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Resumen

Se presenta un algoritmo de Evaluacion de Combinaciones de Prondsticos, mismo que
se aplica para optimizar la precision de las predicciones del Indicador Global de la Actividad
Economica (IGAE). A través de dicha metodologia, el algoritmo integra diversas técnicas
de combinacion de pronosticos y evaltia su eficacia comparativa en un marco pseudo fue-
ra de muestra. Los resultados muestran que los métodos de combinacioén de pronosticos no
solo mejora significativamente la precision de los pronosticos en comparacion con los mo-
delos individuales, sino que también supera consistentemente las predicciones basadas en
la media aritmética, especialmente en ventanas de evaluacion y validacién mas cortas. Es-
te enfoque sistematico y adaptativo proporciona una herramienta robusta para los analistas
econdmicos, ofreciendo un medio para poder seleccionar la mejor estrategia de combinacion
de pronosticos, reduciendo los riesgos que se asumen al seleccionar un modelo individual o
una estrategia de combinacioén que no sea la adecuada para el tipo de serie que se pretende

pronosticar.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, los pronosticos de variables macroecondmicas cobran gran relevancia
tanto en el sector publico como en el privado, y parte de este fendmeno se asocia con la
creciente disponibilidad y féacil acceso a la informacion. Con grandes volimenes de datos
disponibles, una gran cantidad de trabajos de investigacion se han centrado principalmente
en encontrar el modelo que mejor se ajuste a la variable de interés, lo que significa que, en
el mejor de los casos, solo se puede tener una aproximacion razonable de la realidad. Estos
métodos requieren un profundo conocimiento de la estructura subyacente de las variables,
la cual rara vez es clara. Ademas, se requiere realizar numerosas suposiciones, lo que hace
crucial contar con un modelo robusto.

Por tanto, el reto radica en como gestionar de manera correcta la informacion de la que
se dispone. Con los avances econométricos de las ultimas décadas, asi como los avances en
capacidad de procesamiento de los datos, han surgido muchas formas de poder generar un
pronostico para una variable. No obstante, una serie de decisiones relacionadas con la mode-
lizacion, como la seleccion y transformacion de los datos, el periodo muestral de estimacion,
la técnica de estimacion empleada, la especificacion dinamica, el marco teorico aplicado, en-
tre otros factores, benefician a uno u otro modelo, y la incorrecta inclusion o exclusion de
algunos regresores en el proceso de seleccion, generara una bateria de prondsticos los cuales
seran distintos del proceso generador de datos de la variable econdémica, el cual siempre sera
desconocido para el pronosticador (Timmermann, 2006).

En consecuencia, el pronosticador debera seleccionar el modelo que més informacion
pueda integrar dentro de esta variedad de pronoésticos, la mayoria de las veces optando por

aquel que resulta ser el mas competitivo, aun cuando este no equilibre de forma 6ptima los



errores de prediccion y sus costos relativos sean altos al concentrar todo el riesgo en una sola
opcion. Sin embargo, desde el trabajo seminal de Bates y Granger (1969), ha surgido una
alternativa para diversificar este riesgo: las combinaciones de prondsticos, mismas que han
probado tedrica y empiricamente que suelen producir prondsticos mas precisos debido a que
incorporan toda la informacion relevante y disponible al momento de realizar la prediccion,
consiguiendo pronosticos eficientes. Bates y Granger (1969), argumentan que, dado que el
verdadero proceso generador de datos suele ser desconocido y el mejor modelo puede variar
con el tiempo, combinar modelos permite integrar informacion relevante de cada uno en
distintos momentos. Ademas, Castle et al. (2019), menciona que las combinaciones ofrecen
diversificacion, reduciendo el error cuadratico medio en comparacion con cualquier modelo
individual, al igual que una cartera de inversiones puede reducir el riesgo global en relacion
con una unica accion.

La practica de combinar pronoésticos ha sido ampliamente adoptada, desde el sector pri-
vado hasta los bancos centrales. Ejemplos incluyen su uso para pronosticar la volatilidad
del tipo de cambio (Benavides & Capistran, 2009) y el tipo de cambio en general (Bilson,
1983), asi como para prever la inflacion (Dinartes, 2009; Engle et al., 1984; Kapetanios et al.,
2008). También se ha aplicado en la estimacion del PIB (Reid, 1968), la demanda de dinero
(Figlewski & Urich, 1983) y el crecimiento econémico (Rapach & Strauss, 2008).

A pesar de las claras ventajas y amplias aplicaciones de la combinacién de prondsticos,
no existe un consenso sobre el mejor método para combinar pronosticos, es decir, cual es la
forma 6ptima de hacerlo. Esta interrogante ha dado lugar a diversos estudios que presentan
una serie de propuestas sobre como deberian combinarse los pronoésticos individuales. Es-
tos métodos de combinacion van desde los mas populares como la media, la mediana y la
media recortada, hasta métodos mas complejos como la regresion por minimos cuadrados
ordinarios, técnicas bayesianas y los métodos basados en vectores propios. En la practica, es
dificil determinar qué estrategia de combinacion elegir, ya que existen resultados mixtos. La
evidencia empirica y numerosas simulaciones demuestran consistentemente que el promedio
simple con pesos iguales a menudo supera a los esquemas de ponderaciéon mas complejos.
Este resultado, inesperado para muchos, ha sido un tema central en la literatura, conocido
como ‘el Puzzle de la combinacion de prondsticos”, pero también hay literatura que apoya
el hecho de que ciertas técnicas de combinacion son mejores para cierto tipo de series de

tiempo.



Por tanto, el objetivo de este trabajo es contribuir a la literatura sobre la combinacion
de prondsticos con el desarrollo de un algoritmo de Evaluaciéon de Combinaciones de Pro-
noésticos, el cual consiste en un sistema que toma a los pronosticos individuales, genera las
ponderaciones para los prondsticos combinados a partir de distintas técnicas de combinacion
y los evalua pseudo fuera de muestra, indicando si existe una mejor técnica de combinacion
que la media aritmética.

Este trabajo se basa en las siguientes hipotesis: Primero, las combinaciones de prondsti-
cos basadas en ponderaciones 6ptimas, minimos cuadrados ordinarios, y métodos basados en
vectores propios, pueden superar a la media aritmética. Segundo, la técnica de combinacion
optima depende del tipo de serie temporal y su comportamiento. Tercero, el uso de un algo-
ritmo de evaluacion de combinaciones mejora la precision de los pronosticos combinados.

Para alcanzar los objetivos planteados, se pretende responder las siguientes preguntas de
investigacion: Primero, ;Las técnicas de combinacion sugieren ponderaciones iguales inde-
pendientemente del la informacion disponible? Segundo, ;cémo se comparan las técnicas de
combinacion en términos de precision de prondstico fuera de muestra entre ellas y entre los
pronosticos individuales? Tercero, ;existen métodos Optimos de combinacion que superen
a la media aritmética en diferentes horizontes de pronostico? Y cuarto, jun algoritmo de
evaluacion de combinaciones puede identificar la técnica 6ptima para una serie de tiempo
especifica como el IGAE?

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera. El Capitulo 1 presenta el problema,
el objetivo, las hipdtesis y las preguntas de investigacion. El Capitulo 2 proporciona una
revision de la literatura relevante y un marco conceptual sobre prondsticos macroecondémicos
y técnicas de combinacion. El Capitulo 3 describe la metodologia utilizada para desarrollar
el algoritmo de evaluacion y las técnicas de combinacion de prondsticos. En el Capitulo 4 se
presentan los resultados de las pruebas empiricas y comparaciones entre diferentes técnicas
de combinacion. Finalmente, el Capitulo 5 ofrece conclusiones, limitaciones del estudio y

recomendaciones para futuras investigaciones.



Capitulo 2

Motivacion y Revision de Literatura

Los pronosticos han adquirido una gran importancia en diversos ambitos de la vida, prin-
cipalmente en sectores como la economia y las finanzas, donde ejercen una fuerza significa-
tiva en las decisiones de politica. El origen de los prondsticos, asi como su importancia, se
remonta a los origenes de la escritura, desde los primeros intentos humanos por predecir las
mejores temporadas de caza por grupos de cazadores-recolectores, hasta el rastreo del cielo
y sus constelaciones por parte de los babilonios (Castle et al., 2019). Por tanto, a lo largo de
la historia, los pronosticos han permeado todos los aspectos de la vida, facilitando la toma
de decisiones al proveer informacion crucial sobre eventos futuros de interés, desde aspectos
muy simples como la duracidon aproximada de un viaje o el estado del tiempo mafiana hasta
aspectos mas complejos como lo puede ser el tipo de cambio o el estado de la economia en
un futuro. Todas estas decisiones estan intrinsecamente ligadas al &mbito econdmico, donde
los pronoésticos son indispensables para la formulacion de estrategias y politicas.

Los pronoésticos han evolucionado y se han convertido en herramientas indispensables
para los tomadores de decisiones. En este sentido, se ha vuelto fundamental que la elaboracion
y evaluacion de cualquier prondstico se realice dentro de un marco teérico orientado a la toma
de decisiones, destacando que su valor radica exclusivamente en su capacidad para informar
decisiones econdmicas. A pesar de los grandes desarrollos en metodologias estadisticas para
la estimacion de prondsticos, software especializado, mayor nivel computacional y la mejora
de las fuentes de informacion, los pronodsticos econémicos se ven continuamente desafiados
por los grandes choques econémicos ante los cuales reaccionan con fallos, algo que no es
propio de la economia, sino que es un fendmeno presente en varias disciplinas (Castle et al.,

2019).



Por tanto, el éxito de los métodos de prondstico dependera de equilibrar entre incluir re-
gularidades y posibles irregularidades. Estos pueden seguir enfoques muy distintos, desde
adivinar o usar reglas practicas, modelos simples y enfoques formales, cada uno asociado a
suposiciones y niveles de riesgo particulares. Ademas, cualquier prondstico se enfrenta a un
sinfin de retos, entre los que se encuentran las situaciones con datos incompletos, cambios
significativos en las relaciones econdmicas, estimaciones preliminares (muchas series eco-
ndmicas estan sujetas a continuas revisiones conforme se acumula mas informacion), errores
de medicion y problemas de bases cambiantes (Castle et al., 2009). De igual manera, para
considerar que un modelo de prondstico es util y preciso, hay que asegurar un conjunto de
condiciones: aceptar la incertidumbre de los resultados futuros (de no haber incertidumbre,
no es necesario un pronostico), medir correctamente esta incertidumbre, evitar asumir lineali-
dades donde no existen, seleccionar el método estadistico apropiado y permitir que el modelo
se pueda ajustar ante cambios en los datos (Castle et al., 2019).

Un prondstico eficiente es aquel que incorpora toda la informacion relevante y disponible
al momento de realizar la prediccion, es decir, no posee un error sistematico (sesgo de error)
y no puede ser mejorado al incorporar informacion del pasado, especificamente errores de
autocorrelacion. Logrando la mayor precision posible dada la informacion disponible, dicho
pronostico no busca superar a otros, sino ser lo mas preciso dentro de sus propios térmi-
nos y limitaciones sin comparar con otros métodos de pronostico en un entorno competitivo
(Nordhaus, 1987). La efectividad del pronostico sera medida por su capacidad para minimi-
zar los costos asociados a los errores de prondsticos, los cuales no solo estaran condicionados
a la precision del modelo, sino también a las preferencias del pronosticador y las decisiones
econoOmicas especificas que interactian con el pronostico (Elliott & Timmermann, 2008).
Por tanto, la falta de teoria especifica lleva normalmente a los pronosticadores a basarse en
adaptaciones empiricas y a flexibilizar la forma funcional de los modelos de prondstico para
intentar captar la realidad econdmica, la cual se encuentra en constante cambio.

Por su parte, un pronodstico competitivo, aunque se aproxime a la minimizacion de pér-
didas, puede no equilibrar de forma Optima los errores de prediccion y sus costos relativos.
La gran diversidad de modelos econdmicos de pronostico resultante de la libertad en la cons-
truccion de prondsticos plantea la tarea de comparar distintos modelos (Castle et al., 2019).
La literatura sobre la comparacion de prondsticos muestra una amplia variedad de modelos

intentando predecir la misma secuencia de resultados, pero extraer reglas generales de estos



estudios resulta en un desafio debido a la dependencia del tipo de variable, la frecuencia de
los datos y el periodo de muestra considerado (Makridakis & Hibon, 2000). Trabajos aca-
démicos de este tipo o las competiciones de pronostico que tienen como objetivo clasificar
procedimientos de prondsticos a través de la evaluacion, haciendo uso de criterios especificos
como la precision, la capacidad de generalizacidon en conjuntos de evaluacion, la interpreta-
bilidad e incluso la eficiencia computacional ha resultado especialmente valiosos para saber
qué modelos son mas competitivos que otros.

Por lo anterior, los responsables de la toma de decisiones a menudo tienen acceso a mul-
tiples pronosticos y pueden emplear dos distintas estrategias: buscar el mejor modelo indivi-
dual es decir aquel que a resultado ser el mas competitivo o intentar combinar pronosticos de
varios modelos. De manera general combinar pronésticos de multiples modelos suele superar
el rendimiento individual el rendimiento de prondsticos de un solo modelo, dicho hallazgo
es respaldado por multiples estudios que evaluan la efectividad de la combinacién de pro-
noésticos frente a una amplia bateria de prondsticos individuales (Wang et al., 2023). En este
sentido la diversificacion contra la incertidumbre del modelo es un argumento que se ha vuel-
to clave a favor de la combinacion de pronoésticos, ya que las combinaciones de pronosticos se
consideran aproximaciones simplificadas de una realidad compleja y en constante evolucion
que consigue capturar distintas partes de un todo y condensarlas en un solo numero, liberando
en gran parte al pronostico resultante del error de especificacion y cambios repentinos en el
comportamiento de las variables pronosticadas (Bates & Granger, 1969). En parte podemos
ver la combinacién de pronosticos como el consenso de distintos expertos independientes
sobre el valor futuro de una variable.

La primera referencia que se encuentra en la literatura sobre la combinacion de pronds-
ticos es el trabajo empirico de Barnard (1963), donde examina el enfoque de prondsticos
mediante la metodologia de Box-Jenkins y el método de suavizacion exponencial desarro-
llado por Brown para pronosticar ventas. Observo que, aunque el método de Box-Jenkins,
de manera general, producia mejores pronosticos (minimizaban el error cuadratico medio),
la media aritmética entre el prondstico mediante el método de Box-Jenkins y el método de
Brown mejoraba el proceso de prediccion.

A partir del trabajo de Barnard (1963), las investigaciones empiricas se han enfocado en
explorar si existe alguna combinacion de prondsticos que supere el rendimiento del promedio

simple. El trabajo considerado pionero en esta area es el de Bates y Granger (1969), quienes



exploraron distintos métodos para combinar prondsticos, encontrando que si los pronosticos
individuales no contienen errores de correlacion serial, la combinacién de ellos necesaria-
mente sera igual o mas precisa que el prondstico individual mas competitivo. En dicho caso,
un prondstico combinado con una varianza de error significativamente menor que cualquie-
ra de los otros modelos implicaria necesariamente que se puede mejorar algo de los demas
modelos individuales y, con ello, obtener indicios de un modelo mas verdadero y de mayor
valor analitico.

La combinacioén de prondsticos individuales emerge como una estrategia Optima para
minimizar la varianza del error del predictor, superando asi las limitaciones de los modelos
individuales. Como menciona Elliott y Timmermann (2008), la combinacioén de pronosticos
a menudo resulta ser una estrategia mas razonable que seleccionar un solo prondstico indi-
vidual, principalmente en ausencia de conocimiento sobre cudl modelo incluye el modelo
verdadero. Ademas, resultan comportarse como un seguro ante quiebres o no estacionarie-
dades futuras. La combinacion de pronoésticos puede depender del estado de la economia,
ya que la rapidez con la que distintos pronosticos incorporan los cambios econémicos po-
dria variar y ser mejor capturada por algun pronoéstico individual especifico (Clemen, 1989).
Por otra parte, Wang et al. (2023), mencionan que, bajo el criterio de minimizacioén de la
varianza, la combinacioén de pronoésticos individuales, ya sea con errores independientes o
correlacionados, siempre es Optima y nunca genera un pronodstico peor que el pronostico in-
dividual mas competitivo. Lo que destaca la flexibilidad de la combinacion de pronosticos,
su adaptabilidad a distintas situaciones econdomicas y su superioridad sobre los pronosticos
individuales.

La técnica de combinar pronosticos individuales ha encontrado aplicaciones extensas y
variadas en el campo de la macroeconomia. Tal es el caso para la estimacion del PIB Reid
(1968), para pronosticar la inflacion Engle et al. (1984), la demanda de dinero Figlewski y
Urich (1983), para el caso de la tasa de crecimiento Rapach y Strauss (2008), para el tipo
de cambio Bilson (1983) y en casi cualquier campo de la macroeconomia en el cual los pro-
nosticos sean de importancia. Algunos trabajos que realizan una gran recopilacion de estos
trabajos son el de (Clemen, 1989; Elliott & Timmermann, 2008; Wang et al., 2023), que
ofrecen una amplia recopilacion de referencias sobre la combinacion de prondsticos.

A pesar de la aparente simplicidad del método propuesto por Bates y Granger (1969), su

adopcion fue lenta debido a argumentos que cuestionaban la necesidad de combinar mode-



los para mejorar el prondstico, asociando que esta necesidad se debia principalmente a una
mala especificacion de los modelos. Pero los fuertes resultados estadisticos han permitido a
esta técnica dejar las criticas atras. No existe un modelo dominante que subsuma comple-
tamente el contenido informativo de los otros; cada modelo aporta un incremento marginal
de informacion que puede ser explotado de manera util en la combinacién de prondsticos
(Cooper & Nelson, 1975). La combinacién de prondsticos puede interpretarse mas alla de
un nivel pragmatico, llegando a la conclusion de que la combinacion de prondsticos conlle-
va a la optimizacion de modelos y la integracion de conjuntos de informacion. (Granger &
Ramanathan, 1984). Por otra parte, Clemen y Guerard Jr (1989), prueba que la combinacion
de pronosticos, incluyendo métodos econométricos y de extrapolacion, muestra un potencial
significativo para mejorar la precision y provee informacion incremental valiosa de manera

individual que otros prondsticos ignoran.



Capitulo 3

Metodologia

Esta seccion detalla la metodologia que se empleara para seleccionar los modelos que se
usardn en las diversas combinaciones de pronosticos. También se describen las técnicas de
combinacion de prondsticos implementadas, con el fin de determinar una ponderacion Opti-
ma de distintos modelos individuales de prondstico para obtener una proyeccion combinada
del Indicador Global de la Actividad Econdmica (IGAE) con el objetivo que esta logre un

pronostico eficiente con respecto a los prondsticos individuales.

3.1. Técnicas de Combinacion de Pronosticos

Con el objetivo de establecer un marco notacional claro, definamos la matriz Frry p que
representa los pronosticos, con 7" indicando la cantidad de periodos temporales y P el nimero
de modelos de pronoéstico. Asi, disponemos de P pronosticos en cada instante temporal. El
pronostico generado por el modelo i-ésimo se denota como f;, siendo i € {1,..., P}. Se
prescindira del subindice ¢ que designa la dimension temporal del prondstico cuando esto
no induzca a ambigiliedad. En lo que concierne a métodos de combinacion que exigen una
ordenacién de los prondsticos componentes, f) simboliza la estadistica de orden i-ésima
obtenida de la muestra de prondsticos en un punto dado. El peso asignado al prondstico del
modelo ¢ dentro de la combinacién final se expresa como w;, y el prondstico combinado
resultante se designa por f..

A lo largo del tiempo, como menciona Wang et al. (2023), han surgido estrategias mas
complejas para combinar prondsticos. Estas estrategias se clasifican en simples, combinacio-

nes lineales, combinaciones basadas en el rendimiento, combinaciones con pesos bayesianos,



combinaciones mediante el aprendizaje y combinaciones no lineales. Para el objetivo de es-
ta investigacion, hemos optado por aquellos esquemas que se utilizan con mayor frecuencia
dentro de la literatura (Weiss et al., 2018).

En los resultados se presentan cuatro métodos especificos: BG (Bates/Granger, 1969),
InvW (por Inversion de Rango), CLS (Minimos Cuadrados Restringidos) y SA (por Media
Simple). Esta seleccion se basa en Castle et al. (2019), quien indica que han sido las técnicas
de combinacién de pronostico mas usuales. En el apéndice se provee el cddigo para otras téc-
nicas de combinacién de pronodsticos, ofreciendo una guia completa para su implementacion

y comparacion.

3.1.1. Promedio Simple

El método mas intuitivo para combinar prondsticos es utilizar el promedio de todos ellos.
Con el tiempo, este enfoque tan sencillo se ha establecido como un excelente punto de refe-
rencia, a pesar o quizas debido a su simplicidad (Wang et al., 2023).

El pronéstico combinado se da de forma directa por

=3 G.1)

Este método ha sido denominado en la literatura contemporanea como el rompecabezas
de la combinacién de pronoésticos”, debido a que, incluso después de mas de cincuenta afios,

sigue siendo la estrategia predominante en este contexto.

3.1.2. Bates y Granger (1969)

En el trabajo pionero de Bates y Granger (1969), se propuso una metodologia para la com-
binacidn de pronosticos basada en la teoria de diversificacion de carteras. Esta técnica utiliza
los elementos diagonales de la matriz de errores cuadraticos medios estimados para calcular
los pesos de combinacion de los pronosticos. La formula para el pronostico combinado se
expresa como:

P Yy
o= fx ,f# (3.2)
i=1 > =10 2(7)

donde 6%(i) es el error cuadratico medio estimado del modelo i. Este enfoque omite la
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correlacion entre los prondsticos de los componentes debido a las dificultades para estimar

con precision la matriz de covarianza.

3.1.3. Método de Rango Inverso

Propuesto inicialmente por Aiolfi y Timmermann (2006), este método ordena los modelos
de prondstico de acuerdo con su rendimiento hasta el tiempo /N. El modelo con el menor
error cuadratico medio recibe el primer rango, el segundo menor el segundo rango, y asi

sucesivamente. El prondstico combinado se deriva entonces con la siguiente formula:

P -1
Rank;
¢ = P X ————— 33
f zzjf Sk (3.3)

Segun Aiolfi y Timmermann (2006), este procedimiento, similar al de Bates y Granger
(1969), no toma en cuenta la correlacion entre los errores de los diferentes prondsticos. No
obstante, su fortaleza radica en su resistencia a los valores atipicos, pues la estructura de los

rangos no se ve significativamente afectada por prondsticos extremos.

3.1.4. Minimos Cuadrados con Restricciones (CLS)

La regresion con restricciones de minimos cuadrados (CLS) aborda el control de los co-
eficientes extremos por medio de la minimizacidn de la suma de los errores cuadraticos, im-
poniendo restricciones especificas en los coeficientes. En CLS, se asegura que todos los co-
eficientes estimados w; sean no negativos (w; > 0) y que su suma totalice uno Zil w; = 1.

Para abordar el problema de la multicolinealidad, que puede influir negativamente en las
estimaciones de la regresion CLS, se ha implementado el método desarrollado por Babaie-
Kafaki y Roozbeh (2017), el cual es una version modificada de la descomposicion de Cho-
lesky basada en la regresion Ridge. Esta version es fundamental para mitigar los efectos
adversos que la multicolinealidad puede ocasionar en la precision de las estimaciones del

modelo (Weiss et al., 2018).

3.2. Meétodos Adicionales

Aunque los métodos mencionados anteriormente son los principales enfoques utilizados

en los resultados presentados en este trabajo, existen muchas otras técnicas de combinacion
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de prondsticos que pueden ser utiles en diferentes contextos. En el apéndice se provee el
codigo para implementar otras técnicas de combinacion de pronosticos, ofreciendo una guia
completa para su implementacion y comparacion. Estas técnicas adicionales incluyen mé-
todos basados en regresion, métodos de combinacion basados en vectores propios, y otros

enfoques avanzados.

3.3. Modelos de Pronosticos

3.3.1. ARIMA

Los modelo ARIMA, que significa AutoRegressive Integrated Moving Average, desarro-
llados en los afios setenta por Box y Jenkins (1970), combina elementos autoregresivos (p),
de diferenciacion (d) y de media movil (¢) en un tnico modelo de series temporales. La serie

diferenciada y, se modela como:

p q
vi=c+ Y o+ > b +en (3:4)
i—1 =1

donde los ¢; y 0; son los coeficientes para los términos autoregresivos y de media mo-
vil respectivamente, y ¢ es una constante. Este enfoque permite modelar series que no son
estacionarias en su forma original, utilizando la diferenciacion para estabilizar la media.

La notacion de operador de rezago simplifica las formulas, permitiendo una representa-

cién compacta y manejable de los componentes del modelo:

(1—¢B—-—¢,B)1—B)y,=c+ (1+0,B+--+0,B%e, (3.5)

Seleccionar los parametros p, d y g adecuados es crucial y puede automatizarse con herra-
mientas como la funcidén auto.arima() del paquete forecast, que optimiza estos valores

basandose en algun criterio de informacion.

3.3.2. Suavizado Exponencial Holt-Winters

El método Holt-Winters se fundamenta en el suavizado exponencial para proporcionar
pronosticos de series temporales que incorporan tendencias y patrones estacionales. Este mo-

delo es una extension del método de suavizado exponencial de Holt, disefiado para series que
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muestran estacionalidad ademads de tendencia. Al omitir el componente estacional del mode-
lo Holt-Winters, se simplifica al método de Holt, orientado a series con tendencia pero sin
patrones estacionales recurrentes (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

El método de Holt, conocido como el método de tendencia lineal de Holt, se caracteriza

por incluir ecuaciones de suavizado para el nivel y la tendencia de la serie:
» Ecuacion de pronéstico: ¢, = ¢; + hb,
» Ecuacion de nivel: ¢, = ay, + (1 — «)(f—1 + by_1)
= Ecuacion de tendencia: b, = 5*(¢;, — ;1) + (1 — B*)b4
Donde:
= /; es la estimacion del nivel de la serie en el tiempo ¢,
= b, es la estimacion de la tendencia (pendiente) en el tiempo ¢,

= «y [* son los parametros de suavizado para el nivel y la tendencia, respectivamente,

ambos en el rango de 0 a 1.

Diferente del suavizado exponencial simple, donde el pronéstico es constante, el método de
Holt integra un prondstico que incrementa o decrece a lo largo del tiempo. El pronostico a h
periodos en el futuro se calcula sumando h veces el valor estimado de la tendencia al ultimo
nivel estimado.

Este modelo se describe en Hyndman y Athanasopoulos (2018), donde se explica tanto

la version estacional como la no estacional de manera mas amplia.

3.3.3. TBATS

El Modelo TBATS, introducido por De De Livera et al. (2011), extiende los modelos de
suavizado exponencial para abordar series temporales con multiples patrones estacionales
y tendencias. Este modelo se basa en componentes como transformacion Box-Cox, errores
tipo ARMA, y componentes tanto de tendencia como estacionales, disefiados para manejar
patrones complejos de forma mas eficaz.

Dentro del modelo TBATS, se utiliza una la transformacion Box-Cox para manejar datos

con variaciones de amplitud. Las componentes estacionales se modelan usando sumas de
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funciones trigonométricas para capturar patrones estacionales de varios periodos, facilitadas

por la teoria de series de Fourier.

50 =3 560 (3.6)

donde cada término trigonométrico se actualiza segun:

lg = 35'271 cos )‘y) + 3;(731 sin Aé‘i) +md, 3.7)

(
55,

550 = s sin A 4 570 cos A 4 yad. (3.8)

Lo que permite una representacion flexible y precisa de patrones estacionales y de tendencia
multiples. El software de R para pronosticos elige automaticamente los mejores pardmetros
basandose en el criterio de informacion de Akaike, con la funcion automatica (tbats()) del

paquete forecast.

3.3.4. Theta

El Modelo Theta desarrollado por Assimakopoulos y Nikolopoulos (2000) para pronosti-
car series de tiempo univariadas ajustando las tendencias mediante un coeficiente aplicado a
las segundas diferencias de la serie. Este método se basa en la idea de modificar la curvatura
de las series para reflejar mas precisamente las tendencias y patrones subyacentes.

El proceso comienza transformando una serie {Y3,...,Y;}en{Yi4,...,Y;}, donde ca-

da 'Y, ¢ se define como:

A?Y, = A%Y,, (3.9)
paran = 3,...,T. Este ajuste se modela con la relacion:
Yn79 = Clo—i-bo(t- 1)—|—9Yn, (310)

donde ag y by son constantes, y # se optimiza para minimizar las desviaciones cuadraticas
entre Y, y Y, 4.
Para proyectar valores futuros, el Modelo Theta emplea un promedio de proyecciones

basadas en ajustes de cero y doble diferenciacion, representado por:

14



1

}A/tJrh = 5( om0 + Yirna), (3.11)

facilitando una estimacion que equilibra las tendencias observadas con ajustes estructurales
de la serie, esta metodologia se valora principalmente por su eficacia en series con compor-

tamientos de tendencia claros.

3.3.5. Redes Neuronales Autorregresiva (NNAR)

Los modelos de redes neuronales son métodos de pronostico que simulan estructuras
neuronales del cerebro, permitiendo analizar patrones complejos y no lineales en los datos.
Estas redes estan estructuradas en varias capas, desde la capa de entrada que recibe los datos
hasta la capa de salida que ofrece los resultados del modelo. Entre estas, pueden existir una
0 mas capas ocultas que ayudan a capturar las no linealidades de los datos.

En la configuracion mas simple, una red sin capas ocultas es equivalente a una regresion

lineal. La salida se calcula como una combinacion lineal de entradas, representada por:

§="L+) hibi, (3.12)

donde ¢ representa el nivel y b; son los pesos aplicados a cada entrada h;.
Una red mas compleja incluye al menos una capa oculta que permite modelar no lineali-
dades. Cada nodo en esta capa combina las entradas de la capa anterior mediante una suma

ponderada, seguida de una transformacion no lineal, tipicamente una funcion sigmoide:

4
Zj = bj + ijil'i, (313)
=1
1
S(Z) = m, (314)

donde wj; son los pesos asignados a las conexiones entre las entradas z; y el nodo j en la
capa oculta, y b; es el sesgo.

Un ejemplo de esta es la regresion NNAR la cual utiliza valores pasados de la serie tem-
poral como entradas para predecir futuros valores. Este modelo, NNAR(p, k), donde p es el
numero de retrasos y k£ el niumero de neuronas en la capa oculta, integra tanto entradas re-

cientes como estacionales. Es efectivo tanto para datos estacionales como no estacionales,
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ajustando los pardmetros automaticamente para optimizar dado un criterio de informacion.

3.4. Procedimiento de Evaluacion de Prondsticos

En esta seccion se desarrolla la metodologia para comparar la capacidad de prediccion de
los modelos combinados. Un hecho comun es que, al evaluar qué tan bueno es un pronostico
para realizar predicciones, parece natural utilizar la mayoria de los datos de las series de
tiempo para entrenar los modelos de prondstico y evaluar con los tltimos datos de la serie qué
tan buenos son nuestros modelos prediciéndolos. El problema con este procedimiento radica
en que se requeriria de una gran cantidad de series temporales con las mismas caracteristicas
para obtener resultados generales, lo que resulta en muchos contextos dificil o practicamente
imposible, dado que cada serie de tiempo tiende a tener caracteristicas muy particulares.

Para solucionar estos problemas, lo que se hace en la practica se realiza es disefiar algun
algoritmo de validacion cruzada de ventana movil o rolling window”’que divida la serie de
tiempo en distintos segmentos mas pequeios en los cuales para cada segmento se pueda reali-
zar la evaluacion de los métodos de pronostico a evaluar. De manera formal el procedimiento
propuesto es el siguiente:

Supongase que se dispone de una serie temporal Y7 con 7" observaciones. Lo primero que
se hace es definir el tamaio de la ventana de entrenamiento ¢, una ventana de validacion de
tamafo h y una ventana de evaluacion, también de tamaio 5.

Para determinar el tamano de cada ventana, se tiene en cuenta la naturaleza de los datos
y el objetivo del andlisis. El tamafio de la ventana de entrenamiento debe ser suficiente para
capturar la dindmica subyacente de la serie, mientras que las ventanas de validacion y evalua-
cioén deben permitir una adecuada verificacion del rendimiento predictivo a corto, mediano o
largo plazo.

Una vez seleccionados los tamafios de las ventanas, se procede a entrenar los modelos
en la ventana de entrenamiento. Las predicciones se generan entonces para el tamafio de la
ventana de validacion h, y mediante los distintos métodos de combinacion de prondsticos
presentados en la seccion anterior, se calculan los pesos de combinacion en esta ventana.

Con los pesos obtenidos, se ajustan nuevamente los modelos utilizando los datos de las
ventanas de entrenamiento y validacion combinadas. Las predicciones combinadas se gene-

ran utilizando los pesos de la ventana de validacion. Estas predicciones son evaluadas en la
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ventana de evaluacion para obtener diversas métricas y funciones de pérdida, proporcionando
asi una estimacion robusta del desempeiio de los modelos fuera de muestra.

El desplazamiento de la ventana se realiza avanzando j periodos hacia adelante después
de cada iteracion. Esto implica que se “olvidan” los primeros j datos de la serie temporal y
se afladen j datos mas recientes al final de la ventana. Este proceso se repite hasta agotar las

observaciones disponibles en la serie temporal.

Figura 3.1. Esquema del funcionamiento de una ventana movil.

Serie de tiempo: YT = [y1, ..., YTl ]
Iteracion 1 Ventana de Entrenamiento Ventana de Validaciéon
[X1, - %] [Xt41, oo Xern]
Ventana de Entrenamiento Extendido Ventana de Evaluacién
[%1, -/ Xtsn] [Xtne1, - s Xprom]
Iteracion 2 Ventana de Entrenamiento Ventana de Validacion
[xl+]/ /xt+]] [xt+1+j/ lxt+h+]]
Ventana de Entrenamiento Extendido Ventana de Evaluacion
[X14f, <oe s Xirnag] [Xt+nt14, -oo s Xr2ney]

Iteracion k

Ventana de Entrenamiento Ventana de Validacion
[riyxjs - Xereneg]l | Fetegenxis < s Fernege-1x]
[ Ventana de Entrenamiento Extendido Ventana de Evaluacién
[x1+(k—1)><j/ ceey xt+h+(k—1)xj] [Xehste-tyxjr -+ r Xee2nak-1x7]

—

Fuente: elaboracion propia.

3.5. Ciriterios de desempeiio de prondsticos.

Para un horizonte de evaluacioén pseudo fuera de muestra de un pronostico combinado

o individual (h = 6,h = 9y h = 12, se definen los siguientes criterios de desempefio de

prondstico como:

3.5.1. Mean Error (ME)



El ME proporciona una indicacion directa del sesgo de un modelo. Un ME cercano a cero
sugiere que el modelo no tiene sesgo sistematico en sus predicciones, mientras que un valor

positivo o negativo indica una tendencia a sobrestimar o subestimar, respectivamente.

3.5.2. Mean Absolute Error (MAE)

El Error Absoluto Medio (MAE) se calcula como:

H
1 .
MAE; = = 3 [Vis = Vo]
i=1

El MAE mide la magnitud promedio de los errores de un modelo sin considerar su direccion.
Esto lo hace util para evaluar la precision general de un modelo en términos de como de
grande es el error tipico en sus predicciones, independientemente de si esas predicciones son

consistentemente altas o bajas.

3.5.3. Mean Percentage Error (MPE)

El Error Porcentual Medio (MPE) evalua el desempefio de las técnicas de prondstico en

términos porcentuales, que es crucial cuando el tamaio del error relativo es importante:

H A~
1 Yipi— Y}',t+z’
MPE; = ﬁmo; (—YM

El MPE, al no tomar valores absolutos, puede mostrar un sesgo por compensacion entre

errores positivos y negativos, lo que puede ser engafioso si dichos errores son grandes.

3.5.4. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) se define como:

H A
1 Yivi = Yy
MAPE; = ﬁloo ;:1 T

Al igual que el MPE, el MAPE proporciona una medida de la precision en términos porcen-
tuales sin la influencia de la direccion del error, haciéndolo ideal para comparar la precision

de diferentes técnicas de pronostico sobre una base porcentual.
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3.5.5. Root Mean Square Error (RMSE)

El RMSE mide la magnitud de los errores de prediccion, elevando al cuadrado cada error
antes de promediarlos y tomando la raiz cuadrada del resultado. Esto da mayor peso a los
errores grandes, haciendo que RMSE sea especialmente util en situaciones donde los errores

grandes son mas perjudiciales que los pequefios. La férmula es:

H
RMSE; = Z Yeri = Yiari)?

A diferencia del MAE, el RMSE eleva cada error al cuadrado, incrementando el peso de los
errores mas grandes en el calculo final. Esto hace que el RMSE sea particularmente ttil en

situaciones donde los errores grandes son mas perjudiciales que muchos errores pequefios

(Makridakis & Hibon, 2000).

3.5.6. Comparacion entre las Métricas

El ME y el MPE son ttiles para detectar sesgos en las predicciones, con el ME indican-
do si un modelo tiende a sobreestimar o subestimar y el MPE proporcionando esta misma
informacion pero en términos porcentuales. Ambos son cruciales cuando el equilibrio de las
predicciones es un factor importante.

Por otro lado, el MAE y el MAPE evaltan la precision sin considerar la direccion de
los errores. E1 MAE mide la magnitud promedio de los errores, siendo robusto frente a los
outliers, mientras que el MAPE ajusta los errores a la escala de los valores reales, facilitando
comparaciones entre modelos de distintas escalas.

El RMSE es sensible a los errores grandes, lo que lo hace valioso en contextos donde estos
errores son especialmente perjudiciales. Su capacidad para penalizar fuertemente los errores

grandes lo hace preferido en areas como el control de calidad y la investigacion cientifica.
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Capitulo 4

Datos

En el presente estudio, se empleara la serie del Indicador Global de la Actividad Econdmi-
ca (IGAE) como principal variable de analisis. Este indicador, se construye a partir de indices
de volumen fisico que reflejan la produccion efectiva del pais. Con una periodicidad men-
sual, la serie abarca desde enero de 1993 hasta enero de 2024 (INEGI, 2024). Es importante
destacar que los datos han sido ajustados para excluir efectos estacionales', permitiendo asi

una comparacién mas precisa entre meses consecutivos al eliminar fluctuaciones periddicas

anuales provocadas por factores exdgenos.

Figura 4.1. Indicador Global de la Actividad Econdémica, enero de 1993 a enero de 2024 Serie desestacionali-
zada (indice 2018-100)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

' Tapia Alvarado (2021) argumenta que los efectos estacionales son la principal fuente de varianza en las

series temporales y complican la comprension de sefiales econdmicas por parte de los indicadores.
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La seleccion de la serie temporal del Indice Global de Actividad Econdémica (IGAE) se
fundamenta en su relevancia macroecondmica, ya que se considera una aproximacion al Pro-
ducto Interno Bruto (PIB). Esto proporciona una perspectiva valiosa sobre las tendencias de la
economia mexicana a corto plazo, aportando informacion crucial para la toma de decisiones
informadas en el &mbito econémico.

Como se describio anteriormente, nuestro principal insumo, ademas de la serie de da-
tos, incluye los pronosticos generados para cada ventana de validacion. En estas ventanas se
obtienen los pesos para la combinacion de pronosticos y se evaliian diversas métricas para
comparar los métodos de combinacion. Cada modelo, ajustado automéaticamente mediante el
criterio de informacion de Akaike (AIC), cuenta con caracteristicas particulares. Se ha puesto
especial atencion en seleccionar el modelo mas adecuado de cada familia, asegurando que la
prediccidn sea lo mas precisa posible.

Para garantizar una estimacion robusta, siempre se mantuvo un minimo de 36 datos en
la ventana de entrenamiento, lo cual es esencial para estimar modelos como Theta, NNAR y
TBATS. En particular, utilizamos conjuntos de 50, 100 y 150 datos para observar la evolucion
de los errores de pronostico a lo largo del tiempo. Adicionalmente, se empled un conjunto
de 300 datos para obtener las métricas que permiten comparar los modelos combinados. Es-
pecificamente para el modelo TBATS, se indico la ausencia de estacionalidad, dado que la
serie ya habia sido previamente tratada en este aspecto.

La seleccion de las ventanas de validacion y evaluacion tomd en cuenta que los datos son
mensuales y que las predicciones se planean a 6, 9 y 12 meses. Para el desplazamiento de
las ventanas, se eligi6 un intervalo de j = 2, lo que permite identificar el comportamiento
de los diferentes modelos de combinacién de prondsticos ante la incorporacion de nueva

informacién en un contexto real.
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Capitulo 5

Resultados

En esta seccion se presentan los principales resultados relacionados con la generacion
de pronosticos para el Indicador Global de la Actividad Economica (IGAE) y los resultados
de implementar diversas técnicas de combinacion de pronosticos en los modelos especificos
para el IGAE, tal como se discutid en la seccion (3.3).

Inicialmente, se emplea una estrategia para evaluar el comportamiento de los errores basa-
da en la metodologia introducida por Bates y Granger (1969), la cual se describe en la seccion
(A.1.5). Este enfoque permite identificar la sensibilidad de los prondsticos frente a variacio-
nes en el volumen de datos utilizados y observar el patrén de los errores en cada modelo de
pronostico. Este andlisis se lleva a cabo para diversos tamafios de ventana de validacion y
evaluacion: 6, 9 y 12 meses. Posteriormente, se examina la evolucion de varias métricas de
precision para pronoésticos fuera de muestra, con el objetivo de evaluar el desempefio de las
técnicas de combinacion de pronosticos. Finalmente, se comparan estas métricas utilizando

como referencia la media aritmética.

5.1. Desempeiio de los Modelos individuales en Estabilidad

Secuencial

Con el objetivo de responder a la pregunta ;Las técnicas de combinacion sugieren pon-
deraciones iguales independientemente de la informacion disponible?, se utiliza el método
de Bates y Granger (1969), el cual se describe detalladamente en la seccion (A.1.5). Con este
método, se evalua el desempeio de los prondsticos y la ponderacion asignada respectivamen-

te. E1 motivo por el que usamos esta técnica es porque, al ser una ponderacion respecto al
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error cuadratico medio, nos permite argumentar, en promedio, cuanto aporta un prondstico
individual y hablar en términos de porcentaje respecto al total de la bateria de pronosticos,
caracteristicas que no son generales entre las técnicas de combinacion de prondsticos.

Para visualizar los resultados, la informacion se presenta en un Histograma de Estabili-
dad Secuencial, donde cada barra representa la importancia relativa, o peso, asignado a un
modelo especifico de prondstico para una ventana de evaluacion temporal estimados a través
de la metodologia de Bates y Granger (1969). El histograma ayuda a identificar qué modelos
mantienen un peso consistente a lo largo de varias ventanas temporales, ademas permite com-
parar visualmente la importancia relativa de cada modelo en la combinacion de prondsticos
y, al poder visualizar los cambios en los pesos a lo largo del tiempo, es posible evaluar como

diferentes contextos o cambios en la serie temporal afectan la eficacia de cada modelo.

Figura 5.1. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (150), Validacién (12) y Evaluacion (12),
Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

La figura (5.1) ilustra el Histograma de Estabilidad Secuencial para una muestra de 200
observaciones que abarcan de enero de 2007 a enero de 2024. Este histograma revela que
las ponderaciones asignadas a los modelos no son consistentes a lo largo del tiempo, indi-
cando que el error de los modelos individuales varia entre las distintas ventanas temporales.

Ademés, se observa que ciertos métodos son mas efectivos segin la ventana temporal es-
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pecifica. También se nota que algunos métodos, dependiendo de la ventana de evaluacion,
pueden adquirir una importancia relativa significativamente mayor en comparacion con otros
métodos.

Figura 5.2. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (100), Validacion (12) y Evaluacion (12),
Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL.

De igual manera, la figura (5.2) muestra el Histograma de Estabilidad Secuencial para un
conjunto de 150 observaciones, abarcando periodo de septiembre de 2011 a enero de 2024.
Al igual que en los resultados previamente discutidos para 200 observaciones en la figura
(5.2), las ponderaciones de los modelos contintian mostrando una falta de consistencia tem-
poral. Este patron subraya que los errores de los modelos individuales fluctiian a través de
las distintas ventanas temporales y que la eficacia relativa de los métodos varia significativa-
mente dependiendo de la ventana de evaluacion. Estos hallazgos reafirman las observaciones
hechas anteriormente, indicando una consistencia en los resultados a pesar de la reduccion

en el nimero de observaciones analizadas.
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Figura 5.3. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (50), Validacion (12) y Evaluacion (12),
Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Por otra parte, la figura (5.3) muestra el Histograma de Estabilidad Secuencial para un
conjunto de 100 observaciones, cubriendo desde diciembre de 2015 hasta enero de 2024.
Al igual que en los analisis anteriores para 150 y 200 observaciones en la figura (5.3), las
ponderaciones asignadas a los modelos no exhiben consistencia temporal. Sin embargo, se
observa que métodos como ARIMA y NNETAR tienden a mostrar una mayor consistencia
en comparacion con otros métodos.

La mayor consistencia observada en los métodos ARIMA y NNETAR con el uso de con-
juntos de entrenamiento mas pequefios podria deberse a que el modelo ARIMA es eficaz en
la captura de relaciones lineales, y NNETAR es apto para ajustarse a patrones no lineales en
series reducidas, lo cual les ayuda a ser mas estables respecto a otros modelos en presencia
de menos datos. El ejercicio se repito para los distintos tamafios de muestra pero con distintas
ventanas de evaluacion y validacion (6,9 y 12 meses) y para los distintos tamafios de muestra,

encontrando resultados similares, estos resultados pueden consultarse en el apéndice (B).
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5.2. Resultado de la combinacion de prondsticos

Tal y como se ha descrito a lo largo del trabajo, se procedid a aplicar algunos de los mé-
todos de combinacion de prondsticos discutidos en la Seccion 3. En esta seccion se presentan
los resultados para una seleccion de cuatro métodos: BG (Bates/Granger, 1969), InvW (por
Inversion de Rango), CLS (Minimos Cuadrados Restringidos) y SA (por Media Simple).
Esta seleccion se basa en Castle et al. (2019), quien indica que han sido las técnicas de com-
binacion de prondstico mas usuales. Ademas, se evito tener problemas con algunos métodos
sensibles ante la colinealidad entre pronosticos, un problema comunmente reportado en la
literatura (Wang et al., 2023).

Siguiendo el algoritmo propuesto en la seccion (3.4), se utiliz6 nuevamente la serie del
IGAE para obtener los criterios de desempefio de las combinaciones de pronostico discutidas
en la seccion (3.5). En particular, en esta seccion se ilustra la eficacia relativa de modelos
individuales en contraste con modelos combinados, a través del Raiz del Error Cuadrado
Medio (RMSE). Los resultados para las otras métricas se encuentran en el apéndice. Para
responder a la pregunta, ;como se comparan las técnicas de combinacion en términos de
precision de prondstico fuera de muestra entre ellas y entre los pronosticos individuales?,
se presentan los resultados detallados de cada técnica y su comparacion con los modelos
individuales.

Utilizando las fechas de finalizacidén de ventanas de evaluacion como eje temporal, las
graficas revelan como evolucionan los errores de estos modelos a lo largo del tiempo. Se
destacan mediante lineas diferenciadas por cada método de combinacion, identificando los
valores extremos que representan los modelos individuales con los maximos y minimos ren-
dimientos. Las barras de error ilustran la variabilidad del rendimiento, mostrando claramente
la tendencia de los modelos individuales a alcanzar los extremos de la escala de error en com-
paracion con los modelos combinados, que generalmente exhiben un comportamiento mas
estable.

Los resultados indican una variabilidad significativa en el rendimiento de los modelos
individuales, lo que podria reflejar una alta especializacion o sensibilidad a condiciones espe-
cificas del entorno, lo que se hace mas visible cuando las ventanas incorporan la informacion
referente a los meses de pandemia a partir de marzo del 2020. Por el contrario, los modelos
combinados ofrecen una aproximacion mas consistente y menos volatil, atin en contextos de

inestabilidad econdmica, lo que sugiere su utilidad en aplicaciones donde se busca reducir el
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riesgo de predicciones erraticas y blindarse ante el riesgo de seleccionar un solo modelo.

Figura 5.4. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (RMSE); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacién (12) y ventana de evaluacion (12)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Los resultados indican una variabilidad significativa en el rendimiento de los modelos
individuales, lo que podria reflejar una alta especializacion o sensibilidad a condiciones espe-
cificas del entorno, lo que se hace mas visible cuando las ventanas incorporan la informacion
referente a los meses de pandemia a partir de marzo del 2020. Por el contrario, los modelos
combinados ofrecen una aproximacion mas consistente y menos volatil, atin en contextos de
inestabilidad econdmica, lo que sugiere su utilidad en aplicaciones donde se busca reducir el

riesgo de predicciones erraticas y blindarse ante el riesgo de seleccionar un solo modelo.
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Figura 5.5. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (RMSE); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (9) y ventana de evaluacion (9)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Ademas, se observa que para ventanas mas pequefias de validacion y evaluacion , el
riesgo asociado con los modelos combinados se reduce significativamente. En particular, en
el caso donde utilizamos las ventanas de evaluacion y validacion con un tamafio de 6 periodos
como muestra la figura (5.6), hay casos donde el RMSE es excepcionalmente bajo, incluso
saliéndose del rango tipicamente observado en los modelos individuales. Esto sugiere que
los modelos combinados no solo son mas estables en general, sino que nos indica que las
técnicas de combinacion de prondsticos son mas efectivas cuando se utiliza informacién mas

reciente para obtener los pesos de combinacion.
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Figura 5.6. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (RMSE); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (6) y ventana de evaluacion (6)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGIL.

En el apéndice B, especificamente en las tablas 8 y 9, se detallan los resultados obte-
nidos por los métodos de combinacion de pronosticos. Estas tablas ilustran el RMSFE de
las distintas tecnicas de combinacion comparadas con el rendimiento de la combinacion de
pronosticos de la media. La mejora en la precision varia segun el horizonte temporal y en

promedio todas las combinaciones le ganan a la media.

5.3. Evaluacion de Métodos de Combinacion

En esta seccion se presentan los resultados de la evaluacion comparativa de diferentes
métodos de combinacion de pronosticos frente a la media aritmética, utilizando el Indicador
Global de la Actividad Econdémica (IGAE) como la serie temporal de referencia. Las gréaficas
de barras muestran el rendimiento relativo de cada técnica en términos de la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE) para diferentes configuraciones de ventanas de validacion y eva-
luacion. Se analizan escenarios con ventanas de 9 y 12 meses, proporcionando una vision
clara de qué métodos logran superar consistentemente a la media aritmética en precision de
prondstico fuera de muestra. Con este analisis, respondemos a la pregunta de investigacion:
[existen métodos Optimos de combinacion que superen a la media aritmética en diferentes
horizontes de pronostico? A continuacion, se detallan los resultados especificos para cada

método y configuracion.
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Figura 5.7. Rendimiento Relativo de Métodos de Combinacion de Prondsticos en Superar el Promedio Simple
(RMSE); ventana de entrenamiento (300), ventana de validacion (6) y ventana de evaluacion (6)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Para el horizonte de donde utilizamos una ventana de de validacion y una ventana de
evaluacion de seis meses el método de Minimos Cuadrados Restringidos (CLS), como se
muestra en la figura (5.8) seguido del método de A.1.5 y el método de Inversion de Rango

con el mismo puntaje.

Figura 5.8. Rendimiento Relativo de Métodos de Combinacion de Prondsticos en Superar el Promedio Simple
(RMSE); ventana de entrenamiento (300), ventana de validacion (9) y ventana de evaluacion (9)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGIL.

Para el escenario con ventanas de validacion y evaluacion de 9 meses se obtiene resultados

muy distintos en este caso el método de Inversion de Rango produce un RMSE mas bajo que
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la combinacion de la media, con alrededor del 76 % de las veces, seguido del método de A. 1.5,
y en tercer lugar Minimos Cuadrados Restringidos (CLS) con 69 % y 65 %, respectivamente.

Figura 5.9. Rendimiento Relativo de Métodos de Combinacion de Pronosticos en Superar el Promedio Simple
(RMSE); ventana de entrenamiento (300), ventana de validacion (12) y ventana de evaluacion (12)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Para el tercer caso, con ventanas de validacion y evaluacion de 12 meses los resultados
son contrastantes con los otros dos casos, como en el anterior caso el método de Inversion de
Rango gana a la media un 69.2 % de las veces, mientras que el método de Minimos Cuadrados
Restringidos tiene un rendimiento del 64.4 % seguido del método de A.1.5 con un 53.8 %.

La evaluacion de las técnicas de combinacion de prondsticos en la prediccion del Indi-
cador Global de la Actividad Econémica (IGAE) indica que estas técnicas nunca resultan en
un RMSE mayor o igual al del modelo individual con el peor rendimiento. Interesantemen-
te, en las ventanas de evaluacion y validacion mas pequefias, los prondsticos combinados a
menudo logran un RMSE incluso inferior al de los mejores modelos individuales, aunque
este no es siempre el caso para todas las ventanas de evaluacion ni para todas las tecnicas de
combinacion. En cuanto a la comparacion de los métodos usuales de combinacion frente a la
media aritmética, se identifico que los métodos utilizados superaron en promedio a la media,
sin embargo en ninguno de los casos fue de manera consistente es decir el 100 % de las veces
lo que podria indicar que si bien las demas técnicas podrian hacerlo, la media es en general

el benchmark a vencer tal lo son los modelos Arima entre modelos individuales.
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Finalmente, la implementacion de un algoritmo de evaluaciéon de combinaciones demos-
tr6 ser una herramienta eficaz para identificar la técnica de combinacion 6ptima para el IGAE.
Este algoritmo, al evaluar sistematicamente el desempefio de cada técnica de combinacion
bajo diversas configuraciones y criterios, permite discernir cual de ellas se adapta mejor a
las particularidades de la serie temporal en este caso el IGAE. Los resultados indican que la
adaptabilidad y la precision de los métodos de combinacion pueden ser significativamente
mejoradas mediante la seleccion cuidadosa de la técnica basada en criterios empiricos de de-
sempeno: seleccion de muestras, tanto para el ajuste del modelo, como para la seleccion de

ventanas de validacion y evaluacion.
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Capitulo 6

Conclusion

En la presente investigacion, se presenta un algoritmo de Evaluacion de Combinacio-
nes de Pronosticos, se encuentra que se pueden construir pronosticos eficientes a partir de
la combinacion de prondsticos individuales. Al implementar este algoritmo, hemos identifi-
cado y aplicado técnicas de combinacion de prondsticos que se adaptan optimamente a las
variaciones y dindmicas especificas de esta serie de tiempo econdmica.

Los resultados confirman que las técnicas de combinacion de prondsticos reducen sig-
nificativamente el riesgo de seleccionar modelos individuales, especialmente en escenarios
con ventanas de evaluacion y validacion mas cortas. Ademas, el algoritmo ha demostrado ser
capaz de superar consistentemente la precision de la media aritmética y ofrecer una diversi-
ficacion de riesgo mas efectiva, lo que es crucial en la prediccion econdmica.

A pesar de su eficacia demostrada, el rendimiento del algoritmo sigue siendo altamente
dependiente de la calidad y la actualizacion constante de los datos ingresados. Ademas, po-
dria explorarse una mejora adicional en la eficacia del algoritmo mediante la exploracion de
técnicas de prondsticos mas sofisticadas.

Laimplementacion practica de este algoritmo puede beneficiar a instituciones financieras,
empresas privadas y organismos gubernamentales, facilitando prondsticos mas confiables y
robustos para variables de interés economico. Su implementacion no solo proporciona una
alternativa para reducir el riesgo, sino que también ofrece una herramienta para seleccionar
la mejor estrategia para hacerlo.

Las futuras investigaciones podrian centrarse en aplicar el algoritmo a otras variables ma-
croeconomicas para verificar su eficacia en diferentes contextos o integrar técnicas avanzadas

de aprendizaje automatico para mejorar ain mas sus capacidades. También seria beneficio-
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so desarrollar aplicaciones web interactivas que hagan accesible este tipo de herramientas a
usuarios no especializados, democratizando el uso de técnicas de prondstico.

En conclusion, el algoritmo de Evaluacion de Combinaciones de Prondsticos es una he-
rramienta util y adaptable para mejorar la precision de los pronodsticos economicos. Su rendi-
miento depende de la calidad y actualizacion constante de los datos. Futuras investigaciones
pueden aplicar el algoritmo a otras variables macroecondmicas, asi como a simulaciones de
PGD conocidos y explorar técnicas mas avanzadas. La implementacion practica puede bene-
ficiar a instituciones financieras, empresas privadas y organismos gubernamentales. Ademas,
desarrollar aplicaciones web interactivas para democratizar el uso de estas técnicas. En este
sentido, y contribuyendo a ello, en el apéndice ( D ) se presentan resultados preliminares del
desarrollo de una plataforma de prondsticos la cual implementa el algoritmo desarrollado en

esta tesina.
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Apéndice A

Técnicas de combinacion de pronosticos

A.1. Técnicas de combinacion de prondsticos

Con el objetivo de establecer un marco notacional claro, definamos la matriz Frry p que
representa los prondsticos, con 7" indicando la cantidad de periodos temporales y P el nimero
de modelos de prondstico. Asi, disponemos de P prondsticos en cada instante temporal. El
pronostico generado por el modelo i-ésimo se denota como f;, siendo i € {1,..., P}. Se
prescindira del subindice ¢ que designa la dimension temporal del prondstico cuando esto
no induzca a ambigiiedad. En lo que concierne a métodos de combinacion que exigen una
ordenacion de los prondsticos componentes, ) simboliza la estadistica de orden i-ésima
obtenida de la muestra de pronodsticos en un punto dado. El peso asignado al pronoéstico del
modelo 7 dentro de la combinacion final se expresa como w;, y el prondstico combinado

resultante se designa por f..

A.1.1. Promedio Simple

El método mas intuitivo para combinar prondsticos es utilizar el promedio de todos ellos.
Con el tiempo, este enfoque tan sencillo se ha establecido como un excelente punto de refe-
rencia, a pesar o quizas debido a su simplicidad Wang et al. (2023).

El prondstico combinado se da de forma directa por

1 I
fo= 5;fi. (A1)

Este método ha sido denominado en la literatura contemporanea como el rompecabezas
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de la combinacién de pronoésticos”, debido a que, incluso después de mas de cincuenta afios,

sigue siendo la estrategia predominante en este contexto.

A.1.2. Mediana

El método de la mediana al igual que el método anterior resulta ser un método simple y
ampliamente utilizado, tiene la cualidad de ser resistente a valores atipicos, lo cual es crucial
en ciertas aplicaciones. Stock y Watson (2004a) Sugiere que la justificacion de utilizar un
método como la media basado en el rango se justifica por su resistencia a valores atipicos a
diferencia del pronostico.

Para el método de la mediana, el pronostico combinado se calcula de la siguiente manera:

= Si P es impar:

fo= f(§+0,5) (A.2)

= Si P es par:

£=5 () + ) (A-3)

N | —

A.1.3. Media Recortada

La media recortada es una técnica reconocida por su resistencia a los valores atipicos,
que se emplea comunmente como medida de localizacion en situaciones donde los valores
extremos pueden distorsionar el resultado. Armstrong (2001) Este método utiliza un factor
de recorte A, lo que significa que se descartan los valores extremos superiores e inferiores,
representando el 100 x A % de los datos, del calculo del prondstico combinado.

La formula para calcular el prondstico combinado utilizando la media recortada es la

siguiente:

(1-\)P

e 1
I= By 2 fo (A4)

i=AP+1
Normalmente, se selecciona A = 0,1, indicando que eliminamos el 10 % de los prondsti-
cos mas extremos de cada extremo. La media recortada sirve como un intermediario entre el

promedio simple (A = 0) y la mediana (A = 0,5).
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A.1.4. Media Winsorizada

Al igual que la media recortada, el promedio winsorizado es menos sensible a los valores
atipicos en comparacion con el promedio simple. Este método adopta un enfoque mas suave
con los valores extremos: en vez de eliminarlos por completo como se hace en el método de la
media recortada, este los limita a un cierto nivel maximo. Al restringir los valores atipicos en
lugar de descartarlos, estos conservan alguna influencia en el resultado final. Debido a esto,
este método es a menudo preferido por su capacidad de mitigar el impacto de los valores
extremos, como sugieren Jose y Winkler (2008).

Definimos A como el factor de recorte, donde los valores extremos superior e inferior
que constituyen el 100 x A % son modificados. Con un nimero total X' = AP de pronosticos

modificados a cada extremo, el prondstico combinado se determina usando la férmula:

P—K
1
fo=5 | Klacen + D fo + Kfr-x) (A.5)
i=K+1

A.1.5. Batesy Granger (1969)

En el trabajo pionero de Bates y Granger (1969) propusieron una metodologia para la
combinacion de prondsticos basada en la teoria de diversificacion de carteras. Esta técnica
utiliza los elementos diagonales de la matriz de errores cuadraticos medios estimados para
calcular los pesos de combinacion de los pronosticos. La formula para el pronostico combi-

nado se expresa como:

o= EP: POl (A.6)
i=1 ' Z;D=1 a72(j)

donde 62(i) es el error cuadratico medio estimado del modelo i. Este enfoque omite la

correlacion entre los prondsticos de los componentes debido a las dificultades para estimar

con precision la matriz de covarianza.

A.1.6. Newbold y Granger (1974)

Ampliando la investigacion inicial de Bates y Granger (1969), Newbold y Granger (1974)
desarrollaron una metodologia que también extrae los pesos de combinacion de la matriz
de error de prediccion cuadrado medio estimado. Sea X la matriz de error de prediccion

cuadrado medio de Fiyxp y e un vector P x 1 de unos (1,1,...,1’). La metodologia de
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Newbold y Granger (1974) se basa en la minimizacion restringida del error cuadratico medio
de prediccion, sujetando a la condicion de normalizacion e’w = 1. Esto produce el siguiente

pronostico combinado:

Y le

C
I7= P X e

(A.7)

Aunque el método se origind con Newbold y Granger (1974), la variante utilizada en la
presente investigacion no impone la restriccion previa de que Y sea diagonal. Esta aproxima-

cion, utilizada por Hsiao y Wan (2014), representa una generalizacion del método original.

A.1.7. Meétodo de Rango Inverso

Propuesto inicialmente por Aiolfi y Timmermann (2006), este método ordena los modelos
de prondstico de acuerdo con su rendimiento hasta el tiempo N. El modelo con el menor
error cuadratico medio recibe el primer rango, el segundo menor el segundo rango, y asi

sucesivamente. El prondstico combinado se deriva entonces con la siguiente formula:

P
Rank:!
R i X [ — A.8
! ; ! 25:1 Rankj_l A9

Segtin Aiolfi y Timmermann (2006), este procedimiento, similar al de Bates y Granger
(1969), no toma en cuenta la correlacion entre los errores de los diferentes prondsticos. No
obstante, su fortaleza radica en su resistencia a los valores atipicos, pues la estructura de los

rangos no se ve significativamente afectada por pronosticos extremos.

A.1.8. Regresion de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS)

La aplicacion de técnicas de regresion para sintetizar pronosticos fue inicialmente pro-
puesta por Crane y Crotty (1967), y refinada mas adelante por Granger y Ramanathan (1984).
Este enfoque establece que el prondstico compuesto es una combinacién lineal de los pro-
nosticos individuales, donde los pesos se asignan a través de un modelo de regresion sobre

la variable objetivo:

P
y=a+> wfi+e, (A.9)

=1

Parte de los datos de pronostico se utilizan para calibrar el modelo de regresion, opti-
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mizando los coeficientes de OLS mediante la minimizacion de la suma de cuadrados de los

errores. Este proceso resulta en el siguiente prondstico combinado:

P
fo=a+) ufi, (A.10)
=1

Uno de los beneficios destacados de este método es que el prondstico final es insesgado
debido al intercepto en la férmula, incluso cuando algunos de los prondsticos individuales
estén sesgados. Sin embargo, un inconveniente relevante es que no hay restricciones en los
pesos de los prondsticos combinados (esto es, no suman necesariamente uno y pueden ser
negativos), lo cual puede complicar la interpretacion de los resultados, sobre todo cuando los

coeficientes derivados no son convexos.

A.1.9. Regresion por Desviacion Absoluta Minima (LAD)

En contraste con la regresion por minimos cuadrados ordinarios (OLS), que calcula los
coeficientes minimizando la suma de los cuadrados de los errores ecuacion (A.10), la regre-
sion LAD opta por una funcion de pérdida alternativa, minimizando la suma absoluta de los
errores. Podemos ejemplificar esto considerando un modelo que tipicamente tiene un rendi-
miento aceptable, pero ocasionalmente presenta errores significativos. En LAD, estos errores
de mayor magnitud reciben una penalizacién mas severa que en OLS, ya que LAD asigna un
peso mas elevado a estos desvios.

Este enfoque de penalizacion mas rigurosa de los errores grandes y en ocasiones resulta y
se encuentra mas conveniente seglin las preferencias del analista o el impacto econdmico de
errores pronosticos significativos. Adicionalmente, la regresion LAD ofrece una ventaja de
estabilidad en situaciones donde los predictores estan fuertemente correlacionados, una si-
tuacion frecuente en la combinacion de pronoésticos. Las pequefias variaciones en los datos no
provocan ajustes drasticos en los coeficientes bajo el esquema LAD, lo que puede traducirse
en una performance mas consistente en aplicaciones practicas. Por estas razones, la adop-
cion del método LAD se recomienda en escenarios donde los componentes del prondstico

mantienen alta correlacion, como sugieren Nowotarski et al. (2014).
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A.1.10. Regresion con Restricciones de Minimos Cuadrados (CLS)

Similar a la aproximacion LAD, la regresion CLS aborda el control de los coeficientes
extremos por medio de la minimizacion de la suma de los errores cuadraticos, imponiendo
restricciones especificas en los coeficientes. En CLS, se asegura que todos los coeficientes
estimados w; sean no negativos (w; > 0) y que su suma totalice uno Zil w; = 1.

Para abordar el problema de la multicolinealidad, que puede influir negativamente en las
estimaciones de la regresion CLS, se ha implementado el método desarrollado por Babaie-
Kafaki y Roozbeh (2017), el cual es una version modificada de la descomposicion de Cho-
lesky basada en la regresion Ridge. Esta version es fundamental para mitigar los efectos
adversos que la multicolinealidad puede ocasionar en la precision de las estimaciones del

modelo.

A.1.11. Método del Vector Propio Estandar

Los métodos que emplean vectores propios para la combinacion de prondsticos, ideados
por Hsiao y Wan (2014), optimizan el error cuadratico medio de prediccion (MSPE) bajo
una condicion de normalizacidn especifica. Tradicionalmente, se requiere que los pesos de
los modelos sumen exactamente uno, Ef:l w; = 1, segun lo han establecido estudios ante-
riores como los de Newbold y Granger (1974) y Timmermann (2006). Hsiao y Wan (2014)
innovaron al demostrar que adaptando esta condicion de normalizacion se puede obtener un

minimo no restringido del MSPE, formulado como:

S w=1 (A1)

Este enfoque sin restricciones del MSPE se ha adoptado como uno de los principales
métodos de combinacion en la literatura.

En particular el método de Vector Propio Estandar selecciona los pesos de combina-
cion partiendo de la matriz MSPE estimada: se ordenan los P autovalores positivos (¢, =
D i, Do, ..., Pp), y K; representa el vector propio asociado a ;. Definimos d; = ¢'k;, con e

siendo un vector de unos (P x 1). Los pesos se determinan entonces a partir del minimo de

(3—%, %2, . ‘E—Qﬁ), identificado como 1, y se calculan como:
1
W= —K (A.12)
dy
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Finalmente, el pronostico combinado resulta de la suma ponderada:
P
fo=>" fawi (A.13)
i=1

A.1.12. Meétodo de Vectores Propios Ajustados por Sesgo

Este método mejora las estimaciones de prondsticos combinados ajustando los sesgos
inherentes en los modelos componentes. Modifica el método convencional de vectores pro-
pios segmentando los errores de pronostico en tres categorias: sesgos especificos de cada
modelo, factores comunes no considerados por los modelos y elementos idiosincraticos que
no se correlacionan entre los modelos.

Para la asignacion de pesos en este método mejorado, parte de la matriz MSPE ajusta-
da, que se obtiene tras sustraer las medias de cada conjunto de pronosticos de un modelo

particular. Los pesos se determinan con la siguiente expresion:

K1 (A.14)

En esta formula, d; y k; representan los vectores derivados de la descomposicion espectral
de la matriz MSPE ajustada, a diferencia de la matriz original. El prondstico final combinado

se calcula como:

»
fo=a+ ) fu (A.15)
=1

Donde « sirve para corregir cualquier sesgo residual en los prondsticos combinados.

A.1.13. Meétodo de Vectores Propios Recortados

El método convencional de vectores propios puede enfrentar desafios significativos de-
bido a la variabilidad en el rendimiento de los modelos componentes. En particular, el ren-
dimiento de este método puede degradarse considerablemente por los modelos que arrojan
resultados deficientes, ya que trata de forma simétrica las incertidumbres en las series de
tiempo reales, Fiy«p. Una discusion detallada sobre este principio de ortogonalidad puede
encontrarse en la seccion correspondiente del trabajo de Hsiao y Wan (2014). El enfoque

Recortados de vectores propios se propone como una solucion a esta vulnerabilidad.
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Este ajuste, originado en las ideas de Timmermann (2006) y extendido por Hsiao y Wan
(2014), emplea una técnica de poda en la seleccion de los modelos de prondstico. Al aplicar
este método, los pesos se derivan igual que en el método estandar pero utilizando la matriz

MSPE ajustada, que excluye los modelos con rendimiento inferior.

A.1.14. Enfoque de Vectores Propios con Correccion de Sesgo y Recorte

La metodologia subyacente del enfoque de vectores propios recortado y corregido por
sesgo sigue los principios del enfoque corregido por sesgo. En este método, los pesos se
derivan a través de la descomposicion espectral de la matriz MSPE centrada. La principal
distincion de este método respecto al enfoque solo corregido por sesgo radica en su estrategia
de seleccion previa de modelos: se elige un subconjunto de modelos de pronostico basdndose
en su rendimiento, descartando aquellos con los resultados mas desfavorables. Esto permite
que el método combine los aspectos beneficiosos de las correcciones de sesgo y el recorte de

modelos, optimizando asi la precision y la robustez de los pronosticos combinados.
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Apéndice B

Desempeino de los Modelos individuales

en Estabilidad Secuencial

Figura B.1. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (150), Validacion (9) y Evaluacion (9),

Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGIL.
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Figura B.2. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (150), Validacion (6) y Evaluacion (6),

Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Figura B.3. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (100), Validacion (9) y Evaluacion (9),
Desplazamiento (2).
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGIL.
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Figura B.4. Histograma de Estabilidad Secuencial para el IGAE: Pesos de los Modelos en la Combinacion
Bates/Granger, para 12 Iteraciones con Ventanas de Entrenamiento (100), Validacion (9) y Evaluacion (9),
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.
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Apéndice C
Combinacion de pronosticos

Figura C.1. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (ME); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (12) y ventana de evaluacion (12)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.
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Figura C.2. Comparativa de Desempeiio de Modelos Individuales y Combinados (ME); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (9) y ventana de evaluacion (9)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGIL.

Figura C.3. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (ME); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (12) y ventana de evaluacion (12)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.
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Figura C.4. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (MAPE); ventana de entre-
namiento (300), ventana de validacion (6) y ventana de evaluacion (6)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL.

Figura C.5. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (MAPE); ventana de entre-
namiento (300), ventana de validacion (9) y ventana de evaluacion (9)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL.
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Figura C.6. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (MAPE); ventana de entre-
namiento (300), ventana de validacion (12) y ventana de evaluacion (12)

20
1

15

\

10

5

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

F=-IA 7L\I/ N—

T T T T T T T T
) & & A ] ) & ] & N o
4 g 3 4 i & 3 PO qu'& &P a @FSD i
L & LS & L o (14 L L
Fecha de Finalizacion de Ventana de Evaluacion

BG = CLS = InvW SA

Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Figura C.7. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (MAE); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (6) y ventana de evaluacion (6)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL.
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Figura C.8. Comparativa de Desempefio de Modelos Individuales y Combinados (MPE); ventana de entrena-
miento (300), ventana de validacion (12) y ventana de evaluacion (12)
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL.
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Cuadro C.1. MAE de diferentes métodos de combinacion de prondsticos en iteraciones sucesivas ventana de
validacion (9) y evaluacion (9)

Iteration BG CLS InvW SA

1 1.633478  1.539024  1.748252  1.898869
2 2334455  2.549412 2.944024  3.336312
3 1.697253  1.618168  1.808655  1.800465
4 1.080826 1.777150  1.105545 1.069177
5 1.583557 1.462636 1.615342  1.637483
6
7
8

4.558396  4.095999  4.460935  4.679935
8.485777  8.702651  8.448232  8.513058
11.582326 11.336502 11.532973 11.649922

9 11.487588 11.590996 11.449654 11.492539
10 9.186404 10.018473  9.534502  9.179803

11 13.440536 13.296877 13.971742 14.837316
12 7.689177  7.060043  7.596478  8.039670
13 6.045204 4.492110 6.201551  6.234150
14 2856753 2349797  2.126345  3.359193
15 2360919  2.276256  2.839721  3.520587

16 1706237  1.672828  1.765072  2.215846
17  2.034191  2.185809  1.942286 1.697186
18 2431084 2.515008  2.353034  2.828324
19 3.521494  3.155738  3.854093  4.370358
20 2234900 1.949119  2.138955  2.350066

21 2.849974 2330381  2.728313  2.954387
22 5.041654 11.516686  7.175368  4.683412
23 1936540 1.976243  1.814320 1.689842
24 2.121543 1917029  2.187496  2.080654
25 2938505  2.523898  3.025620  2.927847

26 2315688  2.184146  2.353466  2.774043
27 3370687  3.596095  2.826698  3.047295
28  3.180296  3.660137  4.083666  3.207110
29  1.664530  2.296943  1.740827  1.787587

Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.
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Cuadro C.2. MAE de diferentes métodos de combinacion de prondsticos en iteraciones sucesivas ventana de
validacion (12) y evaluacion (12)

Iteration BG CLS InvW SA
1 1.869345 1.805653  2.025978 2.205119
2 1.254061 1.544677 1.228293 1.451966
3 3322811 3.407898 3.259523  3.553125
4 6.701522 6.539660 6.770626  6.877708
5 8411554 8.595915  8.520458 8.625327
6 9.148683  9.184053 9.471216 9.282293
7 9.728173  9.704017  9.744105 9.991338
8 8.624577 8.838089  8.859278  8.512683

O

8.434024 14.308491  8.619529  8.136161
10 11.731316 10.391332 10.978562 11.152869

11 8.058896  6.041049  7.206629  7.813110
12 4237741 2391288  3.501548  5.316330
13 2.618752 2.897060  2.284206  2.589529
14 4425904 3.352679 4.183217 4.985671
15 2.568513  2.374380  2.838386  3.478934

16 2.196681 1.926441 2.151622  2.061268
17 2.727214  2.533376  3.292056  4.224118
18  3.455382 3.063016  3.329722  3.474513
19  2.603041 1.982611  2.578417 2.364772
20  4.605594  4.151116  5.141066  6.579033

21 2.782633  2.099559  2.694807  2.687588
22 2.481264 2.810803  2.562906  2.307506
23 2.819282  2.702833  2.794366  2.676444
24 3393080 3.635691  3.258443  3.322351
25  3.006521  3.695257  2.343586  2.817543

26  3.754586  3.431773  3.973526  4.853707
Fuente: elaboracion propia con datos del INEGL
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Apéndice D

Desarrollo de plataforma Shiny
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Figura D.1. Portada de la Aplicacion Shiny
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Tablero de Prondsticos de Variables Macroeconémicas del CIDE

Bienvenido al Tablero de Prondsticos de Variables
Macroecondmicas del CIDE

Este tablero interactivo proporciona pronésticos actualizados de las principales variables macroeconémicas, incluyendo el IGAE, la inflacién, el
empleo, y las remesas. Se irén afiadiendo més variables en el futuro.

Objetivos del Tablero

El objetivo de este tablero es ofrecer una herramienta util para analistas, investigadores, y tomadores de decisiones que requieren informacién
econémica precisa y oportuna. Los objetivos especificos son:

* Proveer prondsticos precisos y actualizados de las principales variables macroeconémicas.
* Facilitar el andlisis de tendencias y la toma de decisiones informadas.

Caracteristicas del Tablero

Las principales caracteristicas del tablero incluyen:

« Visualizaciones interactivas de las tendencias histéricas y proyecciones futuras.
* Actualizacién automatica de pronésticos al momento de la publicacién de informacion.

Créditos y Contacto
Este tablero ha sido desarrollado por el Centro de Investigacién y Docencia Econémicas (CIDE). Para mas informacién o consultas, por favor contacta
a nuestro equipo:

* Francisco 0 Arreola Gaspar: francisco.vinicio@alumnos.cide.edu
 Dr. Daniel Ventosa-Santaularia: daniel.ventosa@cide.edu
¢ M.C. Edwin Salim Tapia Alvarado: edwin.tapia@cide.edu

Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.

Figura D.2. Prondstico de la Inflacion en la Aplicacion Shiny
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En el Gltimo mes, el INPC registré un incremento de -0.19% respecto al mes anterior. Con este resultado, la inflacién general anual se ubicé en 4.58%. En el mismo mes del afio anterior, la inflacion mensual fue de -0.22%y la
anual, de 6.10%.

Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI.
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