuro de
una manera en que los pronésticos de series de tiempo no pueden, e.g., como resultado de un cambio
pre-anunciado o esperado en la politica publica. Contrariamente, hay aspectos relacionados con la
ponderacién de los prondsticos individuales de las encuestas y con cambios en la composicién de los
datos de las encuestas debido a la entrada y salida de los participantes en las encuestas (Engelberg
et al. (2009), y Capistrdn y Timmermann (2009)) que podria poner los pronésticos de las encuestas
en desventaja.

Para considerar si los prondsticos de las encuestas y los prondsticos basados en un modelo
debieran ser combinados, exploramos empiricamente cémo esquemas de combinacién estdandar apli-
cados a diferentes clases de modelos de pronésticos y a diferentes tipos de prondsticos (basados en
un modelo versus pronésticos de encuestas) se desempenian a medida que el universo de modelos de
pronéstico cambia.? También estudiamos el ajuste de sesgo de los pronésticos que toman la forma
de regresiones que agrandan los prondsticos de interés, e.g., prondsticos de encuestas, con informa-
cién como valores actuales y pasados de la variable a pronosticar asi como factores comunes. En un
andlisis empirico que considera 14 variables macroeconémicas de los EEUU, cuatro horizontes y una
muestra para evaluacién de prondstico de 17 afos, encontramos que el simple promedio de pesos
iguales de los prondsticos de encuestas domina al mejor pronéstico de cualquier modelo de series
de tiempo en aproximadamente dos tercios de todos los casos. También encontramos que, para la
mayor parte, las combinaciones de pronésticos con pesos iguales de modelos de series de tiempo y
prondsticos de encuestas conducen a mejoras sobre el uso de solamente modelos de series de tiempo
pero fallan para mejorar sistemdticamente la utilizacién de sélo los prondsticos de encuestas.

Pasando al segundo aspecto, la inestabilidad de modelos individuales de prondstico ofrece una
explicacién empiricamente plausible para el buen desempeno de las combinaciones de prondsticos.

Hay una evidencia creciente de que los pardmetros de los modelos autoregresivos ajustados a muchas

! Aunque vea Clements y Harvey (2010) para una aplicacién a prondsticos de probabilidad subjetivos y basados
en modelo. Elliott y Timmermann (2005) también proponen un esquema de combinacién variante en el tiempo en el
que se permite que los pesos de los prondsticos de encuestas y de los prondsticos de series de tiempo (ARIMA) sigan
un proceso de salto de régimen guiado por una cadena Markov de primer orden. Encuentran evidencia de variaciones
significativas en el tiempo de la combinacién 6ptima de pesos, sugiriendo que ni los prondsticos de series de tiempo,
ni los pronésticos de encuestas incluyen al otro grupo en todos los momentos del tiempo.

?Bajo pérdidas de error cuadraticas, el valor de un pronéstico adicional puede ser medido a través de su correlacién
con el error de prondstico de los prondsticos existentes y asi al prondstico adicional se le deberfa de asignar un peso
distinto a cero en la combinacién si explica algunos de los errores de los prondsticos que ya estén incluidos. Esto esté
relacionado con la nocién de inclusién de pronéstico (Chong y Hendry (1986)).



series de tiempo econémicas cambian con el tiempo. Por ejemplo, Stock y Watson (1996) llevan a
cabo un estudio sistemético de una amplia variedad de series de tiempo econémicas y encuentran que
la mayoria de éstas estén sujetas a cambio. Diebold y Pauly (1987), Clements y Hendry (1998, 1999,
2006), Pesaran y Timmermann (2005) y Timmermann (2006) ven la inestabilidad de modelo como
un determinante importante del desempeno de prondstico y una razén potencial para la combinacién
de modelos. Sin embargo, poco se sabe acerca de cémo las diferentes formas de inestabilidad de
modelo afectan las combinaciones de prondsticos. Asi, es importante investigar la influencia de esta
forma particular de mala especificacién de modelo sobre el desempeiio de prondstico y su habilidad
para explicar el desempeno superior de los esquemas de combinacién simple.

Para encargarnos de este aspecto, evaluamos los determinantes del desempeno de diferentes
esquemas de combinacién de prondsticos ante la presencia de desplazamientos ocasionales en los
pardmetros del proceso generador de datos. En el contexto de un modelo de factor simple con
quiebres estocdsticos derivamos resultados analiticos que revelan los determinantes de si puede
esperarse que las combinaciones de prondsticos tengan un mejor desempeno que los prondsticos
del mejor modelo. Nuestros resultados muestran que la varianza relativa de factores, asi como la
frecuencia y el tamano de los quiebres juegan un rol en la determinaciéon del desempeno de las
combinaciones de prondsticos.

Finalmente, usamos simulaciones a partir de modelos dindmicos de factores estimados para un
rango de series de tiempo macroeconémicas de EEUU con el objetivo de investigar la extensién a la
cual los modelos de factores con y sin quiebres pueden concordar con los hallazgos empiricos sobre el
desempeinio de los esquemas de combinacién estdndar de prondsticos. Consideramos tres escenarios
separados que reflejan quiebres en las cargas de los factores, quiebres en la dindmica de los factores
subyacentes y quiebres en la matriz de covarianza de los factores. Nuestros resultados sugieren que
los modelos de factores estables sin quiebres no pueden corresponder el desempenio de los esquemas
de combinacién de prondsticos, mientras que quiebres en el modelo de factores-particularmente si
ocurren en la carga de factores o en la dindmica de los factores-modestamente acercan los resultados
a lo que se observa en los datos. Esto sugiere que la inestabilidad de pardmetros en modelos
dindamicos de factores ofrecen una explicacién parcial de por qué las combinaciones simples superan
a los mejores modelos individuales de prondsticos.

El bosquejo del capitulo es el siguiente. La seccién 2 discute el disefio del universo de modelos
de pronéstico usados en la combinacién de prondsticos provenientes de modelos de series de tiem-
po y prondésticos subjetivos de encuestas. La seccién 3 lleva a cabo un andlisis empirico usando
pronésticos de modelos lineales univariantes y multivariantes, modelos no lineales y prondsticos de
encuestas. La seccién 4 provee los resultados analiticos que clarifican el desempeno de las combina-

ciones de prondsticos bajo quiebres. La seccién 6 concluye.



2 Combinaciones de Pronésticos de Encuestas y Series de Tiempo

Los usuarios de las técnicas modernas de prondsticos en economfa y finanzas encaran una abun-
dancia de variables predictivas y una plétora de métodos para generar prondésticos. Un aspecto
importante es por lo tanto, primero, como resumir e implementar tal informacién y, segundo, si
adoptar una estrategia de prondstico que busque el mejor método de pronéstico o, alternativamente,
intente combinar prondsticos generados por diferentes modelos.

Como siempre, tenemos que considerar si juntar prondsticos o juntar informacién. Para algunos
tipos de prondsticos, e.g., prondsticos de encuestas, solamente podemos juntar los pronésticos debido
a que no tenemos acceso al conjunto de informacién individual de los pronosticadores. En contraste,
en lo concerniente a la combinacién de prondésticos de encuestas con la informaciéon usada por un
modelo econométrico de prondsticos, tenemos la opcién de combinar prondsticos o agrandar el
prondstico de encuestas con informacién que subyace en el modelo econométrico, y consideraremos
ambas estrategias.

Las combinaciones de prondsticos de encuestas y series de tiempo son particularmente intere-
santes porque representan enfoques fundamentalmente diferentes para pronosticar. Las encuestas
reflejan el juicio subjetivo individual de los pronosticadores y podrian ser capaces de ajustarse
rdpidamente a los cambios en el proceso generador de datos a tal grado que estos puedan ser moni-
toreados o incluso predichos por los participantes en encuestas. Contrariamente, los pronésticos de
modelos de series de tiempo pueden eficientemente incorporar regularidades pasadas de los datos,
pero podrian tomar més tiempo en adaptarse a los cambios en el proceso generador de datos.

Para explorar el desempenio de las combinaciones de estos tipos de prondésticos, consideramos
un amplio conjunto de especificaciones que incluye una variedad de modelos de serie de tiempo-
univariantes, multivariantes, lineales y no lineales- en adicién a los pronésticos de encuestas. Primero
describimos el diseno de los experimentos.

Supongamos que estamos interesados en pronosticar una variable genérica de interés, y, multi-
ples periodos hacia delante. Permitamos que ¢ sea el tiempo del prondstico, permitamos que h > 1
sea el horizonte de prondstico, asi que el propédsito es predecir y;4; dada la informacién conocida
en el tiempo ¢. Finalmente, permitamos que g;p; sea el j-ésimo pronéstico el cual pudiera ser un
prondstico de encuesta o un prondstico de un modelo de series de tiempo.

Para las combinaciones de prondsticos nos vamos a enfocar en las combinaciones con pesos

iguales, foh‘ ;> del tipo
N
~ -1 ~
Uiine =N Z Yjt+hlts (1)
=1

donde N es el nimero de prondsticos que se combinan. Nos enfocamos en las combinaciones con
pesos iguales porque nuestra muestra es muy corta y por eso es improbable que la estimacién de los
pesos de comibinacién de pronésticos conduzca a algunas mejoras en el desempeiio de prondstico
(Smith y Wallis (2009)).

Pasando al segundo enfoque, i.e. extendiendo los prondésticos de encuestas con informacién



usada por los modelos de series de tiempo, basamos los prondsticos en los estimados de minimos
cuadrados de una simple regresién que incluye informacién de prondésticos subjetivos de encuestas,

Ut4n|t» valores actuales y pasados de la variable de interés, {yt_l}lL: o v factores econémicos, { fk,t}szl:

L K
Yern =+ BUiinp + O A1+ > Ofes +en (2)
1=0 k=1

Aqui { fk,t}le incluye los primeros K componentes principales de un conjunto més grande de infor-
macién multivariante, Xy, estimado recursivamente, i.e. usando informacién solamente disponible
en el tiempo t. La longitud de rezago, L, y el nimero de componentes principales, K, son selec-
cionados usando el criterio de informacién de Schwartz (SIC, por sus siglas en inglés). El prondéstico

de ‘consenso’ de la encuesta de h pasos hacia delante, g, p;, estd dado por:

% Ef\il Yi t+hlt prondstico con pesos iguales
G =4 S (s EPCM ), /SN EPOML), ] pesos de EPCM invertidos
Zi\; [yi,t+h|teXp(SICi,ﬂtfh)/ sz\il eXp(SICi,t\tfh)] pesos SIC

(3)
Aqui EPCM; 44—, es el error de prondstico cuadratico medio del pronosticador i en el tiempo ¢
asumiendo un horizonte de prondstico de h periodos, mientras que SIC; sy, es el valor del criterio
de informacién Schwarz para el pronosticador ¢ en el tiempo ¢, de nuevo asumiendo un horizonte
de h periodos. En ambos casos basamos los cdlculos en una muestra traslapante comin tal que
EPCM; 44—, y SIC;4;—p son comparables a través de los pronosticadores. Los pesos SIC pueden
ser vistos como una aproximacion a los pesos de Promedios de Modelos Bayesianos (Garratt et al.
(2009)).

Poco se sabe acerca de cémo los pronosticos generados por diferentes clases de modelos econométri-
cos, e.g., lineal univariante, lineal multivariante, modelos no lineales local y globalmente aproxi-
mantes, se complementan o sustituyen uno al otro en un experimento de prondstico particular.
Para explorar este punto, ademds consideramos las combinaciones basadas en los prondsticos de

dos modelos no lineales univariantes:

L K
Yern =+ B+ D A1+ > Ofee + en, (4)
1=0 k=1

De nuevo los pronésticos no lineales univariantes, g}ffrh' ;> son estimados recursivamente tal que no
se hace ningin uso de la informacién posterior al periodo t, para propdésitos de pronosticar para el
periodo t + h. Siguiendo a Swanson y White (1997), y Terasvirta (2006), consideramos dos tipos de

prondsticos no lineales univariantes, un modelo autoregresivo logistico de transicién suave (LSTAR,



por sus siglas en inglés) y una red neuronal (NNET, por sus siglas en inglés). El modelo LSTAR es

L1 Lo
yern = [ a1+ > My | +de | oo+ Xty | +Etns (5)
11=0 lo=0

con dg = 1/ (1 +exp(yyi—1 —¢)). L1 y Lo son escogidos usando el SIC. Una regresién lineal es
usada para estimar las a’s y \’s y luego v y ¢ son estimadas al minimizar la suma de los residuales
al cuadrado, repitiendo hasta lograr convergencia. E1 NNET es un modelo con retroalimentacién

hacia delante de una sola capa con J unidades escondidas:

J L

Yern = Bo+ Y Big | Y0j + D Wyt | + Erns (6)
j=1 1=0

donde J y L son seleccionadas usando el SIC, y g es la funcién logistica. Note que en cada caso
consideramos modelos de prondstico directos, i.e., prondstico de y;1p en el periodo t basados en
informacién conocida en el tiempo ¢t. Otro enfoque més serfa iterar sobre un modelo de prondstico
de un periodo, pero no consideramos este enfoque aqui.

Una interpretacion alternativa de las “regresiones combinantes de informacién” (2) y (4) es que
ellas son ecuaciones ajustadas por sesgo para la encuesta y los prondsticos no lineales, respecti-
vamente. Al regresar el valor observado sobre el prondstico asi como sobre el intercepto, valores
actuales y pasados de la variable de interés y factores econémicos, ortogonalizamos el error de
prondstico respecto a esta informacién adicional.

Note que varios enfoques difieren en términos de cudntos pardmetros requieren estimar. Este es
un aspecto importante. Se ha encontrado frecuentemente que los esquemas de combinacién elab-
orados que requieren estimar muiltiples pardametros tienen un desempeno inferior al esquema de
combinacién con pesos iguales (Clemen (1989), Stock y Watson (2001)). Este hallazgo refleja la
disyuntiva sesgo-varianca: se puede esperar que las combinaciones con pesos iguales estén mads
sesgadas pero también podrian tener un error de estimacién menor al de los esquemas con pon-
deradores conducidos por los datos lo cual compensa por el sesgo (Granger y Ramanathan (1984),
Smith y Wallis (2009)). La habilidad para explorar eficientemente esta disyuntiva sesgo-varianza
depende de cudntos pronésticos son incluidos. Para mantener el esquema de agregacién limitado,
el agrupamiento en “bloques” de prondsticos es un procedimiento simple, i.e. los prondsticos de
los modelos lineales en un bloque, los pronésticos de los modelos no lineales en otro bloque, los
pronésticos basados en factores en un bloque separado y los prondsticos de encuestas forman otro
bloque mas (Aiolfi y Timmermann (2006)). 3

Consideramos los siguientes universos restringidos de modelos:

3Esta opcién podria no estar disponible si la informacién de encuestas estuviera siendo combinada debido a que los
modelos subyacentes y los conjuntos de informacién son tipicamente desconocidos. Los pronésticos de encuestas, de
cualquier modo, también seran afectados por los priors y los ajustes subjetivos de los pronosticadores y por lo tanto
no estd claro cémo construir un ‘meta modelo’ que incluyera la informacién contenida en los pronédsticos individuales.



1. Modelos individuales de series de tiempo (univariante (AR), multivariante basado en factores
(AR_FAC), LSTAR y NNET);

2. Las combinaciones de modelos de series de tiempo lineales y no lineales;
3. Solamente prondsticos subjetivos de encuestas;

4. Las combinaciones de prondsticos de encuestas y pronésticos de modelos de series de tiempo.

3 Aplicacién Empirica

Esta seccién provee un andlisis empirico de cémo el universo de modelos que se combina asi como la
combinacién seleccionada o el método de ajuste de sesgo afecta el desempeno de diversos esquemas

de combinaciones en relacién a los modelos individuales de pronésticos.

3.1 Datos

Para ilustrar el desempeno empirico de los métodos de estimaciéon y combinacién de prondsticos,
estudiamos 14 variables que son cubiertas por la Encuesta de Pronosticadores Profesionales (SPF,
por sus siglas en inglés) y tienen datos desde el tercer trimestre de 1981 hasta el cuarto trimestre
de 2006. Las variables incluyen el Producto Interno Bruto Real (PIBR), la Tasa de Desempleo
(DESEM), el Deflactor de Precios Implicitos del PIB (PPIB) y el Indice de Precios al Consumidor
(IPC). Una descripcién breve de estas variables se provee en el Cuadro 1 (y en el Cuadro 2 de
Capistran y Timmermann (2009)). Los valores observados (i.e., los valores que pronosticamos) son
tomados de la base de datos en tiempo real del Banco de la Reserva Federal de Filadelfia. Siguiendo
a Corradi, Fernandez y Swanson (2009) usamos los datos que salieron primero.

Los datos de prondsticos subjetivos son recabados del SPF y contienen prondsticos de uno a
cuatro trimestres hacia delante. Los datos usados para calcular los factores comunes provienen de
Stock y Watson (2009). Estos datos consisten en 144 series de tiempo para los Estados Unidos,
abarcando la muestra comprendida entre el primer trimestre de 1959 y el cuarto trimestre de
2006. Las series son transformadas a medida que se necesite hacerlo para eliminar tendencias al
tomar primeras o segundas diferencias, en muchos casos después de tomar logaritmos. Las variables,

fuentes y transformaciones pueden ser halladas en el apéndice de Stock y Watson (2009).

3.2 El Desempeno de Pronéstico de Modelos Individuales y Encuestas

Las columnas de la una a la cuatro del Cuadro 2 reportan el desempeno de pronéstico de mode-
los individuales de series de tiempo. En cada caso usamos datos en tiempo real para estimar los
pardmetros del modelo. Esto provee una comparacién més justa con los pronésticos de encuestas
debido a que los datos definitivos no se liberan hasta después de la fecha cuando el prondstico de
la encuesta es formado. La primera columna del Cuadro 2 presenta la raiz del error de pronds-

tico cuadratico medio (REPCM) anualizada del modelo autoregresivo (AR) de referencia, i.e., la



parte autoregresiva de la ecuacién (2). Las columnas subsecuentes muestran los cocientes REPCM,
calculados en relacién a los prondsticos AR, de varios modelos de prondstico.

Para estimar los pardmetros de los modelos AR iniciales, usamos los primeros 30 datos desde
el tercer trimestre de 1981 al cuarto trimestre de 1988. Esto significa que la muestra de evaluacién
de prondstico abarca desde el primer trimestre de 1989 al cuarto trimestre de 2006. La estimacién
de pardmetros y los prondésticos se hace siempre de manera recursiva, usando una ventana que se
expande. Las longitudes de rezago, L, se determinan usando SIC y una bisqueda exhaustiva, con
un méximo de ocho términos autoregresivos. Producimos 68 pseudo-prondsticos fuera de la muestra
para cada horizonte (los primeros h — 1 pronésticos son eliminados para tener el mismo nimero de
pronésticos para cada horizonte).*

Los factores usados en el modelo de factores autoregresivo (AR_ FAC) mostrado en la segunda
columna son extraidos usando componentes principales.” El nimero de factores, K, se determina
usando SIC y una bisqueda exhaustiva, de un méaximo de cinco factores. Para el modelo LSTAR
(columna 3), el nimero de rezagos, L1 y Lo, es escogido usando SIC, y una biisqueda exhaustiva de
un maximo de tres rezagos. Para el modelo NNET (columna 4), el nimero de unidades escondidas,
J, es seleccionado de la misma manera, de un maximo de 4 unidades.’ El resto de las columnas
presentan los resultados usando datos del SPF. Las combinaciones son: pesos iguales (PI), EPCM
inverso (EPCMI), y pesos BMA aproximados (ISIC). Las tltimas dos combinaciones estédn basadas
en un subconjunto de pronosticadores que a la fecha del prondstico tienen un minimo de 10 obser-
vaciones contiguas comunes. El ISIC calcula el SIC para cada pronosticador al proyectar los valores
observados sobre una constante y los prondsticos y luego usa el esquema de ponderadores en (3).

Para aproximadamente dos tercios de las variables y los horizontes de pronéstico (36 de 56
casos), el simple promedio de pesos iguales de los prondsticos de encuestas- el cual parece ser el
mejor esquema de ponderadores- se desempena mejor que cualquiera de los modelos de series de
tiempo.” En el horizonte mds corto, h =1 trimestre, el modelo LSTAR es el mejor para 8 de las 14
variables. En contraste, el modelo puramente autoregresivo, el modelo multivariante agrandado en
factores y la red neuronal solamente generan los valores més bajos de REPCM en uno, cinco y dos
casos, respectivamente. Interesantemente, el valor de los prondésticos de encuestas no es enteramente
conducido por principios de la década de los ochenta, un periodo antes de la “Gran Moderacién”.
Cuando repetimos el ejercicio usando una muestra que empieza en el primer trimestre de 1986 en
lugar del tercer trimestre de 1981, encontramos que los prondsticos de encuestas son mejores que

los pronésticos de series de tiempo en 25 de 56 casos. Asi pues, aunque no tan dominantes, los

4La excepcion es la serie TBILL que tiene solamente 66 prondsticos fuera de la muestra porque los datos en el
SPF empiezan en el primer trimestre de 1982.

®Como en Stock y Watson (2009), los estimados de factores son calculados usando un subconjunto de 110 series
que excluye niveles de agregacién mayores relacionados por identidades a subagregados de niveles inferiores, en lugar
de las 144 series completas.

6Para los pronésticos producidos con modelos no lineales, se usé un “filtro de locura”. Reemplaza a un prondstico
méas de seis rangos intercuartiles alejado de la mediana con la observacion previa. Este filtro reemplaza prondsticos
para menos de 1% de las observaciones.

"Ang, Bekaert y Wei (2007) también encuentran que los prondsticos de encuestas tienen informacién superior
respecto a la prediccién de inflacion.



pronésticos de encuestas son todavia el grupo con el mejor desempeno.

3.3 Combinaciones de prondésticos basados en modelo y prondsticos subjetivos

El Cuadro 3 muestra los resultados de la ecuacién de combinacién (2) ajustada por sesgo y de
subconjuntos de ella. Solamente presentamos los resultados usando pronésticos SPF de pesos iguales
porque es generalmente la mejor manera de ponderar los prondsticos de encuestas y también porque
los resultados fueron muy similares cuando usamos las otras combinaciones aplicadas a los datos
del SPF. Los términos autoregresivos y los prondsticos individuales son seleccionados usando SIC.
Los resultados son reportados como cocientes REPCM respecto al mejor modelo autoregresivo. La
adicién de los prondésticos de encuestas con pesos iguales a los términos AR reduce la REPCM
para algunas variables, notablemente el IPC, PPIB, PIBR y GOBFEDR. Al incluir los términos
autoregresivos, la combinacién AR-PI responde a cualquier autocorrelacién no recogida por los
pronosticadores profesionales. Sin embargo, el promedio simple de los prondsticos de encuestas
listados en el Cuadro 2 generalmente tienen un mejor desempeno que las combinaciones de los
pronésticos de encuestas con los prondsticos de series de tiempo. Por ejemplo, AR PI solamente
tiene un mejor desempeiio que el prondstico de encuesta con pesos iguales en diez de 56 casos.?

Vimos en el Cuadro 2 que los simples prondsticos de encuestas con pesos iguales superan el
desempeiio de los mejores pronésticos individuales de series de tiempo aproximadamente dos tercios
del tiempo. El Cuadro 3 muestra que ajustar por sesgo el prondstico de encuestas con pesos iguales
al anadir autoregresivo o autoregresivo y términos de factores como en la ecuacién (2) generalmente
no conduce a un desempeno mejor de prondstico. Esto es probablemente guiado por el efecto del
error de estimacién asociado con tener que estimar los pesos sobre el pronéstico con pesos iguales en
adicién a los factores y términos autoregresivos incluidos. Esta sospecha es confirmada al encontrar
que en 46 de 56 casos el promedio con pesos iguales de los prondsticos del modelo AR, el modelo
agrandado en factores y las encuestas, i.e. la ecuacion (1) mostrada en la tltima columna del Cuadro
3, mejoran el desempenio de la regresién de combinacién correspondiente, la ecuacién (2). Asi, las
ganancias de combinar prondsticos subjetivos y basados en modelo parecen provenir de los modelos
incluidos y no mucho de los pesos estimados (i.e., el ajuste por sesgo). Esto puede ser explicado
por la muestras cortas usadas aqui para estimar los pesos de combinacién y los grandes errores de
estimacion resultantes.

Interesantemente, cuarenta por ciento del tiempo (i.e., 22 de 56 casos) el promedio con pesos
iguales de los prondésticos del modelo autoregresivo, el modelo agrandado en factores y el prondstico
promedio de encuestas tienen un mejor desempeno que los pronésticos de encuestas con pesos
iguales. Esto sugiere que los prondsticos de encuestas estdn modestamente sesgados y que en algunos
casos este sesgo puede ser quitado al agrandar el prondstico de encuestas con informacién de los

modelos de series de tiempo. Ademads, la simple combinacién con pesos iguales de los prondsticos

8 Debido a que incluimos una constante en la combinacién y permitimos un peso distinto a cero en los prondsticos
SPF, esto se relaciona con el procedimiento de la media ajustada por sesgo propuesto por Capistran y Timmermann
(2009). Sin embargo, en contraste con este ultimo, aqui también incluimos términos autoregresivos.



de encuestas y los prondsticos de series de tiempo, ecuacién (1), casi nunca produce prondsticos

muy malos.

3.4 Combinaciones de modelos lineales y no lineales

El Cuadro 4 presenta los resultados de la combinaciéon de modelos lineales, univariantes o multivari-
antes, y modelos no lineales como en las ecuaciones (1) y (4), una vez més basados en estimacién
recursiva y selecciéon SIC usando una biisqueda exhaustiva. Las primeras dos columnas presentan las
combinaciones de los prondsticos no lineales con informacién que subyace el modelo autoregresivo
en la ecuacién (4). Para la especificacion AR LSTAR, la mayoria de los valores REPCM se ubican
entre aquéllos obtenidos del modelo puramente AR y aquéllos generados por el modelo LSTAR
y los prondsticos combinados solamente superan los pronésticos AR y los pronésticos LSTAR en
pocos casos (7 de 56). Hay mds margen para mejorar los prondsticos NNET extendidos para in-
cluir informacién con valores presentes y pasados de la variables a pronosticar, en parte porque los
pronésticos NNET son relativamente malos y asi, irénicamente, los pronésticos NNET podrian no
ser seleccionados en (4) y por lo tanto el pronéstico se ubica de nuevo sobre la parte autoregresiva.

Empiricamente, las ganancias en la precisién de pronéstico de nuevo parecen ser sensibles a la
manera en que combinamos los modelos no lineales con el AR. Para una variable dada, un horizonte
de pronéstico, y un periodo de tiempo, seleccionamos los pesos asignados a cada uno de los ocho
rezagos y al prondstico del modelo no lineal. Asi, el prondstico no lineal es solamente seleccionado
cuando reduce el SIC respecto al modelo AR seleccionado. Esto ayuda a mitigar el problema que
los modelos no lineales a veces hacen predicciones extremas y es lo que explica los altos cocientes
REPCM para el desempleo cuando sélo los modelos no lineales son usados (ver Cuadro 2). Este
hallazgo es consistente con la observacién de Terdsvirta (2006) que “la combinacién de prondsticos
no lineales con los prondésticos de un modelo lineal podria a veces conducir a una serie de pronésticos
que sean méds robustos (contengan menos predicciones extremas) que los pronésticos de un modelo
no lineal” (p. 438-439). Nuestros resultados sugieren que esta conclusién es particularmente cierta
cuando la inclusién de pronésticos no lineales es ordenada por un criterio de seleccién de modelo y
los pesos de combinacién son estimados.

Las columnas etiquetadas AR FAC LSTAR y AR_FAC NNET en el Cuadro 4 presentan los
resultados correspondientes a las ecuaciones (1) y (4). La tercera y cuarta columna usan regresién
lineal para estimar los pesos, (4), mientras que la quinta y sexta columna combinan los mismos
modelos, pero usan pesos iguales como en (1). En la gran mayoria de los casos las combinaciones con
pesos iguales contintian superando el desempeno de las combinaciones basadas en pesos estimados.
Sin embargo, cuando usamos un promedio con pesos iguales para combinar los prondsticos no
lineales con los prondsticos de los modelos univariante y multivariante, encontramos que el REPCM
se reduce, en relacién a los mejores valores REPCM subyacentes en los modelos, para menos de la

mitad de todos los casos.
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3.5 Combinacién del conjunto total de prondésticos

Finalmente combinamos el conjunto total de prondsticos bajo consideracién. De nuevo, consider-
amos dos esquemas de combinacién. Uno de ellos simplemente usa un promedio con pesos iguales de
los pronésticos de los modelos AR, AR FAC, LSTAR y NNET junto con la media de los pronds-
ticos de encuestas en la ecuacién (1). El otro esquema combina los pronésticos de dos modelos
no lineales y las encuestas con hasta ocho términos autoregresivos y cinco factores comunes. Los
resultados son presentados en el Cuadro 5 para casos con pesos estimados y pesos iguales. El tl-
timo de ellos es claramente ma&s fdcil de implementar, debido a que solamente requiere escoger los
pardametros de cada bloque, i.e., los rezagos para el AR, el numero de rezagos y factores para el
AR_FAC, el nimero de rezagos en cada régimen del LSTAR, etc. En contraste, la seleccién de
modelo y estimacién de pardmetros es computacionalmente intensiva: para cada variable, horizonte
de pronéstico, y periodo de tiempo, 2° (8 +5+ 1+ 1+ 1) = 65,536 modelos son estimados y uno
es seleccionado por el SIC.?

Los resultados indican que frecuentemente no se conservan las ganancias de combinar solamente
los prondsticos de encuestas al extender el conjunto de informacién que subyace la combinacién de
prondésticos. En efecto sélo en 18 de 56 casos la combinacién de pesos iguales de series de tiempo y
pronésticos de encuestas conduce a una mejora sobre el uso de sélo prondsticos de encuestas.

El uso de pesos iguales domina al uso de pesos de combinacién estimados en aproximadamente
dos tercios de todos los casos (38 de 56). Sin embargo, los resultados varfan mucho a través de las
variables. Para las series de desempleo, la estimacién de pesos domina el uso de pesos iguales, pero
para otras variables, como UTILC, NUECAS, o GOBELR pesos iguales domina. Ademds, para la
mayoria de las variables los resultados varfan a través de horizontes. Un ejemplo de esto tdltimo es
PPIB, para el cual la estimacién de pesos domina en los horizontes de 1 y 3 trimestres, pero en
cambio es dominada por pesos iguales para los horizontes de 2 y 4 trimestres.

Concluimos de este anélisis que usando pesos iguales conduce a un mejor desempeno de pronds-
tico que usando pesos de combinacion estimados en aproximadamente dos tercios de todos los casos
donde los pronésticos de modelos de series de tiempo y encuestas son considerados. Interesante-
mente, inclusive si ellos no siempre producen los prondsticos més precisos, las combinaciones de
pronésticos, particularmente la de pesos iguales, generalmente no tienen un mal desempeno y asf

representan una opcién relativamente segura desde la perspectiva de “riesgo”.

4 Inestabilidad de Modelo

Si las combinaciones de prondsticos ofrecen un “par de manos seguras’ depende, hasta cierta
medida, de cuales fuentes de riesgo ellas ayudan a los pronosticadores a cubrirse. En esta seccién
nos ocupamos en averiguar si las combinaciones mejoran el desempeno de pronéstico en la presencia

de un tipo particular de riesgo, particularmente la inestabilidad de modelo.

9Hay hasta ocho términos autoregresivos, cinco factores, un pronéstico LSTAR, un pronéstico NNET y un pronds-
tico de encuestas con pesos iguales.
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Hendry y Clements (2004) argumentan que las combinaciones de prondsticos pueden proveer un
seguro contra quiebres estructurales extrafnios (deterministicos) cuando los modelos individuales de
prondstico estdan mal especificados. Su analisis provee evidencia que respalda que las combinaciones
simples pueden funcionar bien bajo un quiebre al final de la muestra en el proceso que gobierna la
dindmica de las variables predictoras. Ellos consideran un amplio arreglo de disenos para el quiebre
y encuentran que las combinaciones funcionan particularmente bien cuando los predictores son
desplazados en direcciones opuestas y estdn positivamente correlacionados.

En apoyo de la interpretacién de que la inestabilidad de modelo podria explicar el buen de-
sempeno promedio de los métodos de combinacién de prondsticos, los hallazgos en Stock y Watson
(2001) sugieren que el desempenio de los prondsticos combinados tiende a ser més estable que
aquéllos de los pronésticos individuales constituyentes de las combinaciones. Interesantemente, sin
embargo, las ganancias de los métodos de combinacién que intentan incorporar variaciones de tiem-
po en los pesos de combinacién (ya sea por el descuento del desempenio pasado o por la modelacién
de variaciones de tiempo en los pesos) han probado ser elusivas.

Consideramos la inestabilidad en el contexto de un modelo simple de factores comunes. Los
modelos de factores han jugado un papel importante en el trabajo reciente de prondsticos en la
presencia de un gran nimero de variables predictoras y son ampliamente usadas en el terreno em-
pirico para pronosticar series de tiempo macroeconémicas y financieras (Stock y Watson (2002), Bai
y Ng (2002), Bovin y Ng (2006), Forni et al. (2000, 2005), Artis et al. (2005), y Marcellino (2004)).
Ademsds, intuicién puede ser ganada en términos de la distribucién de las cargas/exposiciones de
factores y la variabilidad de los factores individuales.

Consideramos pronosticar una sola variable, Yy, por medio de un arreglo de variables de estado,
Yit, .., Yy para t = 1,..., T, donde T es el tamano de la muestra. Nuestro punto de partida es un
modelo de factores de la forma

Y=F -L+c¢, (7)

donde Y es una matriz de datos T' x (N + 1), F es una matriz T x m que contiene los m factores,
L es una matriz de cargas de factores m x (N + 1), y € es una matriz de innovaciones 7" x (N + 1)
con matriz de covarianza Elee’] = Q.

Para un periodo de tiempo particular, 1 < ¢ < T', podemos escribir el modelo

Yt:Ft'L+5t, t= 1,...,T, (8)

donde Y; = (Yo, Ylt, ...,Y/Nt) es ahora un vector 1 x (N + 1), F; es un vector de factores 1 x m y
€; son las innovaciones en el tiempo t. Usamos un subindice cero en el primer elemento de Y; para
indicar que esta es la variable cuyos valores estdn siendo pronosticados. El resto de los términos,
Yie, Yor, ..., Yive son pronésticos como lo indican los gorros. Este es un planteamiento altamente
estilizado donde los prondsticos individuales tienen contenido predictivo por su correlacién con las

futuras observaciones de los factores.
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Se asume que la dindmica de factores es guiada por un proceso autoregresivo,
Filt = AF;fl + EIFta E[EthlFt] =3, (9)

donde E[¢’, ¢,] = 0. Siguiendo la practica comiin, ademds asumimos que los factores son ortogonales.
Hay muchas maneras para especificar quiebres a este proceso. Asumiremos que los quiebres son
rastreados por un indicador de estado, Sy, que puede tomar dos posibles valores, esto es Sy = 1
o S; = 2.9 Los quiebres pueden luego tomar la forma de un desplazamiento en algunos de los
pardmetros del modelo (8)-(9) regido por un cambio en S;. Para este fin particionamos los factores
en Fy = (F14|Fy), donde F1; es 1 x my y Fo; es 1 X mg con my +mg = m y matrices de covarianza
asociadas Var(Fi) = Xp,, Var(Fy) = ¥p,, Cov(Fit, Far) = Yp,. Ademds, supongamos que la

matriz de coeficientes de carga puede ser particionada como lo siguiente

Ly, 1
L:(IU LT)7 LT: ! ) 10: o1 )
Lo, lo2

donde la dimensién de Iy es m x 1, L, esm X N, Lj, esm; X N, Lo, esmag X N, lgg esmp X 1y
102 €es mo X 1.
Supongamos que los quiebres pueden tomar la forma de un desplazamiento en las cargas de una

variable objetivo, Yy; de los primeros m; factores hasta los iltimos ms factores:
Yor = 1(g,=13F1dor + 1gg,=23Fatloz + ot (10)

donde 1(g,—1} es una variable indicadora que equivale a uno en el tiempo ¢ si S; = 1, de otra manera
es cero. Similarmente 17g,_9y es uno en el tiempo ¢ sélo si S; = 2. Asumiendo que las probabilidades
de estado son dadas por Pr(S; = 1) = p, Pr(S; = 2) = 1 — p, el valor poblacional del coeficiente de
proyeccién de Yo, sobre Y (i=1,.,N), B, estd dado por

Bi = (EpL + 02) H(plp Zp Lt + (1 — )l ErLo), (11)

donde Xp = Var(Fy), Xp; = Var(Fj), (j = 1,2), 1; es el i-ésimo vector columna m x 1 de L,,
mientras l;1 y 1;2 son vectores mi x 1 y mo X 1 formados como las i-ésimas columnas de Ly, y Lo,
respectivamente.

Siguiendo la préctica comin, asumimos que cada modelo de prondstico estd basado en una
proyeccién lineal de la variable objetivo, Yy, sobre uno de los prondsticos, }Afit, (t=1,...,N). Para
establecer las propiedades de tales pronésticos, note de (8) que la proyeccién poblacional de Yy,
sobre Et es

Youi = BiFili + Bici.

El error de prondstico asociado es e;x = Yot — Yoy;- Los momentos de la distribucién conjunta de

10Nuestros resultados se pueden generalizar facilmente para el caso donde S; toma un nimero arbitrario de valores
discretos.
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estos errores de prondstico estdn caracterizados por lo siguiente. Condicionado en Sy = 1, tenemos

Var(eir) = (lo1 — Bili) Br (lor — Bilir) + BB pLiz + 28i(lo1 — Bili) Sppli + 02, + o2,
Cov(ey, eji) = (lor — Bilin) 2 r (lor — B5lj1) + BiBilin T k150
+ Bi(lo1 — Bili1) Brljz + Bi(lor — Bilj1) Sry,lio + 02, (12)

Condicionado en S; = 2, tenemos

Var(ey) = B2 1kt + (loz — Bilia) B r, (loz — Bilia) + 2B:1, Xk, (log — Bili2) + Ugo +
Cov(ei, ejt) = BiBiliaXm Lin + (log — Bili2) g, (loz — B5lj2)
+ Bj(loz — Bili2) Ep, L1 + Bi(loz — Bjlj2) kL + J?O- (13)

Esto significa que el EPCM asociado con el i-ésimo error de prondstico es

EPCM (eit) = p{(lor — Bil1)' Tk (lor — Bili1) + B s S mliz + 28;(lor — Bili) Sryplin}
+ (1= p) { By Zp1lin + (lo2 — Bili2) Er, (lo2 — Biliz) + 2B:11 Sy, (loz — Bili2)'}
-+ a?o + 1-2031,.

Similarmente, el EPCM asociado con el pronéstico promedio ¥; = N~! Zf\; 1 Yit, y el error corre-

spondiente, & = (Yo; — Y;), es

al Bil al Bili1 al Bil, il Biliz
EPC’M(et 101 Z 101 N ) + Z T EFQ Z N
i—1 i—1

=1 =1

N g1 N g1
+2(101 — Z 7}\;1 )IEF12 Z ;\;2 }
=1 =1

> Bl = Bila Bilia Bilia
s () e () e et -2 5
=1 =1 =1 =1
N N
Bz; 51112
+221 N12F12(102_; N)
N 52 2
‘o
+O—onL <Z ZN61>
=1

Estas expresiones son muy generales y dificiles de interpretar asi que simplificamos el modelo al
caso donde m = N = 2 y L = I, de tal manera que cada prondstico rastree solamente un factor y

sea asf mal especificado.!! Asumiendo solamente un quiebre en las cargas de factores, ly, y fijando

11 ., L. . “. . .

Pudiéramos facilmente relajar estos supuestos y permitir que Yi¢, Y2: dependieran de ambos factores. Sin embargo,
estas generalizaciones logran poco entendimiento adicional con el costo de complicaciones en la aritmética y la
interpretacién de los resultados.
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A = 0, tenemos

YOt = 1{St:1}F1t + 1{St:2}F2t + €ot,
Vit = Fit + e, (14)
Yor = Fy + eay.

Se asume que todas las variables son gaussianas con Fy; ~ N (O,J%l), Fy ~ N (0,0%2), g0t ~
N(0,02), exy ~ N(0,02), gt ~ N(0,02,), mientras las innovaciones, ¢, estdén mutuamente no
correlacionadas y no correlacionadas con los factores y la Cov(Fiy, Faor) = 0p Fy-

La proyeccién lineal de Y; sobre Yi; puede ser obtenida a través del estimador de minimos
cuadrados (i = 1, 2)
1 &) (1
- ) ‘
Bi = <T ;Yit> (T ;YOtht)

pUFl + (1 - p>UF1F2

con limites de probabilidad

phm(B ) = Bla
of, 02
.~ (L=plog, +po}
plim(Gs) = F 5 Ak - Bo.
UFQ + 052

Esto conduce a la siguiente distribuciéon conjunta de los errores de prondstico e;; = Yo — B Yit
(i=1,2):

Condicionado en S; =1 :

i | | N 0 (1- 51) UF +ﬂ1051+0 (1- /31)6%1_(1 - 51)520F1F2+Ugo
et 0)’ (1- 51)0% (1 51)520F1F2+0§0 0%1 +ﬁ%0'%’2_2520F1F2+5%Us22+0§0
Condicionado en S; = 2 :

e ) N 0 Biot, +0k, 2B 0mp+ 102 +02, (11— 52)‘7%2—/31( — B2)0 py p, HO2, .
€2t 0 (1- 52)022—51(1 - Bz)UFlFQWLUgO (1-8y)° O'F2+62%2+0'50

Al integrar a través de estados, obtenemos los valores EPCM

Elet,] = E [((St — B1)Fue + (1 — Sp) Foy + €0t — Bren)’]

= (p(1 =B + (1 =p)BY) oF, + (1 = p)ok, — 21 = p)Brorp, + P02, + 02
Ele3)] = [(StFM + (1= Sy = B2) For + ot — Bagar)’]

=pog, + (083 + (1 = p)(1 — B2)®) 0F, — 2pB20 i p, + B302, + 02,
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Similarmente, el EPCM del prondstico combinado con pesos iguales Y,* = (Y1 + Ya;)/2 es

EleZ]) = E[((St — B1/2)Fu + (1 — S — B2/2) Foy + €0t — 0,511t — 0,532¢2:)° ]
= (p(1 = 61/2)* + (1 = p)BE/4)0ty, + (063 /4+ (1 = p)(1 = B2/2)*) o, +
BroZ JA+ B30, /4 + 02y — (p(1 — B1/2)B2 + (1 — p)Bi(l — B2/2)) oy, -

Por simpleza suponemos que los factores estdn no correlacionados y asf o, g, = 0. Entonces E[e?,] >
E[€?)] si

(s1= 517+ =Bt -1 - PP -1 p)ﬁ;)a%l
+(0-p-pZ - a-p - 27) o, + 3602, - 82, >0 (15)

Esta condicién se satisface si
3 9 ) Lo o
161 —pB1)op + | f2(1 —p) — 52 oh, + 51 o 1320'5 >0

Usando la definicién de (1, 82, esto puede ser escrito como

ok, 1< p >2 (1+02,/0%,) (16)

of, ~ 3\1-p) (1402 /o})

Asi pues es mds probable que el EPCM del modelo 1 exceda al del pronéstico con pesos iguales si
el segundo explicara una gran parte de la variacién en Y en relacién al primer factor (0%2 / 012?1 es
alto); el segundo factor es en efecto més frecuente (p/(1 —p) es bajo) y el segundo pronéstico tiene
un cociente sefial-a-ruido bajo en relacién al del modelo 1 (02, /07, es bajo en relacién a o2, /07, ).

Por simetrfa, las condiciones para Ele3,] > F[e?] son

U%2<3< P )2(1+032/0%2). (17)

1—p (1—1—0?1/0%1)

Si (16) y (17) son vélidas, el prondstico promedio tendrda un EPCM poblacional menor que el

de los modelos individuales. Resumimos este resultado en la siguiente proposicién.

Proposicién 1 Supongamos que (Yt,f/lt,Ygt) es generado por el proceso (14) con factores gaus-
sianos e innovaciones mutuamente no correlacionados y que Sy = 1 con una probabilidad constante
p mientras la probabilidad que Sy = 2 es (1 — p). Entonces el EPCM poblacional del prondstico
combinado con pesos iguales serd menor que el EPCM poblacional del mejor modelo si la siguiente

condicion es vdlida:

1/ p \*(+02/o%,) oh, p \°(+02/0})
3 <3t <34

(1+02 /ok)  of, (1+02 /o%)

16



La Gréfica 1 muestras los valores de EPCM de los modelos 1, 2 y el pronéstico combinado
como una funcién de p bajo diferentes supuestos acerca de las varianzas relativas de factores y las
varianzas de los términos de error. En la Gréfica la los dos prondsticos son de igual calidad asf
que el prondstico con pesos iguales estd cerca de ser éptimo y siempre domina a los prondsticos
individuales. En contraste, en las Gréficas 1b,c solamente para valores de p bajos (Grafica 1b) y
altos (Gréfica 1c) resulta que el pronéstico combinado es el mejor. Finalmente en la Grafica 1d
mostramos un ejemplo donde la combinacién de prondstico domina los prondsticos individuales si
p se ubica entre 0.2 y 0.8. Debido a que la probabilidad de un cambio en la estructura de factores
puede ser medida por p(1 — p), ésta es también la regién donde los ‘quiebres’ son mds probables,
sugiriendo que la inestabilidad de modelo puede ser una razén para el buen desempenio de las
combinaciones de prondstico.

Una condicién equivalente para Ele3,] > Ele%] es (permitiendo que k; = (1/3)0%, (p/(1 —p))?)
(0%1 + 031)0%2 - k10%10%2 - klagza%l >0 (18)

con raices reales

klapl + \/szF + 4I<:10€20F (0'Fl +02)

2((7F1 +02) (19)
Similarmente, E[e3,] > E[e?] si
(O‘%l + 031)0}1;2 — k:ga%l 012:2 — kzaéa%l <0, (20)
donde kg = 30%1 (p/(1 — p))?. Esta tiene raices
koof, £ \/k: op, + 4kt 0% (0F, + ng). o

2(0F1 +02)

En ambos casos, una raiz serd negativa mientras la otra es positiva. Esto significa que el pronds-

tico combinado con pesos iguales domina los prondsticos individuales si 0%2 se ubica en el intervalo

kiog, + \/kQJF + 4k102,0F, (0%, +02) k20f + \/k:QUF + 4kgo2, 0%, (0%, + 02)
2(0% +02) ’ 2(0%, +02)

(22)

La Griéfica 2 representa las bandas inferior y superior de este rango de valores para 0%2. La banda
inferior refleja el desempeno de la combinacién contra el primer modelo mientras que la banda
superior refleja el desempernio contra el segundo modelo. A medida que p se incrementa, disminuye
la verosimilitud de que el modelo 2 sea el modelo verdadero asi que, cuando este modelo es de
hecho vélido, debe ser mejor que el modelo 1 por un amplio margen, i.e. 012;2 debe incrementarse.
Contrariamente, el desempenio del segundo modelo cuando es védlido no puede ser muy bueno en

relaciéon al modelo 1 - de otra manera una estrategia de solamente usar el prondstico del modelo
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2 seria la estrategia dominante - lo cual es la intuicién de por qué se necesita el limite superior.
Para valores de 0%2 entre los dos limites, la combinacién con pesos iguales domina los pronésticos
individuales.

Las conclusiones de arriba no se alteran al permitir correlaciones distintas a cero a través de los
dos factores. Después de algo de algebra, podemos modificar las ecuaciones (16) y (17) al anadir

un término 5 ) o 5 ) o
2p (3+2(02 Jo, +02,/0%,))omF,

3(1—p)(1+4 022/012,2)0%1

al lado derecho de (16) y restar (1/3) veces este término del lado derecho de la ecuacién (17). Como

era de esperarse, esto tiende a reducir el rango donde el pronéstico combinado funciona mejor.

5 Quiebres y Desempeno de Pronéstico Empirico

Para ilustrar el desempeno de un rango de métodos de combinacién de prondsticos en la presencia
de quiebres, finalmente llevamos a cabo un experimento de Monte Carlo en el contexto de un modelo

simple de factores comunes.

5.1 Planteamiento

El conjunto de datos que consideramos es el mismo que el usado por Stock y Watson (2004). Con-
siste de hasta 43 series de tiempo trimestrales para la economia de EEUU durante el periodo que
abarca desde el primer trimestre de 1959 hasta el cuarto trimestre de 1999, aunque algunas series
estdn disponibles solamente para un periodo més corto. Las 43 series incluyen un rango de precios
de activos (rendimientos, tasas de interés y margenes diferenciales), medidas de actividad econémica
real, salarios y precios, y varias medidas del dinero.'? Para lograr estacionariedad, conforme se nece-
site las series son transformadas para eliminar tendencias al tomar primeras diferencias, en muchos
casos después de tomar logaritmos. Luego estandarizamos los datos transformados para que tengan
media muestral igual a cero y varianza muestral unitaria. Permitamos que y;¢, ¢ = 1, ..., N denote
las series individuales estandarizadas de datos transformados y asumamos la siguiente estructura

de factores para las variables transformadas:

Y;f = AFt+€t7 <23)

12Giguiendo a Stock y Watson (2004) las variables estdn sujetas a las siguientes transformaciones. Primero, en pocos
casos las series contienen un valor atipico grande—tales como picos asociados con golpes—y estos valores atipicos
son reemplazados por valores interpolados. Segundo, las series que muestran una variacién estacional significativa
se ajustan estacionalmente usando una aproximacién lineal al X11 para evitar problemas con no linealidades, vea
Ghysels, Granger y Siklos (1996). Tercero, las series de datos disponibles mensualmente son agregadas para obtener
observaciones trimestrales.
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donde Y; = (y1¢,...,ynt)'s E[eier] = Ry se asume que la dindmica de factores estd gobernada por

un proceso autoregresivo de primer orden:
Fy, = AF; 1 + g, (24)

donde E [ujuy] = Q. Estimamos A y ﬁt por componentes principales usando un panel balanceado
que es un subconjunto de todo el conjunto de datos que incluye 36 series. Nos enfocamos en los
primeros cuatro factores que explican 65 % de la varianza del panel. Dados A y ﬁt podemos estimar
€ = Yt—Kﬁt y R= &'€ /(T —1). Luego ajustamos un modelo VAR(1) a los primeros cuatro factores
y estimamos A y Q. Bajo un planteamiento de factores estables, factores y datos son simulados
como sigue:'3

F = AR o, ~ N(0,D)

Yr=AF" 40 pt~ N(O,R), (25)

donde m =1, ..., 100 se refiere a una simulacién de Monte Carlo particular. Permitimos inestabilidad
en el modelo de factores mediante quiebres en cualquiera de las cargas de factores, A, en la dindmica
de factores, A, o en la matriz de covarianza de los factores, 2. Generalizando el planteamiento de la
Seccién 4, los quiebres son generados a través de una serie indicadora Sy de un proceso de Markov
con Saltos de Régimen que puede tomar dos posibles valores S} =1 o0 S} = 2 con probabilidades
de transicién pi1 = pa2 = 0,8, donde p;; = prob(S; = i|Si—1 = j).

Consideramos tres escenarios de punto de quiebre:
1. Quiebres en las cargas de factores:

Fm= AR+, u ~ N(0,9)
V" =2 x Lygmoyy Ao Fil, +2 % LigpogpAsa B, + 0", " ~ N(0, R)

1 ., e e e 1. . ey A . . . .
#La recursion se inicializa al fijar Fg" = N (0, ). Simulamos series de tiempo con 200 observaciones y descartamos

las primeras 65 observaciones para corresponder la longitud promedio de los datos observados.

19



2. Quiebres en la dindmica de factores:

Lsp=yy Lsp=1y Lisp=zy Lisp=z

gm_ | Msr=1y lgsp=1y Lgsp=2p Lisp=z
t

Lisp=1y Lsp=1y sp—zy Lisp-2)

Lsp=ry Lsp=1y Lisp=zy Lisp=2
Am =S o A
Fm=A7FM 4, u ~ N(0,Q)
2m:2\\ﬁtm+ntm’ W?NN(()’R)

3. Quiebres en la matriz de covarianza de los factores:

Y =2 X 1gmo1y + 0,5 X 1gm_g

WY = [y, o, 1/ 1/

Qr =0 o0

E™ = AR+, u" ~ N(0,")
Y =AF" 40", g~ N(O,R)

Siguiendo el analisis de Stock y Watson (2001), nos enfocamos en modelos de pronésticos lin-
eales. Especificamente, consideramos autoregresiones simples con longitudes de rezago seleccionadas

recursivamente usando SIC con hasta L = 4 rezagos:

L

Yit+1 = G + Z il Yit—1 T €41 (26)
1=0

También consideramos todos los posibles modelos autoregresivos bivariantes que incluyen un regre-

sor adicional, y;, tomado del conjunto completo de variables transformadas:

L1 L2
Yigr1 =i+ 3 Ninen + 3 Nijialii—ts €1, (27)
11=0 1o=0

Las longitudes de rezago son nuevamente seleccionadas usando el SIC con entre uno y cuatro rezagos
de y;: (L1 = 4) y entre cero y cuatro rezagos de y;¢ (L2 = 4). La estimacién de pardmetros y el
prondstico también son hechos recursivamente, usando una ventana expansiva. Para estimar los
pardmetros de los modelos AR iniciales, usamos los primeros 40 datos. Para cada serie simulada

reestimamos los pardmetros de los modelos lineales de prondéstico y usamos estos iltimos para
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producir pronésticos fuera de la muestra.'?

En seguida presentamos los resultados del experimento de Monte Carlo. También reportamos
los resultados obtenidos usando los datos observados como una referencia para el experimento de
Monte Carlo.

5.2 Resultados Empiricos

El Cuadro 6 presenta los resultados para el desempenio del EPCM de fuera de la muestra de un
rango de métodos alternativos de combinacién de prondsticos también considerados por Aiolfi y
Timmermann (2006) tales como el pronéstico promedio, los pesos kernel triangulares (KT, los
cuales ponderan los prondsticos por la inversa del rango de su EPCM histérico) y pesos que son
inversamente proporcionales al EPCM (EPCMI). Los valores de EPCM de fuera de la muestra
son reportados en relacién a los valores EPCM producidos por el previo mejor (PM) modelo de
pronéstico. Debido a que el previo mejor modelo en un momento dado en el tiempo depende del
historial de los modelos individuales hasta ese momento, la identidad del previo mejor modelo
podria cambiar a través del tiempo.

Primero notamos que el desempeiio de la combinacién de prondsticos con pesos iguales-i.e., el
pronéstico promedio calculado a través de 37 modelos univariantes y bivariantes-generalmente (a
través de todas las variables) es mucho mejor que el desempeno del previo mejor modelo. Especifi-
camente, el cociente de los valores EPCM de fuera de la muestra del prondstico promedio sobre el
previo mejor modelo es 0.844. Las simulaciones con una estructura de factores estables (sin quiebre)
en la segunda columna generan un valor mucho mayor de 0.97, sugiriendo que la mejora otorgada
por las combinaciones de pronésticos no puede ser bien explicada en el contexto de una estructura
de factores estables.

Pasando a los resultados del modelo de factores con quiebres, la forma del proceso de quiebre
parece afectar la habilidad de las simulaciones para corresponder el desempeno efectivo de las
combinaciones. Si el quiebre ocurre en la matriz de covarianza de las innovaciones de factores, el
desempeno del prondéstico promedio es ligeramente peor que bajo la estructura de factores estables
(0.97). En contraste, si el quiebre afecta las cargas de factores, el desempeno relativo del pronéstico
con pesos iguales mejora a alrededor de 0.93 lo cual estd més en linea con los datos empiricos. Los
quiebres en los coeficientes determinantes de la dindmica de factores también conducen a alguna
mejora en el desempeno de las combinaciones de prondsticos en relacién al mejor modelo.

Finalmente consideramos los resultados desagregados por categoria de variables econémicas.
Es claro que los quiebres no afectan todas las series de tiempo al mismo grado. Por ejemplo, los
quiebres en las cargas de factores acercan los resultados simulados més en linea con los datos para
los agregados monetarios. Tales quiebres funcionan mucho peor para rendimientos, tasas de interés
y mérgenes diferenciales aunque, en la mayoria de los casos, el desempeiio relativo del EPCM bajo

quiebres estd mas cerca de los resultados para los datos que en la ausencia de un quiebre. En

MPara evitar valores extremos, los pronésticos mayores a cuatro desviaciones recursivas estandar de la variable
objetivo son reemplazados por la media recursiva de la variable dependiente calculada en el momento del prondéstico.
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conjunto, las muy modestas mejoras en el desempefio de la combinacién de prondsticos debidas a
quiebres sugiere que la inestabilidad de modelo en la forma aqui considerada puede sélo ser parte
de la razén de por qué las combinaciones de prondsticos se desempenan mejor que una estrategia

de seleccién del mejor modelo.

6 Conclusion

Las combinaciones de prondsticos tienen un uso ampliamente generalizado, representando un en-
foque pragmaético para lidiar con los sesgos de mala especificacién que afectan los modelos individ-
uales de pronésticos. Debido a que los modelos individuales podrian estar sesgados en diferentes
direcciones, es importante considerar qué tipos de prondsticos combinar, i.e., pronésticos de modelos
lineales versus no lineales, prondsticos de modelos univariantes versus multivariantes y combina-
ciones de pronésticos de series de tiempo con prondsticos subjetivos de encuestas.

Nuestros resultados empiricos sugieren que el simple prondéstico de encuestas con pesos iguales
domina al mejor prondstico de un modelo de series de tiempo alrededor de dos tercios del tiempo.
Sin embargo, hay algin margen de mejora al usar un simple promedio de pronésticos de encuestas
con pesos iguales y prondsticos de varios modelos de series de tiempo y este enfoque raramente
genera malos prondsticos fuera de la muestra. Inclusive si las combinaciones de prondsticos no
siempre producen los prondsticos més precisos ellas generalmente no producen un mal desempeno
y asf representan una opcién segura desde una perspectiva de “riesgo”.

También presentamos resultados analiticos y de simulacién del desempeno de un rango de
esquemas de combinacién de prondsticos bajo inestabilidad en modelos dindmicos de factores que
caracterizan la estructura de dependencia a través de variables. Estos resultados son modestamente
alentadores al sugerir que el desempeno de combinaciones de prondsticos se acerca a lo que es
observado en los datos efectivos bajo un modelo de factores que estd sujeto a quiebres ocasionales
en los pardmetros, particularmente si ellos toman la forma de un cambio en las cargas de factores

o en los coeficientes que determinan la dindmica de factores.
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Cuadro 1. Descripcion de variables

Nombre Descripcion Transformacion Muestra
Prondsticos para la inflacion del
IPC (indice de Precios al
Consumidor). AE (Ajuste
IPC Estacional), tasa anual, puntos Ninguna i%ggé
porcentuales. Los pronésticos
trimestrales son los cambios
trimestrales anualizados.
Prondsticos para el nivel de las
utilidades corporativas nominales | 1aq5 de crecimiento trimestral, expresada en puntos
trimestrales después de impuestos porcentuales anualizados: 3T1981-
UTILC excluyendo IVA 'y ACC (Ajuste UTILC 472006
de Consumo de Capital). AE, tasa [In( “UtiLe )}400
anual, miles de millones de et
dolares.
Pronésticos para el nivel Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos
NUECAS promedio del inicio de porcentuales anualizados: 3T1981-
construccion de nuevas casas. [In(NUECAS o ﬂ 100 4T2006
AE, tasa anual, millones. NUECAS,
Pronésticos para el promedio Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos
PRODIND trimestral del indice de _ porcentuales anualizados: 3T1981-
produccion industrial. AE, indice, [In( PRODIND ., )}400 4T2006
afio base varia. PRODIND;,
Pronésticos para el nivel nominal | Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos 3T1981
PIBN del PIB trimestral. AE, tasa anual, | porcentuales anualizados: [In(PIBN‘ % ﬂ 400 4T2006'
miles de millones de dolares. PIBN
ltDrE?nne(;i::aclojerlJal};zieclentlj\ée:)recios Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos 3T1981
PPIB del PIB. AE, indice, afio base porcentuales anualizados: [In(PP'B!%PIBHh 1ﬂ400 472006
varia.
Prondsticos para el nivel
CREP trimestral del cambio real de las Ninguna 3T1981-
existencias privadas. AE, tasa 4T2006
anual, afio base varia.
Pronésticos para el nivel Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos
CONSUMR | trimestral del gasto de consumo porcentuales anualizados: 3T1981-
personal real. AE, tasa anual, afio [m(CONSUMRHh H 400 4T2006
base varia. CONSUMR,,, ,
Pronésticos para el nivel Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos
GOBFEDR trimestral de consumo e inversion porcentuales anualizados: 3T1981-
bruta reales del gobierno federal. [ln(GOBFEDRHh H 400 4T2006
AE, tasa anual, afio base varia. GOBFEDR, .,
Pronésticos para el nivel Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos 3T1981
PIBR trimestral del PIB real. AE, tasa porcentuales anualizados: [In(PIBR‘ m/ ﬂ 100 4T2006'
anual, afio base varia. PIBR, .,
Prondsticos para el nivel Tasa de crecimiento trimestral, expresada en puntos
INVRESR trimestral de la inversion porcentuales anualizados: 3T1981-
residencial fija real. AE, tasa [In( INVRESR,,, H4OO 4T2006
anual, afio base varia. INVRESR, ;.4
Prondsticos para el nivel .| Tasade crecimiento trimestral, expresada en puntos
trimestral de consumo e inversion porcentuales anualizados: 3T1981-
GOBELR bruta reales de gobiernos estatales
~ GOBELR,,,, 472006
y Iocales’. AE, tasa anual, afio [In( GOBELR,,, , )}400
base varia.
Pronésticos para el promedio
TBILL trimestral de las tasas de las notas Ninguna 1T1982-
del Tesoro a tres meses. Puntos 4T2006
porcentuales.
Pronésticos para el promedio
trimestral de la tasa de . 3T1981-
DESEM desempleo. AE, puntos Ninguna 4T2006

porcentuales.
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Cuadro 2. Desempefio de pronéstico de modelos individuales e informacion de encuestas

REPCM || Cocientes REPCMrespecto almodelo AR
Horizonte Modelos de Series de Tiempo Prondsticos de Encuestas
AR | AR FAC LSTAR NNET PI EPCMI ISIC
IPC
h=1 1.4516 0.9996 0.6204 1.0672 0.9574 0.9663 0.9881
h=2 1.5634 0.9880 1.0014 1.1564 0.8903 0.8986 0.9529
h=3 1.5368 1.0396 1.0671 1.2740 0.9008 0.9182 0.9507
h=4 1.5801 1.0497 1.0754 1.3831 0.9030 0.9047 0.9271
UTILC
h=1 20.4380 0.9951 0.9539 0.9599 0.8872 0.9044 0.9091
h=2 20.3715 1.0909 0.9832 0.9867 0.8595 0.8916 0.8981
h=3 20.4939 1.0016 1.0271 1.0217 0.8662 0.8787 0.8883
h=4 20.8992 1.0224 1.0057 0.9346 0.8935 0.8916 0.9036
NUECAS
h=1 27.8404 1.0101 0.8981 0.8631 0.8918 0.8919 0.8905
h=2 28.1350 0.9823 1.0728 1.0349 0.9459 0.9457 0.9417
h=3 29.1552 1.0490 0.9222 0.9431 0.8761 0.8771 0.8759
h=4 28.1420 1.0621 0.9795 0.9791 0.8939 0.8949 0.8996
PRODIND
h=1 3.6548 0.8666 0.6994 1.2522 0.9649 0.9639 0.9623
h=2 4.2634 1.0219 1.0979 1.0137 0.8996 0.8984 0.8935
h=3 4.3009 1.0124 0.9127 1.0012 0.9404 0.9338 0.9278
h=4 4.1792 1.0200 11211 1.0969 0.9837 0.9657 0.9619
PIBN
h=1 2.1161 1.1249 0.8199 1.1649 0.9707 1.0214 1.0507
h=2 2.1398 1.1134 1.2885 1.2668 0.9799 1.0117 1.0258
h=3 2.3450 0.9432 0.9834 1.1161 0.9392 0.9550 0.9662
h=4 2.1909 1.0621 1.2115 1.3317 1.0360 1.0255 1.0504
PPIB
h=1 0.9086 1.0228 0.7594 1.4095 0.9260 0.9080 0.9126
h=2 1.0238 0.9932 0.9148 1.2537 0.8473 0.8002 0.8033
h=3 1.0053 1.0035 0.9357 1.4941 0.9218 0.8418 0.8411
h=4 1.0485 1.3620 1.1592 1.3751 0.9521 0.8752 0.8696
CREP
h=1 28.1468 0.9540 0.4302 0.8633 1.0957 1.0931 1.0902
h=2 36.6898 0.9593 0.9213 0.9670 0.9339 0.9335 0.9263
h=3 39.4043 0.8966 1.0433 0.9225 0.9385 0.9266 0.9144
h=4 39.8177 0.9156 0.9721 0.9972 0.9673 0.9487 0.9406
CONSUMR
h=1 1.9999 1.0293 0.9558 1.1211 0.9549 0.9695 1.0161
h=2 1.9889 1.2232 1.0656 1.1779 0.9768 0.9877 1.0308
h=3 2.0115 1.0923 0.9837 1.1271 1.0436 1.0425 1.0840
h=4 2.0667 1.0000 1.1801 1.1353 0.9773 0.9970 1.0324
GOBFEDR
h=1 7.6616 1.0252 1.2773 1.3405 0.9222 0.9252 0.9304
h=2 7.6475 1.1370 1.2568 1.2912 0.9363 0.9415 0.9457
h=3 7.6041 1.0647 1.1681 1.1850 0.9432 0.9488 0.9528
h=4 7.6318 1.1248 1.0534 1.2538 0.9556 0.9625 0.9646
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Cuadro 2. Desempefio de prondstico de modelos individuales e informacion de encuestas

(Cont.)
REPCM || Cocientes REPCM respecto al modelo AR
Horizonte Modelos de Series de Tiempo Pronésticos de Encuestas
AR || AR_FAC | LSTAR NNET PI EPCMI ISIC
PIBR
h=1 2.0670 0.9352 0.6811 0.7594 0.8715 0.8753 0.8912
h=2 2.1139 0.9507 0.9241 1.0509 0.8968 0.8988 0.9093
h=3 21729 0.9289 0.9924 0.9729 0.9208 0.9325 0.9253
h=4 2.1054 1.0655 1.0153 1.0723 0.9577 0.9656 0.9636
INVRESR
h=1 9.9230 0.9610 0.7109 0.8241 1.0027 1.0045 1.0078
h=2 11.3842 1.1000 1.0877 0.9914 0.9312 0.9305 0.9309
h=3 11.7252 1.1484 0.9988 1.0611 0.9206 0.9190 0.9352
h=4 12.6665 0.9942 0.8957 0.9313 0.8655 0.8677 0.8699
GOBELR
h=1 2.7149 1.0282 0.9012 0.8349 0.8473 0.8610 0.8707
h=2 2.6699 1.0127 1.0455 1.1501 0.8757 0.8742 0.8842
h=3 2.6808 1.0094 1.0232 0.9798 0.8876 0.8927 0.8947
h=4 2.6475 1.0000 1.0508 1.0174 0.9315 0.9381 0.9384
TBILL
h=1 0.3504 1.0445 0.6069 5.0496 1.1575 1.3457 1.6660
h=2 0.7697 1.1151 0.9426 2.1520 0.9629 0.9653 1.0713
h=3 1.1940 1.1243 1.0968 2.0890 0.9102 0.8725 0.8884
h=4 1.6074 1.0105 1.0824 1.7213 0.8760 0.8007 0.7985
DESEM
h=1 0.2159 0.8624 1.2367 4.9265 1.1009 1.0412 1.9799
h=2 0.3771 0.7867 1.0102 2.2240 0.8901 0.8352 1.5993
h=3 0.5835 0.7581 1.0636 1.8224 0.7877 0.7629 1.3319
h=4 0.7487 0.8431 1.1129 1.5891 0.7666 0.8509 1.2629

Notas: La raiz del error de prondstico cuadratico medio (REPCM) se calcula con 68 pronésticos de fuera de la
muestra, con excepcién de la tasa de T-bill la cual usa solamente 66 prondsticos. Los pronésticos AR estan
basados en modelos autoregresivos con hasta ocho rezagos y la longitud de rezago es seleccionada por el SIC a
través de una busqueda exhaustiva. EI AR_FAC es el modelo AR agrandado con un maximo de cinco factores
extraidos de 110 series subyacentes. EI LSTAR es el modelo autoregresivo logistico de transicion suave. La
NNET es una red neuronal con una capa oculta. Pl se refiere al consenso de la encuesta SPF otorgando pesos
iguales a cada pronosticador. EPCMI y el ISIC se refieren a las combinaciones de los datos de la SPF con pesos
estimados por la inversa de la REPCM de los pronosticadores individuales y a pesos proporcionales al SIC de
cada pronosticador con por lo menos 10 pronosticos continuos, respectivamente.
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Cuadro 3. El desempefio de prondstico de las combinaciones de modelos AR,
de factores y prondsticos de encuestas

Cocientes REPCMrespecto al modelo AR
Horizonte Regresion [Pesos Iguales

AR_EW  AR_FAC_EW | AR_FAC_EW

IPC
h=1 0.9745 1.0166 0.9567
h=2 0.9295 0.9421 0.9387
h=3 0.9671 1.0080 0.9595
h=4 0.9845 1.0408 0.9612
UTILC
h=1 0.9816 1.0315 0.9384
h=2 1.0327 1.1044 0.9441
h=3 1.0328 1.0594 0.9278
h=4 1.0520 1.1093 0.9382
NUECAS
h=1 1.0331 1.1000 0.9370
h=2 1.0471 1.0314 0.9452
h=3 1.0341 1.0490 0.9417
h=4 1.1200 1.2472 0.9591
PRODIND
h=1 1.0449 0.8666 0.8700
h=2 1.0193 1.0486 0.9224
h=3 1.0121 1.0574 0.9379
h=4 1.0066 1.0269 0.9657
PIBN
h=1 1.0405 1.0714 0.9741
h=2 1.0130 1.1150 0.9757
h=3 1.0269 1.0122 0.9142
h=4 1.0223 1.2418 0.9892
PPIB
h=1 0.8275 0.8298 0.8731
h=2 0.9040 0.9619 0.9281
h=3 0.9450 0.9507 0.9576
h=4 0.9787 1.5257 1.0745
CREP
h=1 1.0113 0.9873 0.9447
h=2 1.0565 0.9592 0.9172
h=3 1.0318 0.9204 0.9163
h=4 1.0276 0.9156 0.9390
CONSUMR
h=1 0.9521 1.0611 0.9209
h=2 1.0000 1.2563 1.0130
h=3 1.0000 1.2267 1.0036
h=4 1.0000 1.0000 0.9715
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Cuadro 3. El desempefio de prondstico de las combinaciones de modelos AR,
de factores y prondsticos de encuestas (Cont.)

Cocientes REPCM respecto al modelo AR

Horizonte Regresion [Pesos Iguales
AR_EW  AR_FAC_EW|AR_FAC_EW
GOBFEDR
h=1 0.8686 0.9268 0.9645
h=2 0.9883 0.9967 0.9733
h=3 0.9669 0.9456 0.9658
h=4 0.9457 0.9457 0.9686
PIBR
h=1 0.9138 0.9304 0.8801
h=2 0.9986 0.9607 0.8910
h=3 1.0268 0.9185 0.9075
h=4 0.9999 1.0655 0.9817
INVRESR
h=1 0.9896 0.9468 0.9322
h=2 0.9827 1.0783 0.9819
h=3 1.0992 1.2111 0.9780
h=4 1.0000 0.9961 0.9167
GOBELR
h=1 0.9462 1.0118 0.9192
h=2 1.0000 1.0127 0.9297
h=3 1.0000 1.0092 0.9464
h=4 1.0105 1.0105 0.9615
TBILL
h=1 1.0000 1.0445 1.0220
h=2 1.0255 1.1238 0.9841
h=3 1.0183 1.1634 0.9599
h=4 1.0044 1.0196 0.8883
DESEM
h=1 1.0237 0.8624 0.8985
h=2 1.0283 0.8161 0.8253
h=3 1.0005 0.7920 0.7922
h=4 1.0087 0.8543 0.8143

Notas: La raiz del error de prondstico cuadratico medio (REPCM) se calcula con 68 prondsticos de fuera de la
muestra, con excepcion de la tasa de T-bill la cual usa solamente 66 pronosticos. EI AR_PI se refiere al modelo
AR agrandado con pronésticos de la encuesta SPF con pesos iguales. EI AR_FAC_PI se refiere al modelo AR
agrandado por un nimero maximo de cinco factores comunes asi como los prondsticos de la encuesta SPF con
pesos iguales.

29



Cuadro 4. Desempefio de pronéstico de combinaciones de modelos AR, no
lineales y de factores

Cocientes REPCMrespecto al modelo AR

Horizonte Regresién [ Pesoslguales
AR LSTAR AR _NNET AR FAC_ AR FAC_|AR FAC_ AR FAC_
LSTAR NNET LSTAR NNET
IPC
h=1 0.4000 0.8869 0.4072 1.0149 0.8355 0.9203
h=2 0.9994 1.0000 0.9892 0.9880 0.9539 1.0046
h=3 1.0000 1.0000 1.0396 1.0194 1.0042 1.0480
h=4 1.0059 1.0000 1.0582 1.2052 0.9870 1.0386
UTILC
h=1 1.0000 1.0000 0.9951 0.9951 0.9636 0.9646
h=2 1.0000 1.0000 1.0909 1.0909 0.9996 0.9997
h=3 1.0000 1.0000 1.0016 1.0016 0.9774 0.9776
h=4 1.0147 1.0000 1.0345 1.0224 0.9768 0.9524
NUECAS
h=1 1.0000 0.9340 1.0330 0.9983 0.9366 0.9366
h=2 0.9946 1.0061 0.9964 0.9848 0.9781 0.9789
h=3 1.0000 1.0000 1.0490 1.0490 0.9609 0.9689
h=4 0.9981 0.9920 1.0641 1.1166 0.9782 0.9818
PRODIND
h=1 0.5642 0.8945 0.4813 0.7868 0.6616 0.7962
h=2 1.0000 1.0025 1.0205 1.0188 0.9415 0.9464
h=3 1.0000 1.0005 1.0124 1.0124 0.9441 0.9378
h=4 1.0000 1.0000 1.0200 1.0200 0.9978 0.9892
PIBN
h=1 0.9158 1.0000 1.0220 1.1249 0.9366 0.9754
h=2 1.0476 1.1034 1.1301 1.1454 1.0538 1.0437
h=3 1.0000 1.0000 0.9432 0.9432 0.9284 0.9645
h=4 1.0000 1.0170 1.0627 1.1252 1.0487 1.0713
PPIB
h=1 0.8925 0.9086 0.9104 0.9293 0.8195 0.9613
h=2 0.9717 1.0238 1.0305 1.0169 0.9405 1.0197
h=3 0.9760 1.0053 0.9806 1.0259 0.9427 1.0846
h=4 1.0485 1.0745 1.4506 1.4949 1.0863 1.1750
CREP
h=1 0.5329 0.8484 0.5449 0.8096 0.7280 0.8622
h=2 1.0000 1.0000 0.9593 0.9844 0.9219 0.9307
h=3 1.0052 1.0111 0.8966 0.9242 0.9465 0.9102
h=4 1.0000 1.0000 0.9156 0.9156 0.9412 0.9512
CONSUMR
h=1 1.0000 1.0000 1.0293 1.0293 0.9215 0.9682
h=2 1.0000 1.0000 1.2584 1.2507 1.0125 1.0348
h=3 1.0000 1.0000 1.0923 1.0923 0.9620 0.9707
h=4 0.9982 1.0000 0.9982 1.0000 1.0187 0.9815
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Cuadro 4. Desempefio de pronéstico de combinaciones de modelos AR, no
lineales y de factores (Cont.)

Cocientes REPCM respecto al modelo AR
Horizonte Regresion [ Pesos lguales

AR_LSTAR AR _NNET AR _FAC_ AR _FAC ||AR_FAC_ AR FAC_
LSTAR  NNET | LSTAR  NNET
GOBFEDR
h=1 1.1174 1.0000  1.1943  1.0252 | 1.0591  1.0772
h=2 1.0000 1.0000  1.3256  1.1370 | 1.0521  1.0609
h=3 1.0000 1.0000  1.0647  1.0647 | 1.0030  1.0148
h=4 1.0000 1.0000  1.1248  1.1248 | 0.9944  1.0203
PIBR
h=1 0.9640 0.8202  0.9427 0.8133 | 0.8281  0.8016
h=2 0.9731 1.0000  0.8938  0.9324 | 0.9132  0.9307
h=3 0.9979 1.0000  0.9401  0.9408 | 0.9271  0.9211
h=4 1.0552 1.0064  1.0013  1.1346 | 0.9911  1.0192
INVRESR
h=1 0.7517 0.8026  0.7522 0.8186 | 0.7979  0.7742
h=2 1.0050 1.0000  1.1908  1.0466 | 1.0351  0.9999
h=3 0.9979 1.0000  1.1776  1.1398 | 1.0245  1.0067
h=4 1.0006 1.0072  1.0013  0.9935 | 0.9529  0.9406
GOBELR
h=1 1.0000 0.9553  1.0275 1.0719 | 0.9286  0.8907
h=2 1.0000 0.9951  1.0142  1.0094 | 0.9706  1.0021
h=3 1.0000 1.0072  1.0094  1.0157 | 0.9529  0.9591
h=4 1.0000 1.0000  1.0000  1.0000 | 0.9828  0.9502
TBILL
h=1 0.1887 1.1402  0.1884  1.1194 | 0.5246  1.9548
h=2 0.9390 1.0223  0.9034  1.1241 | 0.9379  1.2920
h=3 1.0000 1.0000  1.1181  1.1243 | 1.0100  1.2633
h=4 1.0454 1.0027  1.0165 1.0271 | 0.9476  1.1442
DESEM
h=1 0.4223 1.0230  0.4324 0.8681 | 0.4638  1.7827
h=2 1.0591 1.0000  0.7867  0.7867 | 0.8151  1.0946
h=3 1.0229 1.0000  0.7428  0.7942 | 0.8428  0.9711
h=4 1.0000 1.0068  0.7827  0.8385 | 0.8667  0.9409

Notas: La raiz del error de prondstico cuadratico medio (REPCM) se calcula con 68 prondsticos de fuera
de la muestra, con excepcion de la tasa de T-bill la cual usa solamente 66 pronésticos. AR_LSTAR y
AR_NNET se refieren al modelo AR agrandado con pronésticos generados por los modelos
autoregresivos logisticos de transicion suave y a los modelos de redes neuronales, respectivamente.
AR_FAC_LSTAR y AR_FAC_NNET se refieren al modelo AR_FAC agrandado por los pronosticos de
LSTAR y NNET, respectivamente.
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Cuadro 5. Desempefio de prondstico de las combinaciones de todos los

modelos
Cocientes REPCM respecto al modelo AR
Horizonte Regresion || Pesos Iguales Regresion || Pesos Iguales
AR_FAC_EW_ | AR_FAC_EW._ AR_FAC_EW_ | AR_FAC_EW_
LSTAR_NNET LSTAR_NNET LSTAR_NNET LSTAR_NNET
IPC CONSUMR

h=1 0.4229 0.8296 1.0611 0.9350
h=2 0.9421 0.9420 1.2835 0.9960
h=3 0.9871 0.9934 1.2795 0.9561
h=4 1.2098 0.9768 0.9982 0.9849

UTILC GOBFEDR
h=1 1.0315 0.9341 0.9842 1.0540
h=2 1.1035 0.9477 1.1972 1.0431
h=3 1.0594 0.9380 0.9456 0.9924
h=4 1.1465 0.9221 1.1267 0.9828

NUECAS PIBR
h=1 1.1149 0.8903 0.8985 0.7654
h=2 0.9988 0.9600 0.8930 0.8952
h=3 1.0490 0.9190 0.9418 0.9160
h=4 1.3654 0.9425 1.2174 0.9825
PRODIND INVRESR

h=1 0.4875 0.6585 0.6751 0.7488
h=2 1.0262 0.9202 1.1208 0.9736
h=3 1.0565 0.9187 1.2364 0.9663
h=4 1.0269 0.9817 1.0056 0.8997

PIBN GOBELR
h=1 1.0197 0.9128 1.0680 0.8589
h=2 1.1829 1.0148 1.0113 0.9608
h=3 0.9991 0.9358 1.0094 0.9240
h=4 1.2962 1.0616 1.0820 0.9462

PPIB TBILL
h=1 0.9146 0.9401 0.1876 1.2180
h=2 0.9396 0.9222 0.9134 1.0877
h=3 0.9593 0.9713 1.1640 1.1035
h=4 1.4551 1.0179 1.0400 1.0167

CREP DESEM

h=1 0.5541 0.7745 0.4356 1.1121
h=2 0.9843 0.9057 0.8161 0.9032
h=3 0.9145 0.9230 0.8158 0.8957
h=4 0.9156 0.9416 0.8228 0.8937

Notas: La raiz del error de prondstico cuadratico medio (REPCM) se calcula con 68 prondsticos de
fuera de la muestra, con excepcion de la tasa de T-bill la cual usa solamente 66 prondsticos. El
AR_FAC_EW_LSTAR_NNET combina los pronésticos de los modelos AR, AR_FAC, EW, LSTAR
y NNET.
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Cuadro 6. EPCM de fuera de la muestra-relativo al previo mejor modelo
usando una ventana expansiva-a través de variables

Simulacién
Datos ) ) Quiebres en las Quiebresenla Quiebresenla
SinQuiebres  cargasde Dinamicade  Covarianzade
Factores Factores laMatrizde Factores

Panel A: Todas las Variables

Media 0.844 0.970 0.935 0.953 0.972
KT 0.837 0.958 0.931 0.951 0.960
PM 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
EPCMI 0.853 0.970 0.935 0.953 0.972

Panel B: Rendimientos, Tasas de Interés y Margenes Diferenciales

Media 0.777 0.967 0.928 0.954 0.967
KT 0.783 0.957 0.926 0.952 0.958
PM 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
EPCMI 0.777 0.966 0.929 0.954 0.968

Panel C: Medidas de Actividad Econdémica

Media 0.990 0.983 0.947 0.949 0.990
KT 0.967 0.960 0.940 0.946 0.966
PM 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
EPCMI 1.004 0.981 0.947 0.949 0.988

Panel D: Precios y Salarios

Media 0.814 0.965 0.937 0.953 0.969
KT 0.809 0.955 0.934 0.950 0.959
PM 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
EPCMI 0.823 0.964 0.937 0.952 0.968

Panel E: Agregados Monetarios

Media 0.918 0.975 0.937 0.956 0.975
KT 0.894 0.961 0.932 0.952 0.961
PM 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
EPCMI 0.939 0.975 0.937 0.956 0.975

Notas: Media se refiere al prondstico promedio, KT a la combinacion usando pesos de kernel
triangulares (i.e., la inversa del rango de EPCM histérico), PM significa prondsticos del previo
mejor modelo, y EPCMI es una combinacion con pesos inversamente proporcionales al EPCM.
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Grafica 1. EPCM del modelo 1, modelo 2 y de los modelos igualmente
combinados como una funcién de p, para diferentes planteamientos
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o=1; Gréfica 1¢: 0°ry/ 0°r1=10, 0%,2/0%=1, 0%,/ ,=1; Gréfica 1d: 6°ry/ 0°r1=1, 0°.2/6°,y=0.1, 0°.,/0"

80:1.

Grafica 2. Prondstico con Pesos Iguales vs Prondstico del Mejor Modelo
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Notas: Las bandas describen las regiones en las cuales el EPCM poblacional del prondstico con pesos
iguales es menor al EPCM poblacional del mejor modelo como una funcién de la varianza relativa de

factores, para p=0.1, 0.5.

34





