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Resumen: En este trabajo se evalta el desempeio de modelos no lineales (SETAR y LSTAR) y
modelos lineales de series de tiempo en la generacién de predicciones de corto plazo para el
IMAE de Nicaragua. Para evaluar el desempefio de los modelos se realizan predicciones fuera
de muestra del IMAE para horizontes de 1, 3 y 6 meses hacia adelante. Los resultados dan
cuenta que en términos relativos a la suma de errores al cuadrado hay ganancias en utilizar
modelos no lineales, como el LSTAR y SETAR, principalmente en horizontes de prediccién
cortos. Sin embargo, el aporte mds relevante es que los modelos no lineales muestran en
promedio igual desempefio en términos de prediccién fuera de muestra que modelos lineales
utilizados como benchmark.
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1. Introducciéon

El objetivo de este trabajo es evaluar el desempefio de distintos modelos de series de tiempo en
la generacién de predicciones de corto plazo para la actividad econémica de Nicaragua.
Especificamente, se pretende investigar si modelos no lineales tienen mayor capacidad, en
términos de eficiencia y precisién, para predecir el comportamiento del indice Mensual de
Actividad Econémica (IMAE) en comparacién con los modelos tradicionales de series de tiempo
utilizados en la literatura. El andlisis se centra en realizar predicciones fuera de muestra para el
IMAE en el periodo comprendido entre enero 2008 y julio 2013. Las proyecciones de los
modelos no lineales son comparadas con modelos univariados simples. La comparacién con
estos Gltimos se hace para proyecciones en horizontes de 1, 3 y 6 meses hacia adelante.

Inicialmente, la utilizacién de modelos ARIMA para realizar predicciones fue introducida a
través de los trabajos pioneros de Box y Jenkins (1970). Esta especificacién resulté muy efectiva
a pesar de la facilidad de estimacién y es utilizada frecuentemente como modelo de referencia.
Por su parte, Sims (1980) introdujo la utilizacién de modelos de Vectores Autorregresivos (VAR)
en la literatura de pronésticos al aplicarlo para analizar el comportamiento del crecimiento del
PIB de Estados Unidos. Posteriormente, Litterman (1986) realizé una extensién a los modelos
VAR incorporando estimaciones bayesianas para reducir el nimero de pardmetros a estimar.
Asimismo, Engle y Granger (1987) propusieron la utilizacién del vector de correccién de errores
para incorporar la cointegracién de las variables macroeconémicas.

Luego, Hamilton (1989) introdujo por primera vez métodos para analizar la evolucion del PIB
de Estados Unidos tomando en cuenta no linealidades mediante el uso de Modelos de Markov
Switching. Por otro lado, Clements y Krolzig (1998)  utilizan  un  modelo SETAR para el
crecimiento de posguerra de Estados Unidos, del cual concluyen que el desempefo del
prondstico es condicional al régimen. Granger y Terésvirta (1993) extendieron la utilizaciéon de
modelos de transiciéon suave, conocidos como STAR, para evaluar la no-linealidad entre
diferentes variables econdémicas y financieras.

Asimismo, recientemente se ha utilizado modelos con fundamentos microeconédmicos,
conocidos como modelos de equilibrio general dindmico y estocéstico (DSGE), para realizar
prondsticos. Smets y Wouters (2004) utilizan un DSGE con economia cerrada para la Zona
Euro y sus resultados sugieren que estos modelos tienen un desempefio relativamente adecuado
en comparacién con los modelos VAR. Por su parte, Christoffel, Coenen y Warne (2010)
utilizan un DSGE con economia abierta para la Zona Euro y concluyen que también pueden
competir bien con modelos de forma reducida.

Con respecto a la aplicacién de modelos no lineales para fines predictivos Marcellino (2007)
argumenta que los modelos simples de series de tiempo pueden proporcionar un punto de
referencia razonable para evaluar proyecciones. Sin embargo, los cambios politicos, sociales y
econémicos podrian ocasionar que los pardmetros de los modelos no sean lineales. En este
sentido, el autor hace énfasis en que los modelos no lineales podrian tener una ventaja con
respecto a las especificaciones lineales.



La evidencia empirica sobre la mejora en desempefio predictivo de los modelos no lineales es
mixta. Por un lado, Tiao y Tsay (1994) utilizando un modelo de umbral encuentran mejoras en
la proyeccién del PIB de EE.UU. En cambio, Clements y Smith (2001) concluyen que los
prondsticos SETAR no son mds precisos que los obtenidos con un proceso de caminata
aleatoria para diversas series de tipo de cambio. Stock y Watson (1999)? consideran mds de
200 variables reales y financieras de los EE.UU. y muestran que los métodos LSTAR rara vez
mejoran las proyecciones, en comparacién con un modelo AR lineal. Sin embargo, sefialan que
los métodos no lineales tienen mds éxito para los salarios, el empleo y el tipo de cambio,
especialmente para horizontes de predicciéon mds largos.

Para Nicaragua la evidencia empirica relacionada con proyecciones y evaluacién de
prondsticos crecimiento no es extensa. Bello (2007) elaboré un modelo macroeconométrico
para la economia nicaragiense con el fin de proyectar en el corfo plazo variables
macroeconémicas claves y proveer una estructura dentro de la cual se pueda ejecutar
simulaciones de diferentes escenarios de politica®. El modelo se estimé en frecuencia trimestral
para el periodo 1994:1 y 2007:1 mediante la metodologia de correccién de errores.
Asimismo, Espinoza, Iraheta y Sdnchez (2012) elaboraron un modelo econométrico para
proyectar el crecimiento econémico y el ritmo inflacionario considerando las principales
variables econémicas de la regiéon Centroamericana y Repblica Dominicana.

Acevedo (2013) utilizando la metodologia de andlisis factorial desarrollada por Stock y Watson
(1989 y 1991) elaboré un sistema de indicadores de alerta temprana para el IMAE de
Nicaragua. Los resultados de los indicadores de alerta temprana para la economia
nicaragUense prevén estabilidad relativa en el corto plazo, en el sentido que existe una
probabilidad elevada de que la economia se mantenga con un crecimiento similar al promedio
histérico. Sin embargo, en estos trabajos no se evalta el desemperio de los pronésticos, lo cual
es relevante para determinar si un modelo y/o método posee mayor capacidad predictiva que
ofro, o si se podria generar ganancias en la combinacién de prondsticos de diversas fuentes.

De tal forma que este trabajo constituye un primer esfuerzo en el campo de evaluacién de las
proyecciones de crecimiento de Nicaragua. La comparaciéon de prondsticos se realiza con
proyecciones fuera de muestra para datos mensuales del IMAE, generados por 4 modelos
ivariados®. C benchmark iliza d ificaci d delos AR lineal
univariados®. Como benchmark se utiliza dos especificaciones de modelos ineales y estos se
comparan con modelos autorregresivos de transicion (SETAR) y de transicién suave (LSTAR). Los
resultados de la investigacién muestran que los modelos no lineales pueden ser una forma
adecuada para mejorar las proyecciones. Los resultados dan cuenta que en términos relativos a

2 Citado en Marcellino (2007).

3 Bello (2009) implementd diferentes técnicas de combinacidn de prondsticos con diversos modelos para la
inflacion de Nicaragua, evaluando la habilidad predictiva mediante pruebas de abarcamiento.

4 Ferrara, Marcellino y Mogliani (2012) sefialan que para realizar proyecciones las especificaciones de
modelos no lineales univariadas son mas adecuadas que las especificaciones no lineales multivariadas, como
el VAR no lineal, ya que estos ultimos pueden conllevar a un exceso de parametrizacion que podria sesgar
las proyecciones.



la suma de errores al cuadrado hay ganancias en utilizar modelos no lineales, como el LSTAR y
SETAR, principalmente en horizontes de prediccion cortos. Adicionalmente, el aporte mas
relevante es que los modelos no lineales muestran en promedio igual desempefio en términos
de predicciéon fuera de muestra que el modelo lineal de referencia para los horizontes
considerados.

Lo que resta del documento esté estructurado de la siguiente manera. En la segunda seccién se
describe los modelos de series de tiempo que se implementardn con fines de predicciéon. En la
tercera seccién se presenta la metodologia para obtener la especificaciéon de estos modelos,
resaltando los criterios utilizados para determinar el rezago éptimo. Los resultados se muestran
en la seccién 4 y finalmente la seccién 5 concluye.

2. Modelos de proyeccion

En esta seccién se discute brevemente las caracteristicas de los modelos, asi como los métodos
de estimacién, que se utilizardn para proyectar el crecimiento del IMAE. Las especificaciones
que se utilizan corresponden a modelos univariados de series de tiempo lineales (AR) y no
lineales, como el SETAR, STAR y redes neuronales.

2.1 AR

Los modelos autorregresivos (AR) parten de identificar qué tipo de proceso estocdstico genera la
serie de tiempo utilizando rezagos de la misma variable sin recurrir a variables explicativas
exoégenas. Estos modelos fueron aplicados con fines de pronéstico por Box y Jenkins (1970) y se
han desempefiado adecuadamente en comparacién con otros modelos mdas complejos.

Pincheira y Garcia (2009) sefialan que es importante contar con modelos de referencia
adecuados para realizar una evaluacién exigente de las proyecciones provenientes de nuevos
modelos que surgen en la literatura. Los modelos univariados de series de tiempo son utilizados
frecuentemente como referencia debido a la facilidod de generar proyecciones en plazos
razonables de tiempo. No obstante, los autores resaltan que a pesar de que estos modelos han
sido usados extensamente en la literatura todavia no hay consenso en torno a su especificacién.

Los modelos AR (p) se describen de la siguiente manera:

p
ve =Fo+ ) Bivei+ e (1)
i=1

En (1) p indica el orden autorregresivo, B; son los pardmetros del modelo y €, es el error
estocéstico. Para realizar las predicciones con el modelo AR el primer paso consiste en



seleccionar el orden p. Para ello se utiliza el criterio de Hannan-Quinn, ya que la seleccién del
modelo es consistente y parsimoniosa®.

2.2 SETAR

Los modelos TAR (por sus siglas en inglés, Threshold Autoregressive Models) constituyen una
rama de los modelos no lineales de series de tiempo, y fueron propuestos inicialmente por Tong
(1978). Estos modelos suponen un cambio de régimen que sigue esta representacion:

14 14
ye =\ Bo+ zﬁm_i I(Y—qg = @)+ | ap+ Z Ye—i [ Ie—a > @) + & (2)
i=1 i=1

En (2) By ason los pardmetros asociados a los regimenes que sigue y; en funcién del valor
que adopte la funcién indicador I(+). Esta funcién es dicotémica y toma el valor de 1 si se
cumple la condicién y O en caso contrario. La variable de umbral estd representada por y,_4 'y,
q es el pardmetro de umbral. Cuando la variable de umbral toma el valor rezagado de la
variable dependiente, al modelo se le denomina SETAR (por su siglas en inglés, Self-exciting
Threshold Autorregresive Model).

Leyva (2008) describe detalladamente el proceso de estimacién de modelos SETAR. Este
implica la estimacién adicional de los pardmetros de umbral (d y q), los cuales se estiman de
manera conjunta por medio de minimos cuadrados. El algoritmo que se emplea consiste en
estimar los pardmetros de (2) mediante minimos cuadrados ordinarios, calculando para cada
una la suma de residuos al cuadrado. Los valores estimados de los pardmetros de umbral se
encuentran resolviendo:

T

u 1 '~ 2

{@d= qerg}dnED;Z (e = %@ 0@) 3
t=

Para detectar la presencia del umbral se realiza un test, donde la hipétesis nula es linealidad,

Hy: B = a. Hansen (1996) propone un procedimiento basado en bootstrap para generar la

distribucién empirica de una test LM mediante el cual se obtienen las probabilidades exactas

que permiten realizar un andlisis de inferencia adecuado.
2.3 STAR

Los modelos STAR (por sus siglas en inglés, Smooth Transition Autoregressive Model) permiten el
cambio endégeno de un régimen a ofro asociado a condiciones econémicas particulares o al
comportamiento de una variable en especifico (Carpio y Mendoza, 2007). En los modelos

5 Para seleccionar el modelo las comparaciones se realizaron con el mismo tamafio de muestra para un
rezago maximo de 6.



regresivos con transicién suave la no linealidad es descrita a través del comportamiento de una
variable denominada variable de transicién.

El modelo genérico se describe de la siguiente manera:
p P
ve=|Bo + ZEiyt_i FOe-a;v,@) + | @0 + Z aye-i |(L=FOr-a;v, @) +e& (4
i=1 i=1

En (4) By a son los pardmetros del modelo, F(*) representa la funcién de transicién vy el
pardmetro ¥ regula la transicién del régimen. En la literatura empirica tradicionalmente se han
utilizado dos especificaciones para la funcién F(+), las funciones logistica y exponencial®. Para
la funcién logistica la forma funcional es:

-1
F(yi-4,0v) = (1 +exp(~y»ea —@))) Vv >0 (5)
En tanto, la funcién exponencial es:

F(Ye—a,q,7) =1 —exp(=yr—qg —@)*) Vy >0 (6)

Para estimar un modelo STAR, Granger y Terdsvirta (1993) recomiendan tres etapas. En la
primera etapa, se estima el modelo lineal. En la segunda, se aplica la prueba de linealidad
para los modelos STAR, siguiendo el procedimiento de la prueba de aproximacién de Taylor
introducido por Luukkonen, Saikkonen y Terésvirta (1988). Por (ltimo, si la linealidad es
rechazada, se elige entre el modelo de regresién que admite una transicién suave logistica
(LSTAR) y el modelo de regresién que admite una transicién suave exponencial (ESTAR),
mediante la comprobacién de una secuencia de hipdtesis’.

2.4 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, siglas en inglés) constituyen un instrumento para la
aproximacién de funciones no lineales. En la literatura empirica Swanson y White (1997) y
White (2006) son algunos que han empleado estd técnica con fines de pronésticos de variables
econdmicas. Para la regién, Leyva (2008) y Esquivel (2009) utilizan esta metodologia para
realizar pronésticos de inflacién para Guatemala y Costa Rica, respectivamente.

Los modelos ANN toman un conjunto de inputs y producen un set de oufputs segin una
relacién de correspondencia, que puede clasificarse en términos generales como mapa
vectorial. El disefio de una ANN incluye un conjunto de nodos y capas ocultas. La
representacion de un tipo de modelo de red neuronal puede expresarse como:

6 Para mayores detalles sobre modelos STAR ver Granger y Terdsvirta (1993) y Terésvirta (1994).
7 Existen pruebas estadisticas ideadas para escoger entre las dos funciones utilizadas en la literatura. Véase
Escribano y Jorda (1997) para mayores detalles.
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En (7), F(*) es la funcién logistica F(x) = 1/(1 + e*). En este caso, los inputs son los p rezagos
de la variable y;, y L son las unidades ocultas dentro de solo una capa oculta. Para la
estimacion de modelos ANN se utiliza la metodologia propuesta por White (2006). Primero, se
elige el orden autorregresivo de una especificacién lineal, luego se prueba especificaciones de
manera secuencial hasta un ndmero mdéximo arbitrario de unidades ocultas L. La regla de
decisién para elegir el nimero de unidades ocultas consiste en la especificacién de red
neuronal que produzca la menor suma de residuos al cuadrado.

3. Resultados

En esta seccién se presenta los resultados de la evaluacion de prondsticos que se realiza sobre
la base de los modelos expuestos en la seccién anterior. Para este fin, primeramente se detalla
lo muestra que se emplea para realizar las estimaciones y el periodo de tiempo. Luego, se
realiza una explicacién del proceso de estimacion de cada modelo, el cual incluye una breve
descripcién de la aplicaciéon de la metodologia para seleccionar el rezago éptimo de las
especificaciones. Posteriormente, se presenta la evaluacién de la capacidad de prediccién,
tanto incondicional como condicional, de los modelos. Finalmente, se realiza una combinacion
de prondsticos de los modelos no-lineales con el benchmark tradicional.

Para realizar este ejercicio se utiliza la tasa de crecimiento interanual de la serie mensual del
IMAE de enero 1994 a julio 2013. Para efectos de estimacién y evaluacién de prondsticos
fuera de muestra se divide el periodo total en dos. La ventana de estimacién corresponde a
1994.01-2006.12, para un total de 144 observaciones. Mientras que el resto de la muestra es
utilizada para realizar evaluacién de prondsticos fuera de muestra (79 observaciones). Las
proyecciones se realizan en horizontes de 1, 3 y 6 meses hacia adelante.

En la tabla 1 se resume las estadisticas descriptivas para las dos sub-muestras. Para la ventana
de evaluacién la tasa de crecimiento interanual oscila entre -8 y 26.2 y para la ventana de
evaluacién -8.5 y 11 por ciento. De acuerdo a Leyva (2008) el amplio rango de oscilacién de
la serie podria ser un indicio de la presencia efectos asimétricos o no-lineales. Por otro lado, el
test de Jarque-Bera rechaza la hipétesis nula de normalidad, lo que indica que la serie no
presenta evidencia de que el proceso generador de datos del IMAE siga una distribucién
normal.



Tabla 1. Estadisticas descriptivas, tasa de crecimiento
interanual del IMAE

Ventana de Ventada de
Estadistico Estimacién evaluacién

1994.01-2006.12 2007.01-2013.07

N 144 79

Media 55 3.5
Mediana 5.6 4.0
Mimimo -8.0 -8.5
Méximo 26.2 11.8
Desviacién Esténdar 5.8 4.1

Jarque-Bera'/ 8.1 15.6
Asimetria 0.3 -1.0
Kurtosis 3.9 4.0

1/: Se rechaza la hipétesis nula de normalidad. El p-value
es significativo al 5% para ambas muestras.
Fuente: Cdlculos del autor.

3.1 Estimacion de modelos

Antes de estimar los modelos para realizar pronésticos es necesario realizar pruebas que
respalden la aplicacién de modelos no lineales, asi como seleccionar el orden autorregresivo
para cada una de las especificaciones®.

Para la seleccién del rezago éptimo en el modelo AR se utilizé el criterio de informacién
Hannan-Quinn (HQC) por ser consistente y parsimonioso. En el anexo A.1a se presenta los
resultados para los tres criterios de informacién utilizados en la literatura. De acuerdo a HQC el
modelo lineal corresponde a un AR(3). Cabe destacar que para realizar la seleccién de la
mejor especificacién se realizaron combinaciones hasta un maximo de 6 rezagos con el mismo
tamafo de la muestra, de tal forma que los resultados puedan ser comparables’. Asimismo,
para efectos de evaluacién y combinacién de pronésticos se utilizé un modelo AR(1) por ser un
benchmark tradicional en la literatura de prondsticos.

El orden p del modelo SETAR se obtuvo mediante la aplicacién de la prueba de linealidad
propuesta por Hansen (1997), al igual que el modelo lineal se optd por realizar la prueba para
un méximo de 6 rezagos. De acuerdo a los resultados de la prueba, para un p = 6 se rechaza
la hipétesis nula de linealidad. En el anexo A.1b se muestra los resultados detallados de la
prueba y los p-values.

8 para la estimacion de modelos SETAR y STAR se realizaron modificaciones a los cddigos de Bruce Hansen.
° Debido al tamafio de la muestra se optd por un maximo de rezagos de 6 para tener un niimero razonable
de grados de libertad en las estimaciones de los modelos.



Para determinar el orden del STAR se utilizé la prueba de linealidad propuesta por Luukkonen
et al. (1998) y aplicada en experimentos por Terdsvirta (1994). Segin esta prueba el orden
autorregresivo es p = 2, rechazando para este orden la hipétesis nula de linealidad con la
aproximacién de primer orden. La seleccién de la forma funcional de F(+) se realiza con base
en la teoria, la cual sugiere el uso de un modelo logistico para capturar posibles
comportamientos asimétricos para valores extremos de la variable de estudio (Carpio y
Mendoza, 2007). De esta manera, se estima una especificacion LSTAR con un orden
autorregresivo igual a 2. En el anexo A.1c se presenta los resultados para esta especificacién.

Siguiendo el procedimiento establecido por White (2006), en el anexo A.1d se presenta el
resultado del quicknet realizado para identificar el nimero de unidades ocultas para un AR(1).
Para seleccionar si la serie puede modelarse como una red neuronal se escoge la capa oculta
que minimice la suma de errores al cuadrado (SSR). Segun los resultados obtenidos, la menor
SSR corresponde a cero, por lo que no se utilizard una especificaciéon de red neuronal para
modelar la tasa de crecimiento interanual del IMAE.

En la siguiente tabla se resume el orden del rezago para los modelos AR, SETAR y STAR
obtenidos bajo estas metodologias.

Tabla 2. Especificaciones seleccionadas para

modelos
p AR SETAR STAR
1 3.4753 0.418 0.352
2 3.4425 0.289 0.088
3 3.4355 0.549 0.335
4 3.4610 0414 0.262
5 3.4821 0.830 0.154
6 3.5101 0.011 0.364

Nota: Para el modelo AR se muestra el criterio de informacién
HQC; para SETAR se muestra el p-value bootstrap; en la
columna del STAR se muestra el p-value de la aproximacién
de Taylor de primer orden. En negrita se presenta el orden del
proceso autorregresivo seleccionado.

Fuente: Célculos del autor.

Con base en estas especificaciones se estimaron los modelos lineales y no lineales para realizar
prondsticos fuera de muestra de la tasa de crecimiento interanual del IMAE. Los resultados de
los prondsticos obtenidos fuera de muestra se presentan en el anexo A.2. Los gréficos contienen



la trayectoria de la tasa de crecimiento interanual del IMAE para horizontes de 1, 3 y 6 meses
adelante, asi como la serie observada en el periodo 2007.1-2013.7'°.

A partir de la inspeccién visual de los grdficos se observa que para el horizonte de un mes
hacia adelante, los modelos lineales AR(1) y AR(3), parecieran tener un mejor desempefio
que los modelos no lineales. Para los horizontes de 3 y 6 meses hacia adelante los modelos no
lineales siguen en cierta medida la trayectoria observada de la serie. En cambio, los modelos
lineales convergen a una linea recta.

No obstante, para determinar si un modelo y/o método es superior en términos de habilidad
predictiva se debe evaluar su desempefno de acuerdo a una métrica. En el siguiente apartado
se realiza este ejercicio.

3.2 Evaluaciéon de Pronésticos

Para determinar si un modelo o método de proyeccién es superior a otro existen diversos
criterios de evaluacién, como pruebas de encompasamiento o el tamafo relativo de la funcién
de pérdida. En este trabajo, se utiliza el error cuadrdtico medio (ECM) como funcién de
pérdida. Para evaluar si las diferencias en ECM entre dos métodos son estadisticamente
significativas se utilizard la prueba de evaluacién predictiva propuesta por Giacomini y White
(2006). El marco analitico propuesto por estos autores estd en linea con los aportes realizados
previamente por Diebold y Mariano (1995) y West (1996).

La prueba propuesta por Giacomini y White (2006) estd orientada a evaluar un método de
proyeccién y no un modelo de proyeccién. En este aspecto, la prueba considera la
incertidumbre asociada a la estimacién de los pardmetros y permite comparar prondsticos
obtenidos con ventanas de pronésticos distintas asi como pronésticos de modelos anidados.
Asimismo, los autores también proponen una variacién para evaluar la habilidad predictiva
condicional a informacién que se cree tiene alguna relevancia para determinar entre la
capacidad predictiva de diversos modelos'’.

En los anexos A.3-A.5 se presenta los resultados de la evaluacién de pronésticos incondicional
y en A.6-A.8 los resultados para la evaluacién condicional para los horizontes de prediccion de

0 En la literatura de prondsticos existe una discusién sobre los métodos mas adecuados para realizar
comparaciones de modelos y proyecciones, las cuales incluyen si la estimacion de los parametros debe ser
fija o recursiva; si se debe evaluar prondsticos dentro o fuera de muestra; y si los prondsticos deben ser de
un horizonte o multiples horizontes. Para mas detalles ver Clements y Hendry (2003).

1 Leyva (2008) sefiala que se utiliza la prueba incondicional si se desea evaluar si un modelo es mejor que
otro en predecir una variable en promedio. Mientras que si se desea evaluar si un modelo tiene mayor
capacidad para predecir la variable de interés en un determinado periodo, lo adecuado es utilizar la prueba
de habilidad predictiva condicionales



1, 3 y 6 meses hacia adelante. Asimismo, en las tablas se presenta los resultados para
combinaciones de pronésticos, los cuales serdn detallados en la siguiente sub-seccién'?.

Para la evaluacién de prondsticos incondicional, la tabla (a) contiene los p-values de la prueba
Giacomini y White, en donde la hipétesis nula es la igualdad de desempefio de pronésticos. En
la tabla (b) se muestra la razén de la suma de errores de pronéstico al cuadrado para los
modelos de la fila y columna. Es decir, que se muestra la suma de errores de prondstico al
cuadrado relativo al modelo de la columna, tal que un valor menor a uno implica que el
prondstico de la fila se desempena mejor que el pronéstico de la columna en términos de EMC
en ese horizonte.

En la evaluacién de prondsticos condicional, los resultados para cada uno de los horizontes de
prediccién en la tabla (a) presentan los p-values para la prueba de Giacomini y White; y en la
tabla (b) se muestra el resultado de comparacién de prondsticos siguiendo la regla de
Giacomini y White'?.

Los resultados de la inferencia con respecto a la habilidad predictiva incondicional para el
horizonte de prediccién de 1 mes hacia adelante indican que el desempefio del modelo
benchmark AR(1) es similar en promedio al del resto de modelos. Asimismo, en la
comparaciéon del modelo AR(3) con el LSTAR se rechaza la hipétesis nula de igualdad de
pronésticos, lo que indica que el modelo LSTAR supera en habilidad predictiva al AR(3). En
cuanto a la suma de errores de pronésticos al cuadrado, se observa que existen ganancias en
utilizar modelos no lineales en comparacién con el modelo lineal de referencia.

Para horizontes de predicciéon mds largos (h = 3,h = 6), no se rechaza la hipétesis nula de
igualdad de pronésticos de los modelos no lineales con el benchmark, lo que implica que en
promedio la habilidad predictiva del AR(1) es similar que los ofros modelos. No obstante, a
medida que incrementa el horizonte de prediccién se observa que hay ganancias relativas en la
suma de errores de prondsticos al cuadrado de los modelos no lineales en comparacién con el
de referencia. Para h =3, ésta se reduce hasta 0.65 y 0.60, para el SETAR y LSTAR,
respectivamente. En cambio, para h = 6 la suma de errores al cuadrado pasa a 0.63 y 0.59,
respectivamente.

El andlisis de los resultados de la habilidad predictiva condicional de las tablas A.6-A.8 dan
cuenta que en todos los horizontes considerados el desemperio del modelo AR es similar en
promedio al de los otros modelos, ya que no se rechaza la hipétesis nula de igualdad de
prondsticos. Por ofro lado, cuando se analiza la regla establecida por Giacomini y White se
observa que para h = 1 el modelo SETAR supera 55 por ciento de las veces el modelo lineal de
referencia, mientras que el LSTAR lo supera 51 por ciento de las veces en el periodo fuera de

12 La prueba Giacomini y White se realizé6 modificando los cédigos en Matlab de Raffaella Giacomini, 2003.
13 Siguiendo a Giacomini y White (2006) se utiliza los rezagos de la funcién de pérdida de prondstico para
realizar las pruebas de habilidad predictiva condicionales.
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muestra. Para los horizontes mds largos, los modelos no lineales superan en mayor medida al
modelo AR(1). Por ejemplo, para h=6 el modelo LSTAR supera 83 por ciento de las veces al
modelo AR(1) en el horizonte fuera de muestra.

3.3 Combinacion de pronésticos

Timmermann (2006) sefala que pueden existir ganancias en términos de evaluacién de
prondsticos cuando se combinan prondsticos que provienen de diversas fuentes. Para
complementar los resultados anteriores en este apartado se muestra los resultados de 3
metodologios de combinacién de prondsticos para combinar los modelos no lineales
presentados anteriormente con el modelo benchmark. Las técnicas de combinacién utilizadas
consisten en un promedio simple, ponderaciones de acuerdo al error cuadrdtico medio y
ponderaciones 6ptimas'*.

Para la evaluacion de pronésticos incondicionales, en la tabla A.3 se observa que para el
horizonte de predicciéon h = 1 no se rechaza la hipétesis de igualdad de pronésticos, lo que
indica que en promedio los prondsticos combinados tienen desempeno similar a los prondsticos
sin combinar. Sin embargo, para las combinaciones de pronésticos con ponderaciones éptimas
se muestra que se rechaza la hipétesis nula en casi todas las comparaciones sefialando que el
pronéstico combinado es superior en habilidad predictiva'®.

Asimismo, a medida que aumenta el horizonte de los pronésticos obtenidos fuera de muestra se
observa que en promedio los prondésticos combinados se desempefian mejor que el modelo
lineal de referencia (fila [4] de las tablas A.4 y A.5). Nuevamente, para h=3yh =6 la
combinacién obtenida con ponderadores éptimos es superior en habilidad predictiva que las
otras combinaciones.

La inferencia de los resultados de prediccién condicional muestra que bajo ningin horizonte de
proyeccién se rechaza la hipétesis nula de igual de prondsticos, lo cual indica que no hay
evidencia de ganancias adicionales de las combinaciones de los pronésticos bajo el escenario
condicional. Esto podria estar explicado por el instrumento que se utilizé para realizar este
andlisis, pues el error cuadrdtico medio podria ser poco informativo sobre de la capacidad
predictiva relativa entre modelos.

4. Consideraciones finales

En este trabajo se evalta el desempefo de modelos no lineales en la generacion de
predicciones de corto plazo para el IMAE de Nicaragua en comparacién con los modelos
tradicionales de series de tiempo utilizados en la literatura. Para evaluar el desempefo de los

4 Ver Kisinbay (2007), Leyva (2008) o Bello (2009) para detalles sobre métodos de combinacion de
prondsticos.

> En el anexo A.9 se presenta los datos de prondsticos resultantes de las diversas metodologias de
combinacidn de prondsticos.
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modelos se realizaron predicciones fuera de muestra del IMAE para horizontes de 1, 3y 6
meses hacia adelante.

Los resultados dan cuenta que en términos relativos a la suma de errores al cuadrado hay
ganancias en utilizar modelos no lineales, como el LSTAR y SETAR, principalmente en horizontes
de prediccién cortos. Sin embargo, el aporte mds relevante es que los modelos no lineales
muestran en promedio igual desempefio en términos de prediccion que el modelo lineal de
referencia.

Por ofro lado, los resultados de la combinacién de prondsticos por ponderaciones 6ptimas de
los modelos no lineales en h = 1 muestran un desempefio superior al modelo de referencia
lineal y al resto de pronésticos compuestos. Esto podria dar indicios de que los modelos no
lineales podrian identificar ciertas asimetrias en la serie del IMAE, que pueden ser relevante al
momento de realizar proyecciones de crecimiento en el corto plazo. Asimismo, se observa que
para horizontes de prediccién mds largos las proyecciones resultantes de la combinacién de
pronésticos muestran un desempeno similar al de los modelos lineales.

Asimismo, los resultados de la evaluacién de la habilidad predictiva condicional, tanto de las
proyecciones individuales como de las combinaciones, dan cuenta que en todos los horizontes
considerados el desempefo del modelo AR es similar en promedio al de los otros modelos, ya
que no se rechaza la hipétesis nula de igualdad de pronésticos. En este sentido, es relevante
que se continle investigando con otros instrumentos que si pudieran aportar informacién sobre
lo capacidad predictiva de los modelos, de tal forma que los resultados obtenidos sean
robustos.

Finalmente, este trabajo constituye un aporte a la evidencia empirica sobre evaluacién de
prondsticos de crecimiento del IMAE de Nicaragua, lo cual es relevante para contar con
informacién que pueda contribuir a tomar decisiones de politica. Por esta razén, es importante
que se continGe una agenda de investigaciéon que complemente estos resultados mediante otros
métodos o modelos, como VAR estructurales o DSGE, asi como otfras metodologias de
combinacién de pronésticos que contribuyan a mejorar las proyecciones de crecimiento del

BCN.
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Anexos

A.1 Pruebas para especificaciones de modelos

(a) Criterios de Seleccién para el modelo AR(p)

[ AIC BIC HQC
1 3.4580 3.5004 3.4753
2 3.4166 3.4803 3.4425
3 3.4010 3.4858 3.4355
4 3.4179 3.5239 3.4610
5 3.4303 3.5576 3.4821
6 3.4497 3.5982 3.5101

Nota: AIC=Criterio Akaike, BIC=Criterio Schwarz y HQC=Hannan-
Quinn.

(c) Prueba de Linealidad para STAR

Aproximacién de Aproximacién de

P Taylor Ter orden Taylor de 3er orden
T 0.352 0.524
2 0.088 0.202
3 0.335 0.603
4 0.262 0.522
5 0.154 0.561
6 0.364 0.147

Nota: Los valores corresponden a los p-values de la hipétesis
nula de linealidad

Fuente: Cdlculos del autor.

(b) Prueba de Linealidad para SETAR

P i} F-Test Critico P-value
1 0975 15.965 24210 0418
? 9.383 17.376 23990 0289
3 7.545 14.409 24 AL7 0549
4 7.960 15941 24214 0414
5 11883 11.160 23.386 0.830
6 6.792 31.167 22035 0.011

Nota: El p-value se obtuvo mediante 1000 replicaciones de bootstrap.

(d) NOmero de unidades ocultas para modelo ANN

Unidades

Ocultas 3SR
0 67.944
1 8.30E+15
2 61092.692

Nota: SSR se refiere a la suma de Errores al Cuadrado.
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A.2 Pronéstico de la tasa de crecimiento interanual del IMAE para diversos horizontes

(a) Proyeccién h=1 (b) Proyeccién h=3
Observado ------- AR(1) s AR(3)
Observado ------- AR(1) e AR(3)
_______ SETAR(E) LSTAR(2) ~=--m-- SETAR(B) LSTAR(2)

(c) Proyeccién h=6

Observado ------- AR(1) - AR(3)
------- SETAR(6) —— LSTAR(2)

(10) -

Fuente: Cdalculos del autor.
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A.3 Capacidad predictiva incondicional para h=1

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 1 mes hacia adelante: P-values
de la hipétesis nula

h= 12] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [1o] [1] [12] [13]
AR(3) 1] 018 o008 088 072 007 007 099 096 08 062 009 005
SETAR 21| - 024 091 08 054 047 095 099 095 084 022 027
LSTAR @B - . 097 094 078 077 099 100 100 092 069 055
AR(1) 4| - ; ; 005 001 000 063 076 039 018 004 001
S |AR@)-AR() |1B]] - : ; : 002 002 100 098 092 038 007 002
L9
S o
£ 2 [SETARAR(T) |[6]] - ; ; ; ) 037 100 100 100 092 029 015
€ w
S LSTAR-AR() |[71] - ; . . - . 100 100 100 091 044 008
52 [AR@)-AR() [81] - ; ; ; : ; - 069 028 005 002 000
(S ]
55 [SETARAR(T) |[9]| - . - - - - : . 009 008 000  0.00
E [ =
o o
S = |LSTAR-AR(1) [[10] ; ; ; . ; . ; . 018 001 000
S [AR@AR() [om| - . . . . . . . . . 009 005
0 o
° g
S5 [SETARAR(N) 21| - ; . . . . . . . . . 0.32
£ 0
S LSTAR-AR(1) [[13]
(b) Razén de Suma de Error Cuadrético Medio (ECM)
h=1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13]
AR(3) np| 113 122 090 097 1.12 115 089 086 091 0.99 1.16 121
SETAR 21| - 108 079 08 099 101 078 076 080 088 102 107
LSTAR @B - : 074 080 092 094 073 071 075 081 095 099
AR(1) [4] - - - 1.08 1.25 1.27 0.99 0.96 1.01 1.10 1.29 1.35
S AR(3)-AR(1) | [5] ; ; : ; 115 118 091 0.89 094 1.02 1.19 125
O o
S e
£ 2 |SETARAR() |16]| - ; ; ; : 102 079 077 081 088 103 1.8
£ w
S LSTAR-AR(1) |[71]| - : ; : : ; 078 075 080 087 101 106
52 |ARG)AR() [[8]] - . - . ) ; . 097 103 112 131 137
(S ]
58 |SETAR-AR() |191] - . . . . . ) . 106 115 135 140
E c
o ©°
O & |LsTAR-AR() |po| - ; ; ; . . . . . 109 127 133
S |AR@-AR() |11 - . - . - . - . - . 117 122
L o
2E
S5 [SETARAR(Y) |2]| - . - . . . . . - ; . 1.04
€ o
S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del prondsticos de los modelos
que se estdn comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo de la fila
es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la razén de la suma del
error cuadrdtico del modelo de la fila relativo al modelo de la columna. De tal forma que un valor menor a uno
implica que el pronéstico de la fila se desempefia mejor que el pronéstico de la columna en términos de EMC en ese
horizonte.

Fuente: Cdlculos del autor.

17



A.4 Capacidad predictiva incondicional para h=3

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 3 meses hacia adelante: P-
values de la hipétesis nula

h=3] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13]
AR(3) | 004 002 098 098 001 0.01 099 084 048 034 002 001
SETAR 2] ; 024 098 097 079 069 097 099 097 095 038 029
LSTAR 13] : ; 099 099 090 091 099 100 099 095 075 064
AR(1) [4] ; - - 0.01 000 000 004 045 006 021 0.01 0.00
o AR(3)-AR(1) | [5] - ; ; ; 000 000 100 069 019 027 002 001
O o
g e
£ & SETARAR(1) |[6] ; ; ; ; ; 036 100 100 100 093 013 007
€@
S LSTAR-AR(1) | [7] ; ; ; ; : ; 100 100 100 090 026 004
§8  ARB)-AR(T) |I8] . . . . : . . 062 013 025 002 001
(S ]
58 SETAR-AR(1) |[9] - - - - - - - - 003 021 000 0.0
E c
o ©°
O & LSTARAR(1) |po]f - - . . : . . ; . 035 001 0.00
S AR@IAR() [pm| - . . . . . . . . . 004 004
v o
2 €
c o—
5% SETARAR(Y) 21| - ; ; ; : ; ; ; ; ; ; 0.30
€ o
S LSTAR-AR(1) [[13]
azén de Suma de Error Cuadratico Medio
b) R de S de E Cuadrético Medio (ECM
h=3] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13]
AR(3) | 143 154 093 097 130 133 095 094 100 106 144 152
SETAR 2] ; 108 065 068 091 093 067 066 070 074 1.01 1.06
LSTAR 13] ; . 060 063 085 086 062 061 065 069 093 099
AR(1) 14] : . : 104 140 143 103 101 108 1.4 155 1.63
S AR(3)-AR(1) | [5] - - - - 135 138 099 097 104 110 149 157
O 0
g o
S & SETAR-AR(1) | [6] : ; : . : 102 073 072 077 081 . 117
£ w
S LSTAR-AR(1) | [7] ; . : ; : ; 072 070 075 080 108 1.4
.5 AR[)-AR(T) |[8] - - - ; ; ; ; 098 105 1.1 1.51 159
(S ]
;E-S SETAR-AR(1) | [9] - - - - - - - - 1.07 1.13 1.54 1.62
E c
o ©°
O 2 LSTAR-AR(1) [[10] - - - - - - - - - 1.06 1.43 1.51
S AR@AR() 11| - . - . - . . . - . 136 143
L o
2 E A
5% SETAR-AR(1) |[12] - - - - - - - - - - - 1.05
€ w0
S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del pronésticos de los modelos
que se estdn comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo de la fila
es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la razén de la suma del
error cuadrdtico del modelo de la fila relativo al modelo de la columna. De tal forma que un valor menor a uno
implica que el prondstico de la fila se desempefia mejor que el prondstico de la columna en términos de EMC en ese
horizonte.

Fuente: Cdlculos del autor.
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A.5 Capacidad predictiva incondicional para h=6

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 6 meses hacia adelante: P-
values de la hipétesis nula

h=6] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [1o] [1] [12] [13]
AR(3) ] ooz oo 096 096 000 000 097 052 008 025 00l 0.00
SETAR 2] : 023 098 098 08I 0.71 098 099 098 097 039 029
LSTAR 13] . . 099 099 091 091 099 100 099 099 075 065
AR(1) 4] : ; ; 004 000 000 005 044 006 022 001 0.00
S AR(3)-AR(1) | [5] : ; : ; 000 000 100 048 007 023 001 0.00
L9
S e
£ & |SETAR-AR(1) | 6] ; ; : : . 036 100 100 100 099 012 006
€@
S LSTAR-AR(1) | [7] . . . . : . 100 100 100 099 024 004
S5 [AR(3)-AR(T) | [8] : . ; . : ; . 047 007 023 001 0.00
(S ]
55 [SETARAR(T) |[9]| - - - - - - : . 003 025 000  0.00
E [ =
o o
O = |LSTAR-AR(1) |po]| - ; : ; . ; . ; . 057 001 0.00
< ARGB)-AR(T) 11| - ; ; ; : ; 3 ; . ; 002 00
O o
e g
S E [SETAR-AR(T) 21| - ; : . : . . ; . ; . 0.30
£ 0
S LSTAR-AR(1) [[13]
azén de Suma de Error Cuadratico Medio
b) R de S de E Cuadrético Medio (ECM
h=6| [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13]
AR(3) 1| 155 168 099 099 141 144 099 100 107 106 157 165
SETAR 2] ; 108 063 064 090 092 064 064 069 068 101 1.06
LSTAR 13] : ; 059 059 084 086 059 059 064 063 093 098
AR(1) [4] - - - 1.01 1.42 1.46 1.01 1.01 1.09 1.07 1.59 1.68
S AR(3)-AR(1) | [5] . . . . 1.41 145 100 100 108 106 158  1.66
O o
S o
£ & [SETARAR(Y) |[6] : . ; . : 102 071 0.71 076 075 1.0 118
£ w
S LSTAR-AR(1) | [7] : ; : ; : ; 069 069 075 074 109 115
&5 |ARG)-AR(T) | [8] ; ; : : . ; . 100 108 106 158 167
(S ]
;E.g SETAR-AR(1) | [9] - - - - - - - - 1.07 1.06 157 1.66
E c
o ©
O & |LSTAR-AR(1) |po]| - ; : . : . . ; . 099 146 154
S |AR@-AR() |11 - . - . - . - . - . 148 157
L o
2E
£ [SETARAR() [12] - ; : ; . ; . ; . ; . 1.06
€ o
S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del pronésticos de los modelos
que se estan comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo de la fila
es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la razén de la suma del
error cuadrdtico del modelo de la fila relativo al modelo de la columna. De tal forma que un valor menor a uno
implica que el pronéstico de la fila se desempefia mejor que el prondstico de la columna en términos de EMC en ese
horizonte.

Fuente: Cdlculos del autor.
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A.6 Capacidad predictiva condicional para h=1

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 1mes hacia adelante: P-values
de la hipétesis nula

h= [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 1] 012 075 058 065 084 084 033 087 093 068 014 090

SETAR 2] - 0.35 0.45 0.24 0.66 0.23 0.24 0.41 0.28 0.12 0.82 0.35

LSTAR @Bl - . 020 027 069 015 023 034 023 08 068 032

AR(1) 4| - . . 049 038 040 073 075 029 061 043 037

S [AR@eAR() 1] - . . . 031 055 001 076 091 067 023 043
O g
S e

£ £ |SETAR-AR() | [6] . ; : ; ; 026 015 006 042 093 056 085
£

S LSTAR-AR(1) | [7] . ; : ; ; . 019 014 018 081 032 010

53 |AR@)-AR(T) | [8] ; ; : ; ; : ; 096 071 045 022 03]
v T

58 |SETAR-AR(1) | [9] ; - - - - : ; ; 031 084 036 037
E f=
]

S o |IsTARAR() |01 - . . . . . . . i 084 026 027

S [AR@AR() (1] - . . . . . . . . . 020 080
O o
2 E

S= [SETARAR() |2 - . . . . . . . . . . 031
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]
(b) Regla de desempefio de Pronéstico

h= [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 1] 053 059 044 048 056 056 044 045 048 052 056 059

SETAR 2] - 0.42 0.55 0.45 0.51 0.49 0.42 0.47 0.47 0.42 0.47 0.45

LSTAR @Bl - . 051 052 055 047 040 038 036 037 055 047

AR(1) 4| - . . 053 059 066 056 052 055 052 052 059

S [AR@eAR() 1] - . . . 071 067 004 042 048 053 056 059
O g
S e

S & |sETARAR() [[61] - . . . . 053 021 022 023 040 048 051
£

S LSTAR-AR(1) | [7] . ; : ; ; . 014 018 014 048 051 0.49

53 |AR@)-AR(T) | [8] ; ; : ; ; : ; 052 049 052 067 048
v T

58 |seTAR-AR() | 91| - . - . . - . . 042 052 067 078
E f=
]

S o |IsTARAR() |01 - . - . . - . . . 051 063 082

S [AR@AR() (1] - . . . . . . . . . 055 058
O o
2 E

S= [SETARAR() |2 - . . . . . . . . . . 048
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del prondsticos de los modelos
que se estdn comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo y/o
método de la filo es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la
regla descrita por Giacomini y White (2006), indicado la proporcién en la que el modelo de la fila es superado por
el modelo de la columna.

Fuente: Cdlculos del autor.
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A.7 Capacidad predictiva condicional para h=3

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 3 meses hacia adelante: P-
values de la hipétesis nula

h=3[ [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 1] 058 072 067 066 057 057 067 067 059 060 056 079

SETAR 21| - 062 064 061 068 08 061 069 066 032 064 065

LSTAR B - . 060 064 079 063 064 058 064 069 077 059

AR(1) 4| - ; : 067 065 076 066 049 066 062 063 071

S AR@):AR() | 81] - . - . 061 075 010 065 059 061 060 077
O g
e

S £ SETAR-AR(1) | 6] - - - - - 058 061 058 064 050 067 070
£

S LSTAR-AR(1) | [7] - - - - - - 074 039 056 054 078  06]

&3 AR@)-AR(T) | 8] - - - - - - - 065 060 061 060 076
v T

55 SETARAR() |[91] - - - - - - - . 068 087 072 053
E f=
]

S & IsTARAR() |01 - . . . . . . . i 077 064 063

S AR@:AR() |1 - . . . . . . . . . 045 060
O o
2 E

S=  SETARAR() |121] - ; : ; ; : ; ; . ; ; 061
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]
(b) Regla de desempefio de Pronéstico

h=3[ [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 1] 052 052 045 044 055 055 044 048 044 051 052 052

SETAR 2] - 0.45 0.49 0.51 0.47 0.55 0.51 0.48 0.44 0.42 0.42 0.48

LSTAR B - . 045 045 047 045 045 038 045 044 058 051

AR(1) 4| - ; : 055 058 060 056 052 045 049 051 055

S AR@NAR() [1] - . - . 055 056 011 049 051 049 052 056
9o
e

S £ SETAR-AR(1) | 6] - - - - - 056 042 019 042 051 052 053
£

S LSTAR-AR(1) | [7] ; ; ; ; ; ; 042 032 022 051 053 053

&3 AR@)-AR(T) | 8] - - - - - - - 049 055 049 052 053
v T

3 S SETAR-AR(1) | [9] - - - - - - - - 0.58 0.51 0.56 0.64
E f=
]

S & IsTARAR() |01 - ; : ; ; : ; ; . 051 055 0.6

S AR@:AR() |1 - . . . . . . . . . 055 053
O o
2 E

S=  SETARAR() |121] - ; : ; ; : ; ; . ; ; 0.48
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del prondsticos de los modelos
que se estdn comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo y/o
método de la filo es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la
regla descrita por Giacomini y White (2006), indicado la proporcién en la que el modelo de la fila es superado por
el modelo de la columna.

Fuente: Cdlculos del autor.
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A.8 Capacidad predictiva condicional para h=6

(a) Test Giacomini y White para diversas especificaciones, Proyeccién de 6 meses hacia adelante: P-
values de la hipétesis nula

h=6[ [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 1] o078 081 068 068 084 084 067 062 080 076 080 086

SETAR 2] - 0.75 0.79 0.79 0.78 0.78 0.79 0.85 0.79 0.73 0.70 0.65

LSTAR Bl - ; 083 08 090 084 08 08 084 074 080 082

AR(1) 4| - ; : 067 085 090 069 062 085 076 081 088

S AR@)-AR(T) | 151 - ; : ; 085 08 003 062 083 076 080 087
O g
S o

S E SETARAR(T) [[6]| - ; : ; ; 073 085 073 080 083 078 086
i

S LSTAR-AR(1) | [7] - - - - - - 089 065 080 062 079 084

&8 ARE)-AR() |[8] - - - - - - - 062 083 076 080 087
v T

55 SETARAR() |[91] - - - - - - - . 055 083 085 077
E f=
]

S & LSTARAR() |poj| - ; : ; ; : ; ; . 060 078 083

S AR@:AR() |1 - ; ; ; ; ; ; ; ) ; 071 074
O g
2 E

S5 SETARAR() [(12]| - ; : ; ; : ; ; . ; ; 0.74
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]
(b) Regla de desempefio de Pronéstico

h=6[ [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] (o] [ [12] [13]

AR(3) 01l o052 053 053 053 056 056 052 051 047 051 052 056

SETAR 2] - 0.45 0.49 0.48 0.47 0.53 0.49 0.49 0.45 0.49 0.44 0.45

LSTAR Bl - ; 045 047 048 047 047 034 044 047 053 049

AR(1) 4| - ; : 047 055 060 045 051 044 051 051 055

< AR@)-AR(T) | 151 - ; : ; 059 062 003 052 047 051 051 055
O g
S o

= & SETAR-AR(1) | [6] - - - - - 060 041 018 041 047 052 052
i

S LSTAR-AR(1) | [7] - - - - - - 038 032 021 037 053 055

&8 ARE)-AR() |[8] - - - - - - - 052 045 051 0.51 0.55
v T

Eg SETAR-AR(1) | [9] - - - - - - - - 0.53 0.47 0.58 0.66
E f=
o ]

O = ISTARAR(N) |0 - ; : ; ; : ; ; . 053 056 066

S AR@)NAR() nm| - ; ; ; ; ; ; ; ) ; 052 060
VU o
2 E

S5 SETARAR() [(12]| - ; : ; ; : ; ; . ; ; 051
€0

S LSTAR-AR(1) [[13]

Nota: En la tabla (a) la hipétesis nula corresponde a igual de desempefio estadistico del pronésticos de los modelos
que se estdn comparando (el de la fila y la columna). El rechazo de la hipétesis nula sugiere que el modelo y/o
método de la filo es superado en habilidad predictiva por el modelo de la columna. En la tabla (b) se presenta la
regla descrita por Giacomini y White (2006), indicado la proporcién en la que el modelo de la fila es superado por
el modelo de la columna.

Fuente: Cdlculos del autor.
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h=3

h=6

(@) Combinacién Simple

(10)

—Observado - AR(3) ===

——Observado - AR(3) ===

Observado - AR(3) ---- SETAR ——ILSTAR

- SETAR ——LSTAR

A.9 Pronésticos resultantes de la combinacién de modelos con el benchmark AR(1)

() Combinacién con Ponderaciones Optimas

(b) Combinacién Ponderada del ECM

—— Observado  ~~ AR(3) =-=-=-- SETAR ——ISTAR

——— Observado AR(3) =----SETAR ——ILSTAR 15

——— Observado AR(3) =----SETAR ——ILSTAR
——— Observado = AR(3) ====- SETAR ——— STAR

7 S M E© S M E1 S M E3 (10)

—— Observado AR(3) ---- SETAR ——ILSTAR wAR(3) ---- SETAR LSTAR

- SETAR ——LSTAR

Fuente: Céalculos del autor.
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