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Resumen

La naturaleza forward-looking de las decisiones de politica econdmica implica que las
proyecciones son un componente importante detras de este proceso. Con el objetivo de
mejorar la proyeccion central de la inflacion nicaragiiense, en este trabajo se implementan
diferentes técnicas de combinacion de pronoésticos a diversos modelos de la inflacion de
Nicaragua. Para ganar eficiencia en la escogencia de los modelos a combinar se usa un
procedimiento basado pruebas de abarcamiento. Los resultados de las estimaciones
muestran ganancias en precision estadisticamente significativas en los prondsticos
obtenidos a través de las combinaciones de los modelos, comparados con los prondsticos
del mejor modelo individual. Las méximas ganancias obtenidas fueron 19.4% para el
horizonte de 3 meses, 18.3% en el caso del horizonte de 6 meses, y 14.2% y 12.4% para
los horizontes de 9 y 12 meses, respectivamente.
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Nicaragua ni a su consejo directivo. El autor agradece los comentarios y sugerencias de Rigoberto Castillo,
Oscar Gamez y Carlos Zambrana.
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1. Introduccién

El objetivo principal de la politica monetaria en Nicaragua es mantener la estabilidad de
los precios. Para lograr este objetivo los encargados de la politica monetaria toman
decisiones basadas en la maxima informacion disponible, lo que incluye una evaluacion de
la trayectoria futura de la economia, para conducir a las principales variables
macroeconémica en una senda favorable. Asi, la naturaleza forward-looking de las
decisiones de politica econdmica implica que las proyecciones son un componente
importante detras de este proceso.

Una practica comun en el trabajo de proyeccion ha sido desarrollar modelos empiricos
para describir y pronosticar el comportamiento de la economia. Sin embargo, una serie de
decisiones relacionadas a la modelacion: escogencia y transformacion de datos, periodo
muestral de estimacion, técnicas de estimacion utilizadas, especificacion dinamica, marco
teorico utilizado, etc.; inestabilidades desconocidas (quiebres estructurales) que favorecen
a uno u otro modelo; y la incorrecta exclusion o inclusion de algunos regresores en el
proceso de seleccion (Timmerman, 2006), tendran impacto en el producto- proyecciones-
de los modelos. Estos divergiran del verdadero proceso generador de datos de la economia,
el cual sera desconocido, y no tomaran en cuenta toda la informacién disponible

El investigador, por tanto, contara con una bateria de modelos de prondsticos, los cuales
tendran el potencial de aportar informacion para la proyeccion central de la variable a
pronosticar. Ante esta situacion, dos estrategias resultan naturales: escoger el mejor
modelo o tratar de combinarlos para producir un solo prondstico. Desde el trabajo seminal
de Bates y Granger (1969), la literatura empirica y teoérica ha mostrado que una
combinacion de diferentes pronoésticos producira una proyeccion mas precisa, comparada
con la mejor proyeccion individual.

En esta linea, en este trabajo es implementan diversas técnicas de combinacion de
prondsticos con el objetivo de producir un prondstico mejorado de la inflaciéon en
Nicaragua. Para cumplir con este propdsito se combinan proyecciones fuera de muestra,
obtenidas mediante regresiones rolling y recursivas, de cinco modelos de inflaciéon para
horizontes de pronoésticos de 3, 6, 9 y 12 meses. Para seleccionar los modelos a combinar
en cada horizonte, se usa un algoritmo basado en pruebas de abarcamiento propuesto por
Costantini y Pappalardo (2008). Las técnicas de combinacion utilizadas van desde métodos
sencillos como un promedio simple, y técnicas mas elaboradas que toman en cuenta las
caracteristicas de los errores de prondstico como sesgo, autocorrelacion y estacionariedad.

Los resultados de las estimaciones muestran ganancias en precision estadisticamente
significativas, medida mediante la raiz del error cuadratico medio de los errores de
prondstico (RMSFE)', obtenidas a través de la combinacién de los modelos comparados al
mejor modelo individual. Las maximas ganancias obtenidas fueron 19.4% para el
horizonte de 3 meses, 18.3% en el caso del horizonte de 6 meses, y 14.2% y 12.4% para
los horizontes de 9 y 12 meses, respectivamente.

1 . . . I Lops
Una discusion sobre algunas medidas de evaluacion de prondstico se presenta en el anexo 1.



El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: en la seccion 2 se realiza una breve
discusion, empirica y tedrica, acerca de las bondades de combinar prondsticos; en la
seccion 3 describimos el algoritmo usado para seleccionar los modelos a combinar y los
diferentes métodos de combinacion de prondsticos; la seccion 4 se ocupa de los modelos a
combinar; los resultados de la estimacién se muestran en la seccién 5; por ultimo, en la
seccion 6 se presentan las conclusiones.

2. Evidencia de Combinacion de Prondésticos

Segun Timmerman (2006) hay al menos tres razones de por qué una combinacion de
prondsticos puede producir mejores proyecciones que las realizadas por el mejor modelo
individual. Primero, la combinacion de pronosticos puede ser motivada por un argumento
de diversificacion de portafolio. Suponga que un hacedor de politica tiene ante si varios
modelos de prondsticos, pero no puede observar el conjunto de informacion subyacente de
cada modelo individual. En esta situacion, al no ser posible juntar todo el conjunto de
informacion relevante en un modelo unico que incorpore a los demas modelos, la mejor
forma de explotar la informacion detras de cada modelo individual serd combinarlos.
Relacionado a lo anterior, Diebold y Lopez (1996) mencionan que aunque combinar
conjuntos de informacion es mejor que combinar pronodsticos, en la practica combinar
conjuntos de informacion puede resultar imposible o demasiado costoso, ademas, puede no
ser susceptible a las técnicas habituales de analisis.

Otra razon para combinar pronosticos es que pueden existir quiebres estructurales
desconocidos que favorezcan a un modelo en vez de otro. Algunos modelos se adaptan a
estos quiebres rapidamente mientras otros modelos pueden tener parametros que se ajustan
lentamente después del quiebre, asi, una combinacion de diferentes modelos puede
producir pronosticos mas robustos (Diebold y Pauly, 1987). Un tercer argumento a favor
de combinar pronosticos es que los prondsticos individuales pueden estar sujetos a sesgos
debido a variables omitidas que son desconocidas para el operador del modelo, por lo que
una combinacion de éstos puede compensar estos sesgos mejorando la precision del
pronostico.

La evidencia empirica, aunque mixta, favorece la idea de que una combinacion de
prondsticos tiende a mejorar la precision de las proyecciones. Makridakis et al. (1982),
usando un esquema de competencia de pronosticos a gran escala (1001 series de tiempo)
conocido como M-Competition, compara el desempefio de una combinacion de prondsticos
usando un promedio simple versus una combinacion usando promedios ponderados. Ellos
encuentran que una combinacién basada en un promedio simple produce los mejores
prondsticos, y que ésta tiene un desempefio muy superior al mejor modelo individual. Una
version posterior de este trabajo fue realizada por Makridakis y Hibon (2000), donde
evaluan el desempefio de diferentes técnicas de proyeccion. Ellos concluyen que: modelos
estadisticos complejos algunas veces no son superiores en término de su calidad de
prondsticos comparado a modelos mas sencillos; la precision de los pronosticos depende
del horizonte de proyeccion; y que en promedio una combinacion de modelos es superior
al mejor modelo individual.

Stock y Watson (2004) en un estudio para los paises del G-7, muestra que una
combinacion de pronoéstico resulta en una proyeccion mejorada del crecimiento del
producto, desempeiiandose mejor que un modelo autorregresivo usado como marco de
referencia. Igual que en otros estudios, modelos de combinacion sencillos como una



media simple o una media truncada muestran un buen desempefio. Clark y McCracken
(2008), al considerar la propension de los modelos VAR a inestabilidades, combinan
distintas especificaciones de modelos VAR para tratar de mejorar la precision de los
prondsticos. Ellos encuentran que una combinacion de los diferentes modelos mejora la
precision de las proyecciones, comparadas con el mejor modelo incluido en la
combinacion.

Castafio y Melo (1998), al aplicar diferentes métodos de combinacion de prondstico para
un conjunto de modelos de la inflaciéon colombiana, reportan ganancias en precision de
hasta 42% al combinar los modelos comparada al mejor modelo de prondstico. Melo y
Nuiiez (2004), en un estudio para la misma serie donde aplican técnicas de combinacion
que toman en cuenta cambio estructural en la inflacion, reportan ganancias en precision de
las combinaciones comparadas al mejor modelo individual, sin embargo, para el corto
plazo no encuentran ganancias en precision comparadas a los resultados obtenidos por
Castafio y Melo (1998).

Kapetanios et al. (2008) en un estudio que describe los modelos de prondsticos del Banco
de Inglaterra, entre los que se encuentran modelos univariables lineales y no lineales,
modelos VAR, modelos con coeficientes variantes, modelos de factores, entre otros,
muestra que al ser combinados en general exhiben un mejor desempefio que un modelo
autorregresivo usado como referencia.

3. Marco Metodoldgico

En esta seccion se describe la metodologia para seleccionar los modelos a combinar y las
diferentes técnicas de combinacion de pronosticos utilizados para producir una proyeccion
combinada de la inflacién en Nicaragua.

3.1 Prueba de abar camiento de prondsticos

Un paso importante antes de proceder a combinar prondsticos es determinar cudles
prondsticos se van a combinar. En la practica se dispone de varios pronosticos que
proceden de diferentes fuentes y modelos, sin embargo, es posible que alguno de estos
prondsticos no contenga informacion util que puede ser aprovecha en la combinacion. Las
pruebas de abarcamiento de pronosticos son utilizadas para determinar si un pronéstico
incorpora toda la informacion relevante para prediccion contenida en un prondstico rival.
Si este no es el caso, ambos modelos contienen informaciéon marginal que puede ser usada
en un pronostico combinado de ellos.

Para seleccionar los modelos a incorporar en la combinacion usamos un algoritmo de
abarcamiento propuesto por Costantini y Pappalardo (2008), el cual usa la prueba de
abarcamiento propuesta por Harvey, Leybourne y Newbold (HLN, 1998).

La prueba de HNL esta basada en la popular prueba de evaluacion de pronosticos de
Diebold y Mariano (DM, 1995). Esta tltima prueba es usada para examinar si dos modelos
rivales tienen igual habilidad predictiva. En su construccion considera el diferencial de la

funcion de pérdida muestral dado por d, = L(e;)— L(e}), donde L(:)es una funcion de

pérdida arbitraria tal como RMSFE, ¢/ es el error de proyeccién h pasos adelante del



modelo j=1,2 y t=1,2,...T"

predictivo entonces E(d,)=0.

Si los prondsticos tienen en promedio igual valor

T

Sd,

= Si se asume

La prueba es basada en la media muestral dada por d =

estacionariedad en covarianza en la serie de diferencial de pérdidas, la pruecba DM se
distribuye asintoticamente normal estandar bajo la hipdtesis nula de igual valor predictivo.
La prueba estadistica se puede expresar como en la ecuacion (1)

(1) DM =d ]V (d) — N(0,))

Donde V(d) es un estimador consistente de la varianza asintética de d , y asumiendo que

los prondsticos % pasos adelante muestran dependencia hasta el orden /4—1, ésta es

obtenida como:
h-1

Q) V(d)=(ro+2D 7:)IT

k=1

Donde 7res la  k-ésima  autocovarianza  de d, estimada  como

T
Pe=T">(d -d)d-—d), k=01,2,..,h—1.

t=k+1

Harvey, Leybourne, y Newbold (1997), recomendaron dos modificaciones al modelo DM
que podrian mejorar el poder de la prueba en pequeias muestras. Estos cambios consisten
en comparar la prueba estadistica DM con valores criticos de la distribucion ¢-Student con
T —1 grados de libertad para reducir las distorsiones de tamafo, y modificar la prueba

haciendo uso de un estimador insesgado de la varianza de d . La prueba DM modificada
(MDM) es:

B 4 SLE
3 MDM:[T+1 2h+TT h(h 1)} i

La prueba de abarcamiento HLN se obtiene modificando d, a d, =(e; —¢/)e,. La

hipotesis nula en esta prueba es que el pronostico del modelo 1 incorpora al del modelo 2,
es decir, toda la informacion relevante del modelo 2 ya esta contenida en el modelo 1.

3.2 Algoritmo de abar camiento y seleccion de modelos a combinar

El algoritmo de abarcamiento propuesto por Costantini y Pappalardo (2008) esta basado
en el hallazgo de Ericsson (1992), el cual estable que una condicion suficiente para
minimizar el RMSFE de un modelo dado es verificar que éste abarca a los otros modelos
competidores. Esto implica realizar la prueba de abarcamiento contrastando los modelos
con mas bajo RMSFE contra los modelos con mas alto RMSFE. Este algoritmo de
abarcamiento es el siguiente:

? Definiendo a Y, como el valor observado de la serie en el periodo t, a £, como el valor pronosticado de

Y, por el modelo j con informacion hasta ¢ — h, e/ se expresa como ¢/ =Y, — £



Paso 1. Calcular el RMSFE de las proyecciones fuera de muestra de cada modelo. Ordenar
los modelos de menor a mayor RMSFE.

Paso 2. Escoger el mejor modelo (el modelo con el menor RMSFE) y examinar
secuencialmente si éste abarca a los otros modelos usando la prueba HLN. Si el mejor
modelo abarca al modelo alternativo a un nivel de significancia «, elimine al modelo
alternativo como candidato para la combinacioén de pronosticos.

Paso 3. Repetir el paso 2 con el segundo mejor modelo. La lista de modelos a examinar
incluira solamente los modelos no eliminados en el paso anterior y el mejor modelo.

Paso 4. Continuar con el tercer mejor modelo, y asi en adelante, hasta que no existan
modelos para los cuales se rechaza la hip6tesis nula de abarcamiento.

Paso 5. Calcular el pronostico combinado usando los diferentes métodos de combinacion
de prondsticos seleccionados.

Ademas del abarcamiento, para que un pronostico se considere apropiado para formar
parte de una combinacion deberia cumplir ciertas propiedades. Siguiendo a Diebold y
Lopez (1996), los prondsticos deben ser insesgados, es decir, la media de los errores de
prondsticos debe ser igual a cero, y los errores de prondstico un paso adelante no deben
estar correlacionados con errores pasados’. Si estas propiedades no son satisfechas, seria
recomendable reexaminar el modelo subyacente que produjo los prondsticos.

Para verificar insesgamiento se utilizara la prueba de Holden y Peel (1989), la cual esta
basa en la siguiente ecuacion:

DY~ fi, =a+e
Si la hipotesis @ = 0 no se rechaza, el prondstico es insesgado.

Por otro lado, para verificar autocorrelacion se utilizara la prueba de Ljung-Box (1979).

3.3 Técnicas de combinacion de prondsticos

En estd parte se describen las metodologias de combinacion utilizadas en este trabajo:
promedio simple; combinacion basada en el MSFE; combinacion calculada usando
minimos cuadros ordinarios; y método de combinacion con minimos cuadrados
ponderados. Todos lo métodos de combinacion toman la forma de una combinacion lineal
de los pronosticos individuales:

n
(5) Yiense = woyu +ij,t.ft{rh/t
=

? Sin embargo, Diebold y Lopez (1996) mencionan que para prondsticos /4 >1 pasos adelante, es probable
que los errores de pronosticos optimos exhiban algiin grado de correlacion serial.



Donde Y, es la proyeccion combinada (en nuestro caso la proyeccion central de la
inflacion) hpasos adelante, f/,,es el prondstico de Y,,,dado por el modelo
j(j=12,.,n) con informaciéon hasta ¢ y w;,es el peso del prondsticojen Ia
combinacion. Para realizar y evaluar el desempefio de los pronoésticos la muestra se divide
en dos periodos: el primer periodo ¢t=1,2,..,7,—1 es utilizado para estimar los

parametros de los diferentes modelos de pronostico, mientras el periodo ¢ =T;, Ty +1,...,T
estd compuesto por las proyecciones fuera de muestra de cada modelo individual.

Promedio simple

Bajo este método se asigna igual peso a los prondsticos en la combinacion, de tal manera

que wp, =0 mientras w,, = —. Esta método tiene la virtud de ser imparcial, de fécil
n

calculo y en muchos casos parece superar en precision a modelos mas elaborados (ver por
ejemplo Makridakis et al., 1982; Makridakis et al., 1993; Bessler y Brandt, 1981).

Combinacion basada en el M SFE
En este método, el peso asignado a cada pronostico individual depende inversamente de su

desempefio historico, de tal manera que los pronodsticos mdas precisos tienen una
ponderacion mayor en la combinacion. Los pesos son calculados como:

_
(6) i = 4
-1
2 i
j=1
O T joh D 2
Donde 4 = Z(S Y =Y ) , Wy, =0y O esun factor de descuento. Si § <1,
s=Tp

un mayor peso es asignado al desempefio mas reciente de cada prondstico individual.
Cuando 6 =1, no hay factor de descuento y las ponderaciones calculadas son equivalentes
al esquema de ponderaciones Optimas bajo el supuesto de prondsticos no correlacionados
de Bates y Granger (1969). En este trabajo se usa 0 =0.9,0.95, 1.

Combinaciones basadas en regresiones

En este tipo de métodos, los pronosticos son utilizados como variables independientes en
un esquema de regresion. Tres procedimientos son aplicados en este trabajo: el
procedimiento de Granger y Ramanathan (1984), el procedimiento de Hallman y Kamstra
(1989) y el Coulson y Robins (1993).



Procedimiento de Granger y Ramanathan (1984). Estos autores sugieren correr la
siguiente regresion para estimar las ponderaciones a utilizar en la combinacion:

1 2
DY, =Wo +Wiforn Y Wafiiin + i T W filon + &

Con base en las ponderaciones estimadas, el pronostico combinado se estima como en la
ecuacion (5). Granger y Ramanathan (1984) arguyen que bajo este método se pueden
producir prondsticos combinados insesgados, a pesar que los pronosticos individuales
presenten sesgos.

Procedimiento de Hallman y Kamstra (1989): En la practica es comun que los
prondsticos a combinar no sean estacionarios, y por lo tanto, es necesario tomar en cuenta
esta caracteristica en el procedimiento de combinacion®. Hallman y Kamstra (1989) fueron
los primeros en notar esto e incorporan el concepto de cointegracion en la regresion
combinante.

Ellos argumentan que cuando la variable Y, es I(1), cualquier prondstico razonable
f.,,_, deberia estar cointegrado con ella a través del vector de cointegracion (1,-1). Si esto
no ocurre, el error de pronostico Y, — f,,,_, no sera estacionario, en cambio si Y, — f;,,_, ¥
Y., =Y, son I(0), entonces f,,, , —Y,_,también lo sera. Partiendo de esto, desarrollan un

modelo en el que el cambio en Y, es una combinacion lineal del pronésticos de los
cambios. Este modelo es equivalente a estimar la siguiente ecuacion:

1 2
® Y, =wo +Wifin +Wafirin + et W filin + &

sa. wH+w,+..+w, =1

El pronostico combinado se estimara como en la ecuacion (5).

Procedimiento de Coulson y Robins (1993): al igual que la metodologia de Hallman y
Kamstra (1989), el procedimiento de Coulson y Robins (1989) es utilizado para combinar
pronosticos con series /(1). Esta metodologia parte de la siguiente ecuacion de regresion

para cada uno de los / horizontes deseados:
©) AY; =wo + Wi (fiirn = Y) + wo (filon = Yid) + et wa (filios = Yo ) + &,

Una vez estimado el vector de parametros (w,,w;, W,...,w; ) , la combinacion de
prondsticos se calcula como:

n X n 5 n
Yoo =Wo W (Fanre = Yoonse) ¥ W (fione = Younan) +

(10) . N
"'+Wn tﬁh/z - t+h71/t)+)]t+hfl/t +gt

* Como se vera mas adelante, no se rechaza la hipdtesis de raiz unitaria en la inflacién en el periodo muestral
utilizado para estimar los parametros de la ecuacion de combinacion.



Para horizontes de un periodo adelante, Y,;1/.es el valor observado de la variable en ¢ y

para horizontes mayores a uno Y1/, corresponde a un prondstico de periodos anteriores.

Combinacion de pronosticos basada en M inimos Cuadrados Ponder ados

Este método, propuesto por Diebold y Pauly (1987), trata de modelar posibles quiebres
estructurales en las series a combinar, dando un mayor peso a las ultimas observaciones en
la estimacion de los parametros de la ecuacion de combinacion (5).

Estos parametros son estimados mediante Minimos Cuadrados Ponderados (WLS), usando
la siguiente matriz de ponderaciones’:

(1) ¥ = diag [¥, ] = k" |

Donde k,y >0y t=1,2,..,T. Bajo este esquema se da una influencia decreciente de
forma no lineal a las observaciones pasadas en la estimacion de los pardmetros de la
ecuacion combinante. La estimacion del parametro y se lleva acabo usando un método de
bisqueda de malla (grid search), donde la funcion objetivo es RMSFE. Es decir, dado un
conjunto de valores posibles de y , para cada uno de estos valores se estiman los

parametros de la ecuacién combinante, los prondsticos combinados y finalmente el
RMSFE. El valor 6ptimo de y es seleccionado como aquel que produce el minimo

RMSFE. Estas estimaciones son realizadas para los modelos de Coulson y Robins y de
Hallman y Kamstra para cada horizonte de pronostico.

4. Modelos de Prondsticos

En esta parte se describen los modelos utilizados para pronosticar la inflaciéon en
Nicaragua: modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil (Arima), modelo de
Vectores Autorregresivos (Var), modelo de Funcion de Transferencia (FT), modelo No
Lineal Autorregresivo de Transicion Suave (STR), y modelo Estructural (Estruc)®. Estos
modelos forman parte de un conjunto de herramientas que utiliza el Banco Central de
Nicaragua para realizar sus prondsticos de inflacion.

Modelo Autorregresivo I ntegrado de Media M évil (Arima)
El modelo Arima utilizado en este trabajo toma la forma:
(12) (1-4B)(1-6,B")Aipc, =(1-6,B")s,

Donde ipces el logaritmo el indice de precios al consumidor; A es un operador de
diferencia tal que Aipc, = (1— B)ipc, ; B es un operador de rezagos tal que Bipc, =ipc,; ;
&, 6y, 0, son parametros a estimar; y &, es un término de error ruido blanco. En el

’ Diebold y Pauly, op. cit., muestran que esta matriz da mejores resultados que un conjunto alternativo de
matrices de ponderaciones que ellos estudian.

% Los modelos son de frecuencia mensual y fueron sometidos a pruebas estandar para asegurar errores bien
comportados.



proceso de identificacion del modelo se tomo en cuenta criterios usuales de informacion
(Akaike, Schwartz) y la significancia individual de los pardmetros.

Mientras este tipo de modelos tienen las desventajas de no ser robusto a la presencia de
cambios estructurales en la serie y no poder describir relaciones econdmicas entre las
variables, tiene las ventajas de ser robusto a problemas de mala especificacion debido a la
escogencia incorrecta de la variables explicativas, es sencillo de estimar y ha probado tener
una alta capacidad de pronostico en el corto plazo.

Modelo de Vectores Autorregresivos (Var)

El modelo Var tiene la siguiente especificacion:

P
(13) AX, = A+ 0,X,; + ¥YDum, +v,

i=1

Donde X, = [Acred, gap, Aipc] es el vector de variables endogenas en el modelo;
cred es el logaritmo del crédito total del sector privado; gap es una medida de brecha de
producto; Dum es un conjunto de variables dummies que captura estacionalidad y errores
atipicos; y v, es un vector de innovaciones ruido blanco. El orden de los rezagos p se
determind mediante pruebas de exclusion de rezagos.

Modelo de Funcion de Transferencia (FT)

El modelo FT es una generalizacion del modelo Arima descrito anteriormente en el que se
incorpora el efecto de algunas variables que son importantes para explicar la inflacién en
Nicaragua. Este modelo tiene la forma:

a4 (1-4B—¢,B°)(1-6,B*)Aipc, = w, + @,B*Acred , + w, BApoil , +
s BApfood , + (1-8,B")e,

Donde poil es el logaritmo del precio del petroleo; y pfood es el logaritmo de un indice

de precios internacionales de alimentos. Las demads variables son definidas como antes.
Para identificar los modelos univariantes de las variables exogenas se utilizaron criterios
usuales de informacion (Akaike, Schwartz).

Modelo No Lineal Autorregresivo de Transicion Suave (STR)
El modelo STR es un modelo no lineal donde se supone que el proceso generador de la
seriec oscila de forma suave entre dos regimenes extremos. Este tipo de modelos es

especialmente util para modelar asimetrias en la dindmica de algunas variables econémicas
y para modelar quiebres estructurales en las series (Terasvirta y Anderson 1992).
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En este trabajo el modelo STR toma la forma:

Aipc, = ay + o Aipe,_ + a; Aipe,_, + a3 Apoil,_ +

15 |
(15) (){4Apf00d;71 + (ﬂlAPOZ'lt,l + ﬂzAich7 )(1 + e—ﬁ(AIPCz—d—cl) )—1 s
Donde «;, f;, 0, d, c; son parametros a ser estimados. La no linealidad que introduce los

: L. . —5(Aiper-a—e1) \-1
cambios de régimen es capturada por la funcién de transicion (1+e *“Pe-a") g

n
¢ésta 0 > 0 es un indicador de la velocidad de transicion entre un régimen y otro, mientras
el parametro ¢, indica donde la transicion toma lugar. Asi, este modelo esencialmente
implica que hay un proceso autorregresivo cuando el valor de la inflacion es cercana a ¢,

mientras hay otro cuando la inflacion se aleja de ¢, .

Modelo Estructural (Estruc)

El modelo Estruc es un modelo de correccidon de errores, el cual surge de integrar varias
teorias acerca de los factores determinantes de la inflacion: factores de oferta, que
provienen de impulsos de costos o relaciones de markup (Brouwer y Ericsson,1998) y
choques climaticos adversos que afectan la produccion agricola; factores de demanda que
incluyen choques en la curva IS; factores monetarios, los cuales se refieren a
desequilibrios en el mercado de dinero; y factores externos que incluyen los efectos del
tipo de cambio nominal (paridad de poder de compra). Después de eliminar las variables
no significativas, la especificacion final del modelo se presenta en la siguiente ecuacion:

Aipc, = ay + ayAte, + o, Arem,_, + asAcred, 4 + asApe, > + agind _lluvia+

(16) :
a; (ipc, — Py — Pitc, — Powprod, — s pe — Paitend, ) + a; Dum, + &,

Donde fces el logaritmo del tipo de cambio de cordobas por dolares; rem es la relacion
remesas PIB; pe es el logaritmo de un indice de precios externos, el cual incluye petrdleo y
alimentos; ind _/luviaes un indice excesos de precipitaciones fluviales; y wprod es el
salario nominal ajustado por productividad. El resto de las variables se definen como antes.

5. Resultados

En esta parte se describe la generacion de los pronosticos de inflacion y los resultados de
aplicar las diferentes técnicas de combinacion de pronoésticos a los modelos de inflacion
descritos anteriormente.

5.1 Prondsticosrolling y recursivos

El periodo muestral utilizado para los andlisis es 1994:1-2009:1. Esta muestra se divide
en dos submuestras: la primera submuestra 1994:1-1998:12, es utilizada para estimar los
parametros de los diferentes modelos de pronoéstico descritos en la seccion 4; mientras la
segunda submuestra 1999:1-2009:1, es utilizada para producir las proyecciones fuera de
muestra de cada modelo individual, con las cuales se estimaran las ponderaciones de la
ecuacion de combinacion (5). Los pronosticos producidos son de dos tipos: recursivos y
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rolling. Ambos esquemas son utilizados para dar mayor robustez a los resultados y
aprovechar las ventajas que cada uno posee’.

Los prondsticos recursivos /4 pasos adelantes para cada modelo se construyen de la
siguiente manera: inicialmente se estima el modelo desde el primer dato disponible hasta
1998:12, con esta estimacion se pronostica la inflacion para 1998 : 12 + /. Posteriormente,
se vuelve a estimar el modelo agregando una observacion, es decir, con datos hasta 1999:1
y se pronostica la inflacién para 1999 :1+ 4. Este proceso se repite sucesivamente hasta
2009:1—h, para producir el prondstico de 2009:1. Los prondsticos rolling son
construidos de forma similar a los prondsticos recursivos, sin embargo, cada vez que se
agrega una observacion al final de la muestra para producir los prondsticos % pasos
adelante, se elimina una observacion al principio, de tal forma que el numero total de
observaciones (tamafio de la ventana rolling) en cada regresion se mantiene constante.

Los pronosticos rolling y recursivos de cada modelo son estimados para horizontes
h=3,6,9,12meses, de tal manera que coincidan con las revisiones trimestrales de los

prondsticos de inflacion a un afio que realiza el Banco Central de Nicaragua.

Las figuras 1 a 4 del anexo  presentan los prondsticos rolling y recursivos
parah =3,6,9,12 y la inflacion observada para cada periodo. Como se puede observar,
todos los modelos muestran bastante precision para proyectar la inflacion en el corto plazo
(h=3), sin embargo, a medida que el horizonte de prondstico es mayor su capacidad
predictiva decrece.

Por otra parte, para las proyecciones con horizontes mayores a 3 meses, el error de
prondstico es especialmente alto en los afios 2007 y 2008. Este comportamiento podria ser
indicativo de quiebre estructural en los errores, por lo que se hace necesario el uso de
técnicas de combinacion que incorporen quiebre estructural. Cabe destacar que en los afios
2007 y 2008 la inflacion fue cerca de 9 y 7 puntos porcentuales, respectivamente, mayor
que el promedio de los tltimos 8 afios.

Es de notar, sin embargo, que el modelo estructural es el que presenta el menor error de
proyeccion relativo para este periodo. Este resultado no es extrafio debido a que en estos
afios la inflacion estuvo mayormente influenciada por el fuerte incremento de los precios
internacionales de alimentos y del petrdleo, y por los efectos adversos en la produccion
agricola a raiz del huracan Félix, variables que son explicativas en el modelo estructural.

5.2 Evaluacion de propiedades de los pronosticos

Como se mencion6 arriba, un buen desempefio de la combinacion de pronosticos requiere
de buenos pronoésticos individuales. En particular los prondsticos deben ser insesgados y
los errores de prondstico un paso adelante no deben estar correlacionados con errores
pasados. Ademas, los prondsticos deben contener informacion relevante que pueda ser
usada en la combinacion, es decir, los prondsticos no deben ser abarcados por prondsticos
rivales.

7 Por ejemplo, mientras las estimaciones tipo rolling tienen la ventaja de corregir sesgos al eliminar la
informacién mas vieja en el calculo de los parametros de la ecuacion de combinacidn, tienen la desventaja
de producir un mayor error estandar en éstos.
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En la tabla 1 del anexo 2 se presentan los resultados de la prueba de insesgamiento de
Holden y Peel (1989) y la prueba de autocorrelacion de Ljung-Box. Para
h=3,6,9,12meses no se rechaza la hipotesis de insesgamiento, mientras que para s =1
lo errores de pronosticos en general no presentan autocorrelacion. Es de notar que para
h=3,6,9,12los errores estan autocorrelacionados, sin embargo, como se menciond antes,
¢ésta es una caracteristica comun en los errores de prondstico.

Una caracteristica importante de los pronosticos, que muchas veces no se toma en
consideracion en este tipo de trabajo, es la posible no estacionariedad de éstos. Si los
prondsticos presentan una raiz unitaria, es necesario tomar en cuenta esta caracteristica en
el procedimiento de combinacion (Hallman y Kamstra, 1989). En las tablas 2 y 3 del anexo
2 se presentan diferentes pruebas de raiz unitaria para la inflacion en el periodo 1999:3
2009:1. En la mayoria de los casos, estas pruebas indican que la inflacion presenta una raiz
unitaria en este periodo, por lo que se justifica el uso de los procedimientos de
combinacion para series I(1).

En la tabla 4 el anexo 2 se presenta el RMSFE de la proyeccion fuera de muestra de cada
modelo. En general, los prondsticos recursivos tienen un RMSFE menor que los
prondsticos rolling, excepto para los modelos Var y Arima, los cuales muestran un mejor
desempefio bajo este ultimo esquema. Esto puede ser explicado por el hecho que bajo el
esquema rolling las observaciones mas viejas son eliminadas en la estimacion de los
parametros, lo cual es una ventaja en modelos con una larga estructura de rezagos y en la
presencia quiebres estructurales en las series.

Sobre la base de los resultados de la tabla 4, los modelos son clasificados del mejor (el
modelo con el mas bajo RMSFE) al peor modelo (el modelo con el RMSFE mas alto)
para cada horizonte de prondstico (tabla 5 del anexo 2). En la tabla 5, se observa que el
modelo Estruc tiene el mejor desempefio de todos los modelos, independiente del esquema
de estimacion- rolling o recursivo- y del horizonte de prondstico; ademas, su desempeiio
relativo al resto de modelos, mejora a medida que se alarga el horizonte de proyeccion.

Siguiendo el algoritmo de abarcamiento descrito en la seccion 3.2, la prueba HLN es
aplicada sobre la tabla de clasificacion 5 para eliminar los modelos para los cuales no se
rechaza la hipotesis de abarcamiento. Dado del esquema de estimacion y el tamafio del
horizonte de prondstico, la seleccion de los modelos a ser combinados depende del nivel
de significancia utilizado en la prueba HLN. Entre mas bajo es el nivel de significancia,
mas fuerte es la seleccion entre los modelos competidores, mientras que con un nivel de
significancia mayor, un gran numero de modelos sera seleccionado para la combinacion.
Para balancear un poco entre estos dos escenarios, en este trabajo se utiliza un nivel de
significancia de 10% para realizar la prueba de abarcamiento.

Los resultados son reportados en las tablas 6 y 7 del anexo 2. Para 4 =3, los 5 modelos
propuestos en este trabajo son seleccionados para la combinacion tanto en el esquema
recursivo y rolling. Para 4 =6 los 5 modelos son seleccionados en el esquema recursivo,
mientras en el esquema rolling son seleccionados solamente los modelos Estruc, Arima y
Var. Para /4 =9se seleccionan los modelos Estruc y Arima bajo el esquema rolling y los
modelos STR y Estruc en el esquema recursivo. Para /4 =121os modelos a combinar bajo
el esquema rolling son Estruc y Arima, sin embargo, bajo el esquema recursivo, el modelo
Estruc parece abarcar a los demés modelos, por lo que no se obtendrian ganancias de la
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combinacion de este modelo con el resto de modelos rivales. Es importante observar que
los modelos seleccionados para la combinacion en los distintos horizontes son un mixto
del modelo estructural mas algunos de los modelos de series de tiempo.

5.3 Resultado de la combinacién de prondsticos

En esta seccion se utilizan las diferentes metodologias de combinacion de prondsticos
descritas en la seccion 3.3, para combinar los modelos seleccionados mediante el
algoritmo de abarcamiento.

Los resultados de los métodos de combinacion se presentan en las tablas 8 y 9 del anexo 2.
Estos cuadros muestran el RMSFE de la proyeccion combinada relativo al del mejor
modelo en cada horizonte de pronostico, asi, un valor menor a uno implica que el
prondstico combinado se desempefia mejor que el prondstico del mejor modelo individual
en ese horizonte. En general se puede observar que en términos del RMSFE, los
pronosticos combinados muestran un mejor desempefio que el mejor pronostico individual.
Las mejores combinaciones bajo los dos esquemas son obtenidas mediante los
procedimientos de de Granger y Ramanathan y Hallman y Kamstra.

Las ganancias en precision para la mejor combinacion son diferentes segun el horizonte de
prondstico. Para el caso de los pronodsticos rolling (recursivos) la ganancia para s =3es
aproximadamente de 19.4% (19%), para 7 =6 es de 18.3% (12.5%) y para h=9 y
h=12 es de 14.2% (13.4%) y 12.4%, respectivamente, observandose la mayor ganancia
en el caso de 4 =3y la menor ganancia para & =12.

Un resultado que es importante destacar es el bajo desempefio obtenido al utilizar la
técnica de Diebold y Pauly (1987). En algunos estudios se ha encontrado que estos
métodos producen buenos resultados en horizontes mayores a un afio (Melo y Nuiiez,
2004), lo que puede indicar que el cambio estructural tiene un mayor efecto en los métodos
de combinacion en horizontes largos. Por otra parte, las ponderaciones pueden presentar
cambios no sistematicos en el tiempo, los cuales no son capturados por este método
(Holden y Pell 1989).

Para verificar si las ganancias en precision son estadisticamente significativas, se utiliza la
prueba de Diebold y Mariano (DM 1995) descrita en la seccion 3.1. En la tabla 10 del
anexo 2 se muestran los resultados de la prueba de DM al comparar el prondstico
combinado obtenido por el método de Granger y Ramanathan con respecto al prondstico
derivado del mejor modelo individual. A un nivel de significancia del 10%, la tabla 10
confirma que el prondstico combinado obtenido mediante el método de Granger y
Ramanathan supera al pronostico del mejor modelo.

6. Conclusiones

La naturaleza forward-looking de las decisiones de politica econdmica implica que las
proyecciones son un componente importante detrds de este proceso. De esta manera,
mejorar la calidad de los prondsticos es una tarea obligada en el quehacer del Banco
Central.
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Este trabajo aporta a esta labor al aplicar diversas técnicas de combinacion de prondsticos
a varios modelos de la inflacion de Nicaragua. Los resultados de las estimaciones muestran
ganancias significativas en precision al combinar pronosticos comparadas al mejor modelo
individual.

Las méximas ganancias en precision para la mejor combinacion comparada al mejor
modelo fueron 19.4% para el horizonte de 3 meses, 18.3% en el caso del horizonte de 6
meses, y 14.2% y 12.4% para los horizontes de 9 y 12 meses, respectivamente.

Los resultados de este trabajo dejan abierta una agenda de investigacion futura para
estudiar nuevos modelos de inflacién y nuevas técnicas de combinacion de prondsticos que
mejoren la calidad de los pronoésticos del Banco Central.
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Anexo 1

M edidas de Evaluacion de Prondsticos

Las medidas de evaluacién de prondsticos miden la diferencia promedio entre los valores
pronosticados de una serie y sus valores observados. Valores menores de estas medidas
indican que, en promedio, los prondsticos de los modelos son mas cercanos los valores
observados.

Definiendo a Y, como el valor observado de la serie en el periodo 7, a f,/, , como el valor

pronosticado Y, con informacion hasta t —hy a 7 como el nimero de prondsticos, algunas

de las medidas mas usadas para evaluar la precision de los prondsticos son:

Raiz del error cuadratico medio de los errores de prondsticos (RMSFE):

T
RMSFE = \/;Z(fm_h v
t=1

Raiz del error cuadratico medio porcentual de los errores de pronosticos (RMSPFE):

1 T
RMSPFE = \/TZ((fm_h ~Y)IY)’
t=1

Promedio de los valores absolutos de los errores de pronostico:

1 T

MAFE = |(fuis = Y,)

T3

Promedio porcentual de los valores Absolutos de los Errores de Pronostico:

T
MAPFE = 3 |(fus = 1)1,
t=1

U-Theil:

T
Z(ﬂ/t—h _Yt)2
U —Theil = |2

(Yt - Yt—h )2

M‘i

t=1
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Anexo 2

Grafico 1: Inflacion observada y proyectada (1999m3-2009m1). Horizonte 3 meses.
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Nota: Inflacion interanual. Observada (azul) y proyectada (rojo).

19



Grafico 2: Inflacion observada y proyectada (1999m6-2009ml1). Horizonte 6 meses.
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Grafico 3: Inflacion observada y proyectada (1999m9-2009m1). Horizonte 9 meses.
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Grafico 4: Inflacion observada y proyectada (1999m12-2009m1). Horizonte 12 meses.
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Nota: Inflacion interanual. Observada (azul) y proyectada (rojo).



Tablal

Estadisticasdelos Erroresde Pronéstico de I nflacién

Prueba de I nsesgamiento Holden Peel Prueba de Autocorrelacion (Ljung-Box)*
Horizonte de Prondstico Horizonte de Prondstico
=3 | h6 | h9 | n12 h=1 h=3 =6 =9 h=12
Pronésticos Rolling
FT Media -0.75 -0.69 -0.53 -0.749 Q-stat 22.57 93.38 188.27 399.16 546.58
P _Value (0.46) (0.49) (0.6) (0.46) P _Value (0.60) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Arima Media 0.02 0.53 0.95 1.050 Q-stat 18.97 81.97 138.23 233.58 3129
P_Value (0.99) (0.6) (0.34) 0.3) P_Value (0.8) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Var Media -0.12 0.05 0.22 0.189 Q-stat 17.31 94.04 329.02 540.93 695.81
P Value (0.91) (0.96) (0.83) (0.85) P Value (0.87) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Estruc Media 0.92 1.24 1.57 1.760 Q-stat 27.2 188.51 393.46 525.42 577.83
P Value (0.36) (0.22) (0.12) (0.08) P Value (0.35) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
STR Media 0.82 1.33 1.30 1.154 Q-stat 32.78 182.22 471.82 709.76 806
P Value (0.41) (0.19) 0.2) (0.25) P _Value (0.14) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Pr ondsticos Recur sivos
FT Media -0.8 -0.62 -0.5 -0.58 Q-stat 35.97 148.68 290.77 559.8 725.66
P Value (0.42) (0.54) (0.62) (0.56) P Value (0.07) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Arima Media 0.95 1.47 1.83 1.89 Q-stat 29.48 102.81 207.65 403.52 548.51
P Value (0.34) (0.15) (0.07) (0.06) P Value (0.24) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Var Media -0.76 -0.76 -0.66 -0.76 Q-stat 25.71 125.33 335.95 568.37 691
P Value (0.45) (0.45) (0.51) (0.45) P_Value (0.42) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Estruc Media 0.79 0.9 1.08 1.17 Q-stat 45.18 223.45 405.61 515.05 559.39
P Value (0.43) 0.37) (0.28) (0.24) P_Value (0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
STR Media -0.69 -0.61 -0.53 -0.6 Q-stat 29.57 141.99 310.73 538.76 687.49
P Value (0.49) (0.54) (0.6) (0.55) P_Value (0.24) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
Nota: *El numero de rezagos utilizados corresponde a la cuarta parte de las observaciones
Tabla 2
Pruebas de Raiz Unitaria Dickey-Fuller Aumentaday Phillips-Perron
Periodo 1999m3-2009m1
Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistico t Decision Estadistico t Decision
Intercepto’ -2.64 1(0) -2.09 1(1)
Tendencia e intercepto’ -3.10 I(1) -2.66 I(1)
Notas: 1/ Valores criticos: -3.44 al 5%, -3.14 al 10%. 2/ Valores criticos: -2.88 al 5%, -2.57 al 10%
Tabla 3
Pruebasde Raiz Unitaria Zivot-Andrewsy Lee-Strazicich
Periodo 1999m3-2009ml
Zivot-Andrews' Lee-Strazicich®
Estadistico t y Fecha Decision Estadistico t y Fecha Decision
Cambio e Intercepto -4.28 2001ml I(1) -2.46 2003m10 1(1)
Cambio en intercepto y tendencia -4.552001m9 1(1) -3.702007m12 I(1)

Notas: 1/ Valores criticos: cambio en intercepto -4.8 al 5%, -4.58 al 10%. Cambio en tendencia e intercepto -5.08 al 5%, -4.82 al 10%.

2/ Valores criticos para 100 obs: cambio en intercepto -3.56 al 5%, -3.21 al 10%. Cambio en tendencia e intercepto, A=0.9, -4.5 al 5%, -4.21 al 10%.
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Tabla4

Tabla 3: Medida deerror de proyeccion. Estimacion rollingy recursiva

Estimacion (rolling) RMSFE(3) RMSFE(6) RMSFE(9) RMSFE(12)

FT 2.10 3.63 4.80 6.38
Arima 1.82 2.79 3.50 435
Var 1.98 291 4.00 4.97
Estruc 1.75 2.59 3.08 3.53
STR 1.98 3.21 4.35 5.33

Estimacion (recursiva) RMSFE(3) RMSFE(6) RMSFE(9) RMSFE(12)

FT 1.93 3.29 4.32 5.63

Arima 1.95 3.21 4.22 5.26

Var 2.14 3.21 4.16 5.18

Estruc 1.70 2.30 2.63 2.83

STR 1.71 2.51 3.26 4.13

Tabla5
Clasificacion de Modelos segin RMSE
Rolling | Recursivo
h=3 h=6 h=9 h=12 h=3 h=6 h=9 h=12

1 EST EST EST EST EST EST EST EST
2 AR AR AR AR STR STR STR STR
3 VAR VAR VAR VAR FT VAR VAR VAR
4 STR STR STR STR AR AR AR AR
5 FT FT FT FT VAR FT FT FT
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Tabla6

Resultados de las pruebas de inclusion (HLN). Estimacion rolling.

h=3 h=6 h=9 h=12
Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo
1% paso Estruc Estruc Estruc Estruc
0.079 0.050 0.102 0.213
(Estruc vs Var) (Estruc vs Var) (Estruc vs Var) (Estruc vs Var)
0.030 0.060 0.015 0.020
(Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima)
0.074 0.168 0.403 0.476
(Estruc vs STR) (Estruc vs STR) (Estruc vs STR) (Estruc vs STR)
0.032 0.086 0.274 0.420
(Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT)
2t paso Arima Arima Arima Arima
0.046 0.103 0.195
(Arima vs Var) (Arima vs Var) (Arima vs Var)
0.051 0.153
(Arima vs STR) (Arima vs STR)
0.094 0.177
(Arima vs FT) (Arima vs FT)
3 paso Var
0.009
(Var vs FT)
0.012
(Var vs STR)
4° paso STR
0.003
(STR vs FT)
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Tabla7

Resultados de las pruebas de inclusion (HLN). Estimacion recursiva.

h=3 h=6 h=9 h=12
Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo
1% paso Estruc Estruc Estruc Estruc
0.085 0.085 0.160 0.309
(Estruc vs Var) (Estruc vs Var) (Estruc vs Var) (Estruc vs Var)
0.036 0.223 0.421 0.448
(Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima) (Estruc vs Arima)
0.016 0.036 0.053 0.297
(Estruc vs STR) (Estruc vs STR) (Estruc vs STR) (Estruc vs STR)
0.009 0.108 0.473 0.225
(Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT)
2% paso STR STR STR
0.102 0.12
(STR vs Var) (STR vs Var)
0.081 0.07
(STR vs Arima) (STR vs FT)
0.003
(STR vs FT)
3% paso FT Var
0.018 0.016
(FT vs Var) (Var vs FT)
0.066
(FT vs Arima)
4° paso Arima Arima
0.009 0.077

(Arima vs Var)

(Arima vs FT)
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Tabla 8

RMSEFE relativo al mejor modelo. Estimacion rolling.

h=3 h=6 h=9 h=12
Mejor Modelo Estruc Estruc Estruc Estruc
[RMSE] [1.75] [2.59] [3.08] [3.53]
Comb. Gr_Ram 0.81 0.82 0.86 0.88
Colson Robin_sce 1.21 1.19 1.33 1.21
Promedio 1 0.91 0.89 091 0.97
H K sce 0.81 0.82 0.86 0.89
Promedio 2 0.91 0.97 1.10 1.22
Colson Robin_ce 2.58 1.52 1.89 1.75
H K ce 1.18 1.33 1.28 1.38
DMFE 0.9 0.93 0.92 0.92 0.96
DMFE 0.95 0.92 0.91 0.91 0.95
DMFE 1 0.89 0.88 0.90 0.96

Tabla9

RMSFE relativo al mejor modelo. Estimacion recursiva.

h=3 h=6 h=9
Mejor Modelo Estruc Estruc Estruc
[RMSE] [1.70] [2.30] [2.63]
Comb. Gr_Ram 0.81 0.87 0.87
Colson Robin_sce 1.13 1.13 1.40
Promedio_1 0.93 1.09 0.99
H K sce 0.81 0.88 0.87
Promedio 2 0.93 1.09 1.23
Colson Robin_ce 1.53 1.59 1.89
H K ce 1.20 1.70 1.35
DMFE 0.9 0.95 1.08 0.96
DMFE 0.95 0.94 1.07 0.96
DMFE 1 0.91 1.03 0.96
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Tabla 10

Test de Diebold y Mariano

Rolling
h=3 h=6 h=9 h=12
Estadistico -1.59 -1.35 -1.72 -1.42
P value 0.06 0.09 0.04 0.08
Recursiva
h=3 h=6 h=9 h=12
Estadistico -1.89 -1.24 -3.49
P value 0.03 0.10 0.00
Tabla 11
Abreviaturas
Arima Modelo ARIMA
Estruc Modelo estructural
STR Modelo de transicion suave
Var Modelo VAR
FT Modelo de Funcion de Transferencia
Gr_Ram Combinacion de Granger y Ramanathan

Colson Robin_sce

Combinacion de Coulson y Robins

Promedio 1 Combinacioén basada en promedio simple
H K sce Combinacion Hallman y Kamstra
Promedio 2 Combinacion basada en promedio simple que incluye los 5 modelos

Colson Robin ce

Combinacion de Coulson y Robins con WLS

H K ce Combinacion Hallman y Kamstra con WLS
DMEFE 0.9 Combinacion basada en MSFE con 6=0.90

DMEFE 0.95 Combinacion basada en MSFE con 6=0.95

DMFE 1 Combinacién basada en MSFE con 6=1
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