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Introduccion

La primera referencia sobre la generacién de un pronéstico como la
combinacién de otros se encuentra en Barnard (1963). Este autor publicé
un articulo en el que comparaba los pronésticosbasados en la metodologia
de Box-Jenkins (1976) con los obtenidos usando procedimientos clésicos
como los métodos de suavizacién exponencial, y observé que, aunque la
técnica propuesta por Box-Jenkins era mejor, un simple promedio de los
dos pronésticos era superior. Este hallazgo promovié la investigacién
sobre la existencia de alguna otra combinacién ponderada de los pronés-
ticos que fuera aiin mejor que dicho promedio. Los primeros en explorar
esta posibilidad fueron Bates y Granger (1969) y encontraron bajo el
supuesto de que cada predictor fuera insesgado, las ponderaciones
6ptimas para la combinacién deberian sumar la unidad, produciendo as{
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un pronéstico combinado insesgado. Lo méas importante de los estudios
de Granger y su grupo fue el sefialar que se debe emplear toda la
evidencia disponible en la construccién de un pronéstico. Esto implica
que seria mejor usar varios modelos y combinarlos, y no seleccionar uno
sélo.

A pesar de que el método propuesto era facil de usar, su aceptacién
fue bastante lenta al principio. Entre otras cosas se argiiia que si se
necesitaba mezclar un modelo con otro para mejorar el pronéstico
entonces el problema no habia sido correctamente especificado. Afortu-
nadamente, la creciente aceptacién de la metodologia Bayesiana de usar
varios expertos y diferentes fuentes de evidencia para generar predic-
ciones, reforz6 la idea de usar miiltiples modelos para construir pronés-
ticos combinados. Morris (1974) sefiala que si los resultados de difentes
modelos pueden ser tratados formalmente como pronésticos de diferen-
tes expertos, entonces su combinacién no deberia generar ninguna
controversia, pues equivaldria a combinar en la prediccién distintos
aspectos y fuentes de informacién.

Afortunadamente, los fuertes resultados estadisticos obtenidos, han
permitido dejar atras las criticas. Bajo el criterio de minimizar la
varianza del error del predictor, la combinacién de pronésticos indivi-
duales, ya sea con errores independiéntes o correlacionados, es 6ptima
y nunca peor, en teoria, al pronéstico del mejor modelo individual.
Ademaés, los estudios empiricos generalmente reivindican la robustez en
la préctica de la combinacién.

I. Informacién y pronésticos

Para comprender més sobre las bases de la teorfa de la combinacién
supongamos que tenemos N pronésticos, donde el j-ésimo individuo
tiene el conjunto de informacién I. :(IN,J’.“) en el perfodo n,donde I esla
informaci6n disponible a todos y j:n es la informacién disponible sélo al
J-ésimo pronosticador. Asumimos que el contenido de J »esindependien-
tedel yded, ,sik#j
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Concretamente, sea:
[:Z , S>0

Z, puede ser un vector de series, pero aqui, por conveniencia, supon-
dremos que es univariada.

J X ,s/0,yseaY laserie que va a ser pronosticada. Denotemos el
n IR t

conjunto universal de informacién como:
U1, d,,=1,2,.,N}

el cual contiene la informacién disponible por todos los pronosticadores.

El pronéstico 6ptimo -lineal- de minimos cuadrados de Y, , si U, fuera
conocido es: :
Eu T E lrYn*l/Un]
=a(B)Z +Z B(B)X (1)

donde a(B) y 8,(B) son polinomios del operador de rezagos B, definido
como Bw= w, . Bajo los supuestos hechos el pronéstico 6ptimo para la j-
ésima persona es:

Ej = E[le/ljn]
=a(B)Z, + B(B)X, (2)

Si formamos un simple promedio de estos pronésticos individuales
obtenemos:

=
n

1

1
a(B)Z, +g %, B(B)X, @)
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El segundo término es la suma de N componentes independientes
dividido por N lo que produce una desviacién estandar de orden N, y
por tanto si N es grande

E=a(B)z,

Obsevemos que el lado derecho es el pronéstico usando sélo I . En
general, si E es construido usando cualquier otro conjunto de pondera—
ciones que sumen uno, el resultado seré similar. Por tanto, E  no puede
ser obtenido por la combinacién de los pronésticos individuales 6ptimos.
Sin embargo, si consideramos otro pronéstico usando la informacién I
obtenemos:

on’

E=E[Y_,/_l=aB)z, (4)
y entonces el pronéstico 6ptimo E  se puede optener como

E=I,E, - (N-DE, (5)

Este analisis simple ilustra varias obsevaciones generales:

(1)Agregar pronésticos no es lo mismo que agregar conjuntos de infor-
macién. E est4 basada en toda la informaci6n, pero no es igual a E ,
pues la informacién no esté siendo usada eficientemente.

(2)Ponderaciones iguales, como en la ecuacién (3), son itiles cuando cada
conjunto de informacién contiene componentes comunes y compo-
nentes independientes. Si la cantidad de informaci6én compartida
varia a través de los proné6sticadores, generalmente las ponderacio-
nes usadas son diferentes.

(3)Un nuevo pronéstico puede mejorar la combinacién ain si no esté
basado en un nuevo conjunto de informacién (p.e. E ).

(4)Ponderaciones negativas pueden ser itiles, como en la ecuacién (5).
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(5) Es util incluir muchos pronésticos, como en la ecuacién (5).

En la préxima seccién discutiremos 4 diferentes procedimientos
para obtener las ponderaciones para el pronéstico combinado. Los tres
primeros, se encuentran descritos en Granger y Ramanathan (1984) y el
cuarto se encuentra en Holden y Peel (1989). La seccién 3 presentan una
aplicacién y la seccién 4 presenta algunas extensiones recientes a casos
més generales.

II. Teoria de la combinacion de pronésticos

Supongamos que unaserie x,,, va a ser pronosticada usando combina-
ciones de k pronésticos, f , para el perfodo t=0,1,2,......,n-1. Usaremos la
siguiente notacién:

x' = (x,, X,,.....,x,) es el vector de los valores de x que van a ser pronosti-
cados.
fil=(f, £ ,......f ) es un vector de prondsticos usando el j-ésimo modelo.

F=(f,f,.....f) es una matriz de nsk con los valores pronosticados por los
diferentes modelos.

1 = es un vector de unos de dimensién apropiada.

Método A

SeaFa=a f +o f +....+0of el pronéstico combinadosinrestricciones,
donde o es un vector de k«1 con las ponderaciones de los f. El error del
pronéstico es e,= x-Foa. Suponga que el criterio para determinar las
ponderaciones 6ptimas es elegir aquel a que minimice la suma de
cuadrados de los errores de los pronésticos. Es decir, para obtener a
debemos minimizar (x-Fa)'(x-Fa ) con respecto a « . La solucién es:

F'(x-Fo )= 0, de donde, a = (FTF)'F'x
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A A

El pronéstico combinado es x= Fa = F(F'F)'F'x. La suma de cuadra-
dos de los errores de los pronésticos minima es:

" A A

Q,= (x-x)"(x-x) = x"x-x"Fa

Como se puede ver el procedimiento corresponde a regresar x contra
f,f,.....f sin término constante. El valor de Q, es simplemente la suma
de cuadrados residuales disponible en todo programa de regresién.

Los pronésticos generados por este procedimiento seran, en general,
sesgados, pues el promedio de los errores del pronéstico no es necesa-
riamente cero. El error del pronéstico es é, = x-F&, y no hay razén para
pensar que 1'é,=1"(x-Fd) sea cero. Aun si cada f tiene error medio de
pronéstico igual a cero, la afirmacién anterior sigue siendo vélida. En
efecto, supongamos lT(x-f; )=0 para cada }, es decir cada pronéstico indivi-
dual es insesgado. En notacién matricial, esto significa que (I'x)I"™"1"F.
Portanto, (1"x)I"a=1"Fé&. Para que el pronéstico combinado seainsesgado
es necesario que I"Fa=i"x De lo anterior esto significa que (I"x)I"a=1"x. Si,
como es muy probable, 1'x#0, -es decir x no tiene media cero-, entonces
el pronéstico combinado seré insesgado solamente cuando 1'&= 1, es
decir cuando las ponderaciones sumen la unidad. Por tanto las condicio-
nes suficientes para que el pronéstico combinado tenga error medio cero
son:

(a) Cada pronéstico tiene error medio cero (I'x = le})
(b) Las ponderaciones deben sumar la unidad.
En la préctica, no hay razén por la cual dichas condiciones se

cumplan. En particular, la condicién (b) sera violada a menos que sea
impuesta a priori.
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Método B

Consideremos ahora el caso en el cual las ponderaciones son
restringidas a que sumen la unidad, de manera que debemos minimizar
(x-FB)"(x-FB) con respecto a B, sujeto a1’ = 1.

min, {(x-FB)'(x-FB) + 21,(1'8-1)}

donde A, es el multiplicador lagrangiano. La condicién de primer
orden es

F'(x-FB)-%,i=0
B=FTF)'Fx-A,(FF)'l=oa-r,FF) (6)
usando la ecuacién (5). Ademas,
Ay = {Ta-1)/1'(FF) '] (7
El valor minimo de la suma de cuadrados de los residuales es:
Q= Q, + A%[T'(FIF)] (8)

Evidentemente, Q,2Q, y por tanto hay pérdida en el error cuadratico
medio cuando se impone la restriccién 1'8 = 1.

Computacionalmente, el método B es equivalente a regresar x-f
contra f -f,f -f,....f  -f.Laponderaciéndef essimplemente 1-(suma
de las ponderciones de f, f, f,,....f ). Esta regresién también es sin
constante. Q, es la suma de cuadrados residuales dada por un programa
de regresién estdndar. La ganancia obtenida en el error cuadréatico
medio al eliminar la restriccién de que las ponderaciones deben sumar
la unidad puede entonces hallarse facilmente.

En la préctica, es frecuente el uso de la restriccién de que las sumas
de las ponderaciones debe ser la unidad. Lo anterior muestra que no
existe razén para imponer tal restriccién. Ademés, tampoco la hay para
pensar que cada prondstico alternativo sea insesgado.
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El siguiente método muestra como obtener un pronéstico combinado
con error medio cero a partir de pronésticos individuales con los cuales
pueden ser sesgados.

Método C

El tercer método de combinacién, que requiere que la serie sea
estacionaria, no tiene restricciones pero agrega un término constante.
En este caso debemos considerar la minimizacién de (x-8 1-F5)"(x-5 1-8)
sin restricciones. En este caso § es el término constante y § es el vector
de ponderaciones de los k pronésticos. Las ecuaciones normales son:

F'(x-31-F8) = 0 y 17(x-51-F5) = 0

y sus soluciones son:
8= o - 5,(FTF)'F1]
8.= (Ix-"F8)/n = 1" & /(n-6)

N

donde e, es el vector de errores usando el método A y

6= 1"F(F'F)'F'l. El pronéstico combinado obtenido es

X =81+ F8

El error cuadratico medio de este pronéstico es:

I'(x-x /n = ("x)/n - ("F8)/n - 3,

Observemos que
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e, = x-x, = x-5)Fb = e, - 8 [ILFF'F)'F]i

y entonces el minimo alcanzado por la suma de cuadrados de los
errores es:

Q= Q, - 25 '[LF(FF) Flle, + & ' I-FFF)F]

A

Como F'e, = 0, podemos simplificarla como:
Q. =Q,- " )/(n-0)<Q,

donde 6 = I'F(F'F)'F'l y e, es el vector de errores usando el método
A. Comparando los tres métodos, el método C es evidentemente el mejor
debido a que posee el menor error cuadratico medio y el pronéstico
combinado producido es insesgado aunque los prondésticos individuales
sean sesgados. “Por tanto la practica comun de obtener un promedio
ponderado de los pronésticos individuales deberia ser abandonada en
favor de una combinacién lineal no restringida incluyendo un término
constante” (Granger y Ramanathan, 1984).

Nota: un test convencional para contrastar insesgamiento ex-post de
una serie particular de pronésticos se basa en estimar la ecuacién
(Holden y Peel, 1985).

x,=a+bf +p 9

donde f, es el t-ésimo pronéstico empleando el j-ésimo modelo, y
chequear si a=0, b=1 y si p es ruido blanco. Si cualquiera de estas
condiciones no se cumple el pronéstico no seré insesgado -un pronéstico
combinado, posiblemente superior, puede ser obtenido por medio del
método C y el pronéstico sesgado deberia ser empleado en la combina-
cién-.
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Sin embargo, Holden y Peel (1989) han sefialado que el test anterior
puede producir resultados err6neos. Larazén esla siguiente: la ecuacién
(9) puede ser escrita como

x, = ax/(X) + bf, + p,

donde X es la media no condicional de la serie. De aqui se ve claro que la
estimacién de la ecuacién (9) combina dos pronésticos: el pronéstico de
interés f] y la media no condicional de la serie, X, el cual es, en general,
un pronéstico pobre pero insesgado de x. Dichos autores proponen un
test alternativo para estudiar las propiedades del pronéstico, el cual se
basa en ajustar la ecuacién:

x-f;‘=a+pl (10)

t
o’
?
x-fi=a"+ix, +v,

donde x , es el conjunto de informacién rezagada y p, y v, son los
errores del proceso.

Si a es cero, el prondstico serd insesgado. Si p, no esta serialmente
correlacionado -dado el horizonte de pronéstico-, el pronéstico es
debilmente eficiente. Si el pronéstico es asi y A y a’ son cero entonces el
pronéstico es fuertemente eficiente.

Es claro que la ecuacién (10) es apropiada para contrastar si un error
de pronéstico tiene una media constante diferente de cero -lo que se
conoce como “sesgo de localizacién” en el pronéstico-. Es menos claro lo
que sucede cuando el pronéstico estd sujeto a un “sesgo de escala”, el cual
ocurre cuando el pronéstico, en promedio, sub o sobre estima el valor en
alguin porcentaje constante. Una discusién sobre este tema se encuentra
en Holden y Peel (1989).
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Método D

En su articulo, Holden y Peel (1989) discuten el método C sugerido
por Granger y Ramanathan.

Suponga que los pronésticos candidatos para una combinacién son
insesgados y debilmente eficientes. Entonces una regresién no restrin-
gida, con constantes, de los datos de la serie x sobre los pronésticos
puede producir que la constante sea estadisticamente significativa. Si el
investigador usa esta combinacién para obtener pronésticos ex-ante
fuera de la muestra, implicitamente est4 también proyectando, con
ponderacién o/ X, la media condicional de la serie. Si esto es o no
razonable dependera de la naturaleza de la variable que esta siendo
pronosticada y de las caracteristicas de los pronésticos que son emplea-
dos. Para series econémicas en las cuales se espera que la media
incondicional cambie -por ejemplo, la inflacién-, algunos pronésticos en
la combinacién estaran basados en modelos macroeconémicos y se
espera que ellos incorporen tal cambio. En estos casos la media incondi-
cional no deberia ser incluida.

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

Para demostrar esto, supongamos, por simplicidad, que se quieren
combinar dos pronésticos f, y f, los cuales siguen la forma general:

x'-f"=B|+p,
x\'fzt=Bz+vt

donde 8, y 8, son constantes -los sesgos de f| y f, , respectivamente- y
1, v, son los errores de los procesos.

Ahora, consideremos la combinacién
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x,=A, + AL +Af, (13)

donde las ponderaciones A son determinadas de forma tal que
minimicen el error cuadréatico medio de los errores

E(x-x,)? = E[x(1-A-1) - A + A 8, + A8, + A n +A,v ]
Bajo las condiciones dadas, las condiciones para un minimo son:
1=A +2,
A, =AB, + 1,8, (14)
A = var(p)-cov(p,v)/[var(p)+var(v)-2cov(v,n)]

Obdervando la ecuacién (14), el papel de la constante A enlaecuacién
(13) es el de corregir los pronésticos f, y f, de sus sesgos (B, y 8,). Ademas,
existe la restriccién de que las ponderaciones sumen la unidad. Por tanto
para mejorar la eficiencia, se deberia correr la regresién sobre los dos
pronésticos en la forma restringida:

X, - fn = }"o +(1- }"I)(fzt . f||) + W,

donde A corrige los prondsticos de sesgos, el coeficiente de f, - f
proporciona las ponderaciones y w es el término de error. Obviamente,
el procedimiento puede generalizarse a k pronésticos.

En resumen: en la regresién sin restriccién sugerida por el método
C, la inclusién de una constante corregiré los sesgos de los pronésticos
usados en la combinacién pero implicitamente combinara esos pronés-
ticos con la media no condicional de la serie, el cual es un pronéstico, en
general muy pobre. Si las ponderaciones de los pronésticos son restrin-
gidas de forma que sumen la unidad y se incluye una constante en la
regresi6én entonces dicha constante corregira los sesgos en el pronéstico,
pero la media no condicional no estara implicitamente incluida como un
pronéstico adicional. Si no se incluye una constante en la regresién y hay

algiin pronéstico sesgado entonces el pronéstico combinado ser4 sesga-
do.
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II1. Extensiones

Una extensién del procedimiento de combinacién cuando la serie no
es estacionaria se encuentra en Hallman y Kamstra (1989).

Como vimos, el método C exige que la serie que se va a pronosticar sea
estacionaria, puesto que si no lo es, x no tiene media. Ahora bien,
frecuentemente es posible estacionarizar una serie a través de diferen-
cias. Cuando una serie x, debe ser diferenciada d veces antes que
aparezca ser estacionaria se dice que es integrada de orden d, y se denota
por xt~I(d). Un vector y, = (x , X, ,....,x ) es I(d) si cada serie componente
lo es. En general las combinaciones lineales de series I(d) seran I(d), pero
es posible que exista una o mas combinaciones lineales que sean integra-
das de orden mas bajo que d. Cuando esto sucede, se dice que y, esta
integrada y el vector o de los coeficientes de una de tales combinaciones
es llamado vector cointegrante (Engle et al.., 1987).

Suponga que x es integrada de orden 1 de manera que los cambios de
la serie son estacionarios. Kamstra y Hallman (1989) discuten ¢6mo
obtener un pronéstico combinado parax . Si x ~ I(1), cualquier pronéstico
razonable f deberia ser cointegrado con ella, a través del vector
cointegrante (1,-1). Si esto no ocurre, el error del pronéstico x‘-f; no sera
estacionario y la serie y su pronéstico se alejardn cada vez més en el
tiempo. Sea f' | el i-ésimo pronéstico de x ,, realizado en el periodo t, i=1,
2,3,...k. Si x-f', vy x,-x son I(0), entonces también lo es

Zu-h S fll-h,h "X

Si h=1, el pronéstico combinado para la serie estacionaria y,, surge

de la relacién:

Ay=m+B87Z  +BZ  +..+BZ  +¢ (15)

1t-1 p oy X5 B rort-l

o,

y.=m+y, 8 =y ) B iy e +8(f" -y, ) +¢ (16)
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Puesto que f'  , puede interpretarse como el pronéstico del modelo
del cambio en y, hecho por el i-ésimo modelo, la ecuacién (15) puede ser
considerada la explicacién del cambio en y, como una combinacién lineal
de los pronésticos del nivel. Si reescribimos la ecuacién (16) como

y=m+(1-Z By  +ZBf" a7

i lll

observemos varias diferencias:

primero, cuando se combinan pronésticos de una serie integrada, se
debe incluir un rezago de la serie pronosticada. Segundo, los coeficientes
de la regresién en (15), exeptuando m, deben ser restringidos a que
sumen uno. Tercero, si los coeficientes B, suman uno la variable depen-
diente rezagada enlaecuacién (17) desaparece. Cuarto, puesto que todas
las variables en la ecuacién (13) son I(0), los estadisticos t de los
regresores, incluyendo la constante m, deben ser empleados para deci-
dir si todos los pronésticos deben ser retenidos en la combinacién.

Diebold (1985) muestra que si los pronésticos individuales se encuen-
tran correlacionados, una combinacién dindmica de ellos puede generar
pronésticos mejorados.

Guerard y Clemen (1989) sefialan que frecuentemente los pronésti-
cos individuales poseen un alto grado de dependencia y las ponderacio-
nes estimadas son inestables. Para obtener estimaciones mas eficientes
recomiendan usar el método de la regresién de raiz latente.

Un uso més intensivo de los datos se obtiene cuando las ponderacio-
nes de las combinaciones varian con el tiempo. En este caso es posible
hacer una regresién de pardmetros cambiantes usando el filtro de
Kalman.

IV.Una aplicacién

Frecuentemente, al usar modelos econométricos para pronosticar
los valores futuros de una variable, los valores usados para las variables
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predictoras contienen errores. Estos errores pueden generarse, por
ejemplo, por la elaboracién de escenarios imprecisos, prediccién de
dichos valores usando modelos de series de tiempo, etc. Estamos intere-
sados en estudiar, el comportamiento a corto, a mediano y a largo plazo,
de las predicciones generadas cuando se mezclan los pronésticos gene-
rados por dicho modelo y un modelo basado exclusivamente en el pasado
de la variable dependiente -no hace uso de las predictoras-, como un
modelo ARIMA, frente al comportamiento de los pronésticos individua-
les de cada modelo. A través de un ejercicio de simulacién podemos
visualizar esta situacién.

Considere el modelo
y, =3+ .3y, +.4x, - .3X, +¢ » (18)
donde e ~ N(0,0.5), y
X,=2+.4+n, (19)
X, =1+.15+n,, (20)
con p, ~N(0,0.4) y n, ~ N(0,0.2).

Para este modelo se simularon 300 observaciones de las cuales 180 se
emplearon para estimar el modelo y las restantes 120 para hacer las
predicciones de y, en las siguientes situaciones:

(i) Cuando las predictoras no contienen errores, es decir usando los
dltimos 120 valores generados por (19) y (20).

(i) Cuando las predictoras poseen pequefios errores; se contamina a (19)
con una uniforme en el intervalo (-1,1) y a (20) con otra uniforme en
el intervalo (-.5,.5).

(iii) Cuando las predictoras tienen errores moderados: se contamina a
(19) con una uniforme en el intervalo (-2,2) y a (20) con otra uniforme
en el intervalo (-1,1).
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(iv) Cuando las predictoras poseen errores grandes: se contamina a (19)
con una uniforme en el intervalo (-5,5) y (20) con otra uniforme en el
intervalo (-3.5,3.5).

Cada una de las situaciones anteriores se simul6 1100 veces y para
cada simulacién se calcul6 el error cuadratico del pronéstico del modelo
econométrico. Ademads, para cada serie simulada de y, se ajust6 un
modelo ARIMA y se calcul6 también el error cuadratico de los pronésti-
cos generados por este modelo.

Ademas se diferenci6é el horizonte del pronéstico en la siguiente
forma: se consider6 como pronéstico a corto plazo los primeros doce
periodos; a mediano plazo los siguientes 48 periodos y a largo plazo los
altimos 60 periodos.

Puesto que la naturaleza del proceso que genera a y, es no estaciona-
rio el procedimiento empleado para la combinacién de los prondsticos es
aquel sugerido por Hallman y Kamstra (1989) en la seccién anterior. Los
cuadros 1, 2 y 3 resumen los resultados obtenidos. Para resumir el
comportamiento de los diferentes pronésticos se emplearon la Mediana
(Me), el cuartil inferior (,) y el superior (,) y lamoda (M) de los errores
cuadréticos.

Tabla1
Prondstico a corto plazo
sin error error 1 error 2 error 3
1 2 3 4

Econom: Me 269 .330 529 2.412
Q1,Q3 .196 .362 .244 442 .393 706 1.877 3.161

Mo .268 .330 529 2.410

ARIMA: Me 428 424 427 428
Q1,Q3 270 673 277 668 .281 671 277 616

Mo 427 424 426 427

COMBIN: Me 250 .288 398 1.537
Q1,Q3 185 327 212 372 .297 535 1.089 1.980

Mo 250 .288 .398 1.536
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Tabla 2
Pronéstico a mediano plazo
sin error error 1 error 2 error 3
1 2 3 4
Econom: Me .288 .380 648 3.302
Q1,Q3 241 336 318 447 541 AL3 2.572 4124
Mo .288 .380 647 3.301
ARIMA: Me 554 572 544 .551
Q1,Q3 367 1.071 .359 1.074 364 1.079 369 1.090
Mo .553 .569 542 .550
COMBIN: Me 262 315 464 1.980
Q1,Q3 .223 300 269 369 391 561 1520 2606
Mo 262 268 464 - 1.979
Tabla 3
Pronéstico alargo plazo
sin error error 1 error 2 error 3
1 2 3 4
Econom: Me 296 446 .940 5867
Q1,Q3 253 .347 380 529 768 1.162 4299 7.808
Mo .283 446 940 5847
ARIMA: Me 978 1.014 .909 .925
Q1,Q3 454 2303 452 2224 428 2.488 .457 2.290
Mo 972 1.015 .900 .925
COMBIN: Me 268 356 .648 3.483
Q1,Q3 233 .309 309 407 524 791 2455 4684
Mo .268 .356 .645 3.477

De los resulatados anteriores se puede concluir:

1) Para el corto plazo (Tabla 1):
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a)

b)

2)

3)

Las columnas 1, 2 y 3 -predictoras sin errores o con errores pequefos
y moderados- muestran que el pronéstico combinado tiene claras
ventajas de precisién sobre los pronésticos individuales. Sin embargo
cuando los errores en las predictoras son grandes -columna 4- los
resultados sugieren el empleo del modelo ARIMA para el corto plazo.
Se observa también una ganancia en precisién del pronéstico combi-
nado frente al econométrico, a medida que el error crece.

Cuando los errores en las variables predictoras son grandes la
columna 4 sugiere que es preferible usar un modelo basado en el
pasado de la variable para predecir su futuro. También se observa que
el pronéstico combinado supera al econométrico, aunque es inferior
el generado por el modelo ARIMA.

Para el mediano plazo (Tabla 2).

Se tienen resultados semejantes a los de corto plazo: las predictoras
no contienen errores o cuando poseen errores pequenos y/o modera-
dos, el pronéstico combinado es superior a los pronésticos individua-
les y para grandes errores de nuevo es preferible usar el modelo
ARIMA. Sin embargo, la precisiéon del combinado es menor que en el
caso del corto plazo.

Para el largo plazo (Tabla 3).

Las conclusiones son andlogas a las obtenidas para el corto y mediano
plazo, aunque surge el problema adicional que a pesar de que es mejor
el pronéstico ARIMA, éste no es recomendable para el largo plazo.

Los resultados muestran también que hay poca pérdida en la preci-

sién del pronéstico econométrico y del combinado al pasar del corto,
mediano y largo plazo, cuando conocemos exactamente los valores
futuros de las predictoras, perdiendo menos precisién el pronéstico
combinado; no ocurre lo mismo cuando los valores futuros de las
predictoras contienen errores, pues la pérdida de precisién tanto en el
prondstico econométrico como el combinado es mayor y creciente con la
magnitud de los errores, siendo méas dramético en el pronéstico del
modelo estructural
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Resumiendo, se concluye que con excepcién al caso en el cual los
valores futuros de las variables predictoras tienen grandes errores, el
procedimiento de la mezcla de prondsticos generé predicciones mas
precisas en el corto, mediano y largo plazo.

Conclusiones

El desarrollo de los métodos de combinacién de pronésticos permite
obtener pronésticos que, en general, son superiores a los prondsticos
individuales. Las técnicas de combinacién cubren cada vez unagamamas
amplia de situaciones -ponderaciones cambiantes, cambios estructura-
les en los modelos [Diebold et al, 1987], horizonte del pronéstico mayor
de un periodo [Engle et al, 1987]-, permitiendo obtener reglas de
combinacién mas precisas en cada situacion.

Finalmente, como sefiala Granger (1989) en sus conclusiones:

Ocasionalmente se ha sugerido que la combinacién no produce pronésticos
mejores. Si esto es cierto, tanto los econometristas como los analistas de
series de tiempo deberian sentirse muy preocupados, puesto que esto
significa que métodos muy simples para pronosticar, basados en pequenos
conjuntos de informacién ineficientemente usada, son dificiles de mejorar.
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