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Introduccién

Los pronésticos de variables macroeconémicas se constituyen
frecuentemente en uno de los objetivos principales en muchos tipos
de estudios. Sin embargo, estos pronésticos no son inicos puesto que
existen diferentes formas de producirlos, y ain cuando se haya
seleccionado un procedimiento en particular, quedan todavia los
problemas referentes a la seleccién de las variables de interés, la
forma funcional y la técnica de estimacién de los pardmetros del
modelo usado. Como resultado, el investigador cuenta con varios
pronésticos, generalmente diferentes, para la misma variable. La
pregunta de interés es si deberiamos escoger un sélo pronéstico o
tomar alguna forma de promedio de todos ellos. Esta pregunta ha

*** Los resultados y opiniones son responsabilidad exclusiva de los autores y su contenido no
compromete al Banco de la Republica ni a su junta Directiva. Los autores agradecen los comentarios
y sugerencias de Marha Misas, Hugo Oliveros, Luis E. Arango, Carlos Felipe Jaramillo, Munir Jalil y
Carlos Huertas.
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recibido mucha atencién en la literatura académica en los afios
recientes, y se ha mostrado que, en general, es mejor usar una mezcla
de los pronésticos en lugar de usar uno sélo de ellos.

El objetivo de este documento consiste en realizar una revisién de
algunos de los métodos que permiten la combinacién 6ptima de dos o més
pronésticos,' y obtener un pronéstico mejorado de la inflacién en Colom-
bia para datos trimestrales, a partir de la combinacién de los pronésticos
de diferentes modelos. Con este objetivo se consideraron quince mode-
los que predicen la inflacién, diez de los cuales son modelos econométricos,
especificados mediante regresiones simples que son motivadas por la
teoria econémica, y los cinco restantes son modelos de series de tiempo,
cuatro multivariados (VAR) y uno univariado (ARIMA). En Melo, Misas
y Oliveros (1997 y 1998) se muestra que los resultados de la evaluacién
del comportamiento de estos quince modelos depende del horizonte
utilizado. Por tanto, para este trabajo se realizan cuatro ejercicios de
combinacién los cuales emplean los horizontes de uno, dos, tres y cuatro
trimestres. Basados en los resultados obtenidos, se puede concluir que
en todos los casos analizados el procedimiento de la mezcla de pronés-
ticos genera predicciones més precisas que los pronésticos individuales
de los modelos considerados.

El trabajo estd organizado de la siguiente forma: en la primera
seccién se realiza una exposicién de las técnicas utilizadas para la
combinacién de pronésticos. La segunda seccién introduce propiedades
estadfsticas deseables para los pronésticos de cada modelo y pruebas de
hipétesis que permiten evaluar las caracteristicas de los diferentes
pronésticos. En la tercera seccién se muestran los resultados obtenidos
al aplicar las metodologias de combinacién de pronésticos a la inflacién
colombiana, en la seccién cuatro se presenta un estudio de simulacién
que permite comparar pronésticos de diferentes modelos y pronésticos

1 Esta mezcla usualmente equivale a una combinacion lineal de los prondsticos de los diferentes
modelos. En la seccién | se explican diferentes metodologias en las cuales se especifican la forma
para estimar las ponderaciones utilizadas para este tipo de combinaciones.
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obtenidos por varios métodos de combinacién, y por tltimo, se presentan
algunas conclusiones.

I. Combinacién de pronésticos

La primera referencia sobre el uso de pronésticos combinados se
encuentra en Barnard (1963). En su trabajo, Barnard comparé los
pronésticos basados en la metodologia de Box-Jenkins (1976) con
los obtenidos usando procedimientos de suavizacién exponencial
cldsicos, y observé que, aunque la técnica propuesta por Box-
Jenkins en general producia los mejores pronésticos (en el sentido
que minimizaban el error cuadrético medio), un promedio simple de
los dos era superior.

Este hallazgo promovié la investigacién sobre la existencia de
alguna otra combinacién de los prondsticos que fuera ain mejor que
dicho promedio. Los primeros en explorar esta posibilidad fueron
Bates y Granger (1969) quienes encontraron que bajo el supuesto
de que cada predictor fuera insesgado, las ponderaciones 6ptimas
para la combinacién deberian sumar la unidad. De esta forma se
produce un pronéstico combinado insesgado que frecuentemente
tiene un error cuadrético medio menor que cualquiera de los pronés-
ticos individuales. La conclusién més importante de los estudios de
Granger y su grupo fue la de sefalar que en la construccién de un
pronéstico se debe emplear toda la evidencia disponible. En la
prictica esto implica que seria mejor usar varios modelos y
combinarlos, y no seleccionar uno sélo.

A pesar de que el método propuesto era facil de usar, su acepta-
cién fue bastante lenta al principio. Entre otras cosas se argumen-
taba que si se necesitaba mezclar un modelo con otro para mejorar
el pronéstico entonces probablemente el modelo no habia sido
correctamente especificado.

Afortunadamente, la creciente aceptacién de la metodologia
Bayesiana de usar varios expertos y diferentes fuentes de evidencia
para generar predicciones, reforz6 la idea de usar miiltiples modelos
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para construir pronésticos combinados. Morris (1974), sefiala que si los
resultados de diferentes modelos pueden ser tratados formalmente
como pronésticos de diferentes expertos, entonces su combinacién no
deberia generar ninguna controversia, pues equivaldria a combinar en
la prediccién distintos aspectos y fuentes de informacién.

Ademds, los fuertes resultados estadisticos obtenidos han permiti-
do dejar atrés las criticas. Bajo el criterio de minimizar la varianza del
error del predictor, la combinacién de pronésticos individuales, ya sea
con errores independientes o correlacionados, es 6ptima, y nunca peor,
en teoria, al pronéstico del mejor modelo individual (Bunn, 1989).
Ademés, los estudios empiricos generalmente reivindican la robustez
en la préctica de la combinacién.

Las aplicaciones de la combinacién de pronésticos en
macroeconomia han sido numerosas. Reid (1968) la usé para predecir
el Producto Interno Bruto. En inflacién la usaron Engel, Granger y
Kraft (1984); Hafer y Hein (1985); de Menezes y Bunn (1993); Deutsch,
Granger y Terisvirta (1994); Volkov y Gladkov (1995). En demanda
de dinero lo hicieron Figlewski y Urich (1983); Mills y Stephenson
(1987). Para la tasa de cambio fue empleada por Bilson (1983); Blake
y Beenstock (1986); Guerard (1989); Guerard y Clemen (1989);
MacDonald y Marsh (1994). Para la tasa de crecimiento fue usada por
Min y Zellner (1993). En los precios de las acciones la usaron Virtanen
y Yli-Olli (1987); Staél y Von Holstein (1972); Donalson y Kamstra
(1996). En ganancias de corporaciones lo hicieron Cragg y Malkiel
(1968); Elton, Gruber y Gultekin (1981); Conroy y Harris (1987),
Guerard y Beidleman (1987); y Newbold, Zumwalt y Kannan (1987).
En ventas fue usada entre otros por Doyle y Fenwick (1976); Moriarty
y Adams (1984); Sewall (1981); y Schnaars (1986a, b); en empleo la usé
West (1996). Holt y Brandt (1985) y Guerard y Beidleman (1987)
estiman los beneficios econémicos que se derivan del uso de los
pronésticos combinados. Castafio (1994) la usé para mejorar el pro-
néstico de un modelo econométrico cuando las variables predictoras
contienen errores. Clemen (1989), presenta un extenso compendio
bibliogréfico sobre combinacién de pronésticos.
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A. Algunos métodos de combinaciéon de pronésticos

A continuacién presentaremos algunos de los métodos més emplea-
dos para realizar la combinacién de pronésticos. Dado que el célculo de
las ponderaciones de los pronésticos que intervienen en la combinacién,
puede ser realizado por medio de un modelo de regresién, las diferentes
técnicas presentadas surgen como alternativas ante problemas
muestrales de los pronésticos empleados o ante las violaciones de los
diferentes supuestos del modelo de regresién lineal clésico.

1. Procedimientos de combinacién

Si se supone que una serie estacionaria y, va a ser pronosticada
usando una combinacién de los pronésticos un paso adelante, de k
modelos, f}, para j=0,1,...,k, una pregunta relevante es ;c6mo se deberian
escoger las ponderaciones de los k pronésticos para que se minimice la
suma de los errores cuadréticos de la prediccién?

Bates y Granger (1969) sugieren que si los k pronésticos son
insesgados (es decir su error medio de prediccién es cero), entonces la
combinacién:

V=8, 0.+, 8 +.+8

donde f#,=1- 4, - f,-.- f,, (es decir, las ponderaciones suman
la unidad) a menudo produce un pronéstico insesgado f,_, con error
cuadrético menor que cualquiera de ellos. En la préctica las ponderacio-
nes A, B, B, son obtenidas usando minimos cuadrados restringi-
dos. Ahorabien, en general, no hay razones para asegurar el insesgamiento

de todos los pronésticos individuales.

Ante esta dificultad, Granger y Ramanathan (1984) muestran que la
combinacién

V=Bt B P+, .+,

donde las ponderaciones 4, son obtenidas por minimos cuadrados
ordinarios proporciona frecuentemente un pronéstico combinado
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insesgado con error cuadrédtico medio menor que cualquiera de los
pronésticos individuales f'. Es de notar que en este procedimiento las
ponderaciones ya no tienen que sumar la unidad y los pronésticos
individuales no tienen que ser insesgados.

La estimacién eficiente de las ponderaciones dependera del cumpli-
miento de los supuestos del modelo lineal de regresién. De la violacién de
algunos de los supuestos o la presencia de problemas muestrales en el
modelo, se derivan una serie de técnicas que permiten mejorar la estima-
cién de las ponderaciones. A continuacién veremos algunas de ellas.

a. Relaciones de colinealidad entre los pronésticos

Otros métodos para mejorar la combinacién surgen ante el problema
frecuente de la dependencia que existe entre los pronésticos individua-
les. Esta dependencia puede producir una sobrestimacién de los errores
estdandar de los coeficientes de regresién (y por tanto valores t bajos) e
inestabilidad en dichos coeficientes. La presencia de la multicolinealidad
conduce al empleo de técnicas alternativas de estimacién para el modelo
de regresi6n.

Guerard y Clemen (1989), y Guerard (1989) discuten el uso de la
regresién de Raices Latentes (Webster et al, 1974, Gunst et al , 1976), de
las Componentes Principales y la Regresién Ridge (Vinod y Ullah, 1981,
y Hoerl, Kennard y Baldwin, 1975), para obtener una estimacién més
eficiente de las ponderaciones.

La regresi6on de Raices Latentes y la regresion de Componentes
Principales buscan identificar singularidades cercanas de las variables
independientes (es decir, de los pronésticos individuales) y determinar
su valor predictivo. Su objetivo es eliminar las singularidades cercanas
no predictivas de las variables dependientes e independientes
estandarizadas.

La Regresién Ridge busca un estimador al cual se le agrega un sesgo.
Si este sesgo es pequefio y de forma tal que el coeficiente sesgado tiene
error cuadrético medio menor que el del coeficiente insesgado, entonces
la varianza del estimador Ridge es menor que la varianza del estimador
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de minimos cuadrados ordinarios. El pardmetro que induce el sesgo,
generalmente denotado por k, puede ser encontrado por inspeccién
(Traza del Ridge, Hoerl y Kennard, 1970) o estimado (Hoerl, Kennard y
Baldwin, 1975).

b. Errores autocorrelacionados

Otro aspecto que es considerado en la combinacién de pronésticos
aparece cuando surgen errores correlacionados en la regresién que
combina los pronésticos. En general puede ser una buena idea permitir
que la correlacién serial en las regresiones combinantes capture la
dindmica en la variable que va ser pronosticada no explicada capturada
por los distintos pronésticos. Diebold (1985) muestra que silos pronés-
ticos individuales se encuentran correlacionados, una combinacién di-
nédmica de ellos puede generar prondsticos mejorados.

Coulson y Robins (1993), siguiendo a Hendry y Mizon (1978), sefialan
que una regresién combinante con errores serialmente correlacionados
es un caso especial de una regresién de combinacién la cual incluye
rezagos de la variable dependiente y rezagos de los pronésticos. En
efecto, Hendry y Mizon (1978) observaron que el proceso de “blanquear”
los residuales, a través de procedimientos como los de Cochran-Orcutt
o similares, es equivalente a la estimacién por minimos cuadrados
ordinarios de regresiones dindmicas con restricciones no lineales sobre
los pardmetros. Por ejemplo, en el caso de primer orden, donde el error
et sigue el esquema e, =2 e, + v, con v, ruido blanco, la ecuacién de
combinacién propuesta por Granger y Ramanathan (1984), para el caso
de dos pronésticos:

Yo=B,+B. ' +f, +e
puede ser escrita como:

yz=ﬂo(1'p)+ﬂlfl;'ﬂ1p f’m +ﬂ,f’"ﬂ,/7 pn""p Yat V.

Sin embargo, la ecuacién anterior es una versién restringida de un
modelo autorregresivo de rezagos distribuidos de primer orden:
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yt=70"71{1:"'72['&1"'73{2;+74f291+75ym+vt

Hendry y Mizon (1978) aconsejan que primero se estime la ecuacién
anterior y luego se contrasten las restricciones y,=-7,7, ¥y ¥, =77 &
Si no pueden ser rechazadas entonces se dice que la ecuacién anterior
obedece a una restriccién de factor comin (en los polinomios de rezagos) y
se concluye que la restricciéon AR(1) es valida. Por tanto, en la préctica se
deberia comenzar con la estimacién de la ecuacién sin restricciones, luego
realizar los contrastes de factores comunes, y si la restriccién no es
rechazada, el modelo:

yl=ﬂ0(l-p)+ﬂlflt-ﬂlp fll—l +ﬂ2fzt-ﬂ2p fzt—l +p ybl+vt
es adecuado.

Sin embargo, Coulson y Robins (1993) sugieren que en el contexto de
combinacién de prondsticos la restriccién de factores comunes es muy
dificil que se tenga, y que se deberian considerar un conjunto de
restricciones alternativas. En la ecuacién anterior sin restricciones,
ellos sefialan que deberia cumplirse que , =74 = 0, puesto que posible-
mente valores rezagados de los pronésticos individuales no serén utiles
en el célculo del pronéstico corriente, mientras que 7,,7,, y 7, probable-
mente serdn significativamente diferentes de cero. Ellos concluyen que
., y £, pueden ser redundantes en la ecuaci6n sin restricciones y con
su eliminacién se ganaria eficiencia en la estimaci6n, particularmente
en el periodo postmuestral. De acuerdo con la anterior, Coulson y Robins
(1993) sugieren que la ecuacién de regresién para la combinacién de
pronéstico deberia ser de la forma:

y‘.=}'°+7lf"+)’sf"+76y“+v‘

Esta regresi6n trabajard bastante bien bajo una gran variedad
de situaciones.

c. Pronésticos atipicos e influenciales
Hallman y Kamstra (1989) sugieren que el uso de estimaciones
robustas en la regresién combinante puede ayudar a mejorar el
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pronéstico. Si las condiciones del teorema de Gauss-Markov son
satisfechas por la poblacién, pero la muestra contiene observaciones
atipicas, entonces los minimos cuadrados ordinarios pueden produ-
cir estimadores con sesgos arbitrariamente grandes, mientras que un
procedimiento robusto, por construccién, limita la influencia de
cualquier observacién. Sin embargo, el estimador de minimos cuadra-
dos siguen siendo asintéticamente el mejor estimador lineal insesgado,
de modo que en este contexto las técnicas robustas son importantes
en muestras pequefias. Ahora, si el problema es de datos contamina-
dos, en el cual el niimero de errores en los datos es funcién del nimero
de observaciones, los supuestos de Gauss-Markov fallan y los mini-
mos cuadrados producen estimadores inconsistentes, ain en mues-
tras grandes. Como generalmente, los ejercicios de combinacién de
pronésticos son realizados sobre muestras de 50 o menos observacio-
nes, los métodos de estimacién robusta pueden ser mds apropiados
que los minimos cuadrados, ain si pensamos que grandes errores en
los pronésticos no son funcién del nimero de observaciones.

d. Coeficientes cambiantes

Ahora bien, varios autores han enfatizado que en muchos casos los
procedimientos anteriores de combinacién con coeficientes constantes
pueden resultar inadecuados, y presentan diferentes argumentos para
desear ponderaciones cambiantes. En primer lugar, generalmente los
pronosticadores estdn tratando cada vez més de mejorar sus modelos, lo
cual sugiere que el comportamiento de los pronésticos podrian estar
cambiando en el tiempo y por tanto sus ponderaciones en la combinacién
probablemente también lo deberian hacer (a medida que el modelo
mejora el pronéstico, mayor ponderacién se le debe dar).

En segundo lugar, el disefio de los modelos de pronéstico puede
hacerlos mejores herramientas de pronésticos en unos periodos que en
otros. Por ejemplo, un modelo estructural con un sector salario-precio
altamente desarrollado, puede comportarse mucho mejor que un modelo
simple en los periodos de alta inflacién. En estos periodos, el modelo més
sofisticado deberia tener ponderaciones mayores.
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Debido a esto, Bates y Granger (1969) sugieren usar subconjuntos
méviles de datos para realizar la estimacién de las ponderaciones.
Diebold y Pauly (1987) proponen la obtencién de las ponderaciones
cambiantes en el contexto de la regresién. Sugieren el uso de regresio-
nes ponderadas y estimacién “rolling” de regresiones combinantes y el
uso de regresiones con pardmetros cambiantes en el tiempo explicita-
mente. Sessions y Chatterjee (1989), sugieren el uso del modelo estado
-espacio’ para obtener ponderaciones cambiantes en el tiempo. Ellos
sugieren emplear el siguiente modelo y variaciones de él:

R
ﬂ:=Tﬂm+wt

en este caso f, es un vector de pronésticos de orden k, u, y w, son
términos de perturbacién y T es una matriz de constantes conocidas. Como
método de combinacién, el modelo anterior ofrece una gran flexibilidad.

Deutsch, Granger y Terdsvirta (1994) proponen dos métodos de
combinacién usando modelos “switching” de regimenes y modelos de
transicién suave.

En los primeros, se permite que las ponderaciones cambien inmedia-
tamente cuando hay un cambio de régimen. En los segundos, las ponde-
raciones cambian gradualmente. A continuacién se realiza una breve
descripcién de cada método.

Combinacién usando modelos de regresién “Switching”

Lo que sigue estd basado en Deutsch, Granger y Terésvirta (1994).
Generalmente se supone que los coeficientes de un modelo de regresién
son fijos. Sin embargo, en algunas situaciones es més apropiado permitir
que los coeficientes varien en funcién del tiempo o como una funcién de
algunas variables econ6micas relevantes.

2 Una amplia ref ia de los modelos de estado - espacio se puede encontrar en el libro de
Harvey (1989).
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La forma general de tales modelos puede ser escrita como:
Y.=x(B+A17)+¢&,, 0<i,<1

donde { 7t € [1,2,...,n]} es llamada la ruta de transicién. Sif, = 1,
cuandot € I, y4, =0, cuando t ¢ I, donde I, e I, son dos regimenes
relevantes, entonces el modelo es llamado un modelo de regresién
Switching o modelo de régimen (Granger y Terisvirta (1993)).

Los coeficientes de este modelo toman un nimero finito de valores
diferentes dependiendo del estado (o régimen) de la economia. Si 1, es
una funcién continua, entonces los parametros cambiardn suavemente
de un régimen a otro y en este caso el modelo se llamara modelo de
transicién suave (Lin y Terdsvirta, (1994)).

Para estos modelos el principal problema préctico es la estimacién
de los regimenes asociados con el modelo de regresién Switching,
cuando dichos regimenes son desconocidos. Para resolver el problema se
han considerado varias alternativas. La primera de ellas asume que el
error rezagado de los pronésticos individuales puede ser 1til para
aproximar el régimen. La segunda asume que alguna variable econémica
relevante puede ser 1til para aproximar el régimen. A continuacién
discutiremos las dos aproximaciones.

Modelos “Switching” donde los regimenes son indicados por
el error de pronéstico rezagado

Considere los pronésticos, un periodo adelante, f' y f? de y, y
suponga que z' =y, -f' y z* =y, - f? son los respectivos errores de
pronéstico.

Claramente, la informacién sobre los errores de pronésticos z', y z?,
podria ser de gran ayuda para determinar el régimen de la economia en
cualquier perfodo t+1. Por ejemplo, si z!, es inusualmente grande,
podria indicar que la economia estd en estado 1; o si z? es negativo,
podria indicar que la economia estd en estado 2. Aunque z', y z* son
desconocidos en el periodo t, cuando se deban calcular las ponderacio-
nes, z',, y 2z* , pueden proporcionar alguna informacién sobre z', y 2.
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Esto sugiere que, para obtener las ponderaciones cambiantes, pueden
ser utiles los modelos de regresién “switching”, en los cuales el régimen
estéd indicado por rezagos de los errores de los pronésticos.

Deutsch, Granger y Terésvirta (1994) proponen el siguiente esque-
ma de combinacién:

f.=Itel)a f +a,f?)+(1-Itel)) a, f +a, f2)

donde I(tel)) = 1 si tel, y I(tel) = 0 si tgl, para las siguientes
elecciones de I:

ILesz', >0,

Lesz, >0,

I, esIz' 1 >c.mag 2,

I, eslz’ 1 >c.mag 77,

ILes ¢,2' ,+a,2' , +..+4,2',, >0,

Les B,22 4,2, +.+f3, 2, >0,

donde

nobs
mag z, = :Z-x: 1z' 1 / nobs
nobs

magz,= 2, 121/ nobs
=]
y donde nobs es el nimero de observaciones en la muestra , ¢ es una
constante yg4; , i=1,...,n son los coeficientes estimados del proceso
autorregresivo

} et S | | A gl
z'-a,zu+azz”+...+anzu

y los ﬂi estdn definidos de forma similar. La determinacién del
orden del proceso autorregresivo se hace conforme a los métodos de
identificacién tradicionales.
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Modelos “Switching” donde los regimenes son indicados por
variables econémicas relevantes

La teoria econémica puede proporcionar guias para aproximar los
regimenes. Concretamente, el régimen puede ser indicado por el valor
de alguna variable econémica, denotada por W. En este caso, los siguien-
tes modelos pueden ser considerados:

¥, = IW>0)a, f*, + a,f?) + (1-I(W>0))(a,f’, + af?)
y, = IAW I>.magW)(a f*, + a,f?) + (1-I(I1Wtl>.magW)(a,f’, + a f*)

donde I(W>0)=1 cuando W,>0 y I(W,>0)=0 en otro caso, y
nobs

donde magW= Z IWtl / nobs, y ¢ es una constante.

t=]

Stockton y Glassman (1987) proporcionan una guia sobre las
variables econémicas W que pueden ser apropiadas.

Combinacién usando modelos de regresiéon de transiciéon
suave

En algunos casos, puede ser mdas apropiado suponer un cambio
gradual en las ponderaciones de la combinacién a medida que el sistema
pasa de un régimen a otro. En estos casos, son ttiles los modelos de
regresién de transicién suave de la forma :

y, = (1+e7V)-1(a, f*, + a, f2) + (1-(1+e/V))-1)(a, !, + a* f2)

donde V, es alguna funcién del error de pronéstico rezagado. Las
siguientes formas pueden ser consideradas:

-
vt-l_zl-l’

=93
vt.l"zm’

A 9l A ol A gl
Va=a,2,+a,2, +.+a, %,

<
[}

t1 ﬂl zzbl +)52 zzm +’"+ﬂn zzt-n
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Métodos de combinacién de pronésticos: una aplicacién a la inflacién colombi

donde los &, , i=1,...,n son los coeficientes estimados del proceso
autorregresivo :

i P A1
Z,= a2, ta, 2 tta, 2,

y los ,&i estdn definidos de forma similar. En algunos casos estos
modelos se comportan mejor que los modelos de regresién “switching”,
pero son un poco mds complicados, puesto que el valor de ¥ que minimiza
la suma de cuadrados del error dentro de la muestra debe ser buscada
a través de una malla.

e. Procedimientos de combinacién para series no estacionarias

Hasta ahora todos los procedimientos de combinacién presentados
exigen que la serie y, que se va a pronosticar sea estacionaria. Sin
embargo, en la préctica, muchas de las series macroeconémicas no son
estacionarias y por lo tanto es necesario incorporar esta caracteristica
en el procedimiento de combinacién.

Holden y Peel (1989) hacen la siguiente discusién del método
sugerido por Granger y Ramanathan cuando las series son no estaciona-
rias. Suponga que los pronésticos candidatos para una combinacién son
insesgados y débilmente eficientes.’ Entonces una regresién de
minimos cuadrados ordinarios con constante, de los datos de la serie y,
sobre los pronésticos puede producir que la constante sea
estadisticamente significativa. Si el investigador usa esta combinacién
para obtener prondsticos ex-ante fuera de la muestra, implicitamente
también estd proyectando, con ponderacién £,/ ¥, la media incondi-
cional, y , de la serie. Siesto es o no razonable depende de la naturaleza
de la variable que estd siendo pronosticada y de las caracteristicas de
los pronésticos que son empleados. Para series econémicas en las cuales
se espera que la media incondicional cambie, es decir no son estaciona-
rias, algunos pronésticos en la combinacién estardan basados en

3 Una definicion de prondsticos débilmente eficientes se encuentra descrita en la seccion Il
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modelos macroeconémicos y se espera que ellos incorporen tal cambio.
En estos casos la media incondicional no deberia ser incluida.

Ahora bien, si los pronésticos no son insesgados dichos autores
sugieren introducir una constante en la regresién y restringir las
ponderaciones de los pronésticos a que sumen la unidad. Esto corrige
los sesgos sin incluir implicitamente la media incondicional.

En resumen, Holden y Peel sugieren correr la regresién
Vo=Bo+ B, I+ B, +.4 f

sujeta a

Ai=1 'ﬂn By Pra

Otros procedimientos incorporan directamente el concepto de
cointegracién en la obtencién de la regresién combinante. Cuando y, es
integrada de orden 1 de manera que los cambios de la serie son estacio-
narios, Kamstra y Hallman (1989) discuten como obtener un pronéstico
combinado para y,. Siy, es I(1), cualquier pronéstico razonable f deberia
ser cointegrado con ella, a través del vector de cointegracién (1, -1). Si esto
no ocurre, el error del pronéstico y, - f, no serd estacionario. Sea f,, el
pronéstico del modelo i paray,,, realizado en el periodo t, i=1,2,..k. Si
Y- flun ¥ Yo - ¥, son 1(0), entonces también lo es:

=f ®
zi.bh_fl-h,h Yen

Si h=1, el pronéstico combinado para la serie y, se puede obtener
de la relacién:

AY,=m+f,2' \ + 4,2 +. .+ [, 7, +&,
o,
y=m+y,+4,0 -y )+8, @1 =T+ -+ A (- V) +5,

Puesto que (fi,,, -y,,) puede interpretarse como el pronéstico del
modelo del cambio en y, hecho por el j-ésimo modelo, en la ecuacién
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para Ay, el cambio en y, se puede considerar que es explicado por una
combinacién lineal de los pronédsticos del cambio. Esto no es igual a la
combinacién lineal de los pronésticos en niveles. Si reescribimos la
dltima ecuacién como:

k k

y'=m+(1-2 BV + Z ﬂifim.l"'gt

i= i=]

observamos varias diferencias:

Primero, cuando se combinan pronésticos de una serie integrada, se
debe incluir un rezago de la serie pronosticada. Segundo, los coeficien-
tes de la regresién exceptuando m, deben ser restringidos a que sumen
uno. Tercero, si los coeficientes #, suman la unidad la variable depen-
diente rezagada en la ecuacién desaparece. Cuarto, puesto que todas las
variables en la ecuacién para Ay, son I(0), los estadisticos t de los
regresores, incluyendo la constante m pueden ser empleados para
decidir si todos los pronésticos deben ser retenidos en la combinacién.
Ademis, probablemente los z/, estardn menos correlacionados entre sf
de los que estén los pronésticos originales, de modo que los estadisticos
t de los coeficientes son més exactos que cuando combinamos los pronés-
ticos via regresion.

Para el caso de ponderaciones cambiantes de Deutsch, Granger y
Terasvirta (1994) los autores sugieren, siguiendo a Hallman y Kamstra
(1989), modificar el primer modelo de combinacién como:

vy =It el Xa, ', +a, 2) + (1-I(t €l))a, ', +a*f?) +ay,,

También Coulson y Robins (1993) sugieren que cuando no hay
estacionariedad, y existe autocorrelacién, su procedimiento deberia ser
reconsiderado, puesto que en el caso de series no estacionarias no existe
la media incondicional. Ellos recomiendan usar la siguiente ecuacién de
regresion:

AY =V t7 l(f‘!-l =Y +72(Pu “Yu) + "'+rk(ﬁb-l “Y)+ %
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Existen otros procedimientos més elaborados para combinar pronés-
ticos. Por ejemplo, Donalson y Kamstra (1996) describen un método de
combinacién basado en Redes Neuronales, el cual tiene en cuenta relacio-
nes no lineales complejas que no son capturadas por los modelos lineales
tradicionales. Sin embargo, cuando se cuenta con una pequefia base
muestral, los métodos més simples de combinacién han mostrado ser la
aproximacién mds robusta y efectiva. Antes de usar un método més
elaborado de combinaci6én, se recomienda comenzar con ponderaciones
iguales a través de todos los modelos y después ponderar en forma inversa
a la varianzas estimadas (ignorando la informacién de correlacién).

Aun cuando la base muestral sea grande, se ha mostrado que si
existe una gran correlacién positiva entre los errores de los pronésti-
cos, no se puede esperar grandes ganancias en la combinacién, Bunn
(1985). Ademds, si se usa un método de optimizacién inestable, los
resultados podrian ser mucho peores que el método simple de usar
ponderaciones iguales.

Las combinaciones més efectivas son logradas cuando no existe
correlacién positiva entre los errores de los pronésticos individuales. La
correlacién negativa es bastante rara, pero cuando ocurre la ganancia en
la combinacién puede ser mayor. Bunn (1979) reporta un caso donde la
reduccién en el error cuadratico medio fue de 80%. En los prondsticos
econémicos, donde generalmente existe alta correlacién positiva entre
los modelos rivales, es dificil obtener ganancias grandes en precisién.

II. Contraste de insesgamiento, de “encompassing” y de
reduccién del error cuadratico medio

En la seccién anterior vimos que las caracteristicas de los prondés-
ticos usados en la combinacién son decisivas en la eleccién de los
métodos de combinacién que van a ser empleados. Debido a que el
insesgamiento de los pronésticos es de mucha importancia en la eleccién
del método, a continuacién presentamos un procedimiento para contras-
tar esta carateristica. También se presenta un contraste de hipétesis
para verificar si alguno de los pronésticos domina a todos los demés (en
cuyo caso la combinacién puede no resultar 1til) y un constraste para

Lecturas de Economfa No. 52. Medellin, enero - junio 2000

N52 A5 péagina 17



Métodos de b ;s de,. Aebi una aplicacién a la inflacié

verificar si el pronéstico combinado tiene un error cuadratico medio
significativamente menor que cualquiera de los pronésticos individua-
les. Finalmente, al final de la seccién, se discuten algunos andlisis que
deberian ser realizados para evaluar las caracteristicas de los prondsti-
cos que van a ser combinados.

A. Contraste de insesgamiento

Un contraste convencional para verificar insesgamiento ex-post de
una serie particular de pronésticos se basa en estimar la ecuacién
(Holden y Peel (1989))

y=a+bf +u

donde f} es el t-ésimo pronéstico empleando el j-ésimo modelo, u,
es un término de error, a y b son constantes y t=1,2,..,n. Bajo este modelo,
se acepta insesgamiento si el contraste de la hipétesis conjunta a=0 y b=1
no se rechaza.

Sin embargo, Holden y Peel (1989) han sefialado que el contraste
anterior puede producir resultados erréneos. La razén es la siguiente:
la ecuacién anterior puede ser escrita como:

y=ay /Ay )+bfi+u,

donde y es la media no condicional de la serie. De aqui se ve claro
que la estimacién de aquella ecuacién combina dos pronésticos: el de
interés f) y la media no condicional de la serie,j , la cual es, en general
un pronéstico pobre pero insesgado de y,.

Dichos autores proponen un contraste alternativo para estudiar
las propiedades del pronéstico, el cual se basa en ajustar la ecuacién:

y-f=a+y,
o

y‘-f“=a'+,l xu"'vt
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donde X | es el conjunto de informacién rezagada y u, y v, son los
errores del proceso.

Si a es cero, el pronéstico es insesgado. Siu, no estd serialmente
correlacionado (dado el horizonte del pronéstico), el pronéstico es
débilmente eficiente. Si el pronéstico es débilmente eficientey 7 y
a’ son cero entonces el pronéstico es fuertemente eficiente.

B. Contraste de “encompassing”

Los contrastes de “encompassing” de pronésticos permiten determi-
nar si un cierto pronéstico incorpora toda la informacién relevante de los
pronésticos rivales. Esta idea tiene origen en Nelson (1972) y Cooper y
Nelson (1975) y fue formalizada y extendida por Chong y Hendry (1986).
A continuacién describimos el contraste para dos pronésticos f’,, y f?,,.

Considere la regresién
V=Bt B, Fu+ B, 1 +e,

Si (B, B0, = (0,1,0) se dice que el modelo de pronésticos 1
incorpora el modelo 2, y si (4, 4,, f,) = (0,0,1), entonces el modelo 2
incorpora al modelo 1. Para cualquier otro valor de ( 4, 4,, £,) se dice
que ningdn modelo incorpora al otro, y por tanto los dos pronésticos
contienen informacién ttil sobre y,,.

Cuando las series son integradas de orden uno, Fair y Shiller (1989,
1990) se basan en la regresién
(y»h v y:)= ﬂo +ﬂl(flt.h- y‘) +ﬂ2(f2t.h r y‘) +En

Como antes, la ocurrencia de los vectores (0,1,0) o (0,0,1) indican la
existencia de “encompassing”. En este caso, la especificacién en térmi-
nos de cambios facilita el uso de la teoria normal asintética.

C. Contraste de reduccién significativa del error cuadritico
medio
Cuando se comparan los errores cuadraticos medios de dos pronés-
ticos es importante contrastar si la reduccién en el error de uno de ellos
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es significativa. Para contrastar esta hipétesis, Granger y Newbold
(1977) construyeron el siguiente contraste.

Suponga que 7z, j=1,2 son los errores de pronéstico un paso adelante
del primer y segundo modelo. Si z/, j=1,2, son insesgados, no
autocorrelacionados y proceden de una distribucién normal bivariada,
el contraste consta de dos etapas:

a) Se construye S, =2',+2’,yD =2',-2°.
b) Se estima una regresién de S, sobre una constante y D,.

Si el coeficiente de D, es significativamente diferente de cero,
entonces se puede concluir que el error cuadratico medio del modelo 1
es significativamente distinto al del modelo 2. Adem4s, si el término
constante de la regresién estimada es significativamente diferente de
cero entonces z', y/o z* son sesgados.

Por tanto, ya que un término constante significativo indica la viola-
cién de uno de los supuestos necesarios para la validez del contraste,
esta condicién debe verificarse.

Antes de proceder a realizar la combinacién es importante evaluar
las caracteristicas y determinar la calidad de los pronésticos que van a
ser combinados. Si los pronésticos que se van a usar son 6ptimos,
entonces deberian cumplir las siguientes cuatro propiedades:

i) Los errores de pronéstico deben tener media cero.
ii) Los errores de pronéstico 1-paso adelante deben ser ruido blanco.

iii) Los errores de pronéstico k-pasos adelante proceden a lo més de

un MA(k-1)

iv) La varianza de los errores de pronéstico k-pasos adelante es no
decreciente en K.

Para verificar si se cumplen estas propiedades, inicialmente se
pueden considerar gréficos de los errores de pronésticos los cuales nos
informan sobre sus magnitudes, y posibles sesgos, determinados estos
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por alejamientos sisteméticos por encima o por debajo de la media
teérica cero. Un andlisis descriptivo de los errores proporcionaré infor-
macién sobre la localizacién (sesgos), variabilidad, asimetria y posibles
errores atipicos, sefialados estos por una alta curtosis. La existencia de
errores atipicos nos alertard sobre la posibilidad de incluir métodos
robustos para el cédlculo de las ponderaciones.

La sospecha de sesgos en los pronésticos puede ser contrastada, bajo
normalidad de los errores, usando el procedimiento sugerido por Holden
y Peel, 1989. Si se rechaza la hipétesis de insesgamiento, la técnica
empleada para realizar la combinacién de pronésticos deberia tener en
cuenta este hecho. En caso de no normalidad, Campbel y Ghysels (1995)
sugieren el empleo de contrastes no paramétricos.

El anélisis de la relacién entre los términos de los errores en el
tiempo puede realizarse a través del correlograma de los errores del
pronésticos y un contraste de hipé6tesis sobre la significancia de las
autocorrelaciones puede ser realizado usando el contraste de Ljung y
Box , (1978). El empleo de este contraste exige normalidad en los errores
de pronéstico. Alternativas no paramétricas se encuentran en Dofour
(1981) y Cumby y Huizinga (1992).

El anélisis del no decrecimiento de la varianza de los errores de
pronéstico k-pasos adelante con k, puede ser realizado gréficamente.

Otro aspecto de interés es el andlisis de las relaciones entre los
pronésticos a través de la matriz de correlacién de sus errores.
Altas correlaciones positivas indican que la combinacién de los
correspondientes pronésticos puede no proporcionar mejoras en la
prediccién, mientras correlaciones negativas sugieren que la com-
binacién de los respectivos pronésticos puede resultar en una alta
ganancia en precision.

Una manera de contrastar si existe un pronéstico que domina (o
incorpora) a todos los demés (y por tanto, una combinacién de estos
pronésticos puede no resultar util), es realizar el contraste de
encompassing (Chong y Hendry (1986), Fair y Shiller (1989, 1990)).
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Finalmente, cuando se obtienen pronésticos combinados, es impor-
tante verificar si realmente existe una ganancia en precisién con respec-
to a cada uno de los prondsticos individuales usados. El contraste de
Granger y Newbold (1977) permite contrastar la hip6tesis de que hay
una reduccién estadisticamente significativa del error cuadratico me-
dio del pronéstico combinado con respecto a cada uno de los pronésticos
individuales. También es itil para comparar pronésticos combinados
por diferentes técnicas.

III. Aplicacién a la serie de inflacién

En la Tabla 1 se muestran los modelos considerados en este trabajo
para pronosticar la inflacién colombiana, medida como la variacién
anual del IPC; los diez primeros modelos corresponden a regresiones
simples, basados en la teoria econémica, mientras que los cinco modelos
finales son de series de tiempo, cuatro multivariados (VAR) y uno
univariado (ARIMA).

Para cada uno de estos quince modelos se obtuvieron los pronés-
ticos fuera de muestra para la inflacién en el periodo trimestral
1992:1 - 1998:11, para horizontes de uno, dos, tres y cuatro trimestres.

A. Anilisis de los errores de pronéstico de los modelos

Antes de implementar metodologias de combinacién de los pronés-
ticos para los modelos considerados, se analizaron varias caracteristicas
de los errores de pronéstico para cada uno modelos en los diferentes
horizontes mencionados.*

En las Gréficas A.1.1, A.1.2, A.1.3 y A.1.4 del Anexo se muestran los
errores de pronéstico para todos los modelos ordenadas por horizonte.
En general se observan dos caracteristicas que son inherentes a este tipo

4 El error de pronéstico del modelo k para un horizonte h en el tiempo t se define como:
i 2K
& =Inf, —Inf 1 »: donde Inf , , representa el prondstico de la inflacion en el periodo tcon
informacion hasta el periodo -h, utilizando el modelo k.
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de estudios; la magnitud y variabilidad del error de pronéstico se
aumenta con el horizonte. Por ejemplo, se puede observar que mientras
que para pronésticos realizados un trimestre adelante (horizonte 1) se
tiene un error promedio de alrededor de un punto y medio de la
inflacién, para horizontes de 4 trimestres este error en promedio se
incrementa a casi tres puntos. Otro resultado importante es el relacio-
nado con el sesgo, pues siun modelo pronostica adecuadamente, se
espera que en promedio los errores de prondstico sean cero. Sin embargo
para horizontes mayores como el de cuatro, no se observa esta propiedad
para la mayoria de los modelos, es decir, algunos modelos presentan
durante largos periodos sesgos significativos que subestiman o
sobreestiman los pronésticos de la inflacién.

En la Tabla 2, descrita en el anexo, se analizan formalmente
algunas caracteristicas de los errores de pronéstico; el insesgamiento
con la prueba de Holden y Peel (1989), la autocorrelacién con la prueba
de Ljung-Box y la normalidad con la prueba Jarque-Bera. Los resulta-
dos obtenidos son consistentes con el andlisis de las graficas A.1.1 -
A.1.4; para horizontes de 1 y 2 trimestres la mayoria de los modelos
presentan errores de prondstico insesgados y no correlacionados,
mientras que para horizontes de 3 y 4 trimestres, en general, sucede
lo contrario. Es de sefialar que los resultados obtenidos en las pruebas
de normalidad no muestran evidencia de no normalidad en la mayoria
de todos estos errores.

Hasta el momento solamente se han analizado caracteristicas
individuales de los pronésticos de los modelos. En las Tablas 3 y 4 se
analizan algunas caracteristicas conjuntas o comparaciones. En las
Tablas 3.1, 3.2, 3.3 y 3.4 se muestran las correlaciones contempora-
neas entre los errores de pronéstico de los quince modelos para cada
uno de los cuatro horizontes considerados. En general y como era de
esperarse, se observa que la mayoria de correlaciones son positivas,
y algunas de ellas son muy altas, indicando que se debe tener muy en
cuenta los efectos de multicolinealidad cuando se realicen mezclas
de pronésticos. También es interesante notar que la mayor parte de
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las correlaciones negativas® estdn asociadas a relaciones de los
modelos VAR y ARIMA con los modelos restantes. Esto ltimo indica
que una combinacién de pronésticos deberia incluir dos grupos de
modelos; el primer grupo conformado por modelos estructurales y el
segundo por modelos de series de tiempo (VAR y ARIMA).

Para finalizar el andlisis preliminar de los pronésticos de los mode-
los se realizaron pruebas de “encompassing”. Este tipo de pruebas
permite determinar si los pronésticos de un modelo incorpora (o
“encompasa”) toda la informacién relevante con respecto a los pronésti-
cos de otro modelo. En la Tabla 4 se muestran los resultados de estos
tests, para los cuatro horizontes analizados, siguiendo la metodologia de
Fair y Shiller (1989, 1990), en esta tabla se presentan las pruebas de
“encompassing” de algunos modelos con respecto a cada uno de los
catorce modelos restantes.® En general, se puede concluir que en todos
los horizontes no existe un modelo que “encompase” a todos los restan-
tes. Es decir, bajo este punto de vista se garantiza que las metodologias
de combinacién de pronésticos pueden proveer més informacién sobre
el evento que estd siendo pronosticado y por consiguiente pueden
mejorar los pronésticos en términos de precisién.

Cabe anotar que el modelo ARIMA para el horizonte de un trimes-
tres es el tinico caso en el cual un modelo “encompasa” a otros. Sin
embargo, a niveles de significancia del 5% 6 10% el modelo ARIMA no
“encompasa” a todos los modelos restantes.

B. Combinacién de los pronésticos de la Inflacién

En esta seccién se implementan varias metodologias para la combi-
nacién de los pronésticos de los quince modelos ya resefiados de la
inflacién colombiana.

5 Como se habia indicado anteriormente, en este contexto una correlacion no positiva entre dos
modelos indica que sus prondsticos contienen informacion complementaria y por tanto una
combinacion de estos debe resultar en una ganancia significativa en precision.

6 Sin embargo, la tabla completa de todos los modelos puede ser solicitada a los autores.
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La muestra inicial de pronésticos de la inflacién se dividi6 en dos
partes con el objeto de efectuar una mejor evaluacién de los resultados
obtenidos a través de esta metodologias. La primera submuestra, entre
1992 y 1996, se utilizé para identificar y estimar las ponderaciones o
parametros asociados a cada uno de los métodos de combinacién, mien-
tras que la segunda submuestra, entre 1997 y 1998, se utilizé para
realizar comparaciones de criterios de evaluacién de pronésticos entre
los métodos de combinacién estimados y los quince modelos utilizados.

En una primera etapa se utilizaron cuatro tipo de metodologias, dos
disefiadas para series no estacionarias, como es el caso de la inflacién
para la muestra analizada, y dos de control. Especificamente, las
metodologias de Hallman y Kamstra (1989), de Coulson y Robins (1993),”
de Granger y Ramanathan (1984) y la de los promedios.® Las dos tiltimas
metodologias, de control, se incluyeron con el propésito de realizar
comparaciones con respecto a técnicas més sencillas que usualmente son
las primeras en ser utilizadas en este tipo de trabajos.

Eliminando el método de los promedios, las restantes tres metodologias
utilizadas para la combinacién de pronésticos se pueden analizar dentro
del contexto de modelos de regresién, en este caso la variable dependiente
esta relacionada con la inflacién, y las variables explicativas o regresores
estdn asociadas a los pronésticos de los modelos indicados en la Tabla 1.
La especificacién de los modelos de combinacién, la cual determina las
variables explicativas relevantes en el andlisis, fue realizada utilizando
técnicas tradicionales de seleccién de modelos.?

Debido a las altas correlaciones entre los pronésticos de algunos
modelos, ademds de las pruebas tradicionales de diagnéstico sobre los
residuales de estos modelos se hizo énfasis en la implementacién y el

7 Las metodologias de Hallman y Kamstra y Coulson y Robins son discutidas en el literal e de la
seccion I.

8 Lametodologia de los promedios es una de las formas més sencillas para obtener una combinacion
de prondsticos y consiste en un promedio simple de todos los prondsticos de los modelos que se
desean mezclar.

9 Cp de Mallow, criterios AIC, BIC y técnicas Stepwise.
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andlisis de varias medidas que permiten detectar el problema de
multicolinealidad. En general, las pruebas realizadas sobre los modelos
finales, en esta etapa, no muestran indicios de multicolinealidad o de
autocorrelacién de los errores.

Posteriormente, sobre los modelos finales de la primera etapa se
implementaron metodologias de combinacién que permiten que los
parametros del modelo (b) cambien en el tiempo. En particular, se
utilizaron los métodos de Sessions y Chatterjee (1989), y de Deutsch,
Granger y Terisvirta (1994).

En la técnica de Sessions y Chatterjee se asumié un modelo de estado
espacio donde los pardmetros cambian de acuerdo a un modelo de una
caminata aleatoria (4, =/, , + w). Mientras que en la técnica de
Deutsch, Granger y Terésvirta se usan modelos “switching” de regime-
nes, donde se permite que las ponderaciones cambien inmediatamente
cuando hay un cambio de régimen, y modelos de transicién suave, donde
las ponderaciones cambian gradualmente. Los regimenes fueron especi-
ficados en términos de los errores de pronéstico rezagados y de combi-
naciones autorregresivas de estos errores.’

En general, los resultados obtenidos en este trabajo muestran que no
es necesario el uso de este tipo de metodologias con pardmetros cam-
biantes. En los modelos “switching” de regimenes de Deutsch, Granger
y Terésvirta (DGT) no se obtuvieron resultados significativos, y en los
modelos de transicién suave los pardmetros y, que establecen la no-
linealidad, en general tampoco resultaron significativos. Con respecto
a los modelos de estado espacio de Sessions y Chatterjee, se obtuvieron
pronésticos y estadisticas de evaluacién de pronésticos muy similares a
los obtenidos por los modelos de combinacién de la primera etapa.

Como fase final, siguiendo las sugerencias de Hallman y Kamstra
(1989), los modelos obtenidos en la primera fase fueron estimados utili-
zando técnicas robustas. Especificamente, se utiliz6 un estimador de

10 Una descripcion de estos modelos es dada en el literal d de la seccion I.
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regresién tipo M con ponderaciones de Huber.!' Nuevamente, los resulta-
dos obtenidos fueron muy similares a los obtenidos en la primera etapa.’*

Los resultados finales de los métodos de combinacién son presenta-
dos en las Tablas 5.1 y 5.2. En estos cuadros se muestran diferentes
estadisticas de evaluacién de los pronésticos'® para cada uno de los
cuatro horizontes considerados. Para cada horizonte, se evaluaron las
medidas en dos muestras, la primera corresponde a la muestra completa
de pronésticos, 1992 :I a 1998 :1I y la segunda a los pronésticos de los dos
dltimos afios, 1997:1 a 1998 :II.

En general, se puede observar que en términos del RMSE, los
pronésticos de los métodos de combinacién disefiados para variables no
estacionarias, el de Hallman y Kamstra, y el de Coulson y Robins, se

11 Las técnicas robustas de regresion son un complemento importante a la metodologia clasica de
estimacion por minimos cuadrados, en el sentido de que proveen resultados similares cuando se
tienen unos errores que provienen de una distribucion normal. Sin embargo, las técnicas robustas
presentan la ventaja que consiste en limitar la influencia de valores atipicos o de datos contaminados.
El estimador de regresion tipo M, introducido por Huber (1973), minimiza, para un p dado, la siguiente
funcion objetivo :

$472)

donde r(B) corresponde a los del modelo y s es la desviacion estandar del error. En el método
de Huber se tiene :

A\

y o se estima como la desviacion absoluta promedio de los residuales. Es de anotar que la estimacion
de minimos cuadrados corresponde al caso donde p(x)=x2.

12 Los resultados son similares en términos de las estimaci de los parametros del modelo y de los
prondsticos.

13 Se consideraron las siguientes medidas de evaluacion de prondsticos:
MAE, MAPE, RMSE, RMSPE y U de Theil
Para estas estadisticas, valores indican que los pronésticos del modelo se acercan mas
a los valores observados de la serie. En particular, sllospvonﬁsﬁooscolnddonoonloovdons
observados de la serie, todas estas estadisticas son iguales a cero.
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desempefian mejor que todos pronésticos de los quince modelos conside-
rados, tanto en la muestra completa como en la muestra final. El mejor
modelo para los horizontes de 2, 3 y 4 trimestres corresponde al Coulson
y Robins y para el horizonte 1 el de Hallman y Kamstra.

Como se habia especificado anteriormente, los modelos que hacen
parte de la combinacién final de Coulson y Robins o Hallman y Kamstra
son especificados mediante técnicas de seleccién, en la Tabla 7 se
muestran los modelos que se incluyen en los mejores métodos de
combinacién para cada horizonte. En esta tabla se puede observar que
las mejores combinaciones de prondsticos incluyen simultdneamente
modelos estructurales y modelos de series de tiempo.

Adicionalmente, es importante anotar que la ganancia en precisién de
la mejor combinacién frente al mejor modelo individual es diferente segiin
el horizonte usado. Para el caso de los pronésticos fuera de muestra
(muestra 97:1 a 98.11), la ganancia para el horizonte 1 es aproximadamente
del 16.1%, para el caso del horizonte 2 es del 42.0%, para el horizonte 3 es
del 21.3% y para el horizonte 4 es del 12.8%, observdndose la mayor
ganancia en el caso del horizonte 2 y la menor para el horizonte 4.

Para verificar si existe una ganancia significativa al utilizar los
pronésticos de los métodos de combinacién, se realizé la prueba de
Granger y Newbold (1977) la cual evalia si existe una reduccién signifi-
cativa en el error cuadrético medio al comparar pronésticos de dos
modelos. En la Tabla 6 se muestran los resultados obtenidos al comparar
los pronésticos de cada uno de los quince modelos iniciales con respecto
a los pronésticos derivados de los métodos de Hallman y Kamstra y de
Coulson y Robins para horizontes de 1 y 2 trimestres.'* Estos resultados
confirman que para todos los casos los métodos de combinacién de
pronésticos superan significativamente, en términos de error cuadrético
medio, a los pronésticos de los modelos iniciales.

14 Estas pruebas no se realizaron para los horizontes de 3 y 4 trimestres debido a que no se cumplen
los supuestos sobre los errores de prondstico de la mayoria de los modelos que se desean comparar
(véase seccion ).
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IV. Simulaciones

La segunda aplicacién de las metodologias de combinacién de pro-
nésticos se llevé acabo utilizando un ejercicio de simulacién. Los mode-
los utilizados para estimar los pronésticos y los tamanos de muestra
usados en las simulaciones son similares a los empleados en el ejercicio
de la inflacién colombiana.

El proceso generador de los datos se simul6é como un modelo
VARX(4) sobre tres series I(1) no cointegradas (X,Y,,Z,) y una variable
exégena (W):

s

AX, s" AX 4 AXi-2 AXis] . [AXes &

AY, |= s" +A| AYia [+ 42| AYics [+45| AYis |+ A4 AY i |47, +| &

AZ, sy AZ o AZ:> AZ3 AZ, 4 Ex
&

donde A, A, A, y A, representan matrices de pardmetros de orden
3x3, a una matriz de orden 3x4 de coeficientes asociados a las “dummies”
estacionales S,,S,, S, yS,,y n corresponde a un vector de pardmetros
de orden 3 relacionado con la variable exégena W,. El vector de errores
se simul6é normal multivariado con media cero y matriz de covarianzas
Z. Cada simulacién incluyé 80 observaciones (t=1,2,3,...,80).1

Una vez se simulé el proceso generador de datos a través del
modelo anteriormente especificado, se procedi6 en forma similar a la
realizada en la aplicacién de combinacién de pronésticos para la
inflacién. Primero, se utilizaron tres modelos con el objeto de predecir
la inflacién (X)):

¢ Un modelo ARIMA, especificamente un modelo ARI(4,1) para X,.

15 Las matrices y vectores de parametros a,A A, A, A 1 y I utilizadas en las simulaciones fueron
tomadas de la estimacion, para datos observados, de un modelo VARX similar al anterior, donde la
variable X correspondia a la inflacién colombiana.
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* Un modelo de regresién, AX, en funcién de AY, , AZ y la variable
exégena W,.

¢ Un modelo VAR(4) sobre las series AX y AY,.

Estos tres modelos se estimaron utilizando las primeras 48 observa-
ciones de las series simuladas, posteriormente para cada modelo se
obtuvieron 32 pronésticos fuera de muestra de X, para horizontes de una
y cuatro observaciones.

En una segunda etapa se implementaron las cuatro metodologias
utilizadas en la seccién III para la combinacién de los pronésticos de los
tres modelos propuestos. Es decir, se utilizaron las técnicas de Hallman
y Kamstra, de Coulson y Robins, de Granger y Ramanathan y la de los
promedios.

Al igual que en la seccién III.B, la muestra inicial de 32 pronésticos
se dividi6 en dos partes. Las primeras 18 observaciones se utilizaron
para estimar los pardmetros asociados a cada uno de los métodos de
combinacién, y las 8 observaciones restantes se utilizaron para realizar
pronésticos combinados fuera de muestra.

Finalmente, con el objeto de evaluar los pronésticos de los modelos
propuestos y de los diferentes métodos de combinacién se calculé la
estadistica RMSE para cada uno de los dos horizontes considerados. La
estadistica RMSE para cada horizonte fue evaluada en dos muestras, la
primera corresponde a la muestra completa de los 32 pronésticos y la
segunda a los tltimos 8 pronésticos.

En la Tabla 8 se presentan los resultados de la estadisticas RMSE
basados en 10.000 simulaciones de los procesos anteriormente resefia-
dos, en esta tabla se muestran los percentiles 25 (Q1), 50 (Mediana) y 75
(Q3) de las 10.000 estadisticas RMSE para cada horizonte, modelo y
muestra considerados.

Los resultados de las simulaciones muestran que para todos los
casos analizados los pronésticos combinados superan en precisién a
los pronésticos de los modelos individuales. El método de combinacién
de Coulson y Robins tiene el mejor desemperfio en los casos analizados
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y presenta una disminucién de aproximadamente del 50% y 35% en el
RMSE con respecto a los pronésticos de los modelos individuales para
horizontes de uno y cuatro observaciones respectivamente.

Conclusiones

Los resultados presentados sobre las pruebas de “encompassing”
para los 15 modelos empleados en la prediccién de la inflacién en
Colombia, sugieren que es posible obtener pronésticos mejorados a
partir de las técnicas de combinacién de prondsticos, puesto que mues-
tran que en todos los horizontes, con la posible excepcién del horizonte
1, ningin modelo “encompasa” a los otros.

Las técnicas de combinacién permiten obtener pronésticos, para
cada uno de los horizontes analizados, que tienen significativamente
mejor comportamiento que el pronéstico individual de cualquiera
de los 15 modelos empleados hasta el momento para predecir la
inflacién.

Para el caso analizado de la inflacién no todos los procedimientos de -
mezcla de pronésticos son utiles. Los métodos més elaborados, tales
como las técnicas de combinacién con coeficientes cambiantes (Sessions
y Chatterjee, (1989) y Deutsch, Granger y Terisvirta, (1994)), no presen-
tan superioridad frente a las técnicas con coeficientes fijos que conside-
ran la no estacionariedad en la serie de inflacién (Hallman y Kamstra
(1989) y Coulson y Robins (1993). Esto puede ser debido a lo corto del
periodo muestral usado para la combinacién.

La ganancia en precisién de la mejor combinacién frente al mejor
modelo individual es diferente segin el horizonte usado. Para el caso de
los pronésticos fuera de muestra (muestra 97:1 a 98.11), la ganancia para
el horizonte 1 es aproximadamente del 16.1%, para el caso del horizonte
2 es del 42.0%, para el horizonte 3 es del 21.3% y para el horizonte 4 es
del 12.8%, observéndose la mayor ganancia en el caso del horizonte 2 y
la menor para el horizonte 4.

También es importante observar que aunque para los horizontes
mayores los pronésticos generados por los modelos individuales poseen
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sesgos importantes, los procedimientos de combinacién empleados gene-
ran prondsticos que son insesgados.

Con respecto al ejercicio de simulacién presentado, el cual se basa en
modelos similares a los empleados en la prediccién de la inflacién en
Colombia, los resultados obtenidos muestran que bajo el método de
combinacién de Coulson y Robins es posible obtener alrededor de un 50%
y 35% de ganancia en precisién con respecto a cada uno de los modelos
individuales para horizontes de uno y cuatro trimestres respectivamente.

Finalmente, es importante anotar que el anélisis de combinacién de
pronésticos presentado en este documento, para la inflacién colombia-
na, es desarrollado con frecuencias trimestrales, un andlisis similar
para modelos de la inflacién con datos mensuales esta siendo desarrolla-
do por Andrés Gonzdlez y Munir Jalil.
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Matriz de correlaciones de los errores de pronés
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Tabla 5.1
Estadisticas de evaluacién de prondsticos para los horizontes
de 1y 2 trimestres (ordenada por RMSE)
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Tabla 5.2
Estadisticas de evaluacién de prondsticos para los horizontes
de 3 y 4 trimestres (ordenada por RMSE)
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[ 958 | 0.77 | |GrangerRi [ 1469 | 297 | 1608 | 1.23

(GrangerRama= | 162 | 8.75 | 175 |
* Método de Coulson y Robins Robusto
** Granger y Ramanathan
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