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Resumen

El objetivo de este documento es evaluar la utilidad de modelos de frecuencia mixta para
pronosticar la tasa de crecimiento trimestral del PIB real de Costa Rica. Para ese fin se
estiman modelos bridge y modelos MiDa$ con diferentes longitudes de rezago a partir de
informacién del IMAE, el indicador de actividad econdmica que suele estar disponible mas
rapidamente, y se calculan prondsticos para horizontes de 0 a 4 trimestres. Estos
prondsticos se comparan entre si, con los de un modelo ARIMA vy con los resultantes de
combinaciones de prondsticos. Los resultados de la evaluacién indican que combinar los
prondsticos con mejor ajuste resulta util sobre todo para proyectar al horizonte de tiempo
real, mientras que los prondsticos MiDaS son los que muestran el mejor desempeno
general: al incrementarse el horizonte de prondstico su precisiéon medida por la RECM y el
EPAM se ve relativamente poco afectada, su porcentaje de acierto de cambios en la tasa de
variacion del producto se mantuvo estable y varios de ellos permanecen insesgados. En
particular, los prondsticos obtenidos mediante MiDaS simples con 9y 12 rezagos resultaron
insesgados para todos los horizontes y conjuntos de informacién evaluados, y son los que
mostraron mas diferencias significativas en capacidad de prondstico con los ARIMA, los
bridge y los demdas MiDa$. Se recomienda dar continuidad al prondstico del crecimiento
trimestral mediante las combinaciones de prondsticos para el horizonte en tiempo real y
mediante los prondsticos MiDaS simples con 9 y 12 rezagos para los restantes horizontes.

Palabras clave: datos de frecuencia mixta, modelos MiDa$S, modelos bridge, prondstico en
tiempo real.
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Abstract

The aim of this study is to assess the utility of mixed-frequency models to forecast the
quarterly growth rate of Costa Rican real GDP. To that end, we estimate bridge and MiDa$S
models with several lag lengths using information of the IMAE, the indicator of economic
activity most readily available, and compute forecasts for horizons from 0 to 4 quarters.
These forecasts are compared between themselves, with those of ARIMA models and with
those resulting from forecast combinations. The evaluation results suggest that combining
the most accurate forecasts is most useful when forecasting in real time, whereas MiDa$
forecasts are the best-performing overall: as the forecasting horizon increases, their
precision, measured by the RMSE and the MAPE, is affected relatively little; their success
rates in predicting the direction of changes in the growth rate are stable, and several
forecasts remain unbiased. In particular, forecasts computed from simple MiDa$ with 9 and
12 lags are unbiased at all horizons and information sets assessed, and show the highest
number of significant differences in forecasting ability in comparison with ARIMA, bridge
and other MiDa$ forecasts. We recommend to continue forecasting growth by means of
the forecast combinations at the horizon 0 and by using simple MiDa$S with 9 and 12 lags
for higher horizons.
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1- Introduccién

Para formular politicas pertinentes las autoridades econdmicas requieren evaluar en tiempo
real el estado de la economia, asi como proyectar la evoluciéon en el mediano plazo de
variables clave utilizando informacién usualmente incompleta para el periodo de referencia.
En particular, para un banco central es de especial interés contar de manera oportuna con
estimaciones del crecimiento del producto, pues ademas de ser uno de los indicadores de
actividad econémica mas cercanamente seguidos por los agentes econémicos, le ayudaria a
anticipar la formacion de presiones inflacionarias. Sin embargo, los datos del Producto Interno
Bruto (PIB) y de otros agregados trimestrales por lo general tienen un rezago de publicaciéon
considerable. Aunado a esto, gran parte de los modelos econométricos de bancos centrales
pronostican en el momento t la evolucion del producto trimestral en t+k, usando variables que
usualmente tienen la misma periodicidad que el producto y cuyos datos también se tienen
disponibles con rezago.

Para solventar esa limitacion se ha desarrollado modelos de proyeccion que aprovechan la
informacion de indicadores de mayor frecuencia disponibles mas oportunamente. Este tipo de
modelos se conocen como de frecuencia mixta, y posibilitan, por ejemplo, obtener pronésticos
del crecimiento del PIB trimestral a partir de informacién de un indicador mensual de
actividad; del precio del petréleo a fin de mes a partir de indicadores financieros y de precios
con frecuencia semanal; o de la volatilidad mensual del retorno de un activo usando
informacion financiera diaria.

Esta clase de métodos de pronéstico incluye los modelos bridge, los modelos de “Mixed Data
Sampling” (MiDaS), asi como métodos de estado-espacio como los VAR de frecuencia mixta y
los modelos de factores. Las dos primeras metodologias son de uso especialmente extendido
en departamentos de investigacion y de estadistica de bancos centrales. En general, todos
estos métodos han mostrado ganancias significativas en la capacidad de pronéstico de varias
variables econdémicas en aplicaciones realizadas por académicos y por investigadores de
banca central. Esta mayor capacidad de prondstico permite mejorar los pronésticos de otros
modelos en los que sean insumos variables trimestrales con rezagos de publicacién.

El objetivo de este documento es evaluar la utilidad de modelos de frecuencia mixta para
pronosticar la tasa de crecimiento trimestral del PIB real de Costa Rica. Para ese fin se
estiman modelos bridge y modelos MiDaS con diferentes longitudes de rezago a partir de
informacién de un indicador mensual de actividad econdmica, y sus pronésticos se comparan
entre si y con los de un modelo ARIMA. Se utiliza como insumo solamente datos del indice
Mensual de Actividad Econdémica (IMAE) porque es el indicador de actividad que esta
disponible mas rapidamente?. Utilizar informaciéon de un Unico indicador tiene la ventaja de
agilizar las proyecciones del producto en comparacién con modelos con mas insumos.

El resto de este documento se estructura como sigue: la siguiente seccion describe
brevemente los modelos bridge y MiDaS vy lista literatura relevante sobre ellos, en la seccién 3
se exponen los detalles relacionados con los datos y la estimacion, en la seccion 4 se
presentan los prondsticos y los resultados de su evaluacién, y finalmente la seccion 5 contiene
las principales conclusiones del estudio.

1 Los datos de empleo no estan disponibles con frecuencia mensual. A partir del 3er trimestre del 2010
el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) publica datos trimestrales derivados de la Encuesta
Continua de Empleo, con un trimestre de rezago.



2- Modelos bridge y MiDaS

Los modelos de regresion tradicionales, en los cuales se basa una parte considerable de los
pronésticos de bancos centrales, se realizan con datos que poseen la misma frecuencia. Los
métodos que se describen en esta seccidn permiten realizar pronésticos utilizando
informacion de variables medidas con una frecuencia mas alta que la de la variable a
proyectar. Por ejemplo, permiten proyectar variables trimestrales con base en variables
mensuales o variables mensuales a partir de informacién diaria. Dado el objetivo de este
documento, la breve exposicion de las metodologias que se realiza en esta seccidon toma como
referencia la tasa de variacion trimestral del PIB y variables de frecuencia mensual.

Modelos bridge

Los modelos bridge o de puente? se utilizan para relacionar indicadores mensuales de
actividad econémica Z;, con la variacion del PIB del trimestre contemporaneo, Y:.. La idea es
aprovechar la informacién mensual mas inmediatamente disponible en la proyeccion de la
variable trimestral. Para esto, a partir de los indicadores mensuales Zi se generan variables
explicativas trimestrales Xi que se incluiran en la modelacion de la ecuacion bridge.

El método fue desarrollado por Klein y Sojo (1989) para la economia estadounidense, y
algunos ejemplos tempranos de su aplicacion son Trehan (1992) e Ingenito y Trehan (1996)
para los Estados Unidos de América y Parigi y Schlitzer (1995) para ltalia. Desde entonces el
método se ha utilizado con frecuencia para la proyeccion del crecimiento trimestral del PIB,
particularmente en la zona Euro. Algunos estudios mas recientes de aplicacién son Bulligan,
Marcellino y Venditti (2012) para la zona Euro; Antipa, Barhoumi, Brunhes-Lesange y Darné
(2012) para Alemania; Cobb et al. (2011) para Chile; Barhoumi, Brunhes-Lesange, Darné,
Ferrara, Pluyaud y Rouvreaul (2008) y Barhoumi, Darné, Ferrara y Pluyaud (2012) para
Francia; y Golinelli y Parigi (2007) para varios paises industrializados.

Un modelo bridge de proyeccion trimestral es un modelo autorregresivo de rezagos
distribuidos:

P k 9
Yo=a+) BY i+ .07 K T & (1)
i=1 j=1 i=1

en el que p es el nimero de términos autorregresivos, k es el nidmero de variables explicativas
y q es el nimero de rezagos de dichas variables explicativas.

La estimacion de este tipo de modelos usualmente comprende dos pasos:
- Seleccion de un conjunto de variables mensuales que puedan resultar de utilidad para
predecir la variacion del PIB. La seleccion considera relaciones teéricas entre las

variables, asi como evidencia empirica de correlacion.

- Seleccién de la parametrizacion de (1).

2 s . . . . ; s . .
En adelante se utilizara el término en inglés por brevedad y por ser el de uso mas difundido.



Para determinar la especificacion de la ecuacion bridge es comun el uso del procedimiento de
estimacion general a especifico propuesto por David Hendry. El uso de esta metodologia es
estandar en la literatura sobre prondstico en tiempo real, por cuanto reduce la subjetividad en
la seleccion de la especificacion y facilita la reestimacion expedita de los modelos ante
cambios en los datos3. Se parte de un modelo general irrestricto (MGI), que corresponde al
modelo mas general que se considera razonable para el proceso generador de datos (PGD), y
que incluye todas las variables potencialmente relevantes, asi como el nimero maximo de
rezagos con los que entran. A partir de este punto se inicia un proceso sistematizado de
pruebas estadisticas y reestimacion para reducir el PGD hasta llegar a una especificacion final
satisfactoria, que se considera la aproximacion mas exacta del PGD desconocido. Es claro
entonces que un modelo bridge no necesariamente debe tener una interpretacion tedrica.

Hoover y Pérez (1999) fueron los primeros en proponer un algoritmo para la aplicaciéon
automatizada del método general a especifico. Krolzig y Hendry (2001) extendieron vy
mejoraron ese algoritmo, y se convirtieron en una de las referencias mas usadas en la
estimacion de modelos bridge. Esa es la metodologia utilizada para la estimaciéon de las
ecuaciones bridge utilizadas en este estudio*. Las etapas del método se pueden resumir de la
siguiente formabs:

1- Formulacion, estimacion y prueba del MGI.

2- Eliminaciéon de variables insignificantes del MGl mediante un proceso previo a la
bldsqueda (pre-search lag reduction).

3- Bulsquedas de especificacion en varias vias para la reducciéon del MGl, iniciando cada
via en cada eliminacion inicial factible (multi-path reduction searches). Las
reducciones que pasan un diagnostico de validez para asegurar la congruencia a los
datos se clasifican como selecciones terminales. El proceso implica identificar todas
las selecciones terminales no dominadas por otras, formar nuevos MGI con la unién de
estas selecciones terminales y repetir el proceso de reduccion hasta encontrar un
modelo final (o un grupo de modelos finales de entre los cuales se escoge uno).

4- Evaluacion posterior a la busqueda utilizando muestras traslapadas para verificar la
confiabilidad de la seleccion.

Las pruebas de especificacion usadas para el diagnéstico en este proceso automatizado son:

- Pruebas F de significancia para grupos de coeficientes.

- Pruebas de normalidad (Jarque y Bera, 1980; Doornik y Hansen, 1994).

- Pruebas de heterocedasticidad (White, 1980; Nicholls y Pagan, 1983; Hendry y
Doornik, 1996).

- Prueba de multiplicador de Lagrange de Godfrey (1978) para correlacion serial hasta 5
rezagos.

- Prueba portmanteau para correlacion serial (Box y Pierce, 1970).

- Pruebas de Chow para estabilidad de coeficientes (Chow, 1960; Hendry, 1979).

3 Algunos estudios que utilizan metodologia general a especifico para la selecciéon de ecuaciones bridge
son Bulligan et al (2012); Antipa et al (2012); Cobb et al. (2011); Barhoum et al (2008) y Barhoumi et al
(2012); y Golinelli y Parigi (2007).

4 Doornik y Hendry (2007) desarrollaron un algoritmo de tercera generacién, implementado en software
no disponible para el autor al momento de la realizacion de este estudio.

5 Ver Krolzig y Hendry (2001) y Krolzig y Hendry (2005) para los detalles completos.



Una vez definida la parametrizacion de la ecuacién (1), el modelo se reestima cada vez que
hay informacién nueva para las variables explicativas y se utiliza para realizar pronésticos de la
variables de frecuencia mas baja. Si la proyeccion se realiza cuando se tiene disponible
informacion para el primero o segundo mes del trimestre, es necesario completar la
informacion de los meses faltantes de cada Zi. Esto se suele realizar mediante modelos
auxiliares para pronosticar cada indicador. Por ejemplo, si se tiene disponible informacion
para el primer mes del trimestre, mediante un modelo auxiliar, usualmente una ARIMA, se
proyecta los meses segundo y tercero. Una vez que se cuenta con todos los datos mensuales
del trimestre, tanto observados como pronosticados, se construyen las variables X, por lo
general tomando el promedio de las observaciones mensuales Zi . En el caso de contar con
indicadores mensuales con publicacion anterior a la del PIB trimestral, cuando se tenga
informacion del tercer mes del trimestre no seria necesario utilizar los modelos auxiliares para
completar los datos del trimestre y se podria realizar nowcasting.

Modelos MiDaS

A diferencia de un modelo bridge, en el que la informacidbn mensual se agrega a una
frecuencia trimestral antes de estimar el modelo de regresion para pronéstico, en los modelos
de regresion Mixed Data Sampling (MiDaS) se utiliza un conjunto de informacion mas amplio,
en el que se combina datos de diferente frecuencia mediante un esquema de ponderacion
parsimonioso. Siguiendo a Ghysels, Santa-Clara y Balkanov (2004), un modelo MiDa$S puede
representarse como sigue. Supdngase que la variable Y: tiene una frecuencia (semanal,
mensual, trimestral, anual...) y lldmese a esa frecuencia el intervalo de referencia. Ahora,

supdngase que la variable Xi(m’ tiene una frecuencia m veces mas rapida, de modo que si Y:

tiene frecuencia trimestral, m= 3 implica que Xi(s) es una variable mensual. La regresion
lineal simple MIDAS esta dada por

Yt = ﬂo +ﬁlB(L1/m)Xt(m) + gt(m) (2)

donde B(Ll”“) es un polinomio de longitud jmax del operador de rezagos L

jmax )
B(Ll/m):Z:a)j (e(m))Lj/m (3)

j=0

psi, LMX™ = Xt(f"j),m. En el ejemplo que se presenta la regresién MiDaS es una proyeccion

de la variable trimestral Y: sobre datos mensuales Xt(m) usando hasta jmax rezagos.

El nimero de parametros en el polinomio (3) depende de m y del nimero de rezagos incluidos.
Por ejemplo, un polinomio con 4 rezagos en un caso de estimacion de variable trimestral con
datos mensuales implicaria la necesidad de estimar 12 parametros. Como puede verse, el
conjunto de informacién mas amplio que usa el enfoque MiDaS tiene un costo en términos de
proliferacion de parametros. Por ello, se han sugerido varias parametrizaciones para el
polinomio de rezagos (3), que se describen brevemente a continuacion. Para mayor detalle
consultar Ghysels, Sinko y Valkanov (2006) y Ghysels (2014).



1-  Polinomio MiDaS no restringido (U-MiDaS): los coeficientes del polinomio B(L'™) se
estiman sin restriccion. Este enfoque ha mostrado funcionar bien para
especificaciones con bajo m,como el caso de modelos con esquema de muestreo
mensual/trimestral.

2- Funcién de densidad en probabilidad beta normalizada: se pueden calcular versiones
restringida y no restringida, y con rezago final cero y diferente de cero.

3- Polinomio de rezagos de Almon exponencial normalizado: para N rezagos, 10s pesos wi,
tanto restringidos (r) como no restringidos (u) deben sumar 1 y son funcién de los

parametros a estimar 8™ =(4,,6,):

. eeli+92iz
o =w/(6,0,) = N

zealneziz (4)
i=1

o = w,(6,,0)

4- Polinomio de rezagos de Almon de orden P, no normalizado: se estima conjuntamente
S.B(LY™), de manera que

P
B, (6y,....6,) =D 0,i" (5)
p=0

Los pesos pueden calcularse mediante minimos cuadrados ordinarios a partir de una
transformacion de los datos de alta frecuencia (ver Ghysels, 2014) y luego pueden re
escalarse para obtener el coeficiente .

5- Especificacion polinomial con funciones de grada, no normalizada.

Es importante destacar que la regresion (2) no necesariamente debe ser lineal o univariada.
Ademas, puede aumentarse para incluir variables exdgenas medidas con la periodicidad mas
baja, asi como rezagos de la variable dependiente Yi, lo que da origen a un MiDaS
autorregresivo (ADL-MiDaS).

Una especificacion de particular interés es el MiDaS con adelantos. Estos modelos son Utiles
pues permiten incorporar valores de la variable de alta frecuencia observados para el trimestre
vigente, por lo que es factible realizar pronéstico en tiempo real de la variable de frecuencia
mas baja (ver Ghysels, 2014), un ejercicio que se realiza en el presente trabajo.

Los parametros (ﬁo,ﬁl,é(m)) por lo general se estiman conjuntamente mediante minimos
cuadrados no lineales.

Se puede consultar sobre extensiones adicionales del modelo MiDaS en Chen y Ghysels
(2011), Ghysels (2012) y Engle, Ghysels y Sohn (2013), entre otros. Algunos estudios donde
se aplica modelos MiDaS para predecir variables macroeconémicas son Winkelried (2012)
para Per(; Kuzin, Marcellino y Schumacher (2011) para la zona Euro; y Clements y Galvao
(2006), y Armesto, Engemann y Owyang (2010) para los EE.UU.



3- Datos y estimacion de los modelos
Datos

En Costa Rica, los datos del PIB trimestral deben estar disponibles con un rezago de un
trimestre tras el final del trimestre de referencia, mientras que el indicador de actividad
mensual disponible con mayor celeridad, el IMAE, se publica con un rezago 42 dias tras la
finalizacion del mes de referenciaé. Como se ilustra en la figura 1, esto implica que:

- Es factible realizar pronéstico en tiempo real (nowcasting) del PIB trimestral en el
Gltimo mes del trimestre de referencia.

- Los tres datos del IMAE de cada trimestre estan disponibles aproximadamente 7
semanas antes de la publicacion de la cifra oficial del PIB trimestral correspondiente,
por lo que con esa antelacién se podria tener pronésticos para el dato trimestral
basados en informacion mensual completa para el trimestre.

El IMAE se calcula a partir de indicadores mensuales de todas las industrias de la Clasificacion
Internacional Industrial Uniforme (ClIU), revisién 2. En el anexo 7.1 se lista los 12 indices
considerados para calcular las tasas de variaciéon usadas en la especificacion general
irrestricta de los modelos bridge’.

Figura 1
Calendarizacion de publicacion de cifras sobre actividad econémica en Costa Rica

| I

Mes / TRIM 1 2

Y
42 dias

Publicacion IMAE4
Publicacion IMAE,

Publicacion IMAE3

Publicacién PIB;

Pronéstico PIB; con IMAE4 (en tiempo real )
S Pronéstico PIB; con IMAES IMAE,

I:I Pronéstico PIB; con IMAE; IMAE, IMAE3

Fuente: elaboracion propia.

®El calendario actualizado de publicacién de cifras del BCCR puede consultarse en la direccion
electronica:
http://indicadoreseconomicos.bccr.fi.cr/indicadoreseconomicos/Documentos/NEDD/Calendario-
esp.htm

7 La metodologia de calculo del IMAE puede consultarse en BCCR (s.f).
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Los datos utilizados en las estimaciones son las tasas de variacion del IMAE tendencia ciclo,
asi como de sus componentes, con respecto a su valor tres meses atras (vimae); y la tasa de
variacion trimestral del PIB real, tendencia ciclo (vpib). Se utiliz6 la informacion vigente al 14
de noviembre de 2013. Las muestras de estimacion abarcan de 1992-1l a 2009-II inclusive,
dependiendo del horizonte de prondstico, mientras que la muestra de evaluacién comuin a
todos los pronésticos es 2009-11l - 2013l (16 observaciones).

Mediante la prueba de Bai y Perron (2003) se determind que no existe evidencia de cambio
estructural en las series de tasas de variacion del PIB y del IMAE. Ademas, las pruebas ADF y
Phillips-Perron indican que no existe evidencia de raiz unitaria. En el anexo 7.2 se pueden
consultar los detalles de todas las pruebas.

Estimacién de la ecuacion bridge

La especificacion general irrestricta de la que se partid en este estudio corresponde a un
modelo ARDL con datos del IMAE como variables explicativas. Se realizé6 dos estimaciones:
una que utiliz6 la tasa de variacion trimestral del IMAE tendencia - ciclo (vimaet) y otra en la
que se utilizaron las tasas de variacion trimestrales de cada uno de los indices por industria
que componen el IMAE, (vimaetj, j=1, 2,..., 12). En ambos casos la tasa de variacion trimestral
del IMAE se obtuvo como el promedio de las tasas vimae de los meses correspondientes. Se
parti6 de un especificaciones con 4 y con 8 rezagos de la variable dependiente y de las
explicativas, y la blsqueda de la especificacion se realizd contemplando deteccién de valores
extremos y eliminacién previa de variables no relevantes. La muestra de estimacion fue 1991-
Il a 2009-l, de forma que se dejara 4 anos de datos para la muestra de evaluacion de los
prondsticos. La especificacion escogida se muestra en el cuadro 1.

La seleccion del modelo final fue robusta a diferentes especificaciones iniciales del MGl en la
estimacion con las tasas de variacion del IMAE agregado. Se obtuvo el mismo modelo final
aun si en el MGI con 4 rezagos se incluia variables indicadoras estacionales centradas o no
centradas, y se omitia el proceso de eliminacion previa de variables no relevantes. Cuando se
considerd 8 rezagos, con la mayoria de variantes de la especificacion del MGl se obtuvo la
misma estructura de rezagos del cuadro 1. En el caso de la estimacién con las tasas de
variacion del IMAE desagregado, la eleccién del modelo fue mas sensible a la especificacion
inicial del MGI, especialmente cuando se consider6 8 rezagos. Se optd por utilizar la
especificacion mas parsimoniosa del cuadro 1, que utiliza datos del IMAE agregado y que
mostrd un ajuste mejor al del resto de opciones.



Cuadro 1
Ecuacion bridge escogida

Datos IMAE agregado
Variable Coeficiente E[ror Estadistico Valor p
estandar t

Constante 0,6159 0,0752 8,19 0,0000
vimaet 0,3629 0,0483 7,52 0,0000
vimaeti.1 0,1394 0,0522 2,67 0,0097
vimaeti2 0,0642 0,0477 1,34 0,1837
D19951V -3,6820 0,3654 -10,1 0,0000
D1997I 1,0112 0,3591 2,82 0,0065
D2008IV -4,2541 0,3900 -10,9 0,0000

R2 ajustado 0,8930

Fuente: elaboracion propia.

Estimacion MiDaS

La estimacion de los modelos MiDaS se realiz6 de manera recursiva, reestimando el modelo
con cada nueva observacion mensual disponible. Se estimd todas las especificaciones
resultantes de combinar los siguientes criterios:

- Término autorregresivo: especificaciones con primer rezago de la variable dependiente
(ADL-MiDaS) y sin él.

- Rezagos de variable explicativa: especificaciones con 3, 6, 9y 12 rezagos de la tasa de
variacion del IMAE.

- Polinomio de ponderacién: especificaciones calculadas mediante seis formas
funcionales para el polinomio de ponderacion:
o Densidad beta normalizada con rezago final cero o diferente de cero.

Polinomio de rezagos Almon exponencial normalizado.
Coeficientes no restringidos (U-MIDAS).

Polinomio con funcién de grada en los rezagos 3, 6,9y 12.
Polinomio de rezagos de Aimon de orden 3.

o O O O

Se decidié trabajar solamente con las estimaciones de cada caso obtenidas mediante el
polinomio de Almon exponencial normalizado porque consistentemente mostraron mejor
ajuste a los datos y pronésticos mas acertados.



Estimacion ARIMA

En el ejercicio de comparacion se incluyd prondsticos basados en modelos ARIMA con el fin de
evaluar la ganancia de incluir informacion de mas alta frecuencia con respecto a modelos que
incluyen solamente informacion rezagada de la variable trimestral. Para ello se buscé la
especificacion ARIMA mas adecuada a los datos de acuerdo con el algoritmo implementado en
el paquete TRAMO/SEATS, cuyos detalles pueden consultarse en Goémez y Maravall (1996) y
Gomez y Maravall (1994). La blsqueda de especificacion ARIMA se repitid cada trimestre con
los datos mas actualizados disponibless.

En 14 de las 16 estimaciones se selecciond la especificacion tipo “Airline Model” dada por
(0,1,1) (0,4,1), que corresponde a

AA,Vpib, = (1+6OB)(1+BOB%)g, (6)

donde B es el operador de rezagos y €t es ruido blanco. Este modelo ha mostrado ser
apropiado para modelar gran cantidad de series econémicas. Ver Box y Jenkins (1970) para
mas detalles.

Esquema de pronéstico

A partir cada especificacion estimada con los datos mas actualizados se calculd prondsticos
t+k con horizontes de k= 0, 1,2, 3y 4 trimestres, de manera que se obtuvieran series de 16
datos con un mismo horizonte cada una, para la muestra comutn 2009-Ill - 2013-1°. Todos los
pronésticos con k=0 se calcularon para cada uno de los siguientes casos de disponibilidad de
informaciéon mensual del IMAE:

- 0 meses conocidos
- 1 mes conocido

- 2 meses conocidos
- 3 meses conocidos

Para los restantes horizontes, los prondsticos bridge consideraron todos estos casos mientras
que los MiDaS tnicamente el de 3 meses conocidos.

. En ejercicios de evaluacién con datos simulados, el algoritmo de TRAMO/SEATS ha mostrado buena
capacidad para identificar correctamente la especificacion de las series. Ver, entre otros, Maravall,
Lopez Pavon y Pérez Canete (2012), y Hood, Ashley y Findley (2000).

° Nétese que debido al esquema de publicacion de cifras, de los pronésticos hechos en el trimestre t
para ese mismo trimestre (k=0), solo los realizados con O y 1 meses conocidos corresponden
estrictamente a prondsticos en tiempo real.



Criterios para la evaluacion de los pronésticos

Mediante una prueba estandar se verifico que los prondsticos no fueran sesgados. La prueba
consiste en estimar la regresion

vpib, = a, +Vpib, + ¢, (7)

y calcular el estadistico Wald para la hip6tesis (conjunta) de que no hay sesgo, dada por
(ay=0, o, =1).

El ajuste de los prondsticos Vpib a los valores observados de la variacion trimestral del PIB

(vpib) se midid6 mediante la raiz del error cuadratico medio (RECM) y el error porcentual
absoluto medio (EPAM):

RECM =\/1i(vpibt+i ~vpib,; ) EpAM = L [P VPIB g)

m 53 m i=1 VprHi
donde m es el nimero de prondsticos.

Una practica usual es calcular el cambio relativo en la RECM resultante de utilizar los modelos
de frecuencia mixta, en comparacion con modelos mas sencillos, como un ARIMA. En este
estudio, adicionalmente, se realiz6 pruebas de capacidad de prondstico de Harvey, Leybourne
y Newbold (1997), para identificar casos en los que el error cuadratico medio (ECM) es
significativamente distinto entre pronésticos. El estadistico HLN es una modificacion del
estadistico DM de Diebold y Mariano (1995):

(9)

1/2
LN :(m+1—2k+k(k—l)/m) oM

m

donde la hipétesis nula es que los dos modelos siendo comparados tienen la misma
capacidad de pronéstico (ECM no son significativamente distintos).

Como medida adicional de capacidad predictiva se calculdé el porcentaje de acierto en la
prediccion del signo de vpib:

m

Zl{sgn(AVpibm) = Sgn(AVﬁini)}

A== (10)
m

con la funcién 1{.} igual a 1 si el signo del cambio en el prondstico es igual al del cambio en el
valor efectivo de vpib.
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4- Resultados de la evaluacion

Los graficos 1 a 5 en el anexo 7.3 muestran los prondsticos obtenidos, organizados por
horizonte e informacion mensual disponible.

Los prondsticos MiDaS presentan un comportamiento muy similar entre horizontes y conjuntos
de informacién. En general, siguen la evolucion de la variacion trimestral del PIB, con la
excepcion de la segunda mitad de 2012, cuando muestran una aceleracién que no ocurrio, y
parecen ajustar mejor que los otros pronésticos para los horizontes mayores a 0. Resulta claro
que los prondsticos bridge y ARIMA se ajustan menos al valor efectivo conforme aumenta el
horizonte de prondstico.

A partir de estos pronésticos, para cada caso se calculd una combinacion de los tres
pronésticos que mostraron mejor ajuste segin su RECM. Para obtenerla se usé el método
propuesto por Capistran y Timmermann (2009), que consiste en calcular los valores ajustados
de la regresion:

yt+h =a+ IBVH—h + gt+h (11)

donde Y,,, es el promedio simple de los prondsticos siendo combinados y Y,,, es el valor

efectivo de la variable. Al incluir una constante, este método corrige posibles sesgos de los
prondsticos individuales.

Los datos resultantes de aplicar los criterios de evaluacién descritos en la seccion 3 se
presentan en los cuadros 2 a 11 organizados por horizonte de pronéstico y conjunto de
informacion utilizado. La comparacién del desempeno de los pronésticos combinados se
realiza en el (ltimo apartado de esta seccion.

Verificacion de sesgos

El resultado mas relevante es que para dos prondsticos, MiDaS con 9 y con 12 rezagos, no se
rechaza la hipétesis nula de que no hay sesgo en todos los horizontes y conjuntos de
informacién considerados. En general, los pronésticos MiDaS no autorregresivos son los que
muestran mejor desempeno que los otros en este criterio a lo largo de todos los horizontes
considerados, con 22 no rechazos de 28 posibles. Los MiDaS autorregresivos, con 4
excepciones, muestran evidencia de sesgo. De los prondsticos bridge, solo los calculados para
horizontes de k=0 y k=1 son insesgados, y en el caso de los ARMA solo el correspondiente a
k=0 lo es.

Capacidad de prondstico

Es claro que el pronéstico ARMA es el que genera menores valores de la RECM y del EPAM
para el horizonte k=0, pero esa ventaja disminuye conforme mas informacion del trimestre se
incluye en los prondsticos bridge y MiDaS. Por ejemplo, la RECM del ARMA es 37% menor que
la del bridge con O meses conocidos, pero si se compara con la del bridge con 3 meses esa
diferencia disminuye a cerca de 24%. Los pronésticos MiDaS simples a este horizonte
superan a los de MiDas autorregresivos y tienden a converger a los pronésticos bridge cuando
se considera toda la informacién mensual del trimestre.
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A horizontes mayores, el ajuste de los modelos ARMA y bridge medido por la RECM y el EPAM
se deteriora considerablemente. Esto es mas notorio en los prondsticos ARMA, para los que
esos indicadores se triplican en el mejor de los casos (k=1). En contraste, los valores de la
RECM y la EPAM correspondientes a pronosticos MiDAS se mantienen relativamente estables:
la diferencia promedio entre los valores para k=4 y k=0 con 3 meses conocidos es de apenas
6,5%. Ademas, esos indicadores resultan considerablemente menores a los del modelo
ARMAZ0, De nuevo, los prondsticos de MiDaS simples muestran mejor desempeno que los de
autorregresivos, aunque esta diferencia es menos evidente que en el caso de pronéstico para
k=0.

Los resultados de las pruebas HLN, para la verificacion de la significancia de las diferencias en
los ECM, figuran en los cuadros 3,5, 7,9y 11. Para pronésticos con un horizonte de k=0, el
pronéstico ARMA es significativamente mas preciso que todos los demas cuando se considera
0 o0 1 meses del trimestre. Cuando los bridge y los MiDaS incluyen informacion de al menos 2
meses del trimestre, las diferencias en capacidad de pronéstico del ARMA son significativas
solo con respecto a algunos de los pronosticos MiDaS autorregresivos. Por otra parte, a este
horizonte las pruebas no muestran diferencias para modelos MiDaS con diferente nimero de
rezagos, o entre modelos bridge y MiDaS simples, aunque éstos (ltimos si evidencian una
capacidad de pronéstico mayor a la de los MiDaS autorregresivos.

A horizontes mayores a 0O, todos los MiDaS son significativamente mas precisos que los
prondsticos ARMA y los bridge. Ademas, los MiDaS simples con diferente longitud de rezago
de nuevo generan prondsticos que no difieren entre si, pero que si son significativamente mas
precisos que los de MiDaS autorregresivos. En particular, los MiDaS de 9 y 12 rezagos de
nuevo superan consistentemente a los MiDa$S autorregresivos.

Con respecto a la capacidad para predecir la direccion de los cambios en la tasa de variacion
del producto, al horizonte k=0 los pronésticos ARMA son los que se desempenan mejor, con
un porcentaje de acierto de 86,67%, pero esa capacidad se deteriora considerablemente a
horizontes mayores (porcentaje de acierto entre 20% y 40% para horizontes de 2, 3y 4
trimestres). Este mismo patrén se aprecia para los pronésticos bridge, que presentan un
porcentaje de acierto por encima de 73% para pronéstico en tiempo real, que disminuye a
horizontes mayores.

Por el contrario, el porcentaje de acierto de los pronésticos MiDaS se mantiene
consistentemente alto: por encima del 66% para horizontes de O y 1 trimestres y por encima
de 73% para horizontes de 2, 3 y 4 trimestres. Los MiDaS simples y los autorregresivos tienen
un desempeno similar, con promedios de acierto entre versiones con diferente nimero de
rezagos de alrededor del 78% para horizontes diferentes a 0. Las versiones no autorregresivas
muestran promedios de acierto marginalmente mas altos en los horizontes k=3 y k=4.

Combinacion de prondsticos

En el cuadro 12 se detalla la composiciéon de las combinaciones de prondsticos calculadas, y
en los cuadros 13 y 14 figuran los resultados de la evaluacidén. El pronéstico ARIMA forma
parte de todas las combinaciones calculadas para prondstico con horizonte O, mientras que el
bridge entra en dos de esas combinaciones. Todas las combinaciones para horizontes
mayores a 0 estan conformadas por MiDaS simples de 6, 9y 12 rezagos. Debe destacarse

por ejemplo, el promedio de la RECM para los MiDaS simples es entre 47% y 72% menor al del ARMA (41-
70% para los autorregresivos).
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que para el caso de prondstico en tiempo real (k=0, 1 mes conocido), la combinacion se
compone incluye los tres tipo de modelo analizados.

Por construccion, las combinaciones mediante el método de Capistran y Timmerman generan
pronésticos insesgados. Ademas, al usarse los tres prondsticos con mejor ajuste en cada
caso, es esperable que las combinaciones resultaran en RECM y EPAM menores a los de
todos los prondsticos no incluidos en ellas. La combinacién que muestra el mejor ajuste es la
de prondsticos con toda la informacion mensual del trimestre para el horizonte O, con una
RECM y un EPAM de 0,15 p.p y 13%, respectivamente. En el resto de casos, esos indicadores
promedian 0,19 p.p y 15%.

Las pruebas HLN muestran que para el horizonte de O, las combinaciones son
significativamente mas precisas que todos los pronédsticos que la integran, excepto para el
bridge con 1 mes conocido. Para horizontes mayores a 0, la precision de las combinaciones
no difiere significativamente de la de ninguno de sus componentes, y en general solo supera a
la de los bridge y a la de algunos pronésticos MiDaS autorregresivos en los horizontes mas
bajos. Debe destacarse que las combinaciones resultan significativamente mas precisas que
los pronésticos ARIMA a todos los horizontes considerados.

El acierto en la prediccidon de la direccién de cambios en la tasa de variacion del producto es
80%, excepto uno con 93%. Esto supera la mayoria de prondsticos, salvo algunos incluidos en
la combinacion, como el MiDaS de 6 rezagos, que consistentemente muestra un acierto de
87% para horizontes mayores a O.
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Cuadro 2
Evaluacion: insesgamiento e indicadores de capacidad de pronéstico
Horizonte k=0

RECM

EPAM

Acierto cambios

Insesgamiento

en direccién P(Wald)*
0 meses conocidos
Bridge 0,2779 0,2529 0,7333 0,0377
ARIMA 0,1751 0,1387 0,8667 0,2460
1 mes conocido
Bridge 0,2448 0,2298 0,8000 0,0729
MiDaS, 3 rezagos 0,2859 0,2470 0,7333 0,0860
MiDaS, 6 rezagos 0,2677 0,2177 0,6667 0,3555
MiDaS, 9 rezagos 0,2859 0,2454 0,7333 0,1122
MiDaS, 12 rezagos 0,2850 0,2479 0,7333 0,1230
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,3148 0,2717 0,6667 0,0275
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,2955 0,2388 0,7333 0,1245
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,3212 0,2781 0,7333 0,0329
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,3232 0,2829 0,7333 0,0314
2 meses conocidos
Bridge 0,2368 0,2250 0,7333 0,0745
MiDaS, 3 rezagos 0,2565 0,2306 0,7333 0,0703
MiDaS, 6 rezagos 0,2104 0,1778 0,8000 0,2887
MiDaS, 9 rezagos 0,2335 0,2128 0,7333 0,2130
MiDaS, 12 rezagos 0,2401 0,2198 0,7333 0,1752
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,2889 0,2630 0,7333 0,0200
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,2489 0,2231 0,8667 0,0587
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,2709 0,2558 0,8000 0,0608
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2817 0,2674 0,8000 0,0385
3 meses conocidos
Bridge 0,2295 0,2195 0,7333 0,0653
MiDaS, 3 rezagos 0,2530 0,2156 0,7333 0,0644
MiDaS, 6 rezagos 0,2342 0,2046 0,8667 0,0396
MiDaS, 9 rezagos 0,2221 0,1935 0,7333 0,1110
MiDaS, 12 rezagos 0,2309 0,2068 0,8000 0,0723
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,2645 0,2267 0,8000 0,0441
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,2835 0,2497 0,8667 0,0032
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,2559 0,2240 0,7333 0,0251
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2665 0,2469 0,7333 0,0157

1/ En negrita no rechazo de hipétesis de insesgamiento, al 5% de significancia.

Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 3

Evaluacion: prueba HLN
Valores p 1
Horizonte k=0

0 meses conocidos

Bridge

ARIMA

0,0155

0,9845

1 mes conocido

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 Bridge 0,1383 0,2594 0,1155 0,1464 0,0725 0,0871 0,0250 0,0379 0,9557
2 MiDaS, 3 rezagos 0,8617 0,6792 0,4997 0,5347 0,0380 0,3992 0,0002 0,0001 0,9821
3 MiDaS, 6 rezagos 0,7406 0,3208 0,2728 0,3069 0,1775 0,0079 0,0680 0,0941 0,9983
4 MiDaS, 9 rezagos 0,8845 0,5003 0,7272 0,5555 0,1341 0,3759 0,0021 0,0122 0,9935
5 MiDaS, 12 rezagos 0,8536 0,4653 0,6931 0,4445 0,1114 0,3811 0,0029 0,0044 0,9880
6 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,9275 0,9620 0,8225 0,8659 0,8886 0,6584 0,3460 0,2373 0,9818
7 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,9129 0,6008 0,9921 0,6241 0,6189 0,3416 0,2155 0,2398 0,9992
8 MiDasS, autorregresivo, 9 rezagos 0,9750 0,9998 0,9320 0,9979 0,9971 0,6540 0,7845 0,3968 0,9972
9 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,9621 0,9999 0,9059 0,9878 0,9956 0,7627 0,7602 0,6032 0,9943
10 ARIMA 0,0443 0,01279 0,0017 0,0065 0,0120 0,0182 0,0008 0,0028 0,0057
2 meses conocidos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 Bridge 0,2484 0,7612 0,5401 0,4588 0,0840 0,3970 0,1748 0,1192 0,8896

2 MiDaS, 3 rezagos 0,7516 0,9212 0,8484 0,8530 0,0213 0,5808 0,2687 0,0769 10,9318

3 MiDaS, 6 rezagos 0,2388 0,0788 0,0962 0,1039 0,0370 0,0663 0,0008 0,0056 0,8692

4 MiDaS, 9 rezagos 0,4599 0,1516 0,9038 0,2150 0,0625 0,3281 0,0091 0,0118 0,9443

5 MiDaS, 12 rezagos 0,5412 0,1470 0,8961 0,7850 0,0514 0,4054 0,0432 0,0118 0,9320

6 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,9160 10,9787 0,9630 0,9375 0,9486 0,8454 0,7217 0,6323 0,9573

7 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,6030 0,4192 0,9337 0,6719 0,5946 0,1546 0,1592 0,1029 0,9389

8 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,8252 0,7313 0,9992 0,9909 0,9568 0,2783 10,8408 0,1815 0,9911

9 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,8808 0,9231 0,9944 0,9882 0,9882 0,3677 0,8971 0,8185 0,9851
10 ARIMA 0,1104 0,0682 0,1308 0,0557 0,0680 0,0427 0,0611 0,0089 0,0149

3 meses conocidos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 Bridge 0,2073 0,4366 0,6057 0,4765 0,1285 0,1590 0,2466 0,1395 0,8582

2 MiDaS, 3 rezagos 0,7927 0,7308 0,8419 0,8209 0,0031 0,2779 0,4706 0,3387 0,8685

3 MiDasS, 6 rezagos 0,5634 0,2692 0,7752 0,5994 0,1689 10,0694 0,0882 0,0002 10,8672

4 MiDaS, 9 rezagos 0,3943 0,1581 0,2248 0,1626 0,1022 10,0991 0,0542 0,0185 10,8438

5 MiDaS, 12 rezagos 0,5235 0,1791 0,4006 0,8374 0,1022 0,1193 0,1450 0,0292 0,8665

6 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,8715 0,9969 0,8311 0,8978 0,8978 0,3523 0,5839 0,4756 0,8942

7 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,8410 0,7221 0,9306 0,9009 0,8807 0,6477 0,8084 0,7442 0,9246

8 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,7534 0,5294 0,9118 0,9458 0,8550 0,4161 0,1916 0,2025 0,9366

9 MiDa$, autorregresivo, 12 rezagos  0,8605 0,6613 0,9998 0,9815 0,9708 0,5244 0,2558 0,7975 0,9504
10 ARIMA 0,1418 0,1315 0,1328 0,1562 0,1335 0,1058 10,0754 0,0634 0,0496

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hipétesis nula de igual capacidad predictiva,
hip6tesis alternativa de mayor capacidad predictiva del pronéstico en la fila.

Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 4
Evaluacion: insesgamiento e indicadores de capacidad de pronéstico
Horizonte k=1

Acierto cambios Insesgamiento
RECM EPAM

en direccién P(Wald) *
ARIMA 0,4772 0,4284 0,6000 0,0056
Bridge, O meses conocidos 0,4616 0,4109 0,6667 0,0165
Bridge, 1 mes conocido 0,4093 0,3795 0,5333 0,0586
Bridge, 2 meses conocidos 0,3890 0,3735 0,5333 0,1253

3 meses conocidos

Bridge 0,3777 0,3633 0,6667 0,1596
MiDaS, 3 rezagos 0,2530 0,2156 0,7333 0,0644
MiDaS, 6 rezagos 0,2342 0,2046 0,8667 0,0396
MiDaS, 9 rezagos 0,2221 0,1935 0,7333 0,1110
MiDaS, 12 rezagos 0,2309 0,2068 0,8000 0,0723
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,2645 0,2267 0,8000 0,0441
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,2835 0,2497 0,8667 0,0032
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,2559 0,2240 0,7333 0,0251
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2665 0,2469 0,7333 0,0157

1/ En negrita no rechazo de hipotesis de insesgamiento, al 5% de significancia.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 5

Evaluacién: prueba HLN
Valores p 1

Horizonte k=1

3 meses conocidos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 ARIMA 0,6322 0,8950 10,9612 0,9703 0,9901 0,9944 10,9943 0,9942 0,9879 0,9855 0,9889 0,9890

2 Bridge, O meses conocidos 0,3678

3 Bridge, 1 mes conocido 0,1050

4 Bridge, 2 meses conocidos 0,0388

3 meses conocidos

5 Bridge 0,0297 0,9689 0,9815 0,9876 0,9845 0,9564 0,8980 0,9621 0,9503

6 MiDaS, 3 rezagos 0,0099 0,0311 0,7308 0,8419 0,8209 0,0031 0,2779 0,4706 0,3387

7 MiDaS, 6 rezagos 0,0056 0,0185 0,2692 0,7752 0,5994 0,1689 0,0694 10,0882 0,0002

8 MiDaS, 9 rezagos 0,0057 0,0124 0,1581 0,2248 0,1626  0,1022 0,0991 0,0542 0,0185

9 MiDaS, 12 rezagos 0,0058 0,0155 0,1791 0,4006 10,8374 0,1022 0,1193 0,1450 0,0292
10 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,0121 0,0436 0,9969 0,8311 10,8978 0,8978 0,3523 0,5839 0,4756
11 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,0145 0,1020 0,7221 0,9306 0,9009 0,8807 0,6477 0,8084  0,7442
12 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,0111 0,0379 0,5294 0,9118 0,9458 0,8550 0,4161 0,1916 0,2025
13 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,0110 0,0497 0,6613 0,9998 0,9815 0,9708 0,5244 0,2558 0,7975

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hipétesis nula de igual capacidad predictiva, hipétesis alternativa de mayor capacidad predictiva
del pronéstico en la fila.
Fuente: elaboracion propia
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Cuadro 6
Evaluacion: insesgamiento e indicadores de capacidad de pronéstico
Horizonte k=2

Acierto cambios Insesgamiento

RECM EPAM . y 1
en direccion P(Wald)
ARIMA 0,6837 0,6757 0,4000 0,0000
Bridge, O meses conocidos 0,9185 0,7556 0,4000 0,0000
Bridge, 1 mes conocido 0,8452 0,6364 0,4000 0,0000
Bridge, 2 meses conocidos 0,7315 0,6028 0,5333 0,0000
3 meses conocidos
Bridge 0,5914 0,5499 0,4000 0,0000
MiDaS, 3 rezagos 0,2542 10,2171 0,7333 0,0589
MiDaS, 6 rezagos 0,2353 0,2057 0,8667 0,0377
MiDaS, 9 rezagos 0,2244 0,1961 0,7333 0,0982
MiDaS, 12 rezagos 0,2336 0,2089 0,8000 0,0636
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos  0,2674 0,2295 0,8000 0,0373
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos  0,2853 0,2518 0,8667 0,0029
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos  0,2573 0,2253 0,7333 0,0241
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2700 0,2491 0,7333 0,0133

1/ En negrita no rechazo de hipétesis de insesgamiento, al 5% de significancia.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 7

Evaluacién: prueba HLN
Valores p 1

Horizonte k=2

3 meses conocidos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 ARIMA 0,1797 0,2585 0,3761 0,9262 0,9989 0,9988 0,9988 0,9989 0,9988 0,9979 0,9981 0,9982

2 Bridge, O meses conocidos 0,8203

3 Bridge, 1 mes conocido 0,7415

4 Bridge, 2 meses conocidos 0,6239

3 meses conocidos

5 Bridge 0,0738 0,9989 10,9993 0,9992 0,9992 0,9988 0,9990 0,9988 0,9989

6 MiDaS, 3 rezagos 0,0011 0,0011 0,7217 0,8200 0,7892 0,0097 0,2859 0,4715 0,3309

7 MiDaS, 6 rezagos 0,0012 0,0007 0,2783 0,7569 0,5555 0,1636 0,0803 0,0990 0,0010

8 MiDaS, 9 rezagos 0,0012 0,0008 0,1800 0,2431 0,1628 0,1116 0,1097 0,0626 0,0258

9 MiDaS, 12 rezagos 0,0011 0,0008 0,2108 0,4445 0,8372 0,1136 0,1305 0,1629 0,0388
10 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,0012 0,0012 0,9903 10,8364 0,8884 10,8864 0,3641 0,5939 0,4705
11 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,0021 0,0010 0,7141 0,9197 0,8903 10,8695 0,6359 0,7967  0,7261
12 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,0019 0,0012 10,5285 0,9010 0,9374 10,8371 0,4061 0,2033 0,1797
13 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,0018 0,0011 10,6691 0,9990 0,9742 0,9612 0,5295 0,2739 0,8203

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hipétesis nula de igual capacidad predictiva, hipétesis alternativa de mayor capacidad predictiva

del pronéstico en la fila.
Fuente: elaboracion propia
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Cuadro 8
Evaluacion: insesgamiento e indicadores de capacidad de pronéstico
Horizonte k=3

Acierto cambios Insesgamiento

RECM EPAM . » 1
en direccidn P(wald)

ARIMA 0,7844  0,7759 0,2000 0,0000
Bridge, O meses conocidos 1,0942 0,8631 0,4667 0,0000
Bridge, 1 mes conocido 1,0508 0,8073 0,4667 0,0000
Bridge, 2 meses conocidos 41,0107 0,8095 0,4000 0,0000

3 meses conocidos

Bridge 0,8334 0,7184 0,2667 0,0000
MiDaS, 3 rezagos 0,2573 0,2181 0,7333 0,0487
MiDaS, 6 rezagos 0,2407 0,2078 0,8667 0,0291
MiDaS, 9 rezagos 0,2264 0,1973 0,8000 0,0878
MiDa$S, 12 rezagos 0,2366 0,2101 0,8000 0,0551
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,2645 0,2278 0,7333 0,0420
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,2803 0,2505 0,9333 0,0038
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,2570 0,2249 0,7333 0,0250
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2677  0,2479 0,7333 0,0152

1/ En negrita no rechazo de hipotesis de insesgamiento, al 5% de significancia.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 9

Evaluacién: prueba HLN
Valores p 1

Horizonte k=3

3 meses conocidos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 ARIMA 0,1948 0,2318 0,2292 0,3813 10,9995 0,9993 10,9993 0,9994 0,9995 0,9989 0,9989 0,9990

2 Bridge, O meses conocidos 0,8052

3 Bridge, 1 mes conocido 0,7682

4 Bridge, 2 meses conocidos 0,7708

3 meses conocidos

5 Bridge 0,6187 0,9871 10,9898 0,9886 0,9886 0,9863 0,9903 0,9883 0,9883

6 MiDaS, 3 rezagos 0,0005 0,0129 0,6833 0,8190 0,7797 0,0762 0,3247 0,5032 0,3816

7 MiDaS, 6 rezagos 0,0007 0,0102 0,3167 0,7579 0,6045 0,2713 0,0653 0,2019 0,0007

8 MiDaS, 9 rezagos 0,0007 0,0114 10,1810 0,2421 0,1505 0,1549 0,1132 0,0742 0,0194

9 MiDaS, 12 rezagos 0,0006 0,0114 0,2203 0,3955 0,8495 0,1837 0,1374 10,1976 0,0315
10 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,0005 0,0137 0,9238 0,7287 0,8451 10,8163 0,3844 0,5645 0,4664
11 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,0011 0,0097 0,6753 0,9347 0,8868 0,8626 0,6156 0,7737  0,6981
12 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,0011 0,0117 0,4968 0,7981 0,9258 0,8024 0,4355 0,2263 0,2167
13 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,0010 0,0117 0,6184 10,9993 0,9806 0,9685 0,5336 0,3019 0,7833

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hipétesis nula de igual capacidad predictiva, hipétesis alternativa de mayor capacidad predictiva

del pronéstico en la fila.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 10
Evaluacion: insesgamiento e indicadores de capacidad de pronéstico
Horizonte k=4

Acierto cambios Insesgamiento
RECM EPAM

en direccién P(Wald) *
ARIMA 0,8320 10,7904 0,3333 0,0000
Bridge, O meses conocidos 0,9407 0,8395 0,2667 0,0000
Bridge, 1 mes conocido 0,9087 10,8105 0,3333 0,0000
Bridge, 2 meses conocidos 0,9247 0,8259 0,2000 0,0000

3 meses conocidos

Bridge 0,8185 10,7375 0,2000 0,0000
MiDaS, 3 rezagos 0,2533 0,2163 0,7333 0,0597
MiDaS, 6 rezagos 0,2375 0,2071 0,8667 0,0347
MiDaS, 9 rezagos 0,2293 0,1985 0,8000 0,0807
MiDaS, 12 rezagos 0,2345 0,2092 0,8000 0,0640
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 00,2555 0,2221 0,7333 0,0687
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos  0,2598 0,2431 0,9333 0,0112
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos  0,2537 0,2239 0,7333 0,0307
MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,2567 0,2426 0,7333 0,0281

1/ En negrita no rechazo de hipotesis de insesgamiento, al 5% de significancia.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 11

Evaluacién: prueba HLN
Valores p 1

Horizonte k=4

3 meses conocidos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 ARIMA 0,3192 0,3634 0,3068 0,5452 0,9974 0,9975 0,9972 0,9973 0,9971 0,9971 0,9966 0,9967

2 Bridge, O meses conocidos 0,6808

3 Bridge, 1 mes conocido 0,6366

4 Bridge, 2 meses conocidos 0,6932

3 meses conocidos

5 Bridge 0,4548 0,9974 0,9982 10,9982 0,9980 0,9971 0,9980 0,9982 0,9978

6 MiDaS, 3 rezagos 0,0026 0,0026 0,6580 0,7341 0,7338 0,4230 0,4376 0,4973 0,4613

7 MiDaS, 6 rezagos 0,0025 0,0018 0,3420 0,7016 0,5752 0,3547 0,0280 0,2038 0,0929

8 MiDaS, 9 rezagos 0,0028 0,0018 0,2659 0,2984 0,2862 0,2831 0,0821 0,0795 0,0026

9 MiDaS, 12 rezagos 0,0027 0,0020 0,2662 0,4248 0,7138 0,2890 0,1355 0,2077 0,0197
10 MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos 0,0029 0,0029 10,5770 0,6453 0,7169 0,7110 0,4654 0,5137 0,4885
11 MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos 0,0029 0,0020 0,5624 0,9720 0,9179 0,8645 0,5346 0,6448 0,5765
12 MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos 0,0034 0,0018 0,5027 0,7962 0,9205 0,7923 10,4863 0,3552 0,4164
13 MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos 0,0033 0,0022 0,5387 0,9071 0,9974 0,9803 0,5115 0,4235 0,5836

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hip6tesis nula de igual capacidad predictiva, hipotesis alternativa de mayor capacidad predictiva

del pronéstico en la fila.
Fuente: elaboracién propia

23



Cuadro 12
Composicién de combinaciones de prondsticos

COMBINACION DE PRONOGSTICOS

1 mes 2 meses 3 meses .
] ) ) 3 meses conocidos
conocido conocidos conocidos
1 2 3 4
Horizonte: Tiempo real i i . .
trimestre trimestre trimestre trimestre
ARIMA, Tramo ARIMA, Tramo ARIMA, Tramo MiDaS, 6 rezagos
Bridge MiDaS, 6 rezagos Bridge MiDaS, 9 rezagos

MiDas, 6 rezagos  MiDaS, 9 rezagos MiDas, 9 rezagos

MiDas, 12 rezagos

Fuente: elaboracién propia

Cuadro 13
Evaluacion: ajuste y cambios en direccion
Combinacion de pronésticos

Acierto cambios

RECM EPAM . N
en direccion

4 Meses conocidos Horizonte

g 1 0,1902 0,1579 0,8000
= 2 Tiempo real 0,1659 0,1367 0,9333
E 3 0,1541 0,1297 0,8000
a

‘E 1 trimestre 0,1938 0,1527 0,8000
52:’ 3 2 trimestres 0,1947  0,1540 0,8000
Q 3 trimestres 0,1960 0,1551 0,8000
S 4 trimestres 0,1962 0,1549 0,8000

Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 14
Evaluacion: capacidad de prondstico
Valores p de prueba HLN 1
Combinacioén de prondsticos

COMBINACION DE PRONGOSTICOS

1 mes 2 meses 3 meses
conocido conocidos conocidos

3 meses conocidos

Horizonte:

Tiempo real 1 2 3

4

trimestre trimestres trimestres trimestres

0 meses conocidos
ARIMA
Bridge

1 mes conocido
Bridge
MiDaS, 3 rezagos
MiDaS, 6 rezagos
MiDaS, 9 rezagos
MiDaS, 12 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 12 rezago

2 meses conocidos
Bridge
MiDaS, 3 rezagos
MiDaS, 6 rezagos
MiDaS, 9 rezagos
MiDaS, 12 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos

MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos

3 meses conocidos
Bridge
MiDaS, 3 rezagos
MiDaS, 6 rezagos
MiDaS, 9 rezagos
MiDaS, 12 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 3 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 6 rezagos
MiDaS, autorregresivo, 9 rezagos

MiDaS, autorregresivo, 12 rezagos

0.0495  0.0250 0.0157 0.0035 0.0007  0.0004
0.7258

0.0981
0.0282
0.0006
0.0103
0.0164
0.0269
0.0011
0.0048
0.0085

0.0674
0.0249
0.0281
0.0037
0.0101
0.0204
0.0407
0.0015
0.0038

0.0455 0.0065 0.0006 0.0113

0.0532 0.0428 0.0554 0.0715
0.0382 0.1388 0.1586 0.1798
0.0282 0.1506 0.1648 0.1879
0.0271 0.0777 0.0965 0.1229
0.0420 0.0303 0.0395 0.0588
0.0387 0.0909 0.1059 0.1218
0.0165 0.0859 0.1013 0.1234
0.0111 0.0418 0.0566 0.0716

0.0024

0.0018
0.0921
0.1984
0.1952
0.1385
0.0963
0.1293
0.1385
0.0765

1/ En negrita rechazos al 5% de significancia de la hipétesis nula de igual capacidad predictiva,

hipétesis alternativa de mayor capacidad predictiva de la combinacién de prondésticos.

sombreado los prondsticos que conforman cada combinacion.

Fuente: elaboracién propia

Se ha
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5- Conclusiones

Un banco central requiere contar oportunamente con estimaciones del crecimiento del
producto con las cuales pueda anticipar la formacion de presiones inflacionarias. Por esta
razon, los modelos de frecuencia mixta han ganado popularidad como herramientas de
pronéstico, ya que permiten incorporar nueva informacion disponible mas rapidamente.

Se considera que existe una ganancia en oportunidad y en precision al utilizar los modelos de
frecuencia mixta para obtener proyecciones del crecimiento con antelacion a la publicaciéon de
cuentas nacionales. El ejercicio de evaluacion realizado en este estudio mostré que la
inclusion de informacién de variables de mas alta frecuencia que la variable pronosticada
mejora la precision con respecto a pronodsticos univariados, especialmente a horizontes mas
largos. Ademas, en la mayoria de casos considerados la calidad de los prondsticos mejora
conforme mas informacion mensual del trimestre vigente se utilice para la proyeccion.

En general, los pronésticos MiDaS mostraron el mejor desempeno: al incrementarse el
horizonte de prondstico sus RECM y EPAM aumentaron relativamente poco, su porcentaje de
acierto de cambios en la tasa de variacion del producto se mantuvo estable y varios de ellos
continuaron siendo insesgados. En particular, los pronésticos obtenidos mediante MiDaS
simples con 9 y 12 rezagos resultaron insesgados para todos los horizontes y conjuntos de
informacioén evaluados, y son los que mostraron mas diferencias significativas con los ARIMA,
los bridge y los demas MiDasS.

Si bien llama la atencién que, a diferencia de lo usual en la literatura, los pronésticos bridge no
mostraran mejor desempeno que los ARIMA, debe recordarse las limitaciones existentes para
contar con indicadores mensuales que estén disponibles durante el trimestre correspondiente.
Esto resulta en modelos bridge basados en un solo indicador, cuando lo usual es que se utilice
un conjunto mas amplio de informacién. Sin embargo, para prondstico en tiempo real (casos
k=0 con O y 1 meses del trimestre), la capacidad de pronéstico de los modelos bridge es
similar a la de los MiDaS simples pero significativamente mayor a la de algunos MiDaS
autorregresivos.

Combinar los prondsticos con mejor ajuste resulta Util sobre todo para proyectar al horizonte
k=0, que incluye prondstico en tiempo real, pues en esos casos se aprecia una diferencia
significativa en la capacidad de prondstico en comparacion con los integrantes de la
combinacion.

Los resultados de este trabajo muestran la conveniencia de utilizar modelos de frecuencia
mixta para pronosticar la variaciéon del producto real en Costa Rica. En concreto, se
recomienda dar continuidad al pronéstico de dicha variable mediante las combinaciones de
pronosticos descritas en el cuadro 12 para el caso de prondstico en tiempo real, y mediante
los prondsticos MiDaS simples con 9 y 12 rezagos para los restantes horizontes. Asi mismo,
se considera aconsejable evaluar pronésticos obtenidos mediante otras técnicas de este tipo,
como los VAR de frecuencia mixta (MF-VAR) y los modelos de factores de frecuencia mixta.
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7- Anexos
7.1- Composicién del Indice Mensual de Actividad Econémica

3 Cuadro 15
Indices por industria del IMAE

1- Agricultura, silvicultura y pesca

2- Industria manufacturera

3- Extraccion de minas y canteras

4- Electricidad y agua

5- Construccion

6- Comercio

7- Hoteles

8- Transporte, almacenamiento y comunicaciones
9- Servicios financieros y seguros

10- Otros servicios prestados a empresas

11- Servicios intermediacion financiera medidos
indirectamente

12- Resto de industrias: Restaurantes, Actividades
Inmobiliarias, Servicios de Administracion Plblica y
Servicios Comunales, Sociales y Personales

Fuente: BCCR.
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7.2- Propiedades de las series
Prueba de cambio estructural de Baiy Perron (2003)

La prueba se aplicé a la serie de variaciones trimestrales del PIB real (tendencia-ciclo), con
datos para el periodo 1991-l a 2013-ll, y a la serie de variaciones mensuales del IMAE
(tendencia-ciclo), con datos para ene-1991 a sep-2013. Se utiliz6 el cédigo para Matlab
escrito por Yohei Yamamoto, disponible en el sitio en Internet de Pierre Perron:
http://people.bu.edu/perron/code.html. Se consideré un maximo de 5 quiebres, con un
porcentaje de truncamiento de 15% para el calculo de los estadisticos y de los valores criticos.
Los cuadros 16, 17 y 18 muestran los resultados. Tanto con los estadisticos supF como con
los UDmax no es posible rechazar en ninglin caso la hipétesis nula de ausencia de quiebres
estructurales en las series. El criterio de informaciéon LWZ selecciona un modelo sin quiebres
como el que presenta mejor ajuste a los datos para ambas series, como también el criterio BIC
para el caso de la tasa de variacion del PIB.

Cuadro 16
Estadistico supF, prueba de cambio estructural de Bai-Perron

Hipétesis nula Estadistico de prueba Valores criticos
hipétesis ‘flaslternativa TaS?Bv:ag?c' Tas?Mv:élac. All%  AIS%  AI10%
0 quiebres vs 1 quiebre 2,48 0,49 12,29 8,68 7,04
0 quiebres vs 2 quiebres 5,29 2,45 9,36 7,22 6,28
0 quiebres vs 3 quiebres 4,31 1,41 7,60 5,96 5,21
0 quiebres vs 4 quiebres 2,66 1,74 6,19 4,99 4,41
0 quiebres vs 5 quiebres 2,51 0,91 491 3,91 3,47

Fuente: elaboracién propia

Cuadro 17
Estadistico UDmax, prueba de cambio estructural de Bai-Perron

Valores criticos

Serie Estadistico de prueba ¥/
Al1l% AI5% Al10%
Tasa variac. PIB real 5,29
12,37 8,88 7,46
Tasa variac. IMAE 2,45

1/ Hipétesis nula: ausencia de quiebres. Alternativa: nimero desconocido de quiebres.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 18
Criterios de informacion, prueba de cambio estructural de Bai-Perron

Tasa variac. PIB real Tasa variac. IMAE

BIC LWz BIC LWz
0 quiebres -0,02641%* -0,01511%* 0.2942 0.2979%*
1 quiebre 0,00492 0,09565 0.2883 0.3405
2 quiebres 0,05629 0,22699 0.2897 0.3904
3 quiebres 0,06449 0,31573 0.2507* 0.3999
4 quiebres 0,13354 0,46591 0.2666 0.4645
5 quiebres 0,26753 0,68166 0.3508 0.5973

* Indica el nimero de quiebres elegido por el BIC (criterio de informacién bayesiano, o de Schwarz) o
por el LWZ (criterio de informacién de Liu, Wu y Zidek).
Fuente: elaboracién propia

Pruebas de raiz unitaria

Si bien el grafico de las series sugiere utilizar un modelo con constante y sin tendencia en las
pruebas de raiz unitaria, se decidié realizar todas las variantes de las pruebas y comparar el
ajuste de la ecuacion de prueba. En las pruebas Dickey-Fuller aumentadas se utilizé seleccion
automatica de la longitud de rezago con base en el criterio de informacion de Schwarz
considerando hasta 11 rezagos para tasa de variacion PIB real y hasta 15 rezagos para tasa
de variacion del IMAE. En las pruebas Phillips-Perron se utilizd kernel de Bartlett para estimar
el espectro, con seleccion automatica del ancho de banda (bandwidth) mediante Newey-West.
Los cuadros 19 y 20 muestran los resultados. En todos los casos puede rechazarse la
hipétesis nula de raiz unitaria al 1% de significancia.

Cuadro 19
Estadisticos de la prueba Dickey-Fuller aumentada (ADF)

Modelo Tasa variac. PIB real Tasa variac. IMAE
Constante (;)5;6822;2) ( 1? }ZZ:;Z);)
Constante y tendencia ((;?ézsa;:s) (ﬁ’;g;:s)
Sin ambos (5,22;; (i%rje;zj;:l;:s)

* Rechazo de la hipotesis nula de raiz unitaria al 1% de significancia (** rechazo al 5%).
T Indica el modelo con el mejor ajuste.
Fuente: elaboracién propia
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Cuadro 20
Estadisticos de la prueba Phillips-Perron (PP)

Modelo Tasa variac. PIB real Tasa variac. IMAE
Constante (Bﬁﬁv%fh-l:- 3) (Ba—rﬁi’vsv)igty 11)
Constante y tendencia (Ba_rz’\,?ijt:: 3) (Ban_?@%?i 11)
Sin ambos (Ba-n?(’i,\f/)idgt:: 1) (Barjv’v(i)d%;? 14)

* Rechazo de la hipotesis nula de raiz unitaria al 1% de significancia (** rechazo al 5%).
T Indica el modelo con el mejor ajuste.
Fuente: elaboracién propia
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7.3- Graficos de las series de pronésticos
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Grafico 2
Pronésticos para tasa de crecimiento trimestral del PIB, horizonte k=1
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Grafico 3
Pronésticos para tasa de crecimiento trimestral del PIB, horizonte k=2
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Grafico 4
Pronésticos para tasa de crecimiento trimestral del PIB, horizonte k=3
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Grafico 5
Pronésticos para tasa de crecimiento trimestral del PIB, horizonte k=4
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