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INTRODUCCION

La prediccion es una actividad esencial cuya importancia ha crecido en las ultimas
décadas, convirtiéndose en imprescindible en la gran mayoria de los procesos de toma
de decisiones. Planificadores y decisores disponen de una gran variedad de técnicas para
realizar sus predicciones, que van desde las mas subjetivas e intuitivas hasta los
métodos cuantitativos mas complejos. Entre ambos extremos existen innumerables
posibilidades que difieren en su filosofia, su coste, su complejidad y su precision.

Teniendo en cuenta que las predicciones relativas a una misma magnitud
economica pueden ser realizadas por diferentes agentes y a partir de distintos métodos,
puede ser conveniente combinar varias predicciones que mejoren la precision de las
predicciones individuales, puesto que cada método empleado y cada agente implicado
pueden capturar diferentes aspectos de la informacion.

La idea de la combinacion de predicciones asume que no es posible identificar
mediante un Unico modelo el proceso subyacente que explica un fendmeno econémico,
y que cada modelo de prediccion es capaz de aprovechar distinto tipo de informacion
disponible para la prediccion, por lo que es posible que una combinacion de las
predicciones efectuadas segin distintas técnicas sea la prediccion mas precisa. Si
consideramos ademas que existe informacion contextual que las técnicas de prediccion
no pueden captar y la percepcion de los individuos si, seria también conveniente
examinar tanto sus predicciones subjetivas, como la combinacion de éstas, puesto que si
los individuos no comparten la misma informacidon o valoracion sobre el contexto
econdmico, una integracion de sus predicciones aprovecharia mas la informacion
disponible. Asi pues, la combinacién puede estudiarse tanto para las predicciones
subjetivas como para las predicciones efectuadas por las técnicas cuantitativas, ademas
de poder contemplar una combinacion de ambos tipos de predicciones.

Ademas de existir muchas técnicas para la elaboraciéon de predicciones
individuales, los métodos empleados para la obtencion de predicciones combinadas son
también muy diversos, por lo que la eleccion del método de combinacion y de las
predicciones individuales que se combinan dependerd, ademas de la preferencia del
investigador, de la complejidad y coste de la técnica empleada y del grado de precision
aportada por la prediccion. Dado que las dos primeras implican una cierta subjetividad y
las diferencias entre los distintos métodos son a veces imprecisas, los indicadores que se

emplean habitualmente son los basados en la precision de las predicciones que tienen
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como objetivo la medicion de la desutilidad o el coste asociado a los pares de
predicciones y realizaciones.

Como consecuencia de estas consideraciones, en el capitulo 1 del documento
clasificamos las técnicas de prediccion econdmica segin distintos criterios y
describimos las mas apropiadas para la prediccion a corto plazo y el andlisis de los
cambios de fase en la coyuntura econdémica. Se indican ademas algunas de las fuentes y
organismos que elaboran predicciones sobre el crecimiento economico en Espafia.

En el capitulo 2 se realizan algunos analisis para evaluar las caracteristicas de las
predicciones que van a ser combinadas, utilizando medidas tradicionales y aportando
nuevas alternativas, que adoptan como referencia la teoria de la informacion.

En el capitulo 3 examinamos las posibilidades para combinar varias predicciones
cuantitativas a partir de los enfoques clasico y bayesiano.

Posteriormente, en el capitulo 4 estudiamos la combinacion de predicciones
cualitativas y desarrollamos nuevos métodos bayesianos a partir de la informacion
suministrada por las encuestas de opinion. Ademas, analizamos métodos de
cuantificacion para las predicciones combinadas cualitativas.

Finalmente, en el capitulo 5 describimos herramientas para contrastar si todos los
modelos de combinacion son igualmente adecuados y verificar si realmente existe una

ganancia en precision con respecto a las predicciones individuales usadas.



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

1 TECNICAS Y FUENTES DE PREDICCION ECONOMICA

Consideremos una magnitud Y para la cual, en un momento t, deseamos conocer

el valor que tendra en cierto horizonte temporal h de amplitud T (h=1, ...T): y,,,. Las

predicciones pueden realizarse empleando tanto métodos cuantitativos (técnicas
estadistico-econométricas) como cualitativos (encuestas de opinidon empresarial, panel

de expertos) por lo que para pronosticar y,,, existird diversidad de resultados segun el

método empleado. La idoneidad de la técnica empleada no es siempre la misma, puesto
que ¢ésta puede variar en base a las situaciones de prediccion en que se aplica, esto es, la
informacion disponible, los medios técnicos y humanos empleados y el horizonte
temporal de prediccion.

La delimitacion de la situacion de prediccion y la tipologia de las técnicas en base
a esta situacion puede ayudarnos a decidir qué método puede ser el mas apropiado en
cada situacion.

En este capitulo presentamos una breve tipificacion de las técnicas de prediccion,
describiendo los métodos de prediccion a corto plazo que de acuerdo con la experiencia'
resultan mas apropiados: los basados en la extrapolacion de series temporales y en las
encuestas de opinion sobre expectativas a empresarios y consumidores.

En ocasiones puede resultar de crucial interés predecir los puntos de giro de una
serie economica dado que su presencia sefala cambios de fase en la coyuntura
econdmica general. Por este motivo, en este capitulo analizamos como las series
temporales de algunos indicadores pueden convertirse en predictores de esos puntos de
inflexion.

Si bien la metodologia empleada para las técnicas de series temporales es
universal, en el caso de las encuestas esta metodologia puede tener peculiaridades
dependiendo de las caracteristicas propias de cada encuesta. Puesto que en Espana la
encuesta de expectativas mas relevante es la Encuesta de Coyuntura Industrial, nos

centraremos en la descripcion de sus principales rasgos metodologicos®.

! Diversos autores como Newbold y Granger (1974), Armstrong (1978), Makridakis y Wheelwright
(1978), Makridakis (1984) han puesto de manifiesto que los métodos de extrapolacion de series
temporales son mejores (o no peores) que los modelos econométricos para predicciones a corto plazo, si
bien para el largo plazo los modelos econométricos pueden resultar mas adecuados.

2 Agradecemos al Jefe de Servicio de Estudios y responsable técnico de Encuestas de Coyuntura de la
Subdireccion General de Estudios de la Secretaria General Técnica del Ministerio de Ciencia y
Tecnologia la informacion suministrada referente a la metodologia mas reciente empleada en su
elaboracion.
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Finalmente hacemos referencia a algunas de las fuentes y organismos dedicados a
la elaboracion de predicciones sobre el crecimiento econdmico en Espafia y a otras
encuestas de opinidn espafiolas que se emplean como referencia para la elaboracion de

predicciones cualitativas sobre el ciclo econdmico.

1.1 Tipologia de las técnicas de prediccion econdmica

Los métodos para predecir una variable econémica Y pueden ser muy numerosos
y su clasificacion depende de los criterios considerados.

Llamaremos Y a la variable para la cual, en el momento actual t, queremos

anticipar su comportamiento futuro en un horizonte temporal h de amplitud T (h=1,...T).
Denotaremos la prediccion efectuada por y,,,, y los valores verdaderos (desconocidos)
pOr yt+h *

Dependiendo de la base informativa considerada en el momento de prediccion t

(1,) y del procedimiento seguido para procesarla (g(/,)), es posible obtener distintas
predicciones para y,,,, que denotaremos con el vector f’ﬁh,t :(j}zl+h,z’j>t2+h’t...j>ﬁh)t),

donde cada elemento j,, ,, es la prediccion efectuada por cada “técnica de prediccion”?

i (i=1,.N).

Las distintas herramientas de prediccion pueden ser clasificadas segin la forma
que adopten tanto /, como g(/,), o bien segun las caracteristicas de la situacion que se
va a predecir. Si bien las clasificaciones implican un cierto grado de arbitrariedad,
existiendo por tanto una amplia variedad de propuestas’, la tabla 1 resume algunas de

tipologias mas habitualmente empleadas.

> Empleamos aqui el término “técnicas de prediccion” en sentido genérico. A lo largo de este capitulo
iremos describiendo el tipo de “herramientas” y por tanto el contenido del vector de predicciones (y su
notacidon) ird modificandose en la medida que vayan apareciendo los diferentes tipos de prediccion
individual.

* En Aznar y Trivez (1993) y Pulido (1989) se recopilan otras clasificaciones aportadas a lo largo de la
historia.
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Tabla 1: Tipologia de las técnicas de prediccion

Criterio Clasificacion
Sub) etivas Cualitativas
. . ., Series

Tipo de informacion

temporales o
Cuantitativas

Causales
Objetivos (Causales y series

Grado de formalizacion del procedimiento temporales)
Subjetivos

Disponibilidad de informacién sobre la variable

Situaciones sin historia
Situaciones con historia

Horizonte de prediccion Medio Plazo

Corto Plazo

Largo Plazo

Medios empleados Medios

Escasos

Altos

Si consideramos el tipo de informacién que se utiliza en la prediccion, podemos

considerar tres categorias:

1.

Técnicas subjetivas, si emplean informacion sobre experiencias previas,

opiniones y expectativas de sujetos o instituciones. En este caso

1.=0, = (01 0’,...,0f ) , donde cada elemento o’ hace referencia a la opinion de

50, ..
cada individuo j en el instante t (j=1,...,k) sobre el comportamiento futuro que
tendrd la variable en t+h.

Técnicas de series temporales, si la informacion que se emplea es la evolucion
temporal de la variable que se desea predecir. Es decir 7, =Y, =(y, y,_5.--,¥,-,)

ol,=Y,=(»Y,...,»,),siendo y, el valor de Y en el momento t (t=1,...,n).

Técnicas causales, si la informacion que se requiere va referida a la relacion de
la variable de interés con otras variables. En este casol, =x, =(x,...,x ),
siendo x’ la informacién de la variable d (d=1,...r) en el instante t. Podria
ocurrir que ademas se considere informacion sobre la evolucion temporal de

dichas variables, con lo que x, seria ahora una matriz X, (nxr) donde cada

elemento es la serie temporal de cada variable d: X" = (x/,x{,...,x%).

n
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Esta clasificacion no es exhaustiva, puesto que las técnicas pueden combinar

todos o algunos de los tipos de informacién’, y por tanto /, O (¥, X,,0,)

Existen también clasificaciones que, teniendo en cuenta el tipo de informacion,
distinguen entre las técnicas cualitativas (categoria equivalente a las técnicas
denominadas subjetivas segin la clasificaciéon anterior) y cuantitativas (donde se
incluyen las técnicas que requieren la informacion cuantificada, esto es, las clasificadas

con anterioridad como técnicas de series temporales y causales).

Las técnicas que emplean informacion cuantitativa suelen generar predicciones
cuantitativas mientras que las que emplean informacion cualitativa dan lugar
generalmente a predicciones cualitativas. No obstante, las opiniones o expectativas
pueden revelarse con valores puntuales (cuantitativos) o cuantificarse (como veremos en
el capitulo 4) y también las predicciones cuantitativas pueden convertirse en
predicciones cualitativas cuando se transformen en niveles relativos de variacion o se
considere unicamente el sentido del cambio de la variable de interés.

En cualquier caso, cuando las predicciones se efectiien en base a las opiniones de
individuos, y por tanto respondan basicamente a sus valoraciones sobre el futuro

(habitualmente cualitativas) las indexaremos con e, indicando que la prediccion de la

técnica j es en realidad una expectativa (°y/,,,); en caso contrario las predicciones

responderdn a técnicas cuantitativas (3/,,,). Asi pues, €l vector Y,,, puede estar

t

. . . v [ ~1 A2 e nl e A2
formado por ambos tipos de predicciones:Y,,, —(yﬁh,t,yﬁh,t, ..... Viha yﬁh,t,...)

(i+j=1,...N).

Dependiendo principalmente del grado de formalizacion del procedimiento g(/,),

las técnicas se pueden clasificar en:
1. Mc¢étodos objetivos o cuantitativos: las predicciones se basan en modelos
matematicos y estadisticos, y por tanto son técnicas con un alto grado de
formalizacion del proceso. Para todas las técnicas recogidas en esta categoria, la

base informativa esta disponible al comienzo del proceso de prediccion en forma

> Como veremos més adelante, una prediccién combinada, puede generarse a partir de predicciones
individuales efectuadas por distintas técnicas y por tanto, indirectamente a través de ellas, generarse a
partir de los tres tipos de informacion.

10
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de valores por lo que se incluyen aqui las técnicas clasificadas en series
temporales y las causales, es decir las cuantitativas. No obstante haciendo
referencia al procedimiento éstas pueden definirse también como:

* Andlisis causal: se basan en informacion externa a la variable. En este caso
se elabora un modelo que sistematiza las leyes de comportamiento que
rigen la relaciones de la variable de interés con las demas variables y esas
mismas leyes son las que se emplean en la prediccion.

* Analisis de series temporales: se toma como base informativa la evolucion
temporal de la variable (serie temporal) a partir de la cual se elabora un
modelo que describe el patron subyacente en la serie que se empleara en la
prediccion. Si unicamente se consideran los valores presentes y pasados de
la variable, el modelo temporal serd univariante. Si se tiene en cuenta
ademads las relaciones causales entre la serie temporal y otras variables y/o
series temporales surgen los modelos multivariantes o multiecuacionales®.

2. M¢étodos subjetivos o cualitativos’: las predicciones se basan en opiniones que
sobre el futuro de la variable de interés tienen los agentes. A diferencia de los
métodos cuantitativos, las predicciones no pueden ser reproducidas por otro
agente ya que no se especifica explicitamente la forma en que éste procesa la
informacion. Como indican Aznar y Trivez (1993), en estos métodos se suele
asumir que al comienzo del ejercicio de prediccion no esta disponible la base
informativa en forma objetiva y se supone que toda la informacion relevante la
poseen los agentes (experiencias, conjeturas, intuiciones) que efectuan la
prediccion. No obstante, cabe la posibilidad de que los agentes predictores
puedan incluir en su base informativa valores cuantitativos y objetivos

disponibles, y que ademas puedan compartir su propia informacion. En este

caso, lo tnico que exclusivamente conoce cada agente es g: g’(1,).

% Pulido (1989) realiza una breve descripcion de algunas de las técnicas objetivas. Asi, entre los métodos
causales incluye las basadas en el establecimiento de analogias, el analisis de regularidades estadisticas,
los modelos de simulacion deterministas y los modelos econométricos y dentro las técnicas de series
temporales incluye lasformulas “ad hoc” de prediccion, analisis de descomposicion de series temporales,
analisis frecuencial de procesos estocasticos. analisis temporal de procesos estocasticos y modelos
probabilisticos. En el epigrafe 1.2 del documento analizamos en detalle las técnicas de series temporales.
’ Entre estos procedimientos se encuentran las encuestas de intenciones o expectativas, encuestas de
actitudes o sentimientos, agregacion de predicciones individuales, consenso de grupo en interaccion
abierta, panel de expertos con retroaccion controlada de la informacion, técnica Delphi, jurado de opinion
y método de escenarios, cuya descripcion puede verse en Pulido (1989).
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Las caracteristicas de la situacion a predecir abarcan diversos aspectos referidos al
horizonte de prediccidn, la informacion disponible y los medios disponibles bien sea en
términos humanos, técnicos o financieros.

Segun la disponibilidad de esta informacion y el conocimiento que se tenga sobre
la variable de interés, las situaciones pueden clasificarse en:

1. Situaciones sin historia: La variable va referida a una situacion nueva y por

tanto ¥ =Y (entonces t=1) o la situacion aparece en el momento en el que se

predice y por tanto Y =Y, siendo t=0.

t+h
2. Situaciones con historia: Existe informacion pasada sobre la variable de

interés, Y, =(y,5,-,---»¥,-,), siendo posible por tanto tener conocimiento

sobre como se relacionaron otras variables con ella, predicciones del pasado,

A

etc. En este caso denotaremos por 2 = (21,K2,...,2N )a la matriz (nxN) del

conjunto de predicciones pasadas que se realizaron sobre Y por las diferentes

técnicas y/o individuos (expectativas) (i=1,...N), y donde cada elemento del

>iT A A oY) 8
vector es Y, —(yl,o,yz,p--yn,n—l) .

Por otra parte, segin el horizonte de prediccion h, las situaciones pueden
clasificarse en:
1. Corto plazo: si se quiere predecir la variable para un periodo de menos de un
afo.
2. Medio plazo: si el periodo abarca de uno a tres o cinco afos.

3. Largo plazo: si las predicciones contemplan mas de tres o cinco afos.

La consideracion de los medios empleados, humanos, técnicos y financieros
introduce bastante arbitrariedad en la tipificacion de las técnicas. No obstante, los
medios empleados pueden ser desde escasos (bien porque no se requiere un predictor
especializado o porque la aplicacion es rapida), a altos (si se necesitan profesionales y
aplicaciones informaticas especializados).

La determinacion de la situacion de prediccion en la que nos encontremos puede

ayudarnos a seleccionar, a priori, aquel conjunto de técnicas que en principio parecen

il — [ i . Y . C
*Elcaso V" = ( Yo ) se corresponderia con la prediccion de una variable sin historia.

12
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mas adecuadas, si bien no resuelve la eleccion entre variantes de una misma técnica y
entre técnicas distintas igualmente Optimas. En el capitulo 4 establecemos criterios
objetivos de seleccion basados en la precision de las técnicas, que nos ayudardn a
escoger las mas adecuadas.

Incluso una vez resuelta la decision de qué técnica emplear, en el campo de la
prediccion siempre han existido discrepancias entre los andlisis tedricos y los resultados
empiricos. La principal razén de estas diferencias es que algunos de los supuestos
tedricos sobre los que se basan las técnicas no se mantienen en el mundo real.

Como consecuencia, la implementacion de cualquier método de prediccion
consiste en estimar un modelo g a partir del cual se procesa el conjunto de informacion
que ayuda a explicar Y para después emplearlo en la prediccion. Sin embargo modelizar
el proceso y predecir, bajo la informacién para la que se desarrolla el modelo, no es lo
mismo, al menos que se mantenga la hipotesis de constancia. Es decir, la informacién
en t+th (por tanto fuera del periodo muestral) y aquélla a partir del cual se estima el
proceso, pueden ser diferentes estructuralmente y por tanto el proceso estimado no tiene
porqué ser el mejor para la prediccion. De ahi que uno de los aspectos mas importantes
en la prediccion consista en saber qué métodos pueden ser mejores para los periodos en

los que se va a realizar el prondstico.

1.2  Técnicas cuantitativas de prediccion

Los métodos de prediccion en series temporales tienen como objetivo modelizar
el patron subyacente en dichas series a partir de los valores pasados de la variable. Si se
considera que ese patron sigue un modelo determinista el enfoque de analisis de series
temporales sera clasico, mientras que si se consideran las series como realizaciones de
procesos aleatorios, el enfoque sera estocastico.

En este apartado nos centraremos en el estudio de los modelos de series
temporales segiin éstos sean univariantes o multivariantes, clasificandolos segun el

enfoque clasico o determinista.

1.2.1 Analisis clasico de series temporales univariantes

La modelizacion clésica de series temporales univariantes considera la existencia
de un proceso determinista, dependiente del tiempo, que rige el comportamiento de la
variable en la serie. Este proceso debe determinar de forma unica los valores observados

en la variable en cada momento del tiempo, siendo posible encontrar expresiones

13
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cuantitativas para describir este proceso que reciben el nombre de "modelo de la serie" y
que son funcién del tiempo.
Asi pues, se persigue la construccion de un modelo econométrico dependiente del

tiempo (t=1,..n) y, :f(t)+£t y/o del pasado de la serie y, = f(t,y,,, V,_ps-) T E,,

donde & es el componente de error, producto de la existencia en la serie de una
perturbacion aleatoria.

Partiendo de esta expresion, la prediccion de y, para un horizonte h vendra dada

]
por: Y, = fE MY, s Visyense-) con h=1 .. T.

Segun el tipo de descripcion utilizada para el modelo, el anélisis cldsico da lugar a
dos métodos en el estudio de series temporales, cuyo tratamiento es objeto de este
epigrafe: los métodos de Alisado y los métodos de descomposicion de la serie.

Si bien estos dos procedimientos se diferencian en la forma de construir la funcién
f, ambos tienen en cuenta en su construccion los elementos o componentes que se
consideran patrones basicos para determinar las regularidades de comportamiento de
una serie temporal: la tendencia’ 7; o0 movimiento de la variable en periodos largos de
tiempo, el ciclo' C, o fluctuaciones periodicas de la variable mas o menos regulares, en
periodos relativamente prolongados de tiempo, la estacionalidad E; o movimientos
similares a los del ciclo pero relativos a periodos de tiempo mas cortos y la aleatoriedad
a; o movimiento irregular de la variable, determinado por el azar e impredecible

deterministicamente.

Trataremos en primer lugar las técnicas de alisado que se emplean habitualmente,
clasificandolas seglin el tipo de series que traten de modelizar, es decir segin los
componentes que determinen o constituyan la serie temporal, y mas adelante
estudiaremos los métodos de descomposiciéon de la serie, que se basan en la
cuantificacion de los componentes y en la construccion de una funcion f, cuya forma
dependera del esquema de composicion de dichos componentes para determinar la serie

temporal.

? Al hablar de tendencia debemos de tener en cuenta la existencia de tendencia determinista, y estocéstica.
En este caso nos referimos a la determinista que es aquélla posible de modelizar.

' Cuando la tendencia y el ciclo se estudian conjuntamente hablaremos del componente extraestacional o
tendencia-ciclo (TC,).

14
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1.2.1.1 Métodos de alisado

Los métodos de series temporales basados en las técnicas de alisado adoptan
como premisa basica la existencia de algun patron subyacente en los valores de la
variable que va a ser predicha. Al promediar o alisar los valores de la serie, estas
técnicas eliminan los valores extremos de la secuencia histérica, ayudando por tanto a

encontrar ese patron subyacente.

Segun el tipo de series analizadas resultan adecuados distintos métodos de alisado

que llevan asociadas las correspondientes ecuaciones de prediccion.

Series sin tendencia: El modelo mas sencillo es el llamado naive o ingenuo, en el que
el procedimiento de prediccion repite de forma mecdnica un comportamiento del

pasado. Es decir, la prediccion en cada periodo coincide con el ultimo valor observado:

m]
yt+h,t =),

Si se asume la igualdad de los incrementos se obtiene 3., =y, =y, —¥._,,

mientras si se utiliza como prediccion el valor medio de un periodo tenemos: y,,,, =, .

La utilizacion de estas técnicas en aplicaciones empiricas es muy reducida. No obstante,
conviene tener presente que estos modelos son utilizados como referencia para valorar
la capacidad predictiva de otras alternativas mas complejas, pues dada su sencillez
cualquier técnica deberia de producir unos errores de prediccién sistematicamente
inferiores a los obtenidos por estas formulas ingenuas.

Otro método para reducir los impactos de las fluctuaciones aleatorias es computar

una Media Mévil de periodo s (M %) donde, a afectos de prediccion, se acepta la ultima

VYVt ty oy

s I & — s
media movil calculada : p,,,, =M, =
’ S

Una de las limitaciones de las medias mdviles simples es que asignan idéntico
peso a todos los periodos, incluso si la informacion mas reciente es considerada mas
importante. Para solventar este problema aparecen las medias méviles ponderadas, en

las que los valores integrantes de la formula pueden tener diferentes pesos.

" Para algunas aplicaciones de las series temporales que no tienen como objetivo central la prediccion
también suele emplearse una media mévil que asigna la media de los valores al periodo medio, y deberia
de centrarse si el numero de datos fuera par (doble media movil). Asi la prediccion seria:

5 M = Vor ¥Vttt y +y +.o..+y
t+h,t t .
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Asi, cuando los pesos en la media movil ponderada son decrecientes en forma de
progresion geométrica nos encontramos ante un Alisado Exponencial Simple cuya
expresiones: M7 =ay, +a(l-a)y,, +a(l-a)’y,, +.....

Como formula de prediccion, la media debera calcularse iniciandola en el Gltimo
dato disponible: 3,,,, =M.

Tal y como sefialan Makridakis y Wheelwright (1978), una de las dificultades en
la aplicacion del alisado exponencial es la seleccion de la constante 0 mas adecuada. En
el Método Adaptativo del Alisado Exponencial Simple® la ecuacion basica de prediccion

es similar a la del alisado anterior pero con a en funcion de t:

O
j}t+h,t :azyz +(1_az)yt

donde:

Et
a, =

MI
Et :ﬁet +(1_ﬁ)Et—l
M, =Be +(1-BM
e =y~
L£=02

Series con tendencia: Los métodos anteriormente descritos s6lo son aplicables a series
sin tendencia determinista. Si la serie presenta tendencia, al adoptar como valor de la
prediccion la ultima media moévil se produce un sesgo positivo o negativo segun la
tendencia sea creciente o decreciente.

Cuando se contempla la existencia de tendencia, existen dos opciones inmediatas
para adoptar procedimientos ingenuos: el primero consiste en afiadir un elemento de

tendencia; por ejemplo una tasa de crecimiento constante ¢ quedando entonces la
prediccion y,,,, =(1+c¢)y,
La segunda opcion, mas general, es eliminar la tendencia de la serie, predecir la

nueva serie y posteriormente afiadir la tendencia.

"> Una expresion alternativa seria  J,,,, =@y, +(1—a)), o también, si e =y, —J,

Ve =ay, t(-a)y, =a(y, te)+t(1-a)y, =y, tae,
3 Generalmente este método se suele denominar ARRSES de acuerdo con las iniciales de su nombre en
inglés: Adaptative-response-rate single exponential smoothing.
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Si trabajamos con la media como ecuacion de prediccion, nos llevaria en el caso

de aplicarlo a la serie con incrementos Ay, =y, — y,_, '* a una prediccion del tipo:

n — 1
Ayt+h,t :Ayt :;(yt _yo)

R R 1
yt+h,t =yz +Ayt+h,t =y, +;(yz _yo)

Si tomamos una Media Movil de periodo s, la prediccion' seria:

j‘/t+h,t =Mt +&

S

Kauffman y Grobolliot (1967) demostraron que en el caso de tendencia lineal se

obtienen predicciones Optimas:
yt+h,t = a, +bth
con

a, =M +(M: +M*)

bt :( 21j(M;g+MISS)

s —

Este planteamiento general de Kauffman y Grobolliot fue adaptado por Brown al
caso del alisado exponencial, llamado Doble Alisado Exponencial de Brown o alisado
exponencial lineal con parametro unico, cuyas ecuaciones son:

M =ay, +(1-a)M/

M =aM +(1-a)M/

y donde la ecuacién de prediccion seria:

Vieny =@, +bh

con

4 =M+ (M7 + M)

b= Joue +aaee)
l-a

'* En caso de trabajar con la serie en incrementos, el calculo de la media es igual al recorrido de la serie
(Y-¥,) dividido por el nimero de periodos:

Ay, = ;[(y, P )V = Vi) F et (0 = 00)] = Ilq(yl = Yo)

15 . . . y e ..y, o
Este ajuste es necesario para compensar el error sistematico en la prediccion que se produce al utilizar
medias moviles en series con tendencia.
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Una técnica similar a la propuesta por Brown es la de Holt-Winters o alisado
exponencial con doble parametro, que no aplica la formula del doble alisamiento, sino
que la propia media movil incorpora ya un componente de tendencia:

M, =ay, +(1-a)(M,, +b,,)

donde b es un factor de variacion definido a partir de otra nueva constante de

alisado para la tendencia, 3:
bt = IB(Mt _Mz—l) +(1 _ﬁ)bz—l
y donde la ecuacion de prediccion sera:

.)’}t+h,t = Mt +bzh

Este método de Holt y Winters ha sido disefiado para tendencias aditivas y no es
aplicable cuando el incremento en la tendencia no adopta un valor constante, sino un
porcentaje constante a los datos actuales. Cuando éste es el caso se introduce una
modificaciéon que expresa la tendencia como un ratio (b)) que ajusta el valor del
alisamiento teniendo en cuenta el porcentaje constante. Esta técnica recibe el nombre de
Meétodo Multiplicativo de Winters, y sus ecuaciones son:

M, =ay, +(1-a)1-b_)M,,

b =g M-,

Mt—l

donde la ecuacion de prediccion sera:

j>t+h,t = Mt + bzh

En 1865 W.M. Chow diseii6 un procedimiento llamado "Procedimiento de control
adaptativo" que permite la autocorreccion de la constante O segun las caracteristicas de
la serie. Las ecuaciones del alisamiento adaptativo de Chow son:

Mt :atyt +(1 _az)Mt—l

by=a,M,-M,_)+(1-a)b,,

con la ecuacion de prediccion:

R _ (1-a,)
Yitny _Mt +Ttbt

t
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Del mismo modo que el alisado exponencial lineal se podia emplear para series
con tendencia lineal, técnicas mas complicadas de alisamiento pueden emplearse
cuando el patron subyacente de los datos es cuadratico, ciibico o de orden superior. Para
ir de un alisamiento lineal a un cuadratico, la forma basica es incorporar un nivel
adicional de alisamiento (triple alisamiento) y estimar un pardmetro adicional para la
ecuacion cuadratica. Del modo andlogo podemos pasar de formas cuadraticas a cubicas,
etc.

Asi, las ecuaciones para el alisamiento cuadratico o Alisado Exponencial
Cuadratico de Brown son:

M =ay, +(1-a)M ],

MET =aM ! + (- )M

M[G'.G'.H - O,Mtﬂa + (1 _O,)Mﬂﬂ"ﬂ

t-1

a, =3M =3M 7% + M0

a

b =————|6-5a)M7 -10-8a)M ™ + (4 -3a)M“

,Z(I_G)z[( YM? —(10-8a)M 7 +(4-3a)M 5
_ a

c, =
(1-ay’

2

donde la ecuacion de prediccion sera:

R 1
Visns =a, +bth +Ecth2

Series con estacionalidad: Si bien todos los métodos anteriores y otros no tratados'®
son validos una vez desestacionalizada la serie, para predecir es necesario incorporar
después el correspondiente indice estacional, que recoge el patron de oscilacion
estacional mas comun para el conjunto de los datos. No obstante, Hibon (1984) en un
estudio empirico en el que compara las predicciones realizadas con métodos de
alisamiento sobre series con estacionalidad, comprueba que en cualquier caso la
prediccion es mas precisa cuando se emplean métodos adecuados de alisamiento que
tienen en cuenta en su formulacion dicho componente.

Uno de estos métodos lo proporcionan Holt y Winters en su variante con el
tratamiento de la estacionalidad llamada técnica de Alisado Exponencial con Triple

Parametro. Segin este procedimiento, se calcula un indice de estacionalidad para cada

' Este es el caso del alisamiento de tres parametros de Box-Jenkins, método de alisamiento arménico de
Harrison, sistema monotorizado de Trigg, etc que pueden verse en Makridakis y Hibon (1979),
Makridakis y Wheelwrigth (1978), Firth (1977), etc.
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dato por relacion a la media movil (Yi/M,), pero no se intenta establecer un coeficiente
medio significativo sino un procedimiento de actualizacion de esa estacionalidad
estimada:

Y
=0 " +(1-0 ,
St M ( )St—b

t

que se afiade a las ecuaciones anteriormente utilizadas en la variante de alisado de

Holt-Winters para series con tendencia:

M, =a X +1-a)M,_ +b_)

t=s
bt = IB(Mz _Mz—1)+(1_18)bz—1
La formula de prediccion en este caso serd la de Holt-Winters pero multiplicada

por el factor de estacionalidad:

.)’}t+h,t = (Mt +bth)St—s+h

1.2.1.2 Meétodos de descomposicion

Tal y como hemos sefialado con anterioridad, la modelizacion clasica intenta
encontrar expresiones para describir el proceso determinista que gobierna el
comportamiento temporal de una variable a través de un modelo funcion del tiempo,

Y, =f(t)+£, donde t=1...n.

Segun el método de descomposicion de series temporales, esta funcion puede
construirse por descomposicion de los cuatro elementos (llamados componentes) que
pueden aparecer en la serie temporal: la tendencia (7;), la estacionalidad (£;), el ciclo
(Cy), y el componente aleatorio (a;). Cuando en una serie se detectan los tres primeros
componentes, en ésta s6lo debe quedar la componente aleatoria, cuyo comportamiento
segun el enfoque clasico es impredecible, y por tanto, no modelable con los
instrumentos disponibles.

En la mayor parte de las aplicaciones, los cuatro componentes anteriores quedan
reducidos realmente a dos: uno que recoge los movimientos de mas larga duracion
(tendencia o bien tendencia-ciclo, también llamado componente extraestacional) y otro

que trata de cuantificar las variaciones por razones de estacionalidad.
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Cada componente detectado en la serie es modelado y una vez estimadas sus
expresiones analiticas se genera la funcion o modelo general f/ que se construye como
una composicion de los modelos particulares para cada serie.

La composicion suele llevarse a cabo segiin dos tipos de esquema:

- Composicion aditiva: los modelos de cada componente se suman entre si:
Y =T +C +E +q,
- Composicion multiplicativa: los modelos de cada componente se multiplican
entresi'”. ¥ =T *C, *E, +aq,
Una vez obtenida la funcion f, mediante alguno de las esquemas anteriores o bien

combinaciones de ambos (en caso de los denominados esquemas de composicion

mixta), los valores de la serie se estiman con propositos descriptivos o predictivos.

A continuacion describimos brevemente el analisis de cada componente.

Analisis de tendencia: Una vez detectada la presencia de la tendencia con los métodos
de alisamiento ya estudiados, es necesario obtener un modelo, expresion matematica
(T}) para representar este componente.

El método més habitual para la modelizacion de la tendencia consiste en ajustar a
la serie una determinada curva geométrica cuya expresion algebraica sea conocida. Este
modelo es una relacion tedrica entre la tendencia y el tiempo, o sea, una funcion cuya
variable dependiente es el valor de la tendencia y su variable independiente es el

tiempo 7;=f(t) donde ¢t=1....n.

Analisis de la estacionalidad: Una vez detectada y modelizada la tendencia T; (o el
componente extraestacional TC; si incluimos el ciclo) es posible eliminar este
movimiento regular a largo plazo del conjunto de oscilaciones, con el proposito de
obtener el patron de oscilacion estacional mas comun para el conjunto de los datos
analizados. Asi las variaciones estacionales son aisladas y su incidencia puede ser

medida mediante un promedio normalizado o estandarizado.

"7 En el esquema de composicion multiplicativo el componente estacional y el ciclico suelen ser indices
que recogen las oscilaciones respecto a la tendencia.

'8 Los modelos méas comunes para representar la tendencia son el modelo lineal, el cuadratico, el
exponencial, el exponencial inverso, el potencial, el logaritmico, el logistico, el de Gompertz, el
autorregresivo y otros. Firth (1977) los describe graficamente y Otero (1993) describe la expresion
funcional que las origina.
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Existen muchas variantes para realizar este proceso, aunque la linea mas utilizada
es la técnica de relacion de la media movil, que siguiendo las propuestas de Shinkin de
finales de los afios 50 en el Bureau of the Census de los Estados Unidos, se concretd en
1965 en un método muy elaborado, aun ampliamente utilizado a nivel internacional: X-
11. Otros métodos utilizados son el FORAN, desarrollado por McLaughlin en los 60, y
el "Link relative model"".

Una vez identificado el componente estacional resulta a veces conveniente su
eliminacion de la serie inicial, procedimiento que se denomina desestacionalizacion y
que consiste en contrarrestar el efecto que ejerce la estacionalidad sobre la serie

temporal estudiada.

Analisis del ciclo: Existen distintas vias para la aproximacion del componente ciclico.
La maés sencilla es el método de los residuos, segin la cual el ciclo se obtiene tras
proceder primero a una desestacionalizacion de la serie, después a la eliminacion de la
tendencia y por ultimo a la eliminacion de los componentes residuales.

Otro método es el del andlisis armonico, en el que es necesario admitir que los
ciclos presentan oscilaciones periodicas™.

Finalmente, si la serie no presenta componente estacional la prediccion se efectua
a partir de la funcion de ajuste de la tendencia que en ocasiones se hace sobre la serie
suavizada. En cambio, si la serie presenta componente estacional, es necesario
incorporar dicho componente a la prediccion efectuada en la serie desestacionalizada,
correspondiente al periodo que se predice. La aplicacion de este procedimiento asume
que el patron de estacionalidad en el periodo de prediccion no es significativamente

distinto del detectado en el comportamiento pasado de la serie estudiada.

1.2.2  Analisis estocastico de series temporales
Este tipo de analisis supone que el patron subyacente en las series temporales no

sigue un modelo determinista sino estocastico.

1 Lewandowsky (1982) describe el método empleado para predecir las ventas en campafias europeas
durante diez afios. Se trata del método FORSYS, basado en la descomposicion clasica pero en el que
incorpora mas componentes, tales como la influencia de dias especiales, de acciones especiales y la
influencia de variables exdgenas que pueden afectar a las ventas. En Lewandowsky (1984) se realiza una
comparacion de este método con otros empleados en la prediccion, obteniendo resultados que elevan su
método como uno de los que origina una relacion error de prediccion-complejidad mas favorable.

*% Una descripcion mas amplia de los métodos clasicos de tratamiento de series temporales puede verse en
Pérez y otros (1993), Makridakis y Wheelwright (1978), etc.
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Siguiendo este enfoque, una serie y, puede considerarse generada por una sucesion
de variables aleatorias que se denomina proceso estocastico y a la que exigiremos un
cierto equilibrio estadistico o estacionariedad®'.

Las técnicas de prediccion univariantes mas difundidas son las basadas en
modelos Autorregresivos Integrados de Medias Moviles (ARIMA). No obstante, cuando
no se cumple la hipotesis de homocedasticidad en los residuos es aconsejable utilizar
una variante: los modelos Autorregresivos de Heterocedasticidad Condicionada
Generalizados (GARCH-ARCH).

Entre los métodos de analisis de series univariantes basados en la utilizacion de
procesos estocasticos destaca también la representacion en el espacio de los estados de
series temporales univariantes. Asimismo las situaciones de no linealidad han sido
abordadas a través de diversas alternativas como la teoria del caos, las redes neuronales

y los modelos neuroborrosos.

1.2.2.1 Modelos ARIMA

El teorema de H. Wold (1938) establece que cualquier proceso estocéstico y;
estacionario puede ser aproximado con precision predeterminada mediante un Modelo
Autorregresivo de Medias Moviles ARMA (p, q)

Yy=@t@y ., t..t@y._, ta, —-Ba,_ —.. _ant—q

en el que y; es el proceso estocastico estacionario, a; es ruido blanco™ y @y 6 son
parametros constantes (coeficientes de la regresion a estimar).

En la practica la mayoria de las series econdomicas no son estacionarias, es decir,
tienen tendencia en media y en varianza, luego la modelizacion de series de este tipo

con modelos ARMA requiere previamente la conversion de una serie no estacionaria en

21 : . . . . . . . . . . .

Se dice que un proceso es estacionario si sus distribuciones finito-dimensionales son invariantes a
cualquier retardo en el tiempo. No obstante, en la practica resulta habitual trabajar con el concepto de
estacionariedad débil que exige que para todo t se verifique:

E(y,)=n,
viy,)=0;

Cov(y,,y,_;) =V, parak=0,1,2,.

es decir su valor medio es constante (estacionariedad en media), su varianza también es constante
(estacionariedad en varianza) y la autocorrelaciéon se mantiene constante a lo largo del tiempo,
dependiendo so6lo del retardo £ y no del periodo de referencia . Como veremos mas adelante, si la serie
original no es estacionaria sera necesario realizar determinadas transformaciones hasta que cumpla este
requisito.

22 Un ruido blanco @, con ¢=1...n es un caso de serie estacionaria donde

E(a,) =0paratodot, V(a,) = 0. paratodot,y Cov(a,,a,_, )=y, =0
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otra estacionaria. Asi, sera necesario la eliminacion de la tendencia en varianza (a partir
de transformaciones de Box-Cox) y la eliminacion de la tendencia (y/o componente
estacional) en media, ya sea ésta determinista o estocastica. En el segundo caso se

utilizan los operadores diferencias®:

(I—L)yt =AY, =y =V

(1-2) 98,9, =5, = yiey

Por tultimo, cabe destacar que si la amplitud de la oscilacion ciclica estacional va
aumentando o disminuyendo, la serie presenta un aspecto de tendencia en variabilidad,
que se eliminara aplicando varias veces el operador de diferencias estacionales anterior,
antes de aplicar la transformacion de Box-Cox.

Como ya hemos comentado, el teorema de Wold establece la modelizacion de
procesos estocdsticos estacionarios a partir de modelos ARMA (p, ¢g). En el caso de
modelizar la serie y;, no estacionaria serd necesario proceder a calcular las diferencias
sucesivas (d) de la serie con el proposito de convertirla en estacionaria, y su
modelizacion se llamard ahora Modelo Autorregresivo Integrado de Medias Moviles
ARIMA (p ,d, q) donde d hace referencia al nimero de diferencias o integraciones.

Un modelo ARIMA (p ,d, g) viene dado por la expresion:
d — d d
A yt - ﬂA yt—l +'+¢pA yt—p +at +Hlal—1 +"'_+qat—q
en la que se ha eliminado el término independiente, que sera frecuentemente nulo
al trabajar con series en diferencias.
Una expresion alternativa se obtiene al expresar las variables desplazadas en el

tiempo con el operador retardo, L, tal que aplicado a un valor de la variable, desfase éste

un periodo Ly, =y,_ . Si este operador es aplicado en forma sucesiva en s periodos se
tendria L'y, = y,_ , quedando la nueva expresion para ARIMA (p ,d, g) como:
A-@gL-..—@L")1-L)'y, =(1+6L+..+6,L")q,

9,(LA'y, =6,(L)a,

2 La no estacionariedad en media o lo que es lo mismo, la existencia de una tendencia determinista,
puede ser eliminada mediante la especificacion de dicha tendencia en la estimacion del modelo, no siendo
por tanto necesario diferenciar la serie para llegar a la estacionariedad. Sin embargo cuando la serie es
estacionaria en varianza (esto es, tiene tendencia estocastica) la aplicacion del operador diferencia A es el
método adecuado para transformar la serie en estacionaria.
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Si la serie original presenta una tendencia en la estacionalidad, entonces puede
exigir una o varias diferencias de orden estacional. Tenemos asi los modelos SARIMA
(p, d, q) cuya expresion seria:

OLY1-L)"y, =O(L")a,

Todos los modelos estacionales pueden combinarse en uno general denominado
ARIMA estacional multiplicativo cuya notacion es: ARIMA(p, d, ¢)x (P, D, Q)s

ALY - L)' (L)1~ L")y, =6(L)O(L")a,

y cuya expresion resumida seria:

@, (LA ® (L)ATy, =6,(L)O (L )a,

Una vez que el modelo ha sido estimado y sometido a diversas comprobaciones
para su validacion, se convierte en un instrumento util para las predicciones. El uso mas
importante de los modelos autorregresivos de medias moéviles es predecir los valores
futuros de y.

Asi, para un modelo AR(1) y, =@, + @y, +a, si se quiere predecir la variable
en un horizonte h=1 :

yt+1 :% +ﬂyt +az+1

si el coeficiente @ es conocido se puede predecir y;+; condicionada a la

informacion disponible en el periodo t como™
Eyu=&*+ay

donde E,y,,,es la esperanza condicional de y;+, dada la informacion disponible en

t, formalmente E,v,,, = E(V,1 /Y5 Y io1sVigsr@,,a )

o Uypo by 9eee

De la misma manerasi y,,, =@»,,, +a,,,,la prediccion para y,+, condicionada a
la informaciéon disponible en t es:E,y,.,, =@ +@E,y,,, donde sustituyendo

E Y. =@ + @y, obtenemos: E,y.., =@ + @@ + A,

Procediendo de la misma manera: E,y,.; =@ + @@ + @@4° + 4,

yengeneral: £, y,,, =@ (1+q +(42 +~-~+Wh_l)+ﬂhyt

* Segun el criterio del minimo error cuadratico medio (MECM) para la eleccién de predictores la mejor
prediccion por punto para un proceso ARIMA es aquélla que se obtiene mediante la esperanza
matematica condicional del proceso.
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ecuacion que es llamada funcion de prediccion.

Como |@| <1 la funcién de prediccién es convergente. En el limite si & — oo

%

entonces £, y,,, - ———

-9
Procediendo de la misma manera para los modelos ARMA (p, ¢q)

yl = ¢1yl—l + oo + ¢pyz—p + a[ + glat—l + e + anf_l]

expresion que adelantada un periodo proporciona:

yt+1 =¢1y1 +"'+¢pyt—p+l +az+1 +Hlat +"'+anz—q+1

y tomando esperanzas matematicas condicionadas®:
Vit TEE YV =@y, ot BYipn fa,...+ eqat—qﬂ

SEV !/ Y5 Yias Yiepr1oGy at—l,at—qﬂ)

El error de prediccion sera por tanto: y,,, —E, y,,, =a,, , que para ser calculado

requiere antes haber obtenido la prediccion para y;:;, cuyo célculo necesita tener

calculados los a.....a;+1-4.

De la misma manera, para estimar a; es preciso haber calculado la prediccion para
¥i» que obliga a haber obtenido antes a,.;,...a.4, y asi sucesivamente.

Estimados asi los a; para el periodo muestral se obtienen los a,, que sustituidos
dan lugar a la prediccion de origen t con un periodo de adelanto (2=1):
.)’}t+l,t = ﬂyz Tt %yt—p+l + 61&1 Tt Hq&z—qﬂ

y procediendo de la misma manera para la prediccion de y,+» se obtiene:
O O ] ]
Viers TBVisry ¥ @Y, G ant..+ Hq A1-g+2

La prediccion para un horizonte h, donde 1<p y 1<q sera:

O [} O [}
Yivny =q Yirh-14 ..t wpyt—p+h,t + el art..+ eq Ai=q+h

y cuando I>p y I>q sera

Al igual que ocurria con el modelo AR(1) las variables con subindices inferiores a t+1 han dejado de ser
aleatorias y por tanto sus esperanzas matematicas coinciden con sus realizaciones:

E(a“l/yz7yt—17yt—p+1=at’at—1,at—q+1) =0

26



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

O ]

yt+h,t = Q yt+h—1,t Tt wpyt—p+h

En el limite, si # — o E, y,,, tiende a la media. Escribiendo el modelo ARMA

como un proceso de media [
yt = IU+ qa_l (L)e(L)az = /’I+ az +l//1at—l +w2at—2 to.
adelantando la ecuacion h periodos para obtener y,.;, y tomando esperanzas se

obtiene:

O
yt+h,t = ,U + az +w1at+h—1 +¢/2az+h—2 t.
ecuacion donde, cuando el horizonte temporal es infinito se anulan todos los

términos a;

O
Si consideramos el error de prediccion e, = y,., =V, Y sustituimos y; €

O
Y,.s, por las ecuaciones respectivas, obtenemos (teniendo en cuenta que E(e;+;)=0) una

varianza del error constante igual a E(e,,)’ =1+ +..+y, )o., donde a medida

que /4 crece aumenta la varianza del error de prediccion.

1.2.2.2 Modelos ARCH y GARCH

En muchas series economicas la varianza residual no permanece constante,
pudiendo estar relacionada con el tamano de los residuos anteriores®, de modo que un
gran valor de la perturbacion del periodo actual incrementa la varianza condicional para
periodos siguientes. Los modelos autorregresivos de heterocedasticidad condicionada
ARCH y GARCH permiten a la varianza condicional de las series depender de las
realizaciones pasadas del error.

Una aproximacion para predecir la varianza en una serie es introducir

explicitamente una variable independiente que ayude a predecir esta volatilidad. Si

consideramos el caso més simple: y,,, =a,,x’ donde a,, es un ruido blanco con
. 2 . ..
varianza 0°, la varianza de y,,, condicionada a valores observados de x” es:
2
d\ — d 2
Val’(th /Xt )_ (Xz ) 4
donde, dada la relacion entre X y la varianza de y,,, si los valores sucesivos de

X f’ tienen una correlacion positiva, la varianza condicional de y,., también la tendra,

%% En los modelos autorregresivos de medias méviles E(a,a,_ j) =0
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por lo que la introduccién de la serie X! ayudara a explicar la volatilidad de la serie
Y

Utilizando elecciones ad hoc para X! y/o transformaciones en los datos, en 1982
Engle muestra que es posible modelizar simultdneamente la media y la varianza de las
series, introduciendo el concepto de modelos ARCH, que en 1986 fueron generalizados
por Bollerlev dando lugar a los modelos GARCH. La importancia y reconocimiento de
estos modelos fueron confirmados recientemente con la concesion a Engel del premio
Nobel de Economia 2003,

La especificacion general de un modelo GARCH (p, g) es

v =yX! +aq,

q P
2 2 2
o =w+t E aa_, + E B0,
i=1 j=1

donde la primera ecuacion es escrita en funcion de variables exdgenas y del
término de error y la segunda es la ecuacion de prediccion (con horizonte temporal de
un periodo) de la varianza basada en informacion pasada, llamada varianza condicional.
La ecuacioén de la varianza condicional es funcidn de tres términos:
1. Lamedia @

2. Informaciéon sobre la volatilidad de periodos pasados, medidos como

retardos del cuadrado del residuo de la ecuacién principal a;- , (término

ARCH)

3. Predicciones de la varianza de periodos previos o’ , (término GARCH)

Un modelo ARCH es un caso especial de modelo GARCH donde no hay
predicciones de la varianza retardadas en la ecuacion de la varianza condicional.

Los modelos GARCH son muy utilizados en las series econémicas del d&mbito
financiero, donde un agente predice la varianza de un periodo mediante una media
ponderada de la media a largo plazo (la constante), la varianza predicha a partir de
periodos pasados (término GARCH) y la informacion acerca de la volatilidad observada

en periodos previos (término ARCH).

7 En la practica se suele modificar el modelo basico transformado en logaritmos

ln(yz) = wo + (01 ln(xt—l) + ln(at)
¥ Este galardon fue concedido conjuntamente a Engle y Granger, cuyas aportaciones aparecen resumidas
en http://www.nobel.se/economics/laureates/2003/.
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1.2.2.3 Representacion en el espacio de los estados

Los modelos de prediccion examinados hasta ahora pueden ser clasificados en dos
categorias: modelos con parametros y varianzas fijas, que exigen estacionariedad en
media y varianza para todo el rango de datos y modelos con pardmetros y varianzas
variables, que se actualizan teniendo en cuenta los cambios en el patron temporal.

Formalmente la representacion en el espacio de los estados de un modelo
temporal univariante consta de dos ecuaciones:

a) La ecuacién de transicion o evolucion que determina las variables estado en

funcion de las entradas, S, = CS,_, + RV,, donde:

C es una matriz conocida, r X r, denominada matriz de transicion,
S¢ esun vector r X 1, de variables estado
R es una matriz conocida r X r cuya inclusion es arbitraria
V; es un término de inputs o innovaciones r x 1 tal que V=NI(0,v¢) con v;
conocida
b) La ecuacién de medida que determina las salidas en funcion de las variables
de estado y de un término de error de medida. En el caso univariante:
Y, =Z"S, +u, donde:
Z es un vector conocido r x 1
u; es un término de error tal que uFNI(O,O’Zt) con 0% conocida para t=1,
2,..,n
Ozt Yy Vi son constantes.
Tenemos asi un sistema tempoinvariante que incluye todos los modelos
estacionarios de series temporales univariantes. Por lo tanto cualquier modelo ARMA
admite una representacion tempoinvariante en el espacio de los estados.

Si consideramos la especificacion general en el espacio de los estados de series

temporales univariantes y tomamos Z' =(1,1) y S/ =(,ut,yt) que representan la

componente de tendencia y la componente estacional respectivamente, tenemos el
modelo estructural basico de series temporales:

Yt =/'It+}/l+ut
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y segun las especificaciones que se hagan de las ecuaciones de transicion
(tendencia y componente estacional) da lugar a diferentes representaciones de series
temporales®.

La ventaja de especificar un modelo en el espacio de los estados es que nos
permite utilizar el filtro de Kalman, que permite obtener predicciones 0ptimas del vector
de estado S; para cada t con informacién disponible en cada momento t, combinando la
prediccion previa de S; basada en informaciones pasadas y una nueva prediccion del
vector en base a nueva informacion. Se obtiene asi una notable mejora de la prediccion,
periodo a periodo, a medida que se va afiadiendo cada vez una nueva observacion yi.y, (h
=1...T).

Aunque el filtro de Kalman se suele desarrollar con una formulacion encuadrada
dentro del espacio de los estados, con el proposito de ser mas generales presentamos a
continuacion la notacion de acuerdo con los desarrollos anteriores y posteriores del
documento.

Si la prediccion de la variable Y en t+h, puede realizarse en diferentes momentos
o estadios (t+s, s=0,..h) siendo s=0 el estadio donde se realiza la primera prediccion,
(esto es en t) la prediccion en cada estadio s varia de acuerdo con la tltima informacion

disponible en el estadio anterior y la prediccion en el estadio anterior (s-1).

Asi, si y,,, ., es laprediccion de Y, para t+h en un momento t y en un estadio s y

X

.+, €s la ultima informacion disponible, la prediccion para t+h en el siguiente estadio

(t+s+1) Y., puede ser expresada como una suma ponderada de X,,, y V..,

obteniendo: J,,, ... =@wX,, +(1-w)y,,,,, - Ademas la varianza se obtiene a partir
PSR, N S 2

de la expresion: 07 = (1-w)’0; + W' o,

Diferenciando respecto a w e igualando a cero para obtener un minimo

obtenemos:

2
g

w=—
2 2
o, +0,
por lo que los pesos para combinar nueva y vieja informaciéon son funcion de las

varianzas y la prediccion cambia de acuerdo con la nueva informacion.

* También es posible representar modelos ciclicos ¥, = 4 +W, +u, donde W, = A cos(At + @) o

modelos de tendencia y ciclo ¥, = i, + W +u, y otros.
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1.2.2.4 Nuevas tendencias

Hasta ahora hemos asumido que el proceso que generaba los datos era lineal. Sin
embargo, cuando esta hipdtesis es falsa todavia muchos de los resultados basicos se
mantienen®, luego los analisis precedentes siguen teniendo valor incluso en el caso de
no linealidad.

Si el verdadero PGD no es lineal y estamos empleando métodos de prediccion que
suponen linealidad, se podran esperar fallos en estimaciones y predicciones realizadas
bajo ese patron errdneo. Por estas razones, las tendencias mas actuales en los métodos
de prediccion en series temporales estan tomando nuevas direcciones:

* Un interés tedrico en los sistemas no lineales y la posibilidad de que la no linealidad
pueda generar diferencias en los comportamientos dindmicos. Esta es la literatura
sobre la teoria del caos que en los ultimos afios ha proporcionado estudios que
mejoran la capacidad para entender la presencia de sistemas cadticos (Fernandez
(1995)).

* El desarrollo de técnicas que permitan estimar sistemas no lineales desconocidos.
Este es el caso de las redes neuronales’, técnica en la que no es preciso especificar
la forma funcional entre inputs y outputs (estimacion free-model) por lo que permite
plantear una gran diversidad de modelizaciones (o arquitecturas) aprovechando su
gran flexibilidad. Otra metodologia alternativa que ha alcanzado auge en los ultimos
afios es la ligada a sistemas borrosos, de especial interés cuando se desea procesar
informacion cualitativa aportada por expertos. La conexion entre sistemas borrosos

y neuronales es muy estrecha, dando lugar a los modelos neuroborrosos™.

1.2.3 Modelos multivariantes de series temporales

Los métodos uniecuacionales de series temporales permiten capturar interesantes
relaciones dindmicas con la unica informacion proporcionada por los valores presentes
y pasados de una variable. Sin embargo, no tienen en cuenta las relaciones causales
entre variables ignorando por tanto informacioén de gran importancia para la prediccion

ofrecida por otras caracteristicas que puedan tener conexiones con la variable de

% Hall (1994) sefiala que el teorema de Wold se mantiene y que podemos pensar en los ad hoc de
tendencia local como aproximaciones locales al verdadero proceso.

3! Una descripcion mas detallada puede verse en Delgado (1997), donde ademas se realiza un estudio
comparativo de este método con los modelos ARIMA y los métodos de alisado.

32 Landajo, M. (1999) contiene un extenso analisis tedrico de los modelos neuroborrosos, y aplicaciones
de esta metodologia a la prediccion de series econdmicas.
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interés™. Con el objetivo de tener en cuenta este tipo de situaciones, en los epigrafes que
siguen desarrollamos brevemente el analisis de intervencion y de funcién de
transferencia, los modelos estocasticos multivariantes, los modelos VAR (vectores

autorregresivos) y modelos de correccion de error (MCE).

1.2.3.1 Analisis de intervencion y de funcion de transferencia

En los modelos de series temporales univariantes de una variable Y, solo se
consideran como explicativos los valores pasados de la variable. En la practica sera
frecuente localizar una o varias variables exogenas parcialmente explicativas de las
variaciones de Y,, mejorando las predicciones de Y, al anticipar los cambios originados
por las modificaciones de las variables X;.

Asi la serie Y, quedaria explicada con el modelo

Y, =a, + AL)Y_, +C(L)X, + B(L)q,

donde la variable endégena Y depende linealmente de una serie de r variables

exégenas X! (d=1,..r y que son variables con historia) y donde el polinomio C(L) es

llamado funcién de transferencia.

La variable Y, puede venir influida por cambios externos mas o menos
excepcionales de naturaleza cualitativa. En tal caso se define una variable ficticia que se
denomina variable de intervencidn, que toma sélo dos valores:

[=0 antes y después del suceso

Ii=1 durante el suceso

con lo que el modelo anterior quedaria expresado  como:

Y =a,+ AL)Y,_, +¢,1, + B(L)a,

33 Ashley (1983) defiende la superioridad para la prediccion de los modelos multivariantes frente a los
univariantes siempre que las variables exogenas sean adecuadamente escogidas y analiza el efecto del
error de prediccion en las variables exdgenas sobre el error de prediccion en la prediccion de la variable
endogena. En una aplicacion efectuada -Ashley (1988)- concluye que las predicciones a mas de seis
meses contienen errores de tal significacion, que es mejor prescindir de ellas como fuente de informacion
cuantitativa en la obtencion de otras predicciones y utilizar modelos autoproyectivos que no precisan de
dicha informacion.
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Asi por ejemplo, el modelo ARMA univariante se basa en que una serie temporal
estacionaria Y, puede ser generada aplicando una transformacion a un ruido blanco™:
_ow)
TN
donde Y, es considerado como un output producido al aplicar un filtro lineal a un

o(L)
L

input que en este caso es un ruido blanco, el cociente =W(L) es llamado funcién

de transferencia del filtro.

Sin embargo aqui s6lo se considera como variable explicativa de las variaciones
de Y; el ruido blanco a,, junto a los propios valores retardados de Y. Si admitimos que la
variable Y puede ser explicada ademas por variables exodgenas y sus retardos, entonces

puede descomponerse en dos términos aditivos:
Y=Y +n,
donde el término Y, puede explicarse exactamente mediante una o mas variables

explicativas X (d=1,...r):

_wl) z @, (L)

t E ‘ ZU (L)X

9 (L) PE
siendo (L) y &L) polinomios de grados s y r respectivamente
y donde n, es un término de error, que si es estacionario se representa mediante un
modelo ARMA (p, ¢), y en otro caso como un ARIMA:
o(L
" 25

Por lo tanto el modelo general de funcion de transferencia se formula™:

ALy =0(L)a,

3 Una serie no estacionaria y por tanto modelizada como un ARIMA(p, d, q),

w, =AY

permite realizar previsiones de ! ! sin mas que estimar los pesos de wi del polinomio WY(L),

W, = ﬁgat =W(L)a, = ng’at—i |

C (L) L, O(L)
LD e

d
 Si las series Yty ¢ mno son estacionarias el modelo seria

L=a-0', X ==X

t . Si fuese necesario también se deberia de hacer la

con

diferenciacion estacional.
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y =3 el 00,
TEaWw Al

Para el caso del analisis de intervencion, donde la variable Y; esta influenciada

exogenamente por una Unica variable que queda descrita por una dummy, el modelo se

obtendria inicamente sustituyendo la variable X por I..

1.2.3.2 Modelo estocastico multivariante

Una generalizacion del modelo ARMA @(L)y, =68(L)a, es el modelo estocastico
multivariante o MARMA, en el que se dispone de m series interrelacionadas:

YM =@,y (mxn) con t=1I.n

y se constituye el modelo dindmico:

H(L)Y" = F(L)4,

en el que H(L) y F(L) son matrices de dimensién m x m
£y (L)

representando m ecuaciones en retardos sobre las m series temporales y siendo A¢

H(L) =

hy (L) F(L)=

un ruido blanco g-dimensional.

El modelo MARMA aprovecha las interrelaciones entre las variables que

componen el vector ¥, mejorando las predicciones obtenidas con un modelo ARMA

uniecuacional.
Al igual que ocurria con el modelo estocéstico univariante de series temporales, el

modelo estocastico multivariante podria representar la solucion del sistema en términos

de errores. Asi, la serie Y"' se puede obtener a partir del ruido blanco A, mediante el

filtro multivariante:

Y =H(L)'F(L)4, =W(L)A

La generalizacion de un modelo de funcion de transferencia al caso multivariante
da lugar a la formulacion de un modelo econométrico multiecuacional dinamico en el
que existen r variables exogenas y g variables enddgenas y a partir del cual y
procediendo de igual manera que en el caso de series univariantes (pero con matrices) se

obtiene la funcion de transferencia’®;

%% La deduccién puede verse en Pulido (1993) y en Zellner y Palm (1974) siguiendo a Quenouille, M. H.
(1957): The analysis of Multiple Time Series. Por otra parte, Charles Griffith emplea la ecuacion
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YM = D) W(L)X, + H(LY F(L)4,
donde las series estacionarias contenidas en X;, X, = (X, X’,...,X]) pueden ser

representadas mediante un modelo MARMA a efectos de prediccion de las variables

endogenas.

1.2.3.3 Modelos VAR y MCE

Otro modelo multivariante util para predecir varias variables Y que estan

correlacionadas entre si es el modelo de tipo VAR, propuesto inicialmente por Sims
(1980), en el que no se distingue entre variables endogenas y exdgenas.

Siguiendo el planteamiento de Sims cada variable influye en las demas y es
influida por las otras, por lo que en cada ecuacidon aparece despejada una variable
diferente en funcidon de todas y cada una de las demas variables del sistema, siempre
retardadas y de sus propios retardos. De este modo, las g variables consideradas

anteriormente como endogenas seran funcion tanto de las r variables exodgenas
X, =(X],X’,...,X]) como de las variables endogenas retardadas.

Y[M = At—ll/;j—\/i +"'+At—lej—up +BX[ +Et

Las matrices Aj, Ay, ..., A; y B se estiman por minimos cuadrados, bajo la
hipdtesis de no existencia de autocorrelacion (supuesto que resulta muy restrictivo
debido a la estructura de retardos).

Con el objetivo de evitar el riesgo de modelizar correlaciones espureas entre las
variables (es decir, situaciones en las que la causa que origina la correlacion entre
variables es que éstas no son estacionarias y presentan tendencias similares) surge el
andlisis de cointegracién que conduce a los modelos de correccion de error (MCE o
VECQ).

Una relacion de cointegracion entre variables puede interpretarse como la
existencia de una relacion lineal de equilibrio entre ellas, dada por un vector de
cointegracion. Mas concretamente, Engle y Granger —premios Nobel de Economia
2003- definen el concepto de cointegracion de la siguiente forma:

Los componentes de un vector Y,(mxI) se dice que estan cointegrados de o6rdenes

dy by se denota por Y,= CI(d,D) si:

Y, =V(L)X, +@L)"' @4, definiendo previamente V(L) como una matriz de g x k polinomiales del
tipo Wy(L)/ &;(L).
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1. Todos los componentes de Y"' son integrables del mismo orden’’ d, 1(d)

2. Existe un vector @, no nulo tal que @;Y" =z =1I(d —b), con b>0. A este

vector se le denomina vector de cointegracion.

Asi, si admitimos esa relacion de cointegracion, trabajamos con un VAR
restringido, que incorpora restricciones de cointegracion dentro de su especificacion y
que se transforma en un modelo de correccion de error. En Granger (1981) se muestra la
equivalencia entre MCE y cointegraciéon demostrando que un conjunto de variables
cointegradas pueden modelizarse mediante un MCE vy, a la inversa, si la especificacion
de un MCE es correcta, entonces existe una relacion de cointegracion entre las variables
implicadas. Esta equivalencia seria mas tarde formalizada por Engle y Granger (1987) y
se la conoce como Teorema de Representacion de Granger. Asi, si la ecuacion de

cointegracion es: ¥' = BY?, entonces el modelo de correccion de error (MCE)*® vendria

dado por:

AY' =y (Y - BYL) +a,

AY;Z = yz(YzEl - ﬂY;l—l) + atz

Intuitivamente, la relacion entre los modelos VAR y MCE es inmediata: Si las
variables ¥ no son estacionarias, entonces el VAR deberd ser reescrito en diferencias.
Si ademas se verifica una relacion de cointegracion en el sistema, entonces una
combinacion lineal de las variables debera de ser anadida en cada ecuacion del VAR,

resultando por tanto adecuado un modelo MCE.

1.3 Técnicas bayesianas de prediccion: los puntos de giro.

Los puntos de giro constituyen acontecimientos especialmente relevantes en la
evolucion econdmica, dado que su presencia sefiala cambios de fase en la coyuntura
econdmica cuya prediccion resulta de crucial interés. En este sentido, el uso de algin

indicador adelantado (/") puede ser de gran ayuda, puesto que éste presenta sus puntos

de giro, picos (maximos relativos) y valles (minimos relativos) antes que el nivel

7 En el caso mas simple si dos variables I(1) estan cointegradas, entonces una combinacion de ellas es
1(0). Estos autores ponen de manifiesto que una combinacion lineal de dos o mas series no estacionarias
puede ser estacionaria.

% Existen otras especificaciones de los MCE, dependiendo de que las variables enddgenas tengan o no
tendencia, exista una constante en la ecuacion de integracion, etc. Granger y Swanson (1995) extienden el
estudio de los MCE para series econdmicas no lineales, obteniendo MCE no lineales.
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general de actividad econémica. La ultima observacion del indicador adelantado /',

siendo [/ = (iA it i ) , se convierte en una prediccion de los puntos de inflexion que

t 2tt-10°

Y, tendrd en t+h y”, , esto es: i’

= $%,, (entonces I =¥ ).

El objetivo de este apartado es estudiar como estos indicadores son capaces de
anticipar los puntos de giro en la actividad econdmica, tratando de calcular cudl es la
probabilidad de que ocurra un punto de giro. En concreto se presentan las
probabilidades mensuales secuenciales recursivas de pico y valle, determinando
previamente la densidad probabilistica que ajusta los datos observados.

No obstante, antes de explicar como se obtienen dichas probabilidades, es
necesario describir la metodologia para determinar los puntos de giro de una serie
econdmica mediante el empleo de técnicas empiristas o no paramétricas:

Estos métodos se basan en el empleo de filtros lineales y la aplicacion de reglas de
decision que los analistas han venido utilizando para detectar los puntos de inflexion en
la economia y que reflejan su experiencia practica acumulada. Basicamente, estos
procedimientos utilizan en grados diversos una combinacion de técnicas de filtrado
lineal, para obtener una sefial ciclica exenta de irregularidad, y de algoritmos de
busqueda para identificar los méximos y los minimos ciclicos. Asi la determinacion de
los puntos de giro se inicia en una serie suavizada y se aproxima, en sucesivas etapas, a
fechar los picos y valles en la serie original ajustada por estacionalidad cumpliendo
siempre:

1. Que la distancia entre dos puntos de giro del mismo tipo sea como minimo
de L meses (duracion del ciclo).

2. Que la distancia entre dos puntos de giro de distinto tipo sea como minimo
de M meses (duracion de una fase de crecimiento o decrecimiento).

Si bien existe una amplia variedad de procedimientos no paramétricos, los
planteamientos en los que éstos se basan son similares, diferenciandose en cambio las
distintas técnicas en los filtrados empleados y en las restricciones propuestas™.

Una vez que se han detectado los puntos de giro del indicador adelantado, es

posible analizar en qué medida éste es capaz de anticipar dichos puntos de giro en la

% Los métodos empiricos son subjetivos y en consecuencia la determinacion de puntos de giro es una
forma til para cada analista de clasificar sus observaciones. Existen también procedimientos objetivos de
caracter paramétrico, de los que puede verse una recopilacion en Abad et al. (2000).
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economia. El analisis tedrico se basa en el modelo utilizado por Neftci (1982) y Diebold
y Rudebusch (1989).

El método consiste en observar un proceso, cuya estructura cambia de forma
aleatoria en algin momento del tiempo y predecir el instante en el que se presenta el

cambio subito. Interesa establecer el cambio de régimen del indicador para predecir los
cambios en la actividad econémica real Y,,, . Asi, las observaciones de /' seran usadas

para realizar la inferencia que permita predecir el momento en que la economia cambia
de régimen.

Se supone que la actividad econémica real Y,,, tiene dos distribuciones distintas

t+h
£, (Y) y f3, (Y) correspondientes a las distribuciones en el régimen de expansion y
de recesion respectivamente. Dichas distribuciones se estiman a partir de las
observaciones pasadas deY, que denominaremos respectivamente f'(Y) y f'(Y). Un
punto de giro en la economia se define como el momento del tiempo en el que cambia la

distribucion de probabilidad de Y,,, y el objetivo es predecir los puntos de giro de /'

con la idea de que los hechos que producen un cambio de giro en esa serie estan

presentes antes que en Y,,, .
Denotaremos por Z, al nimero entero que representa el primer periodo posterior

a un punto de giro (pico) del indicador adelantado. Entonces el indicador adelantado ;'
tiene dos distribuciones correspondientes a recuperaciones y contracciones que

denotamos por f“(1') y f“(I') respectivamente:
£(I") cuando t<Z,

£41") cuando t=Z,

y que seran estimadas a partir de las observaciones pasadas en el indicador (1)).
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Figura 1: Puntos de giro

I \

Gy £1ah

Conocida la tltima informacion disponible hasta t del indicador adelantado, 1, ,
la probabilidad de observar un pico en t, correspondiente a un anticipo del pico en la
actividad economica futura Y,,, , Z, <t, puede ser expresada como:

P(jz,’jh,, 1Z, <t)P(Z, <t)
P(I},

P=P(Z <t

)=

que es la probabilidad a posteriori de un punto de giro dados los datos disponibles

del indicador adelantado hasta el momento t.

Es posible obtener una formula recursiva de esta probabilidad a posteriori que

para el caso de un pico viene dada por:
_ (P +Tra=B)) )47 Gl 1)
(B * T a=B)) [ G )+ A= B £ Gl 12D (1)

Para el célculo de la probabilidad secuencial recursiva en los valles la formula

sera:

(v +Tia=voD) | 4Gt

Vt =
AR AN | VAL CE M AR R (R AR VAN G

1t(1-ry)

donde ! =P(Z, =t|Z, >t) y T{ =P(Z, =t|Z, <t) son las probabilidades de

que un punto de giro se presente en el momento t sabiendo que no se presentd
previamente, denominadas probabilidades de transicion de un régimen de expansion a

uno de contraccidn en el primer caso (pico) y de una contraccién a una expansion en el

15y 15l

segundo (valle), f" (3}, I,)son las densidades de probabilidad del
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indicador adelantado segin la ultima observacién provenga de una situacion de
recuperacion o de contraccion y Py y Vi son las probabilidades calculadas para la
observacion anterior del indicador adelantado.

IX) y fY(Ph,, |IL) se obtienen a partir de la estimacion

Los valores f" (3,

de la distribucién de las observaciones pasadas f“(I%) y f*(I') que son
nuevamente estimadas al finalizar un ciclo.
De acuerdo con la evidencia empirica, I'" y " no dependen del tiempo (Diebold

y Rudebusch (1989)) y por ello se les suele asignar como valores originales la razon del
numero de puntos de giro sobre la suma de la duracion de todas las fases
correspondientes.

Cuando nos encontramos en un punto de crecimiento en la economia, se calcula la
probabilidad mensual secuencial recursiva de un pico (fin de la expansion) P; y cuando
supera un valor critico establecido previamente concluimos que se presenta un pico en

en el momento t=Z2,, y se puede relacionar con un inminente punto de giro (en t+h) en
el crecimiento econémico®, es decir y”,  es un predictor en t de los puntos de giro en

y: yi, . Del mismo modo cuando estemos en un periodo de decrecimiento se calcula la

probabilidad mensual secuencial recursiva de un valle (inicio de la expansion).

Cuando la probabilidad mensual es mayor que una probabilidad critica fijada por
el analista, se produce una sefial de pico o valle, seglin la informacién contenida en la
probabilidad secuencial recursiva. Cada vez que la probabilidad supera la probabilidad
critica y no acontece el punto de giro, se produce una falsa sefial.

Se trata entonces de una prediccion cuantitativa probabilistica que adopta como
referencia la metodologia bayesiana*', al transformar distribuciones de densidad a priori

de una variable aleatoria Y,

t+h >

Sy, (Vi) st es continua o B, (y,,,) sl es discreta, en
otras a posteriori ( f, (V.,/1)0 B, (¥.,/1,)) a partir de la informacion suministrada

en t por las distribuciones de probabilidad de otra variable aleatoria I (funciones de

verosimilitud, £, (i)o P, (i,)):

0 El valor P, es nulo cuando se empieza a predecir un pico. Cuando se ha predicho y se busca otro punto
de giro (pico) vuelve a valer cero y lo mismo ocurre para V.

*l En el apartado 3 de este trabajo se explica con mas detalle la metodologia bayesiana aplicada a la
combinacion de predicciones.
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fK+,, (yt+h )f], (lt)

[y 0o, ()G

t+h

B

t+h

_ (yt+h )PI, (Zz)
PYHh (yt+h|1t)_ .
ZPYH;, (yt+h )])1, (lt)
Y,

t+h

fY (yt+h |It) =

t+h

En este caso las distribuciones a priori son f(I"), las funciones de verosimilitud

(1L, y las distribuciones a posteriori f“(1*|I2) = f* (37, |[1). (k=u d).

-1

1.4 Técnicas cualitativas de prediccion: las Encuestas de Opinion

Ademas de las predicciones de tipo cuantitativo, existen también técnicas de
prediccion basadas en las valoraciones sobre el futuro que de su entorno realizan los
distintos agentes econdmicos. Estas técnicas son cualitativas, puesto que Unicamente
cada agente conoce el proceso a partir del cual elabora su opinién, si bien la
informacion que emplea cada agente puede ser cuantitativa y/o cualitativa (y
compartirla o no) y la valoracion revelada cualitativa o cuantitativa.

Dentro de los métodos cualitativos de expectativas cualitativas estan las encuestas
de opinidn, si bien el empleo de estas encuestas para la prediccion esta limitado por las
cuestiones concretas que se plantean en cada una, por las posibilidades de respuesta, por
la periodicidad con la que se realizan y por el horizonte de prediccion en el cual los

individuos revelan sus opiniones sobre la variable a predecir.

Las encuestas de opinidn se pueden clasificar en tres tipos siendo distinta ademas
su utilidad para la prediccion: encuestas de intenciones, de actitudes y de expectativas.

Las encuestas de intencidon suministran informacién sobre las intenciones de los
individuos. Sin embargo, la revelacion de una intencion puede no verse realizada
efectivamente o aplazarse, y de ahi su limitacién como herramienta para la prediccion.

Las encuestas de actitudes y expectativas suelen referirse a una valoracion ex ante
que los individuos efectiian sobre variables generales de su entorno o sobre variables de
su propio dominio. En el primer caso, las encuestas suministrarian valoraciones de los
individuos acerca del entorno econdmico futuro, y al conocerse de alguna forma las
opiniones generales de una colectividad éstas terminarian condicionando actitudes o
intenciones mas concretas, con lo que su utilidad en la prediccion es importante. En el

segundo caso, parece evidente la importancia de estas encuestas a efectos de prediccion,
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al suministrar informacion inmediata sobre expectativas de compra o inversion, de
consumidores y empresarios respectivamente®.

En concreto, en todas las encuestas las cuestiones que se plantean suelen referirse
a situaciones en las que se requiere conocer las expectativas para un periodo del tiempo
muy reducido (maximo un afo), lo que las convierte en herramientas idoneas para las
predicciones a corto plazo.

Parece entonces que, a efectos de la prediccion, las encuestas sobre actitudes y
expectativas sean las mas relevantes, por lo que en esta parte del trabajo el andlisis
quedara limitado a este tipo de encuestas. En los apartados que siguen describiremos sus
caracteristicas mas generales, intentando tipificar sus contenidos y posteriormente nos
centraremos en la Encuesta de Coyuntura Industrial que es la de mayor tradicion y uso

mas generalizado en Espaiia.

1.4.1 Encuestas de Actitudes y Expectativas de Empresarios y Consumidores

La realizacion de las Encuestas de Actitudes y Expectativas de Empresarios y
Consumidores (EAEEC), incluidas en las generalmente denominadas Encuestas
Cualitativas de Empresarios y Consumidores (ECEC)* constituye un complemento muy
util de las encuestas estadisticas cuantitativas, al proporcionar informacion
complementaria sobre aspectos no cubiertos por alguna de ellas.

En las EAEEC se pide a los administradores de empresas y a los consumidores, en
tanto que agentes econdmicos que operan en el mercado, que den su opinién sobre
ciertas variables econdémicas clave como, por ejemplo, decisiones de compra, nivel de
inventarios, evolucion de la produccion, empleo, utilizacion de capacidades, inversion,
innovacion, precios, etc.

Por lo general, las variables son de tres tipos diferentes:

- realizaciones (datos ex posr)

2 Sin embargo, a pesar de la utilidad de este tipo de encuestas, la experiencia indica que éstas no estan
exentas de limitaciones, ya que los individuos (consumidores o empresas) pueden no tener incentivos
para desvelar sus propias creencias. El hecho de que los individuos no sean “expertos predictores”, en la
materia de que se trate no deberia de considerarse un problema, ya que lo que influye en sus decisiones
futuras son sus expectativas y no lo correcto o incorrecto de las mismas, tal y como sefialan Estrada y
Urtasum (1998).

# El vigente programa de ECEC armonizadas para toda la Unién Europea comprende una encuesta
mensual sobre la industria, una encuesta mensual sobre la construccion, una encuesta mensual sobre el
comercio minorista, desglosada en seis ramas, una encuesta semestral de la actividad inversora en la
industria y una encuesta mensual de consumidores. En Schonborn (1997) se puede encontrar una
descripcion detallada del conjunto de encuestas enmarcadas dentro del programa de Encuestas
Cualitativas de Empresarios y Consumidores armonizadas para toda la Unién Europea.
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- valoraciones o estimaciones de la situacion vigente

- planes o expectativas (datos ex ante)

Las respuestas mas comunes son: baja, normal o alta si reflejan el nivel actual,
disminuyo, se mantuvo o aumento, si reflejan valoraciones sobre la evolucion percibida
y disminuir, mantenerse o aumentar si prevén la tendencia inmediata.

Cuando un individuo contesta a preguntas referentes a planes o expectativas sobre

una variable Y (produccion, empleo u otra), su respuesta puede considerarse una

prediccion para la variable Y sobre la que se les pregunta. Esto es, su opinion o/ se
convierte en una prediccion © )7;’;,,,,, y cada individuo (que genera sus expectativas en

base a sus experiencias, conjeturas e intuiciones y en informacion disponible exclusiva
0 no) se convierte entonces en una herramienta cualitativa de prediccion al ser el Unico

conocedor del proceso a partir del cual procesa la informacion para generar su
expectativa: g’(l,).

En este caso y debido a las limitaciones impuestas por las tres Unicas posibles
respuestas en las encuestas, Y,, puede tomar 3 valores Y, =(Yii»>Yien>Yoen)
disminuir, mantenerse y aumentar respectivamente, de acuerdo con la tendencia

inmediata. Por consiguiente, los individuos manifestaran sus expectativas de acuerdo

con esos posibles valores, es decir, los individuos escogen su prediccion dentro de la

. . . . v _[~1 ) ~3 . . .
triada posible de predicciones para Y: V,,,, = (thJ, Viehss yﬁh’t), disminuir, mantenerse
y aumentar respectivamente y su eleccion puede ser considerada ya como una

prediccion cualitativa ﬁf;h,t. Mas concretamente denotaremos la opcion escogida como
¢ j/tﬁh’t (r), siendo r=1,2,3 segun las posibles respuestas.

Normalmente, los resultados de las encuestas suelen difundirse como series en
las que se agregan (ponderadas o no) las respuestas individuales °j;,, en cada

categoria (r). Dichas series pueden emplearse, por separado, combinadas* o resumidas
en forma de indicadores compuestos.
Los indicadores de sintesis mas destacados, que sirven de guia (prondstico) de la

actividad empresarial real, son los siguientes:

* En este caso, consideraremos el indicador como una prediccion combinada obtenida a partir de
predicciones cualitativas o expectativas individuales. En el capitulo 4 estudiaremos con detalle estos
aspectos de la prediccion.
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- El indicador de confianza o clima de la industria, obtenido a partir de las
expectativas de produccion, las carteras de pedidos y los inventarios.

- El indicador de confianza o clima de la construccion, obtenido a partir de las
carteras de pedidos y las expectativas de empleo.

- El indicador de confianza de los consumidores, obtenido a partir de la
situacion financiera de los hogares y la valoracion de la situacion econdomica
general.

- El indicador de percepcion de la economia, obtenido a partir de los
indicadores de confianza de la industria, la construccion, los consumidores y el

indice de cotizacion de las acciones.

1.4.2 La Encuesta de Coyuntura Industrial

Dentro de este tipo de encuestas en Espafia hay que hacer referencia a la Encuesta
de Coyuntura Industrial (ECI), que elabora con caracter mensual y trimestral el
Ministerio de Ciencia y Tecnologia (MCYT) desde 1963, con el objetivo de conocer las
opiniones de los empresarios del sector industrial sobre la situacion econdmico-
industrial reciente y sus perspectivas a corto plazo®.

La muestra mensual de la ECI es un panel (muestra fija) de establecimientos,
obtenido mediante la técnica de muestreo aleatorio estratificado. Actualmente, la
muestra de esta encuesta es de alrededor de 2.700 empresas*, de las cuales alrededor del
90% corresponden a la encuesta en la industria, en sentido estricto, y el 10% restante a
la encuesta en el sector de la construccion.

En concreto, el formulario va dirigido al personal gerencial de las empresas
industriales y recopila basicamente informacién de dos tipos:

- Cualitativa: opiniones sobre los niveles actuales de la cartera de pedidos y de la
produccion y sobre la tendencia de los precios de venta, el empleo y la
produccidn para los proximos meses.

- Cuantitativa: opiniones relativas al periodo de trabajo asegurado con su cartera

de pedidos (en dias) y el empleo actual (en personas).

* Las variables a las que los empresarios deben responder cada mes son, en términos de situacion —nivel-
y de expectativas de evolucion a corto plazo (no mas de tres meses) —tendencia.

* La muestra de la Encuesta de Coyuntura Industrial (ECI) es un panel de empresas. No obstante, cuando
una empresa tiene varias lineas de produccion en establecimientos diferenciados, éstos se consideran
unidades informantes independientes
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La ECI agrupa a las empresas industriales por subsectores en funcion de la
actividad productiva (nica o principal) de acuerdo con la clasificacion de actividades
CNAE-93.

Normalmente, las series cronologicas se obtienen agregando ponderadamente las

respuestas individuales J;,, , en cada categoria.

Con el incremento del nivel de agregacion se obtienen los datos de los sectores
industriales, clasificados por destino econémico en bienes de consumo, intermedios, de
inversion y total de la industria.

Una vez ponderadas adecuadamente las respuestas de las empresas que
comprenden un subsector o subsectores que forman un sector industrial debe cumplirse
que la suma del valor adjudicado a cada una de las tres opciones de respuesta a una
variable o pregunta cualitativa debe ser 100.

Los resultados para cada variable pueden utilizarse directamente o bien resumidos
en forma de indicadores compuestos®’.

Generalmente, se suele emplear como indicador de cada variable su saldo,
obtenido como diferencia entre los porcentajes de respuesta optimistas y pesimistas
(Anderson (1952)). A partir de estos indicadores se construyen unos indices o niveles
que en funcidon de su magnitud y signo aportan una valiosa informacion sobre la
evolucion coyuntural de cada sector industrial y, por extension, del conjunto de la
industria espafiola.

Uno de los indicadores de sintesis mas destacados®™ es el Indicador de Clima
Industrial (ICI) - o Indicador de Confianza Industrial, como se le denomina en el ambito
comunitario- que como ya hemos sefialado representa el mayor o menor optimismo de
los empresarios del sector industrial respecto a la situacion actual de la actividad
industrial y sus perspectivas de evolucion futura. En concreto, el ICI se obtiene como
media aritmética de los saldos netos obtenidos de los indicadores del nivel actual de la
cartera de pedidos total, las expectativas de producciéon corregidas de variaciones

estacionales y el nivel de existencias de productos terminados (cambiado de signo).

7 La difusion de los resultados de la ECI se realiza en el sitio web www.mcyt.es/coyuntura_eci/. Ademas
de los datos agregados para el total industrial y su comparaciéon con los principales datos de la UE,
también se ofrecen resultados por sectores clasificados por el destino econémico de los bienes producidos
(bienes de consumo, inversion e intermedios).

* Puesto que la ECI agrupa las empresas industriales por subsectores en funcion de la actividad
productiva , es posible elaborar otros indicadores climaticos por sectores. Asi, a partir de la Encuesta de
Coyuntura para la Construccion se elabora el Indicador Climatico de Construccion (ICC).
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Los andlisis disponibles indican que el ICI es un indicador util para el diagnéstico
de la coyuntura futura del sector industrial, dado que las variables que contiene son
indicadores adelantados de la actividad empresarial (cuando el saldo de la cartera de
pedidos y la produccion previstas sean elevados el indicador reflejard una prevision
positiva de la actividad industrial y cuando el ICI tome valores negativos reflejara una
tendencia depresiva en la economia).

El ICI muestra una elevada correlacion con el /ndice de Produccion Industrial
(IPI), lo que le configura como indicador adelantado de la actividad industrial.

En concreto, la figura 2 muestra las series suavizadas del ICI¥ y las tasas
interanuales del IPT, apreciandose que el ICI de un mes puede ser considerado como
una prediccion de la tasa del IPI del mes siguiente, y también que los puntos de

inflexién en el ICI anticipan los del IPI.

Figura 2: Evolucion comparada del ICI y el IPI (filtrado). 1987-2002

Saldos y tasas de variacion interanual suavizados

L\

Saldos

— /7N
AN \ / AN

87 a8 89 a0 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 01 02

IPI filtrado suavizado e |CI suavizado

Fuente: Ministerio de Ciencia y Tecnologia e INE

* Las series utilizadas en el grafico son los saldos originales del ICI, y las tasas de variacion interanuales
del IPI corregido de efectos calendario, lo que se denomina IPI filtrado, y ambas suavizadas mediante un
regresor de orden 2 (AR-2)

% Gémez y Bengoechea (2000) indican que en la estimacion del componente ciclico de una serie
temporal no deben utilizarse las tasas de variacion interanuales debido a la aparicion de ciclos espureos.
Asi, si se pretende realizar un analisis ciclico mas heterodoxo para ambas series seria conveniente utilizar,
en el caso del IPI filtrado, otro filtro diferente al de la tasa de variacion anual. Los autores proponen
varios filtros para captar la sefial ciclica de las series, entre los que destaca un filtro pasabanda que logra
estimar unos ciclos mas suaves y potencia el estudio de maximos, minimos y puntos de giro de las series.
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Otro indicador adelantado que se obtiene de los datos de la ECI es el referido a la
tendencia de los precios de venta, que se publica unos 25 dias antes que otro de los
indicadores coyunturales industriales de mayor interés para los analistas econdmicos
por sus repercusiones sobre los precios de consumo, el Indice de Precios Industriales
(IPRI).

Asi, la estrecha relacion existente entre los indicadores sintéticos obtenidos de la
ECI y el IPI y el IPRI que elabora el INE, permite la obtencién con un mes de adelanto,
de una serie de indicadores que anticipen sefiales sobre la marcha a corto plazo de la

industria espafola.

1.5 Algunas fuentes de prediccion sobre crecimiento econémico en Espaiia

El indudable interés que tiene para los distintos agentes economicos disponer de
predicciones sobre el crecimiento econdmico futuro ha impulsado a numerosos
organismos e instituciones a elaborar periodicamente informes de prospectiva. La
difusion de estos resultados ha mejorado sustancialmente gracias al desarrollo de las
TIC, encontrandose en la actualidad muchas de estas predicciones disponibles en
Internet®.

Hasta ahora nos hemos centrado en describir las técnicas y encuestas mas
apropiadas para la prediccion a corto plazo. No obstante, debido a la caracteristica de la
variable a predecir, generalmente el crecimiento econdmico, la mayoria de los
organismos elaboran predicciones a medio plazo, con lo que las herramientas mas
apropiadas de prediccion serian los modelos econométricos. La informacion disponible,
las variables consideradas y la forma de modelizar su relacion con la variable de interés
puede ser diferente para cada organismo, pudiendo existir cierta heterogeneidad entre
las predicciones econdmicas elaboradas.

En los apartados que siguen hacemos referencia a algunos de los organismos que
elaboran predicciones cuantitativas para el crecimiento econdmico a medio plazo en
Espana y a otras encuestas de opinion espafolas cuya periodicidad las hace apropiadas

en la elaboracion de predicciones cualitativas.

51 . ., . . . . .. .
Una recopilacion de instituciones que publican sus predicciones en Internet junto con las

correspondientes direcciones puede verse en Pulido (2001a).

47



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

1.5.1 Fuentes de prediccion cuantitativa

En Espafia existen numerosos organismos tanto publicos como privados que
realizan regularmente predicciones cuantitativas sobre variables macroecondémicas. Asi,
entre las instituciones publicas oficiales se encuentran el Ministerio de Economia, la
Direccion General de Prevision y Coyuntura o el Banco de Espafia, mientras los centros
privados abarcan tanto entidades financieras nacionales (FUNCAS>, BBVA, Banesto,
La Caixa, Caja Madrid, etc) como otras vinculadas a organizaciones financieras
internacionales (J.P.Morgan, Morgan-Stanley, Goldman-Sachs) o empresariales (CEOE,
Consejo Superior de Camaras de Comercio, IEE, AFI, ...). A ambos tipos de organismos
debemos afiadir también algunas iniciativas ligadas a centros universitarios o de
investigacion como CEPREDE, Hispalink, ICAE o el Instituto Flores de Lemus.

Cabe ademas sefialar que, ademés de estos organismos nacionales, existen
numerosas instituciones internacionales que realizan predicciones sobre variables
macroecondmicas para un conjunto de paises entre los que esta Espafia. Entre ellas se
encuentran organismos oficiales (FMI, Comision Europea, OCDE), centros
universitarios o de investigacion (Proyecto Link de Naciones Unidas™) y recopilaciones
difundidas en publicaciones de ambito internacional (The Economist, Consensus
Economics, ..).

En ocasiones las predicciones disponibles son agrupadas en forma de panel,
siendo posible elaborar comparaciones entre organismos, predicciones de consenso e
incluso estudiar su comportamiento de acuerdo con el estadio en el que se realiza la
prediccion. A modo de ilustracién, reproducimos el ultimo panel que para el
crecimiento econémico de Espafia (tasas interanuales) publica el instituto L.R. Klein en

su boletin Tendencias (Junio 2003).

%2 La Fundacion de Cajas de Ahorros Confederadas para la Investigacién Econémica y Social (FUNCAS)
publica un panel de previsiones sobre la economia espafiola que unifica y consensua las cifras de trece
instituciones espafiolas, tanto publicas como privadas, incluyendo ocho financieras, tres centros
universitarios y dos centros empresariales. Esta informacion se encuentra actualmente disponible en
http://www.funcas.ceca.es .

>3 El Proyecto Link (http://www.chass.utoronto.ca/link y http://www.un.org/es/analysis.link ) proporciona
predicciones macroecondmicas a partir de un panel de 80 centros mundiales de prediccion.

48



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

Tabla2
CRECIMIEN T
FUENTES 2003 2004
L IGEEE Hecs
mesas | masas | A9 Mmasas Actual
Ecancmist {Jun. 0% 24 22 20 28 2.7
nsibula LB, Elin - Gauss [(Jun. 03] 26 26 2.1 3,0 132
La Caiea [Iay. 03] 2,6 23 23 28 28
Caja Madrid (May. 03F) 2.4 24 24 = =
FUNCAS  [Ilay. 03) 2,6 2.3 23 31 ER

21 1,7 18 20 2.7
. (13} 16 25 21 27 27
ore=mus Ecancmics (May. 03 2.6 23 22 2.8 248

nstiuta de Credio Oficial Wy, 03] 2,7 24 25 3,0 ER
nsli. de E=tudios Econcmicos (May, O3 EE- 2.6 E'E o o

ln:lhl.ﬂn Flores de Lemus (May. 03) 2,6 24 24 3,0 an

Er\esdnﬁ Bank Wy, 03) 24 22 | 23 2T 2.7
BE Warburg (May. 03] 22 22 20 5 15

Fp._m. 03| 24 | 22 |22 | . .
NP Paribas ey, 03) 23 | 20 | 21 | 28 | 28
CAE fhlay. 03] 26 | 23 | 23 | . ]
drman Saches (May. 03] 22 | za ] 21 | 32| a3
lnlzrmnnﬂ Ehr. 03} Eﬁ 2.0 E'_.I:I ?E 22_
EEVA (b 03] 26 | 25 | 25 | - -
L) - Pregescio Link ibr. 03 (1) e | - l=o] - | 2
FIL (k. 03) ar | - L2 ] - ] aa
26 | . 1 = Y
b _003] T I ETH I BT
himme (Ene. 031 (11 a0 | 30 | a0 | )
FROMELID (i, 03] 24 | 23 | 22 | 20 | 28

1.5.2 Fuentes de prediccion cualitativa

Si bien la Encuesta de Coyuntura Industrial es la principal fuente de prediccion
cualitativa para el crecimiento economico en Espafia a corto plazo, existen otras
estadisticas de interés cuya periodicidad y contenido las convierte en herramientas ttiles
para elaborar predicciones a medio plazo sobre aspectos relacionados con el crecimiento
econdmico (inversion, empleo, consumo). Estas son por ejemplo la Encuesta de
Inversiones Industriales que elabora el Ministerio de Ciencia y Tecnologia, la Encuesta
de Empresas Industriales del INE y la Encuesta de Coyuntura Laboral elaborada por el
Ministerio de Trabajo y Asuntos Sociales. Por su parte, el Centro de Investigaciones
Sociologicas (CIS) elabora encuestas sobre diversas cuestiones de la esfera economica,
que pueden ser de interés para el seguimiento del ciclo econdmico.

La Encuesta de Inversiones en la Industria (EII) recoge cada semestre informacion
cuantitativa sobre la inversion anual realizada y planeada por las empresas industriales,
y cualitativa sobre la finalidad de la misma, asi como los factores que estan incidiendo

en ella. La muestra a la que se dirige la encuesta se compone de alrededor de 2.200
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empresas, sensiblemente inferior a la muestra a la que va dirigida la Encuesta de
Coyuntura Industrial basicamente porque la unidad muestral es la empresa industrial™
(aunque tenga varios establecimientos diferenciados) y porque los sectores energético-
extractivos, actualmente no se investigan en la encuesta®.

La encuesta consiste en dos cuestionarios que se envian a las empresas cada afio,
en primavera y en otofio. El cuestionario de primavera permite obtener la tasa de
variacion de la inversion en el afio anterior y una estimacion con respecto a la tasa de
variacion de la inversioén en el afio en curso. Por su parte, el cuestionario de otofo
permite obtener una estimacion relativamente segura con respecto a la tasa de variacion
de la inversion en el afo en curso y, en segundo lugar, una primera estimacion sobre los
planes de inversion para el afio siguiente.

La Encuesta Industrial de Empresas, implantada a partir de 1993 con periodicidad
anual, est4 orientada al estudio de las principales variables estructurales de los distintos
sectores industriales, lo que permite disponer de una informacion bésica para el
conocimiento de la realidad industrial y para el andlisis de sus principales caracteristicas
estructurales. La poblacion objeto de estudio de la encuesta es el conjunto de empresas
industriales con una o mas personas ocupadas remuneradas, y cuya actividad principal
figura incluida en las Secciones C a E de la CNAE-93. Abarca 100 sectores industriales
dentro de todo el territorio nacional, a excepcion de Ceuta y Melilla.

La Encuesta de Coyuntura Laboral, de periodicidad trimestral y anual®, tiene
como objetivo obtener informacion sobre el mercado de trabajo desde la Optica de las

empresas’’. Sus fines son multiples y variables dependiendo de la periodicidad de la

>* Se entiende por empresa toda unidad juridica que constituye una unidad organizativa de produccién de
bienes y servicios, y que disfruta de una cierta autonomia de decision, principalmente a la hora de
emplear los recursos corrientes de que dispone. La empresa puede ejercer una o mas actividades en uno o
varios lugares. Se considera que una empresa es industrial, a efectos de la encuesta, si su actividad
principal estd incluida dentro de las Secciones C a E de la Clasificacion Nacional de Actividad
Economicas (CNAE-93).

>> No obstante, y como menciona Lopez Serrano (2003), se tiene previsto la implementacion de una
nueva aplicaciéon informatica que ampliara tanto la investigacion a los sectores mencionados como la
informacion ofrecida, para el total industrial, en términos de dimension empresarial.

*% La ECL fue implantada en el segundo trimestre de 1990, experimentando una profunda modificacion
metodologica en el primer trimestre de 1997. Adicionalmente, desde 1998, la Encuesta de Coyuntura
Laboral investiga, con periodicidad anual, en un moddulo cuyo contenido es variable, otros aspectos

complementarios a los recogidos trimestralmente.

>7 El directorio utilizado en la Encuesta es el Fichero de Cuentas de Cotizacion a la Seguridad Social, el
marco lo constituyen las unidades de este directorio que pertenecen al ambito investigado por la Encuesta
y la unidad a investigar es la cuenta de cotizacion, que es, asimismo, la unidad elemental del citado
fichero; dicha unidad esta constituida por un colectivo de trabajadores de una misma empresa homogéneo
frente a la cotizacion y cuya actividad laboral se realiza en una misma provincia. Aunque
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encuesta, pudiéndose destacar como mads importantes los siguientes: proporcionar
informacion sobre los efectivos laborales y su composicion segun diversas
caracteristicas, evaluar la movilidad laboral, altas, bajas y modificaciones de contrato,
de los efectivos laborales, cuantificar la jornada laboral efectivamente realizada, las
horas no trabajadas y sus motivaciones y las horas extraordinarias, investigar
determinados aspectos de las relaciones laborales y conocer las opiniones de los
empresarios respecto a la evolucion de sus plantillas.

En concreto, en el informe metodologico de la encuesta publicado por el
Ministerio de Trabajo y Asuntos Sociales se definen las expectativas sobre la variacion
de efectivos laborales, como las previsiones del empresario sobre la evolucion de los
efectivos laborales de su centro con referencia al final del trimestre siguiente y con
referencia al final de igual trimestre del afo siguiente. Dichas previsiones se expresan
como porcentaje esperado de incremento o disminucién de los efectivos laborales con
respecto a su plantilla. Con esta informacién se obtienen previsiones sobre la variacion
de efectivos laborales en cifras absolutas y en porcentaje™ utiles para predicciones
econdmicas al proporcionar informacion de los cambios previstos de tendencia en la
evolucion del empleo en sus empresas y de la intensidad de los mismos™.

Como complemento a las previsiones empresariales respecto a la evolucion futura
del empleo, desde 1999 se solicita, anualmente, la opinion de los empresarios relativa a
determinados aspectos que permitan anticipar su comportamiento ante diversas
situaciones o expectativas relacionadas con el mercado de trabajo, como las posibles
medidas que se adoptarian en una empresa ante un hipotético aumento de la demanda o
los factores que pueden influir en la decision de realizar nuevas contrataciones.

El Centro de Investigaciones Sociologicas (CIS) elabora encuestas sobre diversas
cuestiones de la esfera econdmica (mayoritariamente son encuestas dirigidas a la
poblacion de 18 afios y mads, realizadas mediante entrevista personal en los domicilios,

con un tamafo muestral de 2.500 unidades).

conceptualmente no existe identidad entre establecimiento o centro de trabajo y cuenta de cotizacion, en
la practica ambos conceptos coinciden en un alto porcentaje de casos.

> En concreto la Prevision del empresario sobre la variacién en valores absolutos de los efectivos
laborales se calcula multiplicando el porcentaje de crecimiento o disminucion de los efectivos laborales
consignado por el empresario por el nimero de trabajadores del centro y la Prevision del empresario
sobre la variacion porcentual de efectivos laborales se calcula multiplicando el porcentaje de crecimiento
o disminucion de los efectivos laborales consignado por el empresario por la proporcion que representan
los trabajadores del centro respecto al total de efectivos laborales

% Ppérez Corrales (2001) menciona que las tendencias obtenidas de la evolucion prevista por los
empresarios muestran una gran sintonia con la realidad observada posteriormente aunque las previsiones
ponen de manifiesto la cautela de los empresarios respecto a la cuantia de estas estimaciones.
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La informacién disponible es muy variada al contar con datos de variables
relacionadas con el consumo, el desarrollo econdmico, las desigualdades, la economia
sumergida, el papel del Estado en la economia, la valoracién de la situacion econdmica,
etc.

En el &mbito del seguimiento del ciclo econdmico, Martinez (2001) indica que se
ha comprobado que medidas del sentimiento o la opinion publica pueden predecir
comportamientos econdémicos futuros y su impacto, posiblemente mas rapido y de
forma mas precisa que otros tipos de datos. Una de las series disponibles en el CIS es
por ejemplo, la valoracion prospectiva de la situacion economica de Espafia (préximo
afo), contemplando como categorias de respuesta mejor, igual y peor.

Existen otras encuestas de opinion en Espaia tales como la de Comercio al por
Menor, la encuesta a los consumidores y la encuesta de opinidon entre empresas
exportadoras.

La Encuesta de Comercio al por Menor es llevada a cabo desde 1986 por la
Comision de las Comunidades Europeas, e incluye preguntas sobre la evolucion pasada
y esperada de ventas, existencias, compras a proveedores y empleo.

Por su parte, la Encuesta a los Consumidores también elaborada desde 1986 por
la Comision de las Comunidades Europeas, recoge informacidon sobre su situacion
financiera, la situacion economica del pais, el coste de la vida, la realizacion de compras
de bienes duraderos, el ahorro, desempleo, etc.

La Encuesta de Opinion entre Empresas Exportadoras es elaborada con caracter
trimestral desde 1995 por el Ministerio de Economia con el objeto de obtener
informacion sobre la coyuntura del comercio exterior. Las variables analizadas son
cartera de pedidos, precios de exportacion, precios internacionales, margen comercial
exterior y su relacion con el interior y actividad exportadora. En esta encuesta,
unicamente en el caso de la cartera de pedidos existe una pregunta relativa a la

evolucidn esperada de la misma con un horizonte de tres y doce meses.
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2  MEDIDAS DE EVALUACION DE PREDICCIONES

Como ya hemos visto, existe una amplia diversidad de técnicas de prediccion,
cuya idoneidad varia dependiendo de la situacion a predecir, pudiendo ademads existir
técnicas igualmente Optimas para una misma situacion.

La evaluacion de las predicciones obtenidas puede ayudarnos a decidir qué
método individual utilizar o cuéles pueden emplearse en la combinacion, siendo
habitual el uso de indicadores basados en la precision de las predicciones que tienen
como objetivo la medicion de la desutilidad o el coste asociado a los pares de
predicciones y realizaciones.

Dependiendo del método empleado y de las caracteristicas concretas que
queramos predecir de una variable econdmica (su valor, la probabilidad de ese valor, los
puntos de giro, etc), los prondsticos pueden tener diversa naturaleza (cuantitativa,
cualitativa y probabilistica), y entonces el par realizacion-prediccion y los indicadores
de precision podran adoptar formas diferentes que sera necesario tipificar.

En este capitulo, una vez realizada esa tipificacion, estudiamos las medidas
tradicionales de evaluacion de predicciones y examinamos nuevas alternativas basadas
en medidas de informacion, que resultan adecuadas para evaluar las predicciones. Para
ello adoptamos como referencia las medidas de incertidumbre e inquietud cuadraticas,

proponiendo a partir de ellas algunos indicadores de imprecision e informacion.

2.1 Tipificacion de la precision y de las medidas de evaluacion
Dada una magnitud Y para la cual realizamos predicciones en cierto horizonte
temporal h de amplitud T (A=1...T), el analisis de su precision sera llevado a cabo segiin

el tipo de prediccion considerada:

- Cuantitativas: y,,,,, tendremos un vector de T predicciones sobre las que “evaluar
la capacidad de la técnica para la prediccion”

- Cualitativas: y;},,, donde m hace referencia a la categoria nominal (M=1,...m)

predicha para Y (clasificada también en las misma categorias), dispondremos de una
muestra (T) de predicciones y realizaciones para “evaluar la capacidad de una

técnica para la prediccion”.
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La clasificacion conjunta se puede recoger en una tabla de contingencia como la

siguiente:
Tabla 3
PREDICCIONES

REALIZACIONES|Y' |Y?|..Y/ .| Y™ |Total
Y' ni|nge| .. |mm| 0o
Y? Ny || ... |nom| No.
Y! njj .. | N
Y™ Nt oo | e (Npym| D,
Total ni{n,| nj |[ng| T

donde nj; representa el nimero de las T observaciones clasificadas para la
prediccion en la categoria Y/ y para la realizacion en la categoria Y’ (i,j=1, ..., m).

Desde un punto de vista tipicamente estadistico es mas adecuado pensar en
términos de la poblacion de la que se supone que ha sido extraida dicha muestra y por
tanto los valores n; de cada celda se modifican por las probabilidades conjuntas, que

denotaremos por p;.

Tabla 4

PREDICCIONES
REALIZACIONES|Y'|Y? .Y/ .| Y™ |Total
Y' pi| P12} .- |Pim| P1

Y? P21|p22| -~ |P2m| P2.

;.ﬂ' O RO I (R O B o

Y™ Pmi| « | - |Pmm| Pm.

Total pilp2| PJ |Pm| 1
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- Probabilisticas: f, (y,.,/1,) (siY es continua) o F, ( Vien! I,) (si es discreta),

cuya esperanza es la prediccion cuantitativa (que llamaremos “E,,, ), tendremos T

distribuciones de probabilidad a posteriori o esperanzas para “evaluar la capacidad

de la técnica bayesiana para la prediccion”

La evaluacion de la prediccion generada por una técnica suele realizarse a partir
del grado de precision aportado por la prediccion y los indicadores que se emplean
habitualmente se basan en esa precision, con el objetivo de medir la desutilidad o el

coste asociado a los pares de predicciones y realizaciones (P,,,,R,,,) que seran:
(y,+ woVien ) para predicciones cuantitativas
( PP ) para predicciones cualitativas

(y,+ no PEHhJ ) para predicciones probabilisticas

La relacion existente entre el par realizacidon-prediccion, y la funcién (L) para
medir el coste asociado a cada par pueden adoptar formas estadisticas sofisticadas, si

bien la forma mas

L(Pt+h,t ’ Rz+h) =L (et+h) .

Dependiendo entonces de como se defina el error de prediccion y la funcion L que

habitual es definirla a partir del error de prediccion:

procesa la informacion, tendremos diferentes medidas de precision para evaluar la
capacidad de prediccion. Asi pues, la tipificacion de ambos puede ayudarnos a escoger
la medida de precision que queramos emplear.

La tabla 5 resume las expresiones de los errores para las predicciones

cuantitativas, cualitativas y probabilisticas:

Tabla 5: Tipificacion del error de prediccion

Predicciones Predicciones Predicciones
cuantitativas cualitativas probabilisticas
—_ — = —_ —_— P
Error Coon = Veen ™ Vina Cj=p = Pi. TP Can = Viun ~ Et+h,t
A4 _ _x A - _ A P
Error absoluto Cvn —\Vien = Viwna €iii=)) ‘pli p-j‘ Con = | Vien ~ Et+h,t
-7 p.=p, -'E
R _ Yeen = Viwny e A R Yisn t+h,t
Error relativo Con ~ ya=j) €up = )
y[+h pi'
Yieh
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A la hora de realizar la evaluacion no se suele disponer de las observaciones en
t+h, por lo que generalmente la evaluacion se realiza a partir de los errores pasados

(t=1,..n) o de forma general (t=1,....T).

* Tipificacion de L

Dependiendo de la expresion de la funcion L podemos tener una amplia bateria de
medidas que nos permiten contrastar hipotesis sobre los errores (tales como ausencia de
sesgo o correlacion), analizar la precision, ver de qué depende esa precision (si
disponemos por ejemplo de informacidn referente a los estadios de prediccion o sobre
las caracteristicas de variables que se relacionan con la variable de interés a través del
modelo prediccion, ...) etc.

Sin embargo, mientras en los ultimos afios han aparecido numerosas
contribuciones tedricas en cuanto a técnicas de prediccion (analisis de cointegracion,
redes neuronales, sistemas neuro-borrosos, metodologia input-output), en los analisis
aplicados sigue resultando habitual la utilizacién de las medidas convencionales basadas
en los errores de prediccion (Error Cuadratico Medio, Error Absoluto Medio) y del

indice de desigualdad de Theil.

2.2 Contraste de insesgamiento de las predicciones individuales
Si las predicciones son Optimas, entonces deberian cumplir las siguientes
propiedades:
1. Los errores de prediccion deben tener media cero (insesgadas).
2. Los errores de prediccion un paso adelante deben ser ruido blanco
(incorrelados).
3. Los errores de prediccion se deben distribuir normalmente.

Generalmente, las propiedades 1 y 2 se suelen contrastar conjuntamente (y
entonces nos referiremos a la eficiencia de las predicciones), para verificar la propiedad
3, se suelen realizan estudios tedricos o contrastar Unicamente la simetria de la
distribucion. No obstante en el capitulo 5 describimos la regresion por cuantiles para
ajustar los errores empiricos de prediccion que emplearon Taylor y Bunn (1999) con el
objetivo de producir modelos del error de prediccion por cuantiles que son funciones de

h (horizonte temporal de la prediccion).
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En este epigrafe, nos centraremos en estudiar la hipotesis de insesgadez, y/o
autocorrelacion de los errores segun las predicciones sean cuantitativas, cualitativas o

probabilisticas.

Predicciones cuantitativas

Uno de los analisis mas comunmente empleados para el estudio del sesgo® y su
correccion en futuras predicciones es el propuesto por Theil (1971) a partir de una
regresion de las realizaciones (Y, ) sobre las predicciones efectuadas en los periodos
pasados Y, t=1,..., n.

Y, =a+ B+,

Los coeficientes estimados O y 3 permiten analizar el sentido y la magnitud del
sesgo, y efectuar correcciones en las predicciones futuras, tal y como veremos mas
adelante. Si las predicciones fuesen insesgadas se deberia de cumplir a =0, f=1,
requisito que Holden y Peel (1990) han demostrado que es condicidn suficiente pero no
necesaria de insesgadez.

Estos autores proponen estimar el modelo e, =v+¢ , donde e, =y, —§, es el
error de prediccion y v es su valor medio. El contraste del supuesto de insesgadez
equivale entonces a contrastar la nulidad del valor medio v, por lo que un rechazo de
esta ultima hipotesis nos llevaria a concluir que las predicciones son sesgadas,
indicando el parametro estimado el signo y la magnitud del sesgo®.

Para series no estacionarias, Holden y Peel (1989) proponen un contraste

alternativo que se basa en ajustar la ecuacion:
Y=Y =a+y, 0 Y, =Y, =y+ X, +u,

donde X, es el conjunto de informacion rezagada y u,y v, son los errores del

Proceso.

% Inicialmente se pueden considerar gréficos de los errores de predicciones los cuales informan sobre sus
magnitudes, y posibles sesgos. Ademads se pueden detectar posibles errores atipicos, seflalados estos por
una alta curtosis.

' Si por ejemplo el valor estimado es positivo y significativamente diferente de cero, entonces las
previsiones efectuadas son inferiores a los valores finales de la magnitud, y por tanto habria que hacer una
revision al alza en posteriores previsiones.
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Si a es nulo, entonces la prediccion es insesgada. Si v, no estd serialmente

correlacionado” (dado el horizonte del prediccion), la prediccion es débilmente
eficiente. Si y 'y A son cero entonces la prediccion es fuertemente eficiente.

Existen también algunos procedimientos no paramétricos para contrastar la
hipotesis de insesgadez de las previsiones a través de una funcion que indica si el error
de prediccion es positivo:

fe,)=1 ¢,20

f(e,)=0 e, <0

La hipotesis de insesgadez supondria que los errores se distribuyen

simétricamente con media nula y bajo este supuesto el estadistico definido como

T
S =Zf (e,) sigue una distribucion binomial B(T, 0,5), que para muestras grandes
t=1

S_

o |4

puede ser aproximada a un modelo Normal:

= N(0,]) -

NI

Este test conducird al rechazo de la hipotesis de insesgadez de las predicciones si
el nimero de observaciones con error de prediccion positivo es significativamente
distinto al nimero de observaciones con error de prediccion negativo.

Si las predicciones son sesgadas, se pueden emplear diferentes métodos
estadisticos para corregir los errores sistematicos en las predicciones futuras. En
concreto, los métodos de correccion mas empleados son los desarrollados por Theil
(1971): El modelo de Correccion Lineal y el modelo de Correccion Adaptativo.

En la correccion lineal la prediccion es corregida extrayendo su error esperado.
Sin embargo, bajo condiciones de cambio, este método puede reducir la precision de la
prediccion, por lo que puede ser conveniente aplicar una variante del modelo de Theil,

el modelo de correccion adaptativo que pondera mas las observaciones recientes®.

Theil muestra que una correccion lineal Optima puede ser empleada para extraer

ambos sesgos a partir de un conjunto de predicciones pasadas (y por tanto con

62 El analisis de la correlacion serial de los errores puede realizarse a través del correlograma y un
contraste de hipotesis sobre la significacion de las autocorrelaciones puede ser realizado usando el
contraste de Ljung y Box, si bien este contraste exige normalidad en los errores de prediccion.

% Goodwin (1997) analiza los dos métodos en un experimento sobre predicciones cuantitativas generadas
por cien expertos.
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realizaciones conocidas) adoptando como base los parametros estimados en la
regresion.

v =a+py,

La prediccion corregida para el periodo t+h seria entonces:

yt+h,t (C) =a+t ﬂyt+h,t

pudiendo ser empleada para la correccion de T predicciones futuras, lo que

implicitamente supone predecir el error de la propia prediccion:

Cup — A T (ﬂ_l)xw

Si los residuos del modelo de regresion tienen una distribucion conocida, entonces
es posible conocer la probabilidad de que la precision de una prediccion se incremente

con la correccion®:

Un incremento de la precision ocurrird cuando:
yt+h > 095(),>z+h,z (C) + j>t+h,t) cuando j}t+h,t (C) > j}t+h,t
0

yt+h < O’S(ﬁﬁh,t (C) + j}t+h,t)cuando j}t+h,t (C) < .)A/t+h,t

En otro caso el error de prediccion aumentara o no cambiara con la correccion.

En el método de correccion adaptativo se emplea el filtro de Kalman para obtener
estimaciones recursivas de los parametros del modelo Y, =&, + ,Bt);,, permitiendo aplicar

diferentes factores de descuento a cada pardmetro que ponderen mas las observaciones
mas recientes. Los factores de descuento que han de ser aplicados a los parametros son
especificados en una matriz W diagonal. De este modo, en t la matriz de varianzas

covarianzas de los parametros de la regresion en t-1 (Q,_, ) se calcula como: WQ,_ W .
Asi por ejemplo un valor de w=1+6 sobre la estimacion del @, en la regresion

Y =a + (Y tendria el efecto de aumentar la varianza asociada a ese parametro por un

factor (1+8)% lo que significa reducir el valor de la informacién disponible en t-1. Si &

aumenta la informacion pasada se descuenta aun mas. Asi lo mas usual seria que el

5 Asi por ejemplo si los residuos sigan un modelo normal, y,,, seguird una distribucion t-student con

media )A/Hh,t (¢) por tanto hay una probabilidad del 50% de que mejore la prediccion. Esta mejoria puede

disminuir en el caso de que el predictor “coja experiencia” y la distancia entre la prediccion original y la
corregida disminuya.
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valor de w estuviese comprendido entre 1 (no descuento) y 1,2 (porque si es mayor solo
dependeria de 2 o 3 periodos recientes).

Este método requiere la especificacion inicial de los parametros @ y [ y de sus

varianzas. Si se asume desconocimiento total se puede suponer que los parametros son
nulos y sus varianzas muy grandes. En el caso de que no haya descuento, el método

seria igual al de MCO con actualizacion temporal.

Predicciones cualitativas

Generalmente las predicciones cualitativas son valoraciones efectuadas por
agentes que participan en la economia, por lo que la hipdtesis de insesgadez se suele
llamar “Hipotesis de Expectativas Racionales (REH)”

Para contrastar esta hipdtesis es posible cuantificar las expectativas y aplicar los
métodos del anterior epigrafe, o bien aplicar directamente contrastes® sobre las
expectativas cualitativas.

Estos tests requieren un panel de informacion con al menos dos periodos para
constrastar la eficiencia y tres periodos para contrastar la ausencia de correlacion.

Gorieroux-Pradel (1986) proponen llevar a cabo un test directo sobre las tablas de
contingencia: “La hipotesis de expectativas racionales es satisfecha si y solo si:
Py~ p;”

Sin embargo este test no detecta el signo del sesgo (optimismo o pesimismo),
existiendo otros indicadores que si pueden ayudarnos a detectar si los individuos
tienden a sobrevalorar o infravalorar las realizaciones.

Cohen (1968) y Light (1971) definen coeficientes de acuerdo entre dos
clasificaciones como:

K, = Pi ~ PP
P; PP
A partir de estas expresiones, Pichery (1989) propone una extensién para
contrastar REH y el sentido del sesgo. Mdas concretamente, calcula los coeficientes de

desacuerdo condicional correspondientes a pares con i en expectativas y j para

realizaciones:
_ by —DbDp;
, ==
P;,=DppP,;

% Entre los posibles contrastes se encuentran los de Nerlove (1981); Gourieroux y Pradel (1986); Ivaldi
(1990).
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Cada coeficiente varia entre un limite inferior, k, inf =k, inf == p, /(1= p,), que

es siempre negativo pero no constante, y un limite superior igual a 1. Con el objetivo de
tener coeficientes acotados entre 0 y 1 se realiza una normalizacion:
o Kot it py
" 14|k, inf|  p,
cumpliéndose entonces que la hipotesis de expectativas racionales es satisfecha si
para cada elemento j, el elemento de la diagonal principal es mayor o igual que cada
elemento de la misma fila asociada con la expectativa del elemento j.

El resultado seria el mismo si contrastamos

s . 7 . . . . . . * * 4y
La hipotesis de expectativas racionales es satisfecha si y solo si: k, > maxk;

Cuando hay informacion disponible, basta con ver que el grafico de k;j esté por

encima de lo otros.  En caso afirmativo, entonces es posible aceptar la hipotesis de

REH®.

A partir de este coeficiente se pueden obtener coeficientes sintéticos tales como el
m
coeficiente de acuerdo [, = Zkl.l. o dos coeficientes de desacuerdo, uno cuando es
i=1
positivo, es decir cuando la realizacion es mejor que la expectativa y otro negativo para
el caso opuesto. Para calcularlos es necesario que las m categorias sean clasificadas en

orden decreciente (de crecimiento a decrecimiento) y entonces

m m

=33k

i=l j<i

AZZZ@
=1 j>i

I, es calculada sobre los elementos encima de la diagonal principal (las
realizaciones son mejores que las expectativas, en términos de utilidad) y I, sobre los
elementos debajo de la diagonal principal.

Un desacuerdo positivo aparece asociado con el caso en el que la realizacion es
mejor que la expectativa que se tenia (por ejemplo crecimiento superior al esperado), lo

que puede ser interpretado como una actitud pesimista a priori de los empresarios en

66 . .y e .
Se puede hacer otro test empleando esta informacién que corresponde a un juicio a posteriori y es

P . . . * *
condicién necesaria y suficiente para expectativas correctas: k,;, > max k[j
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torno a la variable a predecir. En caso de un desacuerdo negativo, el coeficiente revela
una actitud optimista a priori.

A nivel agregado tres indicadores son los mas habitualmente empleados para
resumir la situacion de optimismo (IO), pesimismo (IP) o expectativas correctas (CC) y
son calculados a partir de la suma (manteniendo el orden anterior en la tabla de

contingencia) de la suma del triangulo por debajo de la matriz, por encima y la diagonal

respectivamente
10=3.3.p,
JEL i<y

IP:ZZPI-]-

i=l i>j
cC= Z Pii
i=1
Finalmente los coeficientes de desacuerdo, respectivamente positivos o negativos,
corresponderan a las diferencias de 1 categoria (Idn(1) y Idp(1)), o dos o mas (Idn e

Idp). Cuyos valores estan entre 0 y 1

I & 2k 1 & ..
Z Z:‘, > dp(l) m— I;kn -1 dn(l) m;kiiﬂ
m =2 1 m=2 k
I kI, =————— k.
dp (m 2)(m 3) IZ Jj=1 v (m 2)(m 3) ;];I !
m i-1 m=1 m
k, + k;
M(m—l)lzz: =7 m(m- 1)21: 21:1 ’

Predicciones probabilisticas
Cabe por ultimo senalar que cuando las predicciones son probabilisticas, se

pueden aplicar los mismos test que paras las predicciones cuantitativas, puesto que

P A
Et+ht Vitht+

2.3 Medidas basadas en el error de prediccion.
En este apartado estudiamos las medidas tradicionalmente empleadas en la
evaluacion de la precision de las predicciones, segin su naturaleza sea cuantitativa,

cualitativa o probabilistica.
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2.3.1 Predicciones cuantitativas
Las medidas mas directas de la bondad de las predicciones se basan en los errores
de las predicciones y vienen dadas por las siguientes expresiones:

Raiz del error cuadratico medio (ECM)":

1 /T 1 /T N
\/ECM:F Zletz :? Zl(yt_yt)z

Error absoluto medio (EAM):

1 & 1 & .
EAM :?Z‘et‘:?;‘yt -V

t=1

Error absoluto porcentual medio (EAPM):

T

z|yz _.)?t|

EAPM = %mo

Estas medidas presentan varias limitaciones: asi, las dos primeras dependen de las
unidades de medida de la variable investigada, y ademas ninguna de ellas se encuentra
acotada ni tiene en cuenta la dificultad inherente a cada prediccion.

Con el objetivo de elaborar una medida invariante con respecto a las unidades
usadas y que ademas tenga en cuenta los problemas que rodean a la prediccion, H.

Theil*® (1966) propone una medida de desigualdad dada por la expresion:

donde P; y A; representan respectivamente las tasas de variacidon interanual

A

Vi = V- _ VTV
t tl’Az_ t tl.
yt—l yt—l

pronosticadas y efectivas: P =

y donde el numerador puede ser considerado como un indicador de la manera en
la que los errores de prediccion se dispersan en torno a cero, y el denominador como un

indicador de la dificultad de la prediccion®.

7' Si bien t=1,....T, generalmente la evaluacién suele llevarse a cabo a partir de las observaciones
disponibles (t=1...n), lo cual implica evaluar el modelo estimado mas que la prediccion, que se evaluaria
para (t=h,...T).

% En 1955 Theil expone en International Economic Papers, 5 194-199 las primeras ideas de una medida
que tenga en cuenta ambos inconvenientes.
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El indice de Theil es utilizado con generalidad como medida de la bondad de las
predicciones debido a su sencillez de calculo e interpretacion. Asi, el indice U adoptara
valores nulos tnicamente en el caso de coincidencia entre tasas pronosticadas y reales,
mientras el resultado U=l se corresponde con las predicciones ingenuas:

¥y, =y_, = P =00t. Este valor representa un limite superior que si se superase

implicaria que el modelo considerado predice peor que el modelo ingenuo™.
Una ventaja adicional es la descomponibilidad, que se basa en la posibilidad de
expresar el numerador de U? como:
Z(Pt _At)2 = (F‘K)2 +(Sp _SA)2 +2(1_rPA )spSA
t
que permite distinguir las contribuciones o pesos de los factores de sesgo,

varianza y covarianza:
(? - K)z UV _ (Sp - SA )2 UC - 2(1 ~Tpa )SpSA

Z(Pt _At)2 Z(Pt _At)2 Z(Pt _At)2

t t t

US =

cuya suma es unitaria.

Aunque el objetivo perseguido seria llegar a predicciones coincidentes con la
realidad (U=0), que conllevarian valores nulos para los tres componentes del error, en
general esto no es posible. Por tanto, la recomendacion mas general consiste en evitar
sesgos o errores sistematicos, concentrando la mayor participacion en el componente de
covarianza, cuya correccion no es posible dada su naturaleza asistematica.

Theil (1971) elabora una medida capaz de tener en cuenta la dificultad del afio de
la prediccion (¢=1...T). Es mads, si consideramos series temporales multivariantes,

entonces se afiadird a su predicciéon un problema mas: la dificultad de predecir Y; en
funcion de la dificultad para predecir las variables X (d=1...r) que forman parte del

modelo. Si ademas se tiene en cuenta que las predicciones para un periodo se renuevan

% Dado que las predicciones son hechas afio a afio, los mayores errores pueden esperarse cuando las
diferencias entre los valores reales de afios sucesivos son mayores.

0 Obsérvese que el indice considerado puede sin embargo adoptar valores superiores a la unidad al no
encontrarse acotado superiormente. En trabajos previos, Theil (1958) habia propuesto la expresion

) W_lz(Pt—At)z

t , .
U= que si se encuentra acotada entre 0 y 1, pero en cambio presenta la

1 2 1 2
—>A —>'p
\/T—l ‘ +\/T—lt ‘

t

limitacion de incluir las tasas previstas P, como referencia para la comparacion.
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de acuerdo con los diferentes estadios de la informacién disponible (s=0...4), donde 0
corresponde a la informacion mas reciente sobre los valores de las variables y h al
estadio donde se dispone de las informaciones de las variables cerrado el afio), es 16gico
pensar que el error cuadratico medio variard también de acuerdo con el estadio de la
informacion en el que nos encontremos.

Asi, si A, es el valor real de la tasa de la variable i en el afio t y P, la

prediccion en los diferentes estadios s, el error de prediccion serd A4, -P.,

Theil y

Scholes (1967) proponen un patron para determinar el error estandar de acuerdo con las

fuentes de error en la prediccion:

Z(Atdh tds) =a,B,y,

td,s

donde a, mide la calidad de la prediccion de acuerdo con el afio de prediccion,

B, mide la calidad en los sucesivos estadios y y, con respecto a la variable d.

A partir de la ecuacion anterior se obtienen:

Z Z ("4tdh tds — at

T =3 nz
lzi (A Ptds) =3,
I s=1 =1 a,y,

l i (Agn-Pus)” _ =y
hizs  ap, ’

y procediendo de manera iterativa (debido a la no linealidad), es posible estimar

a,,B,,V,. La mejor fiabilidad del modelo correspondera, de acuerdo con el criterio del

error estandar, con valores bajos de estos tres componentes.

Makridakis y Hibon (1979) desarrollan una metodologia para evaluar, en series
temporales, la capacidad de factores temporales para explicar las diferencias de
precision (EAPM) de diferentes métodos de prediccion.

Segun estos autores, dos conjuntos de factores producen las mejores regresiones
(esto es, coeficientes estadisticamente significativos y mayores R*). Ambos tienen al
EAPM como variable dependiente y dos combinaciones de factores como variables
independientes.

Una de las ecuaciones de regresion ajusta el EAPM de los modelos de prediccion

de acuerdo con el cambio absoluto porcentual medio de la tendencia, de la aleatoriedad,
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de la estacionalidad y del nimero de datos utilizados para estimar los modelos de
prediccion.
La segunda regresion ajusta el EAPM de las predicciones de diferentes horizontes

temporales (/,,4,,...,h,) " con el cambio absoluto porcentual medio de la tendencia, de

la aleatoriedad, de la estacionalidad y con el horizonte temporal de la prediccion.
El método que emplean para cuantificar los factores se basa en la descomposicion
clasica de las series”, obteniendo posteriormente el cambio absoluto porcentual medio

de cada uno de los componentes de las series temporales como:

n—h, _
EAPMchOO[ 1 Z'C’ Cf“'j
n_12 =2 Ct—l

donde C; es cualquiera de los componentes de las series temporales.

Los EAPM de los componentes son utilizados como variables independientes de
las regresiones.

Puesto que el objetivo de nuestro estudio es la evaluacion de las técnicas de
prediccion en funcidon de su capacidad para predecir, mas que en la bondad de los
modelos, nos centramos en el andlisis del segundo tipo de regresiones, es decir aquéllas
que tienen como variable dependiente al EAPM de las predicciones de cada método i

Las ecuaciones consideradas son de la forma:

EAPM,=a+bX,+bX,+b,X,+bX, +tu

donde a es la constante, b,, bs, bs, y bs son los coeficientes de la regresion, y X»,
X3y X4 son respectivamente el cambio absoluto porcentual medio en la tendencia de las

series para el periodo (n—4,), en la aleatoriedad de las series y en la estacionalidad, y
X5 es el horizonte de prediccion (4, h,,....h,) .

Los parametros de las ecuaciones pueden aportarnos informacion relevante sobre

la relativa actuacion en la prediccion de las diferentes técnicas. Asi por ejemplo a partir

"I En concreto emplean los horizontes 1, 6, 12

7 Calculando la media movil centrada de la serie original se logra capturar el ciclo-tendencia de ésta.
Posteriormente, mediante resta o division (segun la hipotesis sea aditiva o multiplicativa) de la serie
original, se aislan el componente aleatorio y el componente estacional conjuntamente, a partir del cual se
calcula la serie desestacionalizada. Efectuando una media moévil de la serie desestacionalizada y
dividiendo esta ultima serie con la serie desestacionalizada original se logra extraer el componente
aleatorio separadamente.
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A

b, puede verse el efecto que tiene sobre EAPM de cada método una variacion en el

cambio porcentual medio en la tendencia”.

El intento de especificar y medir la relacion entre la precision de las predicciones
y los factores que la afectan es valido para ilustrar la comparacion entre métodos,
aunque tal y como indican Makridakis y Hibon (1979) atn son necesarias notables
mejorias en esta metodologia como por ejemplo introducir alguna medida cuadratica de

precision como variable dependiente, o introducir mas variables independientes.

2.3.2 Predicciones cualitativas

A partir de las diferencias entre frecuencias (probabilidades) marginales de la
tabla de contingencia, es posible definir una amplia bateria de indicadores de precision
para variables cualitativas, similares a las que se han descrito para variables

cuantitativas, por ejemplo a partir de e;(l.: = ‘ D~ P,

i‘pi. P,

1
m =1

, ¢l Error Absoluto Medio se

calcula comoE, = , sl bien existen otras expresiones que se han

desarrollado con el propdsito de explotar mas la informacion contenida en las tablas.

La y de Goodman-Kruskal, se emplea para estudiar la precision empleando el
numero de pares realizacion-prediccion coindidentes y no coincidentes y se utiliza para
ver si existe o no asociacion entre idénticas categorias (M=1,...m). Un valor positivo
(y=1 maximo) indica predicciones perfectas.

Se pueden calcular también indices desagregados asociados con cada posible par
de respuestas (para cada celda de la matriz de contingencia) y calculados a partir de las
probabilidades condicionales. Asi, el indice kappa, propuesto inicialmente por Cohen
(1960), se define como:

Zpij - Zptp.j

i,j=1 i,j=1

1- Zpi.pj

i,j=1

K=

expresion para la que se obtiene el valor Kk =1 en el caso de maxima concordancia

entre predicciones y realizaciones.

3 Makridakis y Hibon (1979), en su estudio empirico extraen algunas conclusiones tales como que un
aumento en los cambios porcentuales medios de la tendencia o un aumento en el horizonte temporal,
provoca un mayor incremento en el EAPM de los modelos ARIMA.
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A la hora de interpretar el valor de k es util disponer -a pesar de su arbitrariedad-

de una escala como la siguiente:

Tabla 6
Valoracién del indice Kappa

Valor de k |Fuerza de la concordancia

<0,20 Pobre
0,21 -0,40 Débil
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 - 0,80 Buena
0,81 -1,00 Muy buena

Por su parte, la variabilidad puede ser relevante tanto en la formulacion de
contrastes de hipdtesis como en la construccion de intervalos de confianza. La
distribucion asintotica del estimador cuando el verdadero valor de kK es nulo viene dada
por la expresion:

Spp,+ (ipipj =300, (pp,)

i,j=1 i,j=1 i,j=1

(1_§pi_p_j]%

i.j=1

0y (K) =

cuyo valor muestral que denotaremos por S2(k) se obtiene reemplazando las

probabilidades teoricas, que desconocemos, por las proporciones muestrales.

H,:k=0 L
Estos resultados se emplean para contrastar: HO 40 utilizando como
'K
1
estadistico del contraste la expresion 2|—| con distribucién normal estandar.
So(K)

Una variante de este planteamiento consiste en asignar un peso a las diferentes
posibilidades de desacuerdo, de tal manera que se considere como mas importante un
desacuerdo entre categorias alejadas que entre las proximas. Este peso variara entre 1
(acuerdo, misma categoria) y 0 (desacuerdo con categorias extremas) y la idea del
indice ponderado es asignar a cada celda de la tabla un peso w;; comprendido entre 0 y 1
que represente la importancia del desacuerdo. El peso méximo corresponde al acuerdo

perfecto, y se obtienen pesos proporcionalmente menores segun la importancia del
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desacuerdo (w; =1 y 0<w; <l), siendo los pesos mas comunmente utilizados los

lineales y los bicuadrados™.

2.3.3 Predicciones probabilisticas: medidas de Calibracion

Los tests denominados de “calibracion de probabilidad” evaltan las predicciones
probabilisticas teniendo en cuenta aspectos como la exactitud (la cercania, en promedio,
de las probabilidades con las realizaciones observadas) y su calibracion (la cercania de
la probabilidad con la frecuencia relativa observada). Ambos conceptos se miden
respectivamente con el error cuadratico medio (PS) de Brier (1950) y el sesgo

cuadratico global (GBS).

T
PS = %Z 2(y,., —P(y,., /1)) donde PSO [0,2] indicando valores mas pequeiios

t=1

predicciones mas precisas”.

GSB =2("E

s -%,.,)" medida comprendida en los mismos limites que PS y con
la misma orientacion.

En el caso de que las predicciones sean cualitativas y provengan por ejemplo de
encuestas de opinidn, se puede tomar la mayor frecuencia relativa’ de cada categoria r
(r=disminuir, mantenerse o aumentar) como una prediccion probabilistica o grado de
creencia sobre la verdadera tendencia que tendra la variable en t+h. En ese caso las

realizaciones seran 1 6 0 si la tendencia finalmente observada, coincide o no con la de

mayor porcentaje.

2.4 Evaluacion de los puntos de giro
En este apartado estudiamos medidas para evaluar si la informacion
proporcionada por las predicciones es adecuada para seguir los ciclos econdmicos y

determinar puntos de inflexion.

. p N
- : . i- . -
™ Los pesos lineales serian del tipo Wij = 1- u y los pesos bicuadrados Wy = 1 _(_J)2 .
m-1 (m-1)
” Dado que las predicciones y realizaciones no se conocen, el analisis se realiza a partir de los valores
pasadosde R,y C,.

76 Siguiendo a Savage (1971), cuando los sucesos son excluyentes la creencia puede ser tomada como una
probabilidad y en concreto como una probabilidad frecuencialista.

69



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

2.4.1 Predicciones cuantitativas
Mediante la representacion de la nube de puntos, Theil (1961, 1966) propone el
diagrama de realizacion- prediccion en el que se representan las tasas de crecimiento

reales 4, y previstas P.

Figura 3

2 Sohrestimarcidn

Puntos Giro inea de prediceién exacta

- Subestimacidn  +
Subestim aridn by
Puntos Giro

En el caso ideal la recta de regresion deberia de coincidir con la bisectriz del
primer y tercer cuadrantes del diagrama, sobre los que se delimitan también zonas de
infra y sobrevaloracion de A; frente a Py, es decir, errores de cuantia pero no de signo

(sistematicos).

En el segundo y cuarto cuadrantes se recogen los errores que han sido tanto de
cuantia como de signo, es decir, donde el modelo no ha sido capaz de predecir los
cambios en la tendencia de la serie o puntos de giro. La vision conjunta de los
cuadrantes puede asi darnos una idea de la fiabilidad de un modelo, tanto de los errores
sistematicos como de los cambios de signo. A partir de aqui es posible elaborar diversos
indicadores atendiendo a las frecuencias de los puntos en los diversos cuadrantes. Asi
por ejemplo llamando f;, fj, fi;; y fiy a las frecuencias de los puntos de los cuadrantes I,
IL, IIT y IV respectivamente podemos obtener una medida sobre la capacidad del modelo
para predecir el cambio en la tendencia o puntos de giro, medida acotada entre 0 y 1:

— fii + fiv — fii + fiv
CE 4 4f +fiv T

il
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2.4.2 Predicciones cualitativas

Existe un conjunto de test disefiados para evaluar la calidad de las predicciones
unicamente en la medida en que éstas sirven para indicar la direccion futura de la
economia. Merton (1981) y Henriksson y Merton (1981)"" consideran dos categorias
correspondientes a una direccidn negativa y positiva de la economia (1 y 2

respectivamente), obteniendo asi la clasificacion:

Tabla 7

PREDICCIONES

REALIZACIONES| Y' | Y2 | Total

1
Y np ni» np,
YZ
Ny ny; nos.
Total n; | n.o T

Al igual que antes, los valores n; de cada celda se modifican por las
probabilidades conjuntas, que denotaremos por pj;
Las probabilidades de una prediccion correcta en la direccion corresponderian con

p11 Y p22 v la estimacion del total de éstas (p=p;1+p22) se obtendrian a partir de las

: : : n, . n
frecuencias relativas, es decir: p,, +p,, = —++—2.
n, n
1 2

Henriksson y Merton (1981) demostraron que la distribucion de n;; condicionada

an, T yn; viene dada por una distribucion hipergeométrica:

n, |(T—-n, T
p(n;, zxn.l’TanL):(gJ(n —xj/(n j

donde n;; puede tomar valores dentro del rango:

n, = max{O,nl_ _n.z} sn, s mln{n.l’nl.} =ny,
Merton (1981) indica que una condicién necesaria y suficiente para que las
predicciones tengan valor para predecir la direccion es que:p,, +p,, = 1. Por tanto para

examinar la calidad de las predicciones es necesario contrastar:

77 Estos autores desarrollan su trabajo en el ambito financiero, si bien Ash (1998) lo aplica en la
evaluacion de las predicciones que sobre crecimiento econdmico elabora la OCDE.
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Hy:p, tp, 21
H, :p,, +p, <1

donde el valor critico observado a partir de la informacién muestral sera

s

Si la hipotesis de calidad en la direccion se rechaza es posible contrastar:

Hy:py +py, =1
H,:p;, +p, <1
donde la hipétesis nula equivale a la independencia entre realizaciones y
predicciones’™.
o W n, \(T—-n, T
En este caso el valor critico observado seria: z ' '
x=m, \ XA\ T X n,

Pesaran y Timmerman (1992) desarrollan bajo este enfoque un test no

paramétrico para realizar el mismo contraste, considerando:

Yiun =1 cuando la economia crece, con probabilidad p, =p(y,, >0),
siendo y,,, =0 en otro caso.

Vyn, =1 cuando la prediccion revela crecimiento en la economia, con
probabilidad p; == P(Vysn, > 0), siendo J,,,, =0 en otro caso.

B=1 cuando las predicciones y realizaciones coincidan (y,,,7,,, >0), con
probabilidad p = p(y,,,,¥,.,, >0) siendo B=0 en otro caso.
Puesto que so6lo se dispone de los pares prediccion-realizacién con informacion

pasada (Y, e Y, respectivamente), es necesario estimar dichas probabilidades a partir de

las n observaciones. Sustituyendo las probabilidades anteriores por las correspondientes

frecuencias observadas (py , Py, p para Py, Py, Y P respectivamente), se define el

estadistico:
SZ - p - p * ~ XZ
var(p) - var(p*) '
donde:

p*=py by +A=py)1-py)

7® Bajo esta hipotesis los modelos ingenuos no tendrian valor puesto que o bien p;;=1 y p»=0 o viceversa.
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var( ) =%(13*(1-13*))

2 2
Var(”*)_1 (213Y' _1) ﬁYr (l—ﬁ?’)+(2[9? _1) ﬁYr(l_ﬁY)-l-
p)=—
" +ap, b, (1=, ) (1= 5; )/

2.4.3 Predicciones probabilisticas

Las predicciones generadas por la probabilidad secuencial recursiva (PSR)
denominadas P, y V, para pico o valle respectivamente y estudiadas en 1.3., se evallian
a partir del error cuadratico medio (PS) y el sesgo cuadratico global (GBS) de Brier
(1950).

En este caso la realizacion y/,, =1 si se produce un punto giro cuando el PSR lo
indica (esto es, cuando es mayor que una probabilidad critica fijada por el analista) o
¥h, =0 en caso contrario.

En caso de las evaluaciones de las probabilidades secuenciales recursivas de pico

o valle, el error cuadratico medio y el sesgo global tendrdn como expresiones:

T —_—
PS :%22(% -P), GSB=2(3"-P)

t=1
— 1< P _ 2 —9(5P —17 )2
PS _?zz(yt+h Vt) > GSB _2(y V)
t=1

donde PS y GBS D[0,2] indicando valores mas pequefos predicciones mas

precisas.

2.5 Nuevas alternativas basadas en medidas de informacion

Desde sus inicios en los afios 40, la teoria de la informacion se ha revelado como
una herramienta de gran versatilidad, siendo habituales sus aplicaciones a &mbitos como
la medicion de la concentracion industrial, la diversidad, la desigualdad de renta, ...

Las aportaciones pioneras en este ambito son debidas a C.E. Shannon (1948) autor

de la medida de informacién de uso mas generalizado. Dada una variable aleatoria X

con sistema de probabilidades pi, ..., pn (2ipi=1) la entropia poblacional de Shannon

n
viene dada por la expresion H(X) = —z p; logp; , que adopta valor nulo cuando p;=1
i=1
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para algin 1 y p/~=0 para j#1 y alcanza su valor maximo en el caso de resultados
. 1 _.
equiprobables p; = — L.
n

Pese a sus indudables ventajas esta medida presenta también limitaciones,
asociadas en gran medida a su estimacion. Dichas limitaciones son solucionadas por las
medidas de incertidumbre tipo [3 definidas por J. Havrda y F. Charvat, (1967) cuyo caso
particular 3=2 da lugar a la incertidumbre cuadratica propuesta por R. Pérez (1985).
Este autor define también la incertidumbre Util cuadratica y la inquietud cuadratica,
poniendo de manifiesto algunas ventajas de estos indicadores con respecto a las

medidas tipo Shannon”.

Dada una poblacion sobre la que se define la variable aleatoria X con sistema de
probabilidades {pi, ..., pn} se define la incertidumbre o entropia cuadratica:
’ ’ n n B
H?(X) = H (pronsPn) =2 pi(1-pi) =2/ 1= 2 p;
i=l i=l
Si asociado a la variable X definimos ademas un sistema de utilidades positivas

{uy, ..., un}, u>0 i=1,..., n, la incertidumbre util cuadratica viene dada por la expresion:

n E(u
HUZ(X) = HU? (D y0ees Py s U perep Uy ) = 2Zp{ ( )—pij

i=1 Ui

y la inquietud cuadratica viene dada por:

%2 a2 _~ v [ E()
HU** (X) = HU*Z (s P s Up s Un) 222 pi| — — ~ 1
i=1 i
Esta segunda medida se obtiene al eliminar de la anterior la incertidumbre debida
exclusivamente a las probabilidades, por lo cual aisla el nivel de incertidumbre

asignable directamente a las utilidades.

7 En R. Pérez (1985) se definen estas medidas, analizando exhaustivamente sus propiedades y su
estimacion en poblaciones finitas.
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2.5.1 Medida de Entropia de Theil

Basandose en la teoria de la informacion, H. Theil ha desarrollado otras
propuestas para la evaluacion de predicciones. En concreto, este autor propone la
utilizacién de medidas de informacion basadas en la incertidumbre de Shannon® (1948),
para evaluar previsiones que cumplan los requisitos de no negatividad y suma unitaria,

siendo asi susceptibles de ser interpretadas como probabilidades.
Asi, si el objetivo es anticipar los valores: Aj,..., A, tales que A>0, 2A=1y

consideramos las predicciones Py,..., P, con P>0, 2Pi=1, éstas seran tanto maés

precisas cuanto menor sea la informacidon que aportan los verdaderos valores, dada la

prediccion. De ahi que Theil proponga la utilizacion de la medida®:

4

I(A:P)= Z‘/Llog?, que puede ser interpretada como el valor de la informacion

i=1 i
aportada por A, dados los Py también como la imprecision o pérdida de informacion
de P con respecto a A. Como consecuencia, se trata de una medida de imprecision o
inexactitud de las predicciones, que adoptaria valores nulos en el caso de predicciones
perfectas.
Para el caso de predicciones cuantitativas, cualitativas y probabilisticas las
expresiones serian las siguientes:

- Para las predicciones cuantitativas, donde cada observacion y,,, y »,,,, €s unica

y por tanto de probabilidades unitarias, es necesario agrupar la informacion

intervalos de prediccion, que denotamos por leJ y de realizaciones[K ] en k

% Dada una variable aleatoria X con sistema de probabilidades py, ..., p, (Zip=1) la entropia poblacional
de Shannon viene dada por la expresion H(X) = _ipi logp; » que adopta valor nulo cuando p;=1 para
i=l
algun i y pj=0 para j#i y alcanza su valor maximo en el caso de resultados equiprobables p; = 1 Oi-

n

81 .y . . . .. J
La construccion de esta medida se lleva a cabo identificando las predicciones P; con probabilidades a
priori y las realizaciones A; con probabilidades a posteriori. De este modo, antes de conocer el valor de

una observacion su incertidumbre puntual (o autoinformacion) vendria dada por —logP;, mientras que
una vez conocida la observacion se obtendria la incertidumbre a posteriori —log A; . Si calculamos las

esperanzas de las incertidumbres a priori y a posteriori (usando como ponderaciones en ambos casos las
probabilidades a posteriori A;) la diferencia entre ambas cuantifica la informacion que la realizacion

n n n
. A,
aporta sobre la prediccion: — Z A;logP; + Z AlogA; = Z A, log P—‘ .

i=1 i=1 i=1 1
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categorias, de tal manera que se puedan clasificar las observaciones T en una

tabla de contingencia. En ese caso: I([Yl.],[}}j ]) = i D, log&
p

i=j=1 q
- Para las predicciones cualitativas se tendria 7(Y" : Vad )= Z D, log&
i=j=1 i
- Para las predicciones probabilisticas la expresion, que se obtiene al relacionar la
funciones de probabilidad a priori y a porteriori, seria:

B ()

I(PY(Y):PY(Y/I)):Z%(y,)logm

2.5.2 Medida cuadratica de imprecision
La propuesta de Theil basada en la entropia de tipo Shannon podria ser

extrapolada a otras medidas de incertidumbre. Asi, si consideramos valores efectivos:
Ay,..., A, tales que A>0, 2;A=1 y predicciones Py,..., P, con P>0, 2;Pi=1, podriamos
construir las incertidumbres puntuales cuadraticas definidas por R. Pérez (1985)* que,

antes de conocer las observaciones, vendrian dadas por la expresion 2(1 - Pi) pasando

posteriormente a 2(1 -A; ) .

Siguiendo un procedimiento andlogo al propuesto por Theil, la diferencia de
incertidumbres esperadas antes y después de conocer las observaciones (ponderadas por
las probabilidades a posteriori) cuantificaria la ganancia informativa de la realidad con
respecto a las predicciones, es decir, la imprecision de éstas.

Llegaremos asi a una expresion:

I(A:P)= 2iAi(1 —Pi)—2iAi(l ~A;)= 2&“13‘1(,4i -P,)
i=1 i=1 i=1

que denominamos medida cuadratica de imprecision.

Para el caso de predicciones cuantitativas, cualitativas y probabilisticas y las

expresiones serian:

AR WACRYS

i=j=1

%2 Seglin este autor la incertidumbre puntual cuadratica para un valor x; de la variable X se define como

H? (xi ) = 2(1 -p; ), que puede ser interpretada como el doble de lo que dista x; de ser con total seguridad
el verdadero valor poblacional.
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109y =23 p, (p, - p,)

i=j=1

IR,(Y): B 1) =2X B, () (B, (0) =B, (v /1)

Sin entrar aqui en un andlisis detallado del comportamiento de esta medida,
sefialamos algunas de sus ventajas y limitaciones:

1. Cuando las predicciones y las realizaciones son coincidentes, la medida de
imprecision adopta valor nulo, mostrando un comportamiento anéalogo al de
la medida propuesta por Theil.

2. No se garantiza la implicacion en sentido contrario, pudiendo obtenerse
resultados nulos en situaciones distintas a las predicciones perfectas®.

3. Lamedida cuadratica de imprecision no se encuentra acotada inferiormente.

Ademads de las limitaciones anteriores, debemos tener en cuenta que la medida
cuadratica ha sido derivada partiendo de indicadores de incertidumbre, basados
directamente en probabilidades. No obstante, teniendo en cuenta que en general los
resultados posibles de una experiencia llevan asociada una utilidad, y que dicha utilidad
afectard al nivel de incertidumbre percibido, resulta conveniente proponer medidas de
incertidumbre asociadas a un sistema de probabilidades y utilidades™.

Con este nuevo planteamiento, seria posible considerar tres tipos de medidas,
segin nos interese Unicamente la incertidumbre probabilistica (entropia o
incertidumbre), la incertidumbre en probabilidades y utilidades (incertidumbre util) o
bien la incertidumbre asociada solo a las utilidades (inquietud). Este ultimo parece ser el
enfoque mas adecuado en el &mbito de la prediccion econdmica, donde la incertidumbre

futura va directamente asociada a la utilidad asociada a la magnitud objeto de estudio.

83 ; . . .
De hecho, se comprueba facilmente que la medida es nula cuando las observaciones reales son

n
constantes, ya que en este caso A; = 1 Ui= I(A : P) = 221[1 —Pij = 2[1 —1j =0. Si bien este
n o n\n n n

hecho no resulta deseable desde el punto de vista operativo, podria ser justificado conceptualmente
teniendo en cuenta que en esta situacion la realidad llevaria asociada incertidumbre maxima o
informacion minima, por lo cual su aportacidon con respecto a la prediccion es nula.

% Los trabajos pioneros en este sentido se deben a M. Belis y S. Guiasu (1968), quienes proponen una
medida cuantitativo-cualitativa de informacion. Posteriormente, P. Gil (1975) y A. Gil (1981) definen las
medidas de incertidumbre ttil y de inquietud respectivamente (asociadas ambas a entropias de Shannon)
y R. Pérez (1985) define las medidas de incertidumbre e inquietud cuadraticas.
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R. Pérez (1985) define la medida de inquietud cuadratica asociada a un sistema de

probabilidades {p,,...p,} y utilidades {u;....u,} como:

HU 2 (py oo Py Up sty ) = 22 (E(u) 1}

1

Si nuestro objetivo es llegar a determinar los valores de una magnitud Y a lo largo

del periodo temporal t=1,..., T, la inquietud cuadratica asociada (para predicciones

t

cuantitativas) viene dada por la expresion: H(Y) = T Z(E(Y) IJ 5,

t

La calidad de un conjunto de predicciones J,,..., ¥, podria entonces ser analizada

a partir de la inquietud cuadratica condicionada H(Y/ Y), conduciendo la comparacion

de esta expresion con H(Y) a una medida de precision de las predicciones

Desde el marco de la teoria de la informacion, P. Gil (1981) sugiere dos
posibilidades para la consecucion de una incertidumbre 1til condicionada: condicionar
mediante una variable aleatoria, cuyos resultados no intervengan en las utilidades
iniciales o bien condicionar mediante un nuevo campo de probabilidad y utilidad. A
continuacion exploramos las posibilidades que ambas alternativas ofrecen en el caso de

predicciones cuantitativas.

2.5.3 Informacion cuadratica asociada a las predicciones cuantitativas

La definicion de la inquietud cuadrética condicionada a una variable aleatoria X
aparece en M. Alvargonzélez y N. Mufioz (1992). Dada una v.a. X con valores x;, que
modifica las probabilidades de un campo pero no sus utilidades, se define la inquietud

del campo A condicionada al valor x;:

x; (W)
(A/X) 2Zpl/J T—l dondep/ p(A/X) Exj(u):Zuipi/j
1

i
A partir de estas medidas, la inquietud cuadratica de A condicionada por X se

define entonces como:

% R. Pérez define la medida inquietud cuadratica asociada a un sistema de probabilidades {pl ,...,pn} y

n [E(u)

utilidades {ul,...,un} como HU™ (pl,...,pn,ul,. LU ) 22 1]. No obstante, en este caso

1

consideramos como utilidades las observaciones Y;, con probabilidades p; = T utilizando por comodidad

la notacion H(Y).
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E(u)
H(A/X)=Yp. H(a/x;)
j ! EXJ (u) !

Teniendo en cuenta que en el caso que nos ocupa la inquietud de referencia es

H(Y) —?Z(E(Y) IJ, y la variable aleatoria que condiciona son las predicciones

t t

V1»--» Vp, las definiciones anteriores no podrian ser aplicadas de forma directa puesto
que, al llevar cada realizacion asociada wuna prediccion, se tendria

E,(N)=y, 0r=1...T=H(Y/¥)=00=1..T= H(r/¥)=0.

Una posible solucion seria la extension de las medidas al caso continuo, si bien
esta alternativa exigiria conocer las funciones de densidad marginales y condicionadas®.

Por consiguiente, planteamos una solucioén intermedia de agrupar la informacion segiin

los intervalos de prediccion, leJ, definiendo la inquietud condicionada por cada

intervalo:

\ By (¥)
0=, | 12

—1|con
t

Pyi] = p(Y/[}Ij]);E[}Q/:I(Y) = Zt:ytpy/[p/]
y la inquietud de la realizacion condicionada a la prediccion vendra dada por la

expresion:
H(y/[¥)= Zp[Y]E[ ](Y) (v /[v;)

que presenta los siguientes rasgos:
1. Esta medida adopta valor nulo cuando existe maxima homogeneidad en la
variable Y segun los intervalos de prediccion, aumentando su valor a medida

que crece la heterogeneidad.

+00

—ljf(y/mdy donde By (Y)= [yf(y/9)dy,
0

% La definicidn seria en este caso H Y/Y J [

. . . E(Y
obteniéndose la inquietud cuadratica H(Y/Y)= J E( )

0oy

H(Y /9)f)ds -
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2. El resultado de la medida viene condicionado por el criterio de agrupacioén
adoptado, aumentando su capacidad descriptiva con la precision de dicha
agrupacion.

3. La inquietud de la realizacion condicionada a la prediccion depende de la
inquietud asociada a las observaciones dentro de los intervalos de prediccion,
ignorando la relacion existente entre realizacion y prediccion.

Esta tultima caracteristica constituye una importante limitacion de la medida, ya
que podrian obtenerse valores bajos para las inquietudes condicionadas en situaciones
donde las observaciones disten mucho de las predicciones. Para solucionar al menos
parcialmente este inconveniente planteamos la medida cuadratica de informacion

asociada a las predicciones:
(v, [7]) = n(v) -y 45 ]l -ry ¢)

Como puede apreciarse, a diferencia de la informacion cuadratica introducida en
trabajos previos® esta medida incorpora un factor de correccion segun la correlacion
existente entre observaciones y predicciones que intenta atenuar la ambigiiedad de la
inquietud condicionada a los intervalos de prediccion:

Para correlaciones prediccion- realidad de signo positivo, se tiene (1 —rY,9)<1

con lo cual la inquietud condicionada efectiva es menor que la cuantificada inicialmente

mediante los intervalos (obsérvese que en el caso limite de correlacion perfecta se

obtendria ry ¢ =1= IC(Y,[Y]): H(Y) con lo cual la informacién aportada por las

predicciones seria del 100% de la inquietud inicial).
Cuando se observan correlaciones negativas entre prediccion y realidad, se tiene

(1 “Iyg ) >1, factor que corrige al alza la inquietud condicionada y por tanto a la baja la

cantidad de informacion cuadratica (que podria llegar incluso a ser negativa).
La correccion no tendra efecto en los casos de predicciones incorreladas con las

observaciones.

% M. Alvargonzalez y N. Mufioz (1992) definen la cantidad de informacién util cuadratica que una
variable X contiene sobre un campo como la diferencia entre la inquietud cuadratica del campo y la

inquietud del campo condicionada por X: U2 =HU"? (A)—HU*2 (A/X), expresion que se encuentra
acotada entre 0 y HU ™ (A)
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2.5.4 Imprecision cuadratica basada en errores relativos
La consideracion de un sistema de utilidades conjuntas uj; con probabilidades p;

permite definir la inquietud de un campo B condicionada por el campo A:

H(B/A) = Z JmHﬂHA)wnHmhA)zz{Ew)l}w

) j u_]
obteniéndose la inquietud conjunta como la suma de la inquietud condicionada
anterior mas la inquietud de A.
Si consideramos ahora los campos de valores de realizacion y prediccion

podriamos adoptar como utilidades conjuntas los errores relativos de prediccion:

u, =2 (que serian en realidad “desutilidades’’). No obstante, la utilizacion directa de

i
la informacién disponible nos conduciria a inquietudes nulas al trabajar con
observaciones realizacion-prediccion de frecuencias unitarias.

Una posible solucion podria ser la clasificacion de los datos en intervalos de

prediccion y realizacion, que denotamos respectivamente por [f]},[}j], cuyas

&i con probablhdades pu

utilidades conjuntas se obtienen como u,; =
S i v L

En este contexto, la inquietud condicionada a [}i] vendria dada por la

expresion®:
: pl .
H(Y/[YJ}) 22 L2 o Uy ) = 2=
p; : i p; i ;D

=Y»,

obteniéndose como resumen la inquietud condicionada a la prediccion:

H(y/y E@ gy /[y
A(rin)= T (1]

% Estas definiciones siguen la metodologia propuesta por P. Gil (1981) para su medida de incertidumbre

by
util. Obsérvese que la definicion de las utilidades marginales u ZMU y Uy = ZMU —
j

i

garantiza E(u) = E(u[y]) = E(”[Y,.] ) )
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Por su parte, la incertidumbre cuadratica conjunta se obtendria como:

H(y,?v)= 2;§{E(Q-1]pij

ulj

verificandose H(Y,¥)=H(Y/¢)+H(¥)=H(¥/Y)+H(Y).
Partiendo de las inquietudes cuadraticas anteriores, la expresion:
1(€,Y)=H(Y)+H(¢)-H(Y, )
puede ser interpretada como una medida de la imprecision de las predicciones
respecto a las realizaciones o equivalentemente, de la cantidad de informacion que la
realidad incorpora con respecto a la prediccion.
Este indicador, que denominamos Imprecision cuadratica basada en errores
relativos, presenta los siguientes rasgos:
- Se trata de una medida simétrica, ya que se cumple:
1(%,Y)=H(¢)-H(8/Y)=H(Y)-H(Y /)
- El indicador de imprecision no se encuentra acotado, aumentando su valor con los

errores de prediccion.
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3 COMBINACION DE PREDICCIONES CUANTITATIVAS
El elevado nimero de fuentes y métodos para la obtencién de predicciones, hace
posible disponer de un amplio abanico de predicciones ( j/,’;h,t) 0 expectativas (° )7,’;,1,,)

en?

. . . . > [ ~1 AN
tanto cuantitativas como cualitativas para y,,,, Y., = (yt+h,t’ yt+h,t"'yt+h,t) :

Debido a la heterogeneidad de las mismas, cada prediccion captura diferentes
aspectos de la informacion disponible y en consecuencia una combinacion de todas ellas
podria mejorar la precision, por lo que puede resultar 1til el calculo de predicciones de
consenso mediante sintesis de predicciones individuales.

Al igual que ocurre con las técnicas individuales, los métodos para obtener la

prediccion combinada son muy numerosos, dependiendo de la base informativa que

consideran, predicciones individuales, (/, :}% ) y del procedimiento que se siga para

+h,t
procesarla (g(¥,,,,)).

En este capitulo estudiamos métodos cuantitativos de predicciones cuantitativas

por lo tanto la base informativa contendra unicamente predicciones individuales
. . 7 [ ~1 A2 AN 89
cuantitativas Y, , = (yﬁh,t,yﬁh,t...yﬁh,t)

Ademas de estudiar técnicas convencionales, analizamos otras que surgen con el
proposito de intentan solucionar los problemas derivados del incumplimiento de los
supuestos teoricos sobre los que se basan las técnicas convencionales originalmente

propuestas.

3.1 Meétodos cuantitativos de combinacion

Todos los métodos de combinacidon, asumen la idea de que a partir de las
predicciones individuales se puede obtener una prediccion de consenso yf;h,t que

combina toda la informacién contenida en las predicciones individuales. Es decir,

yf+h,t=f(Yt+h,t(0’))+ﬂt+h, donde o es un vector de ponderaciones de las

predicciones individuales y £,,, un término de error que incluye factores no captados

por las predicciones individuales. Dependiendo de como se formalice la relacion causal,

% Las predicciones cualitativas pudieran aparecer cuantificadas de alguna manera o corresponder
directamente a valoraciones cuantitativas (y en ese caso también podrian formar parte del vector de
predicciones individuales al que nos referimos a lo largo de este capitulo). En el capitulo 3.2. veremos
métodos de cuantificacion de predicciones cualitativas, que pueden incluirse dentro de la base informativa
de éstas técnicas cuantitativas de combinacion.
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y se obtengan las estimaciones de o, surgen una serie de métodos que tienen como
. . . ., . AC AC — >~ A
objetivo generar una prediccion combinada yy,,,, estoes V., = f (YHh’t (a )) .

Asi, estos pesos pueden obtenerse en funcion de la varianza de error de prediccion
de cada método (y de las covarianzas entre ellos) o mediante técnicas de regresion.
Todos estos métodos estan basados en el enfoque clasico, al resultar los primeros casos
particulares de los segundos.

La metodologia Bayesiana ha sido empleada también para la elaboracién de
predicciones combinadas puesto que ésta ofrece consistentes y fuertes herramientas para
desarrollar mecanismos de prediccion. En este enfoque la variable a predecir y el
conjunto de predicciones han de considerarse variables aleatorias sobre las que es
necesario conocer sus distribuciones de probabilidad si bien bajo algunos supuestos los
resultados obtenidos coinciden con los del enfoque clésico.

La teoria de la informacion constituye también una herramienta importante para
explicar relaciones entre variables econdmicas, por lo que basandonos en este enfoque

desarrollaremos nuevas técnicas para la combinacion.

3.2 Enfoque Clasico
Los pioneros en la combinacion de predicciones fueron Bates y Granger

(1969)”, desarrollando técnicas para obtener la prediccion combinada a partir de

A

combinaciones lineales de predicciones individuales y;,,, =Y., (0’ ), y donde los

pesos se obtienen a partir de la varianza de las predicciones individuales. Con esta idea
se desarrollaron numerosos métodos, hasta que Granger y Ramanathan (1984) ponen de
manifiesto que los convencionales métodos de combinacion son equivalentes a minimos
cuadrados ordinarios restringidos donde la prediccién combinada es explicada por las
predicciones individuales. Su trabajo ofrece un importante impetu para el uso de
métodos econométricos mas sofisticados en la combinaciéon de predicciones y

solucionan la limitacion de los métodos de MCO.

% Realmente, la primera referencia sobre el uso de predicciones combinadas se encuentra en el trabajo de
Barnard (1963), donde compara las predicciones basadas en modelos ARIMA con las obtenidas usando
procedimientos de suavizacion exponencial clasicos, y observa que un promedio simple de las dos
predicciones resulta mejor (Melo y Castafio, 1998).
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3.2.1 Técnicas basadas en la varianza de los errores de prediccion individual
Bates y Granger (1969) analizan la combinacion para el caso de dos predicciones.

Dadas dos predicciones insesgadas’®, su combinacion lineal sera:

A

yfw = YH,MO’ donde a” = (a,,a,) son los pesos dados a las predicciones, / es

un vector de unos (Nx1), en este caso (2x1) y cumplen I"'a =1 y por lo tanto
a,=1-a,

Si denotamos por o; y o a las varianzas de los errores de las dos predicciones, la
varianza de los errores de la prediccion combinada sera:

0} =a’c? +(1-a )0’ +2pko,(1-a,)0,

donde p es el coeficiente de correlacion entre los errores de prediccion de las
predicciones individuales.

La eleccion de a, se debe realizar de tal manera que los errores de las

predicciones combinadas sean pequefios, es decir minimizando o?: obtenemos que el

minimo valor de o’ se obtiene cuando:

@, = : 022 :,00'10'2
o, +0, —2p0,0,

que en el caso de p=0 es:

. _ O
BRGRTH)

donde o? no es mayor que la mas pequefia de las dos varianzas individuales.

Si bien queda asi justificado el uso de una combinacion de predicciones, en la

practica no es posible calcular o’ al desconocerse las varianzas de los errores de

prediccion de t+h, y por lo tanto el valor 6ptimo de a se desconoce al comienzo de la
combinacion.

Bates y Granger (1969) utilizan la expresion primera de o para obtener
estimaciones maximoverosimiles de o partiendo de las predicciones individuales de un

conjunto de periodos previos a aquél para el cual se va a efectuar la combinacion de

°! Dicks y Burrel (1994) ponen de manifiesto que cuando la combinacién se realiza para predicciones
dadas por diferentes agentes, la condiciéon de predicciones insesgadas no suele verificarse debido a la
aversion al riesgo de desviarse de la vision convencional. En este caso puede ser conveniente aplicar la
correccion optima de Theil (1971).
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predicciones. Los autores sugieren la eleccion de los pesos basados en dar mayor
importancia a la prediccion individual que se haya comportado mejor en el pasado.

Asi, entre las alternativas que sugieren la mas empleada consiste en sustituir las
varianzas de los errores de prediccion por sus estimaciones de los t periodos pasados

(t=1...n):

1 |
donde €, — )V, =), es el error cometido por la técnica 1 al predecir para y,. El

. , 17 — 1 1 1 . .
conjunto de todos los errores pasados serda €, = (61 »€5,...,€, ) . Para la técnica 2, los

errores se obtendrian de forma similar. Los pesos estimados se emplearian para obtener

la prediccion combinada:
A C —_— 5 oy
yt+h,t - Yt+h,ta

La metodologia de Bates y Granger (1969) es ampliada por Newbold y Granger

(1974) para el caso de mas de 2 predicciones”. En ese caso, yf+h,t = f’Hh,tO’ donde

a’ =(a,a,,.q,), 1 es un vector (Nx1) de unos /'@=1y 0<a, <1 para todo i, la
varianza del error de la prediccion combinada es minimizada tomando”:

)

= m donde Z: E(e.ne/) y € =Vl =Y.,

~

Al desconocerse las realizaciones de yu, también serd necesario sustituir las

varianzas de los errores de prediccion por sus estimaciones es periodos previos ™

2 Makridakis y Winkler (1983) discuten sobre el impacto del namero de predicciones incluidas en la
combinacion.

% Ademas, el resultado del trabajo de Newbold y Granger (1974) demuestra que en la practica se pueden
ignorar las correlaciones en la estimacion de la combinacion ponderada, es decir, la estimacion ponderada
que depende de las correlaciones estimadas actlia peor que aquella que la ignora. No obstante al referirnos
a predicciones subjetivas la correlacion entre expertos es posible, por lo que no se deberia de ignorar este
efecto. Winkler y Makridakis (1983) estudiaron el problema de la obtencioén de pesos “Optimos™ para las
combinaciones ponderadas usando las técnicas de Newbold y Granger (1974) confirmando que
generalmente es mejor ignorar los efectos de las correlaciones en el calculo de los ponderaciones en las
combinaciones, si bien este supuesto no tiene porque mantenerse en realidad. En el siguiente epigrafe
trataremos los métodos propuestos para su solucion.

* En ese caso se emplea: e: =y - j/; , es el error cometido por cada técnica individual (i=1,...N) al

predecir Y, , en el periodo anterior. El conjunto de todos los errores cometidos en el pasado (n periodos)
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3.2.2 Técnicas basadas en la regresion de las predicciones individuales

El método de regresion para la combinacién de predicciones fue propuesto por
Granger y Ramathan (1975) que mostraron que el vector optimo de pesos basados en
varianza-covarianza de los errores de prediccion tiene una interpretacion como vector
de coeficientes de la proyeccion lineal de y,,, a partir de las predicciones de los N
distintos métodos.

Visn = l.),}tl+h,t Tt aNJA’zIth,z tu,, = i}t+h,ta tu,,,

Al desconocer el verdadero valor de y,,, los pesos se obtienen a partir de las n

predicciones pasadas. Recordando que Y =(y,,»,,...,»,) es la evolucion pasada de la
serie 'y 2 = (21,22,...,)%N ) la matriz nxN de predicciones pasadas que se realizaron
sobre Y por las diferentes técnicas y/o individuos, donde cada elemento
YT =( P1os )7;1...)7;,”_1), el objetivo sera estimar @ en la regresion Y =Ya +u, que
estime Y, como proyeccion lineal de Y , para emplearla después en la prediccion.

Segun el modelo se estime o no con constante o con alguna restriccion sobre los
pesos de las predicciones Granger y Ramanathan estudian tres modelos de MCO:

Modelo A: No restringido sobre los pesos y sin constante
Modelo B: Restringido / "a=1 y sin constante
Modelo C: No restringido y con constante

Llamaremos ,J;,,, a la prediccion combinada obtenida por el modelo A:

AcC — 5 A n . AC — 5 A
aViens = Y. a, sV, @ la obtenida por el modelo B”: gV, = Yﬁh,ta y

s

cVien, ala obtenida por el modelo C.

El objetivo es analizar qué modelo obtiene una varianza de la prediccion

combinada menor.

por todas las técnicas serd:e =Y'[" - f’, , que es una matriz nXN, donde cada columna esta formada por

los errores cometidos por cada técnica en el pasado: o7 = (¢ o e
t 1,02 =202

>“n,n-1

B =B, B,-By)
I'B=1

% Para mayor comodidad en el método B denotaremos a @ como /3 donde
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En el modelo A, el error de prediccion sera etA = YtT — Y@,y utilizando MCO

~ \T ~
T T
la funcién a minimizar sera ( Yt KO’ ) (Y; KO’ ) con respecto a a, cuya solucion

5 kg Am ANL A
seri: ¥, (Y =Ya)=0, a=(v77)" iy
La suma cuadratica de los errores de prediccion obtenida en la optimizacion es:
A~ \T ~ A
e, =(x"-%a) (v -fa)=x v/ -y, %a

Por tanto una vez estimados los pesos la regresion estimada, la prediccion
combinada para t+h con este método seria:

/\C —_— S N
Ayt+h,t - Yt+h,ta

. , B _vyl _Vv
Para el modelo B el error de prediccion sera: €, =Y —Y B y entonces la

T _ v Tor _ v T
funcion a minimizar sera (Yt —Y“B) (Y; _Y,B) sal =1

A T A
Es decir la funcion objetivo es mﬂin((YtT - Y,,B) (Y[T - Y,,B) +24, (ZTIB _1))
donde A, es el multiplicador de Lagrange.

La condicion de primer orden es
v (v, -%8)- Al =0

-1 A

B=(78) = Ag(78) 1= a-a, (77

donde & es la expresion obtenida mediante el método A y el multiplicador se

obtiene teniendo en cuenta la restriccion /"5 =1
T A —
i = (l a 1)

A r{vry

r(978) 1
Abhora la suma del error cuadratico de la prediccion es:

A A _1

y=e A (7))
tal que

2 2
€cp = €cy

88



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

A

y la prediccion BJA/tc+h,, - Y,+h,t,8

Asi pues, el método de la regresion obtiene mejores resultados mediante la
proyeccion de los valores pasados de la variable sobre las predicciones realizadas por
distintos métodos sin imponer ninguna restriccion. No obstante la combinacion del
modelo A seria insesgada si las predicciones individuales los fuesen, pero no hay
ninguna garantia de que con predicciones individuales insesgadas, la prediccion
combinada también lo sea.

Analizando el modelo C de forma similar que en A y en B se obtiene que

e 2 €y 2 e

Granger y Ramanathan (1984) han comprobado que la ponderacion obtenida bajo
el enfoque de minimizar la varianza de los errores de prediccion es igual que estimar los
coeficientes de una regresion restringida a que estos sumen la unidad, con la misma
condicion de insesgadez de las predicciones individuales que imponen Bates y Granger
(1969). Es mas, si no se somete a ninguna restriccion se puede producir predicciones
combinadas mas precisas®, y si se deja la posibilidad de incluir un término
independiente en la regresion, no serd preciso imponer que las predicciones de cada

método individual sean insesgadas.

3.3 Técnicas basadas en metodologia bayesiana
El desarrollo de los métodos de combinacién bajo este enfoque requiere que tanto
la variable a predecir como las predicciones individuales sean consideradas variables

aleatorias. Asi, la variable a predecir Y,,, es una variable aleatoria definida de tal

manera que sus valores representan las posibles opciones en que puede el fendémeno

aleatorio antes de llevar a cabo un experimento, y donde la probabilidad de los

diferentes valores se encuentra expresado por una funcion de probabilidad p( Vs h) que

% Si las predicciones individuales estan fuertemente correlacionadas positivamente, algunos de los
coeficientes estimados en la regresion que las combina pueden ser negativos y entonces, es posible, que la
prediccion combinada falle fuera del rango de las predicciones individuales. Y que por tanto actue mal en
el rango de prediccion. En este caso habria que preguntarse si los modelos con ponderacion deberian
seguir usandose o no. No obstante, la superioridad de estos modelos frente aquellos cuya restriccion es

I"a=1 , ha sido estudiada por numerosos autores. Por ejemplo Thomson (1982) estudia las
propiedades de los estimadores de MCO restringidos a la no negatividad bajo diferentes asunciones y
Pefia (1997) considera la combinacion de informacion estudiando la estructura y las propiedades de los
estimadores que forman parte de la combinacion.
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recibe el nombre de funcidén de probabilidad a priori de Y,, (si Y, 6 es discreta) o

t+h t+h

funcion de densidad de probabilidad a priori, f ( Vs h) si la variable es continua.

El objetivo serd entonces modificar esa funcion a priori a partir de la informacion
suministrada por la muestra de predicciones individuales. La funcion modificada sera
una funcion a posteriori que llamaremos “funcidén a posteriori (combinada)”, para
recalcar que es el resultado de una combinacion de predicciones individuales. De la

esperanza de esa “funcion a posteriori (combinada)” se obtendra un valor concreto de

r 0C
Yt+h >quesera V., -

La “funcion a posteriori (combinada)” de Y

".n» obtenida partir de la informacion
suministrada por las predicciones individuales, para cualquier horizonte / se calcula

empleando la metodologia bayesiana como:

+hto Y+ + / + + .
f(th /);tl+h,t,j>,2+h,,---)’>ﬁh,t fyM (yt h,t yz hit** yz h,t yt h)fyw (yz h) si Yt+h
If}’r+h (yz+h 1 yt+h t* yz+h,z /.yt+h )fz‘+h (yz+h )d(yt+h)

continua o

fY (yz+hzﬂyt+ht yt+ht/yt+h)py (yz+h)

t+h t+h

ZfYHh (yz+h zayt+ht yt+h,t z+h)th+h (yz+h)

~1 ~2 AN .
f(yt+h /yt+h,t’yt+h,t"‘yt+h t S1 YHh €s
discreta.

La especificacion de p( yﬁh) o f ( yt+h) depende de la conviccion del
investigador-predictor antes de que la informacion muestral se encuentre disponible.

Esta conviccion se puede basar en cualquier tipo de informacién, y en concreto en

nuestro caso se tomara como informacion la muestra predicciones individuales

> [ ~1 A2 AN . Al ) AN .y
Yt+h,z - (yt+h,t’yt+h,z"'yz+h,z) . Sl fym (yt+h,t7yt+h,t"'yt+h,t /yt+h) representa la fun(:lon de
densidad de probabilidad condicional de variables aleatorias , la cuales representan

evidencia muestral en funcion de una alternativa fija de y,, en Y,,, esta funcion

t+h?

recibe el nombre de funcion de verosimilitud puesto que representa el grado de

. > N N | A2 AN
concordancia del resultado muestral Y, —( Vienss th,t...th,t), dado el valor y ., de

Y

t+h "

Cuando la informacion a priori con respecto a los valores de Y ,, se combina con

la informacion muestral de predicciones individuales, el resultado es un conjunto de

informacion modificada con respecto a la variable aleatoria Y,

".,- Bs decir, la
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combinacion de la distribucion a priori y de la funcidon de verosimilitud origina una

distribucion condicional para Y

".p» dado el resultado muestral de predicciones

individuales que se conoce como la distribucion a posteriori de Y,, y que refleja la

probabilidad modificada del respecto a la variable aleatoria Y,, después de obtener
informacion muestral: f(y,.,/ Do Veeno-Drens) -
Segun las diferentes formas que se den tanto a las funciones de verosimilitud

como a la funcion a priori del investigador”, obtendremos distintas expresiones para la

distribucion a posteriori (combinada) de Y, .

La solucién del problema bayesiano, bajo determinadas condiciones es la misma
que la por el enfoque clasico: Asi por ejemplo Dickinson (1972) comprueba que si
todos las distribuciones de las predicciones individuales son normales, y entonces

S Pronss Viense-Visns! Yiey) s una distribucion multinormal, la mejor combinacion sera
la misma que la obtenida por Bates y Granger (1969) y Newbold y Granger (1974)* .
Por otra parte, si (). Prups-Viens/ Vor) €8 una distribucion log-normal®,

derivando la expresion para este caso y calculando la esperanza, la mejor estimacion

para calcular la combinacion sera:

N
A A ). 2 . y, .
P, = ” (7.,,)"e?"? que es la media geométrica.
=

Otro de los pioneros en emplear el enfoque bayesiano en la combinacion de

predicciones fue Bunn (1975), quien para una combinacion de dos predicciones,

°7 Una de las mayores criticas a esta metodologia, es la dificultad para conocer esas distribuciones de
probabilidad asi como la dificultad para calcular las distribuciones a posteriori (Winkler (1981))
’® Si las predicciones individuales estan distribuidas normalmente entorno al verdadero valor de e y

~l A2 AN o ., .
entonces f (Vs s Viani---Viens! Viep) €s una distribucion multinormal:

1 1 ~ A
:—Nexp|:__(Yt+h,t _thlT)TZ l(Yz+h,z _yt+th):|
Jem"|z 2

donde I! es la matriz de varianzas covarianzas.
Desarrollando el término

1 - oA
[_E(K””t 2l )N, —thlT)} se obtiene que la mejor estimacion , si los errores de la

prediccion de las predicciones individuales tienen una distribucion normal, de la prediccion combinada
. . Al A2 AN . .
(obtenida a partir de la esperanza de  f(V,,;,/ V,1j» Vispse--Yien,)) €8 la misma que la que obtienen

Bates y Granger (1969) y Newbold y Granger (1974).

% Por ejemplo este puede ser el caso que ocurre cuando las técnicas individuales tienden a infravalorar las
predicciones y cometen errores muy pequeflos y sin embargo cuando comenten una sobrevaloracion el
error es muy grande.
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interpreta los pesos de la combinacion como variables aleatorias que indican la
actuacion relativa'® del método i con respecto a j.
Asi, considera los pesos como v.a. que representan el namero relativo de veces

que un método actiia mejor que otro, y por tanto cada elemento de @ puede ser

. a ,
representado como una fraccion a, =—— donde a, es el nimero de veces que el
a, ta
1 2

2
método 1 actudé mejor que 2 en k momentos o situaciones de prediccion | k = z a,
i=1
Para dos métodos de prediccion individuales se considera que esta fraccion puede

ser convenientemente ajustada a una distribucion beta a = ,[)’(k|a1,a2) . La distribucién a

priori de la misma puede ser a = ,B(k|1/ 2,1/2), que corresponderia a una situacion en la

que se daria igual ponderacion a los métodos de prediccion, porque no hay informacién

suficiente de que una técnica sea superior a otra, y modificarla a partir de las

A

predicciones pasadas Y, = (Ytl,Yf,...,YtN ) , y entonces k=n, obteniéndose asi distribucién

a posteriori (combinada) de las ponderaciones.

Esta distribucion puede ir modificandose a medida que se vaya disponiendo de

nuevas experiencias de prediccion. Con cada nueva prediccion de Y,, se puede

representar si el método 1 ha actuado mejor que 2 (6 =1) o no (6 =0) y entonces & puede

ser considerada como una variable de Bernoulli. Después de z predicciones realizadas la

z
distribucion posterior de a serd a = ,[)’(k|al +s_,a,+z—s.) cons, = 0, . Asumiendo

i=1
una forma de coste o desutilidad del error cuadratica, los pesos Optimos para 1 y 2 son
&, (la media posterior de a )y 1-4, respectivamente. Después de z realizaciones,

é‘, —_ (al +Sz) .
(a,+a, +z)

1

El caso estudiado para dos predicciones individuales es extendido para el caso de
N predicciones. La distribucion andloga a la distribucion beta para el caso multivariante
es conocida como la distribucion Dirichlet y en este caso puede usarse para conjugar las

probabilidades en el proceso multinomial.

% Ta manera de evaluar la calidad de actuacion de un método con respecto a otro puede ser muy
arbitraria, de ahi que es conveniente el uso de indicadores objetivos, como por ejemplo los basados en
errores de prediccion estudiados anteriormente.
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a,
N
Zai
i=1

mejor que los N-1 métodos restantes en k momentos o situaciones de prediccion

Asi si cada a; (donde a, = ) es el nimero de veces que el método 1 actud

i=1 i=1

N N
siendo (k = Zai], a (siendo Zal. =1) sigue una distribucion de Dirichlet. Después

de z realizaciones la media posterior de a, (que se ha comparado con un método j) sera:
ﬁ _ (ai + ‘Si,z)
ij T N
Q4 +2)
i=1

actu6 mejor las nuevas z realizaciones.

(siendo i # j)donde s,  es el nimero de veces que la técnica 1

: : . . N . _
Cada método i se revisa con los j métodos obteniendo (2] ponderaciones @, ; .

Si llamamos @, a los pesos normalizados, el ajuste sobre todo el conjunto se obtiene
ﬁ. i-1 N
como 4, = ?’ |_| (I-a;)/a;) con § = 25_7; . Se trata por tanto de descomposiciones
1

J= i=1

de beta para cada par de métodos dos a dos.

Bordley (1982) subraya que el trabajo de Bunn (1975) es contrario a la
metodologia Bayesiana, la cual implica el uso de toda la informacion relevante, pues
unicamente emplea la actuacion relativa de un método con todos los demés para la
actualizacion de las ponderaciones, ignorando la actuacion relativa entre todos los
métodos.

Sin embargo, estos métodos, al no tener en cuenta la correlacion entre
predicciones, son menos sensibles a los cambios de la matriz de covarianzas del error
que la metodologia de la regresion o de minima varianza, y por lo tanto pueden evitar
problemas que ello ocasiona en la estimacion de las ponderaciones.

A nuestro criterio, si bien estos métodos no requieren mas que saber que método

actud mejor que otro, no tienen en cuenta “cudnto” actuaron mejor.

3.4 Problemas en la combinacion y técnicas desarrolladas
La estimacion eficiente de los métodos de combinacion hasta ahora desarrollados,

dependera del cumplimiento de los supuestos tedricos sobre los que se basan.
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En los métodos basadas en Minimos Cuadrados Ordinarios, las hipdtesis pueden
clasificarse segun que afecten a la propia estructura del modelo (hipdtesis estructurales)
o a la perturbacion aleatoria. Entre las alteraciones de tipo estructural podemos
considerar:

-Muestras pequenas

-Relaciones de colinealidad entre predicciones individuales

-Predicciones individuales atipicas

-Series no estacionarias

-Cambio estructural

-Especificacion erronea

-Regresores estocasticos

y por lo que se refiere a la perturbacion aleatoria consideramos los siguientes
problemas:

-Media no nula

-Heterocedasticidad

-Autocorrelacion

-No Normalidad

De la violacion de algunos de los supuestos o la presencia de problemas
muestrales (que no sélo afectan a las técnicas basadas en MCO), se derivan una serie de
modelos que permiten mejorar la estimacion de las ponderaciones''. En este epigrafe
hacemos mencion a todas las hipotesis, aunque revisaremos con mas detalle aquellas
que han generado el desarrollo de otros métodos para la combinacion de predicciones.

Conviene tener presente que en las técnicas bayesianas, los problemas surgen
sobre todo por la dificultad de conocer las funciones de distribucion de las variables y
de la dificultad operativa para obtener la funcion a posteriori (combinada), por lo que
sus soluciones estaran sujetas a la capacidad del investigador o al desarrollo de

aplicaciones informaticas para estimarlas.

101 - , . . , ,
Si se usa un método de optimizacion inestable, los resultados podrian ser mucho peores que el método
simple de usar ponderaciones iguales.
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3.4.1 Alteracion de las hipotesis estructurales
A continuacion estudiamos el incumplimiento sobre las hipotesis estructurales, su

origen, sus efectos sobre la prediccion y las soluciones desarrolladas.

3.4.1.1 Muestras pequeinas

El célculo eficiente de las ponderaciones @ exige, como requisito minimo, que el
numero de observaciones (n) sea superior al nimero de parametros en el modelo (que al
menos son N), es decir (n > N), aumentando la garantia de la estimacion ha medida
que esta diferencia aumenta (grados de libertad).

Sin embargo, en ocasiones, bien porque la situacion a predecir es nueva o se trata
de una situacidon con poca historia, no es posible disponer de suficiente informacion
para el célculo eficiente de las ponderaciones.

La existencia de muestras pequefias produce estimaciones que, aunque insesgadas
y eficientes con respecto a cualquier otro método de estimacion lineal, presentan
varianzas comparativamente elevadas respecto de las que se obtendrian con tamafios
muestrales relativamente superiores. Como consecuencia, los intervalos de prediccion
resultan demasiado amplios y los contrastes de significacion estadistica no son
conclusivos al respecto (las varianzas elevadas de los estimadores hacen dificil rechazar
cualquier contraste de no significacion de los parametros -contrastes t de nulidad).

Una de las soluciones pasaria por disminuir el nimero de predicciones
individuales que se incluyen en el modelo, de tal manera que al ir elevandose los grados
de libertad por encima del minimo, el modelo pueda ir cobrando significacion en las
variables que se mantengan.

Como alternativa a las técnicas de regresion podriamos emplear las alternativas
derivadas bajo otros enfoques (bayesiano, teoria de la informacién), si bien todos ellos
también requieren de informacidén muestral suficiente.

Si no es posible disponer de informacion objetiva suficiente, serd entonces
conveniente el empleo de informacion subjetiva u otra referente a la precision con que
los N modelos individuales predicen otra variable X, relacionada con la variable que nos
interesa predecir, Y, y para la que existan observaciones suficientes tal que n > N. Es

decir, los pesos se obtendrian a partir de la informacidn proporcionada por la estimacion
de B en X, = BX, +u, ,donde X, es la matriz de las N predicciones individuales de X

para n periodos.
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Gupta y Wilton (1987) proponen un método para la inclusion de informacion
relevante e informaciéon empirica en la prediccion proporcionandonos un sistema de
obtencion de ponderaciones independientes del niimero de observaciones previas a la
realizacion de la prediccion.

El método que proponen Gupta y Wilton (1987) es el llamado Matriz de ventajas
(Odds-Matrix, OM) donde para estimar las ponderaciones de la predicciéon combinada
se emplea una matriz de ventajas relativas por pares de métodos sobre la actuacion de
éstos.

Si se tiene una matriz de pesos [ la matriz de comparacion entre métodos dos a

dos (OM) se construye como:

A B B

B B B

£ B B

B B B
OM =

P By Py

B B B

102

donde cada om, puede ser interpretada™ como la ventaja que el modelo i tendra

sobre el j. Esta OM se puede aproximar una vez que se estime X, = ,[)’)?t tu,y

emplear la informacion suministrada para la estimacion de o .
Realmente, Gupta y Wilton (1987) estiman unicamente la matriz de ventajas de
cada método comparado con los otros uno a uno. Es preciso entonces normalizar los

pesos de OM (que llamaremos om ) y el ajuste sobre todo el conjunto se obtiene como

 om -
1

B :—l_l (1—om;)/om;)con S =Y om; .

S j=1 i=1

Las ventajas que presenta este método, ademas de resolver el problema para
predicciones con poca historia y referiéndonos a la falta de informacion, es que en
ocasiones no es posible obtener las desviaciones del error de prediccion de cada modelo
y sin embargo si es posible obtener el numero de veces que un modelo funciona mejor

que otro.

192 Obsérvese que om, = /
i om,
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3.4.1.2 Relaciones de colinealidad de predicciones

En ocasiones las predicciones individuales estdn generadas a partir de una base
informativa muy homogénea (por ejemplo las instituciones que realizan predicciones
pueden compartir la misma informacion, hecho que cada vez es més frecuente debido al
fuerte desarrollo de las TIC), o presentan una tendencia comun (este caso podria ocurrir
si las predicciones para t+h pueden realizarse en diferentes estadios del tiempo, y
entonces en las predicciones que elaboran distintos organismos exista una tendencia a
converger a la prediccion media'®”). Estos hechos, pueden ocasionar la existencia de una
cierta dependencia entre las predicciones individuales:

Esta dependencia afecta a la matriz de varianzas-covarianzas de los estimadores

ya que ésta depende muy directamente de la mayor o menor relacion de las variables
explicativas Y,,,, del modelo. Concretamente, las varianzas de los estimadores crecen

segiin aumenta la correlacion entre las predicciones individuales.

Una elevada colinealidad produce una sobrestimacion de los errores estandar de
los coeficientes de regresion con lo que los estimadores, aunque insesgados, pueden
sufrir errores considerables y también sufrir cambios sensibles al afadir nueva
informacion, es decir, en el proceso de actualizacion del modelo poniendo nuevamente
de manifiesto la inseguridad en la estimacion. Ademas las varianzas elevadas de los
estimadores hacen dificil rechazar cualquier contraste de no significacion de los
parametros (contrastes t de nulidad)'*.

La presencia de la multicolinealidad conduce al empleo de técnicas alternativas de
estimacion entre las cuales las mas empleadas son las Componentes Principales y la
Regresion Ridge o Cresta.

El analisis de Componentes Principales busca identificar singularidades cercanas

de las variables independientes (es decir, de las predicciones individuales'®) y

1% Moreno y Lopez (2002) muestran una evidencia empirica de como este fenomeno efectivamente
ocurre en predicciones sobre el crecimiento economico para Espaiia realizadas por distintas instituciones
tanto publicas como privadas.

1% Si bien la multicolinealidad puede afectar a la significacion de cada parametro individual, no tiene
porqué incidir en la validez del modelo en su conjunto, introduciendo elementos de duda sobre la
influencia de cada variable en particular. Como consecuencia, un modelo con problemas de colinealidad
puede resultar discutible a efectos de analisis estructural, pero puede emplearse como herramienta,
siempre que para el periodo extramuestral se admita una correlacion entre variables similar a la observada
en el periodo muestral.

195 podria ocurrir que las predicciones efectuadas por instituciones publicas tuviesen caracteristicas
comunes frente a las efectuadas por las instituciones privadas, y en ese caso el analisis de componentes
principales lo detectaria
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determinar su valor predictivo. Su objetivo es eliminar las singularidades cercanas no
predictivas de las variables dependientes e independientes estandarizadas.
Por su parte, la Regresion Ridge o Cresta supone cambiar un estimador insesgado

por un estimador al cual se le agrega un sesgo.

Asi si mediante MCO obtenemos los estimadores de Y =a¥ +u, como

t

An A\l A A A -1 A
é’=(Y Y ) Y'Y, el estimador de la regresion Cresta serda @, =(Y,T Y +rD) Y'Y,
donde D es una matriz diagonal cuyos elementos diagonales coinciden con los de la

matriz Y'Y , y el escalar r se escoge arbitrariamente. En la practica este r (que puede ser

encontrado por inspeccion o estimado) debe escogerse de manera que los estimadores

resultantes sean “estables” con respecto a pequefas variaciones de r'®. Si bien es facil
A A -1 A
demostrar que el estimador cresta es sesgado E(d4,) =0’ (Yf Y+ rD) Y'Ya, asu favor

puede decirse que su matriz de covarianzas, que viene dada por la expresion

A A -1 A N
Var(a,) =0’ (Y,T Y+ rD) Y'Y, (YZT Y+ rD) es inferior a la del estimador de MCO.

Ademas de emplear técnicas alternativas ya mencionadas (Gupta y Wilton
(1987)'"7) a nuestro criterio, el empleo de componentes principales podria ser muy til
en la combinacion de predicciones. El estimador cresta puede tener menor error
cuadratico medio que el de minimos cuadrados ordinarios, pero este error es funcion de
los parametros desconocidos que estamos intentando estimar (en este caso, con un sesgo

evidente) y por tanto es poco probable que este criterio resulte util.

3.4.1.3 Predicciones atipicas

Si existe alguna prediccidon atipica, entonces los minimos cuadrados ordinarios
pueden producir estimadores con sesgos arbitrariamente grandes.

Si las condiciones del teorema de Gauss Markov son satisfechas por la poblacion,
pero la muestra contiene observaciones atipicas, entonces los minimos cuadrados

ordinarios pueden producir estimadores con sesgos arbitrariamente grandes, mientras

1% Los autores de esta técnica sugieren tomar en principio un valor pequefio, por ejemplo 0,01, y escoger
después valores cada vez mayores hasta que los coeficientes se estabilicen.

197 Este método, al no tener en cuenta la correlacion entre los métodos, es menos sensible a los cambios
de la matriz de covarianzas que la metodologia de la regresion o de minima varianza
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que un procedimiento robusto, por construccion, limita la influencia de cualquier
observacion'®.

Hallman y Kamstra (1989) sugieren que el uso de estimaciones robustas en la
regresion que combina las predicciones individuales puede ayudar a mejorar la
prediccion. Sin embargo, el estimador de minimos cuadrados sigue siendo
asintoticamente el mejor estimador lineal insesgado, de modo que en este contexto las

técnicas robustas son importantes en muestras pequenas.

3.4.1.4 Cambio estructural: Coeficientes cambiantes en el tiempo

Una de las hipotesis basicas es la de la constancia de los parametros de los
modelos de regresion, es decir, la existencia de una estructura tnica, valida para todo el
periodo de observacion, y que suponemos mantenida para el horizonte de prediccion.

Cuando se trabaja con series temporales, o situaciones con historia, es habitual
encontrarse con cambios institucionales y del contexto econdomico que transforma la
estructura interna de funcionamiento de los fenomenos, y que deberian de considerarse
en los modelos. Si no es asi puede producirse el incumplimiento de la hipotesis de
constancia estructural y en resumen, la mezcla de dos estructuras diferentes dara lugar,
en relacion con cada una de las estructuras componentes a estimadores sesgados,
inconsistentes'”, ineficientes y con errores en la aplicacion de los contrastes de
significacion.

Ademas cada investigador puede tratar de mejorar su método de prediccion con el
tiempo, lo cual sugiere que el comportamiento de las predicciones podria estar
cambiando en el tiempo y por tanto sus ponderaciones en la combinacion
probablemente también lo deberian hacer (a medida que el modelo individual mejora la
prediccion, se le deberia de dar mayor ponderacion en la combinacion).

La solucion mas inmediata es la de permitir cambiar las ponderaciones en el

tiempo y;h,t = f(Y,,,hJ (O’Hh )) + U.,,, que puedan recoger ese cambio de estructura.

% Las técnicas robustas proveen resultados similares a MCO cuando se tienen unos errores que
provienen de una distribucion normal, sin embargo las técnicas robustas presentan la ventaja de limitar la
influencia de valores atipicos. En Greene (1999) pueden verse las propiedades estadisticas del estimador
de MCO en muestras finitas, y la construccion de estimadores “robustos”.

1% Al mezclar indebidamente dos estructuras diferentes, los parametros estimados para el conjunto seran
una cierta media ponderada de los correspondientes a cada submuestra, por lo que la estimacion conjunta
es necesariamente sesgada e inconsistente con respecto al modelo adecuado para explicar el
comportamiento de cada submuestra. Por otra parte, como recoge Pulido (1989), la propia heterogeneidad
de los datos indebidamente mezclados tendrd un efecto de incrementar la varianza de los residuos, y por
tanto de los estimadores de los residuos.
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Sea cual sea el método empleado, la estimacion de los pardmetros se realizard a partir de
la informacion pasada.
Debido a esto, Bates y Granger (1969) sugieren usar subconjuntos méviles segun

el retardo temporal considerado y la posibilidad de ir actualizando la informacién. Asi la

estimacion de &, puede obtenerse para el caso de 2 técnicas como:

donde las ponderaciones se calculan utilizando las V

observaciones mas recientes.

n-1

2
2 12
() )
Al

a = e s.a. 0<d/ <1 cuya filosofia es igual a la

t i ((e,2 )2 + (e,l)2 - 2etle,2)

t=n-v

anterior aunque no ignora la covarianza entre los errores de prediccion de las diferentes

predicciones individuales

=

2
2
(€)
Al

= xd) (1= x) con 0<x<1, es un método adaptativo

> () +())

t=n—v

que ignora la covarianza de los errores de prediccion de las diferentes predicciones
individuales.

Finalmente hay otros dos métodos (segiin se ignore o no la covarianza entre los

n—

errores) en los que se pondera la informacién mas reciente
1=

(€)
1
n—lpift( .

con W21

() +())
w' ((et2 )2 —etlef)

a = = sa. 0<4 <1

t=1

-1

=

donde en todos los casos sera importante la eleccion de v, x y W.
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El célculo de estos pesos puede ser extendido a la combinacion de N predicciones.

Sessions y Chatterjee (1989), emplean un modelo de espacio de estados para
obtener ponderaciones cambiantes en el tiempo. Mas concretamente, estos autores

sugieren emplear el siguiente modelo y variaciones de €1 :
}/t = Yt+h,tat +ut

at = Rat—l + Wt

siendo R es una matriz conocida cuya inclusion es arbitraria.

En los modelos de regresion lo mas habitual es emplear modelos de transicion, de

tal manera que los pesos puedan incluir el cambio de estado en t+h.

Si denotamos por 1,, e I, alos 2 diferentes estados o regimenes del estado de

la economia en t+h, la forma general de un modelo de este tipo aplicado a la

combinacion seria:
YVewn = Yt+h,t @+A.,.n)+e,, 0<A,, <1,

donde a,,, =@ +A4,,y, se calcula a partir de los pesos ya estimados e incluye la

posibilidad de incluir el cambio de régimen que se prevé en t+h a través de A,,.

{2

h O [1, A ]} que recogeria el cambio estructural en t+h de la siguiente manera:

A., =1 cuando t+h 01

t+h

A, =0cuando t+h 01

t+h

Si A,, es una funcién continua entre 0 y 1, entonces los pesos cambiaran

suavemente de un régimen a otro y en este caso el modelo se llamard modelo de
transicion suave.

Para estos modelos el principal problema practico es la estimacion de los
regimenes asociados con el modelo de regresion cuando dichos regimenes son
desconocidos'”. Para resolver el problema se han considerado varias alternativas; la

primera de ellas asume que el error retardado de las predicciones individuales puede ser

. , . . . 1 .
"% Es decir, se desea conocer qué periodos del tiempo pertenecen al subconjunto Iy cuéles al

subconjunto /7.
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util para conocer el régimen'' y la segunda asume que alguna variable econdmica
relevante puede ser Util para aproximarlo.

No obstante, los errores de prediccion para t+h, cuando se deban calcular las
ponderaciones, son desconocidos, por lo que hay que emplear informacion sobre los
errores pasados. Por lo tanto en la regresion que se emplea para la prediccion en t+h han

de utilizarse los parametros estimados a partir de:
Y =Y(@+Ay)+s 0<A <1, entonces {)\t|t D[l,...,n]} es el patron de
transicion de la forma

A, =1cuando t01 y
A, =0Ocuando 01’

donde I' e I son los diferentes estados o regimenes del estado de la economia en

el pasado.
Deutsch, Granger y Terdsvirta (1994) para decidir el estado de la naturaleza se
fijan los signos de los errores retardados, su magnitud o su tamafio relativo en el pasado.

Es decir decide cuando ese estado de la naturaleza serd 1 o 2,
1. I'ese =0
2. I'ese =0

1
t

n
3. I es ‘e}‘zcz

t=1

n
2
e/
n

5. I es e esunproceso AR (1)

n
4. I es ‘ef‘ZcZ
t=1

6. I' es e’ esunproceso AR (1)

Otros modelos de este tipo serian aquellos en los que el estado viene determinado

por una variable econdmica X, . Los dos modelos propuestos serian

1. I'es X, =0

111 Q: : ST . . . .
Si el error cometido por una prediccion individual en t+h es inusualmente grande o si es negativo,
podria indicar que la economia esta en estado 1.
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n

2.7

2. I es|X|=—
n
Puede ocurrir que el paso de un estado a otro se produzca de manera gradual, esto

es A es una funcion continua entre 0 y 1, por lo que el modelo general seria:

Y+h = K+h

t

_1 . . .
a+a,, (1 — e ) ) +¢&,, 0<A,, <1 queimplica estimar:

Y :2(c?+)l,(1—ey”l)_l)+g 0<A <1

donde V., es alguna funcién del error de prediccion retardado. Algunas

posibilidades son:

1
ese_ =20

1. V

t-1

2. V_ese 20

-1 —
3. V_, esunproceso AR de e

4. V_ esunproceso AR de e’

-1
Otro método de obtener ponderaciones cambiantes en el tiempo seria resolver la
regresion con las v observaciones mas recientes. Es mas, podemos iterar sobre V para
producir V* que minimice el error cuadratico medio del error de prediccion combinado.
Otra posibilidad es emplear minimos cuadrados ordinarios ponderados que
permitan ponderar mas las observaciones mas recientes.

Se trata de obtener @ que minimice:

e’"We' donde W es una matriz (nxn) de ponderaciones :

n N 2
cT ¢ — _ ~i
€ ¢ _Z Y Zyt+h,tai
t=1 i=1
n N ) 2
enlugarde ¢’e’ =) | y, =Y §,,.0,
t=1 i=1
En la mayor parte de las aplicaciones se suele suponer que la matriz de
ponderaciones es diagonal, es decir W =diagonal(w, ,w,,,...,w, ) lo que implica

entonces minimizar;

n N 2
cT c — Al
¢ Wet _zwtt (yt_zytaiJ
t=1

i=1
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Una manera sencilla de dar menor relevancia a la informacién més alejada en el

tiempo es especificar W = diagonal(w,,w,,...,w,)donde w, 2w _ Ut

Asi por ejemplo Diebold y Pauly (1987) proponen:

1 0 ... O
0o 2 .. 0
W=N
0 O n
0 0 0
0o 2 0 0
W=N|. . .. . .. | paraA=1
0 ... A" 0
0 0o A
"0
0o 2" .. 0
W =N W =diag[w,] = [Nt” } donde
0 0 .. n
d*w >0 si A>1

—t = NA - D .
dt <0 s A<

t"=D/N  si 0<A<I

* )\ =
) {lnt si. A=0

Es decir:

1. Pesos iguales w, =1 paratodo t

2. Lineal w, =t paratodot

3. Geométrico w, = A", 1< A<, 0w, =A", A21A=>]
4. t"(t-landa): w, =t", A>0

t*-D/A  si 0<A<l

5. Box-Cox: w.(A)=
M) { Int si A=0

Entonces segun el A escogido se deberia obtener

min e’ We!
Aa

n N 2
win3 o () - 35 |
| i=1

=1l..n

N, A>0 y
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3.4.1.5 Procedimientos de combinacion para series no estacionarias

Hasta ahora todos los procedimientos de combinacidon presentados exigen que la

serie Y, sobre la que se van a realizar predicciones sea estacionaria. Sin embargo, en la

practica, muchas de las series macroecondémicas no son estacionarias y por lo tanto es
necesario incorporar esta caracteristica en el procedimiento de combinacion.

En el caso de series no estacionarias, si se supone que los predictores candidatos
para la combinacion son insesgados y débilmente eficientes, Holden y Peel (1989)
sugieren que no se debe incluir el intercepto en la regresion que combina las
predicciones individuales propuesta por Granger y Ramanathan. Ahora bien, si las
predicciones no son insesgadas dichos autores sugieren introducir una constante en la
regresion y restringir las ponderaciones de las predicciones a que sumen la unidad. En
decir, Holden y Peel sugieren llevar a cabo la regresion:

N
a sujeta a Zai =1

i=1

yt+h ZC+Y

t+h,t

Otros procedimientos incorporan directamente el concepto de cointegracion en la
obtencion de la regresion que combina las predicciones individuales. Cuando la serie es
integrada de orden 1 de manera que los cambios de la serie son estacionarios, Hallman y

Kamstra (1989) discuten como obtener un prediccion combinada para y,,,. Si Y, es
I(1), cualquier prediccion razonable j/;;h’[ (i=1,..c...,N) deberia ser cointegrada con ella,

a través del vector de cointegracion (1, -1). Si esto no ocurre, el error del prediccion no
sera estacionario.

En una serie no estacionaria, la regresion combinada para h=1 sera:

Ay, =m,+ (eHLt )a +v,,,siendo e, , €l error de prediccion al predecir y,,, en't
Ay,., =m, + (Yt+1,t -7 )0’ TV

Estimando los parametros a partir de:

AY, =m, + (YAt,t—l - Yt—l)a v,

donde cada elemento del vector (2,;—1 - YH) puede interpretarse como la

prediccion que cada técnica i realiza del cambio que se produce en la variable de interés

al pasar de t-1 a t. Asi, AY es explicado a partir de la combinacion lineal de las

predicciones individuales de este cambio. Esto no es igual a la combinacion lineal de las

predicciones en niveles, pues si rescribimos la ultima ecuacion,
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A

Y, =m,+Y (1-I"a)+7,

- d Y,
se observan varias diferencias; primero, cuando se combinan predicciones de una
serie integrada, se debe incluir un retardo de la serie pronosticada. Segundo, los

coeficientes de la regresion exceptuando m,, deben ser restringidos a que sumen uno.
Tercero, si los coeficientes @, suman la unidad la variable dependiente rezagada en la

ecuacion desaparece.
Para el caso de ponderaciones cambiantes de Deutsch, Granger y Terésvirta
(1994) los autores sugieren, siguiendo a Hallman y Kamstra (1989), modificar el primer

modelo de combinacidén como:

Y=Y (@+A+Y y+e 04 <1

3.4.1.6 Regresores estocasticos y variables desplazadas

Si en la metodologia bayesiana es necesario considerar las variables (variable a
predecir y predicciones individuales) como aleatorias, en la metodologia clasica se
requiere que las variables explicativas tengan caracter no estocastico. Para que esta
hipotesis se mantuviese deberiamos trabajar con experimentos controlables, en los que
podrian repetirse unos valores prefijados de las predicciones individuales y explicar su
incidencia sobre la prediccion combinada. Sin embargo, cuando el experimento es el
que proporciona unos datos como consecuencia del propio paso del tiempo o del
comportamiento observado de ciertos individuos, el mismo experimento es irrepetible,
por tanto no controlable, tal y como ocurre en numerosos estudios empiricos dentro del
ambito econdmico.

No obstante, cuando las variables explicativas son las predicciones individuales
efectuadas por técnicas, por ejemplo de series temporales, el experimento si podria ser
controlable. Se podria ver como afecta a la predicciéon combinada el cambio de técnicas
empleadas, con lo que podriamos repetir observaciones para el mismo periodo de
tiempo.

Cuando las predicciones estan basadas en las encuestas de opinion, la hipdtesis es
de mas dificil cumplimiento, puesto que las observaciones no pueden repetirse (se
pregunta a individuos). No obstante, si en los modelos de series temporales

incluyésemos variables endogenas desplazadas o fuese un modelo multiecuacional
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(MARMA) la hipétesis no se mantiene al depender las observaciones del
comportamiento de otras variables o de perturbaciones aleatorias.

Sin embargo, cuando se trabaja con series temporales, el empleo de variables
desplazadas esté justificado, ya que con datos temporales las relaciones entre variables
solo son entendibles en un cierto contexto dindmico, pues pueden existir efectos
desplazados que se presentan con intensidad creciente cuanto menor es el lapso del

tiempo sobre el cual queda definido el modelo (mensual, trimestral, anual, etc).

3.4.1.7 Especificacion erronea del modelo

Cuando la variable a predecir tenga una relacion lineal con las predicciones
individuales que tienen un efecto destacable sobre ella, entonces la especificacion del
modelo serd correcta. Sin embargo en la préctica de la combinacidon econométrica
dificilmente puede tenerse la seguridad de haber conseguido una especificacion
correcta, bien sea porque la forma funcional no debiera ser lineal, bien porque se ha
omitido alguna prediccion individual significativa'> o se ha incluido alguna
irrelevante'".

Unicamente un proceso de iteracion y perfeccionamiento en los modelos de
combinacion puede mejorar la especificacion del modelo.

Por ejemplo, Donaldson y Kamstra (1996) describen un método de combinacion

basado en Redes Neuronales, el cual tiene en cuenta relaciones no lineales complejas

que no son capturadas por los modelos lineales tradicionales.

3.4.2 Incumplimiento de Hipoétesis sobre la perturbacion aleatoria

A continuacion estudiamos las hipdtesis sobre la perturbacion aleatoria
(necesarias para la prediccion), el problema que puede originar su rechazo, los efectos
sobre la prediccion combinada y las soluciones desarrolladas.

Generalmente, el incumplimiento de alguna de estas hipotesis se encuentra
relacionado con el incumplimiento de hipdtesis estructurales, de ahi que la solucion en

la mayoria de las ocasiones pase por solucionar los problemas estructurales..

"2 13 omision de variables relevantes produce estimadores sesgados e inconsistentes, problema que no
desaparece si aumenta el tamafio muestral.

'3 En este caso los estimadores de las variables correctamente incluidos son insesgados y consistentes.
Sin embargo las varianzas estimadas son superiores a las que les corresponderia con los consecuentes
problemas de pruebas t-de significacion. Ademas los grados de libertad pueden disminuir y aparecer
multicolinealidad .
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3.4.2.1 Media no nula

La aparicion de una media no nula para la perturbacion aleatoria puede admitirse
como un efecto de la mala especificacion del modelo. Si el problema se debe a la
omision de variables relevantes, ademas de no ser nula sera variable al depender de las

variaciones de las incidencias que hayan sido indebidamente excluidas en el modelo.

3.4.2.2 Homocedasticidad

Las causas que originan heterocedasticidad de las perturbaciones aleatorias son
muy diversas. Por ejemplo es frecuente que a mayores valores de la variable pueda
crecer la dispersion absoluta e incluso la relativa. Si las predicciones estan basadas en
encuestas de opinion a consumidores y empresarios (en datos transversales), la
heterogeneidad de los datos puede ser mas frecuente. Si las preguntas van referidas a
evolucion de la plantilla, expectativas de gasto, etc, puede ser habitual encontrarse
oscilaciones directamente relacionadas con las oscilaciones en la renta de los
individuos, tamafios de empresas, etc. Si las predicciones se basan en datos temporales,
la heterocedasticidad puede ser menos habitual al ser los datos menos dispares entre si.

Otras causas de la heterocedasticidad son la omision de predicciones individuales
relevantes (especificacion erronea de modelo de combinacion) y la existencia de un
cambio estructural no considerado, ya que el término de error puede tener un
comportamiento distinto de unos periodos a otros. La revision del modelo de
combinacion y el empleo de aquellos que permitan cambiar las ponderaciones en el

tiempo pueden ser las soluciones mas inmediatas.

3.4.2.3 Errores autocorrelacionados

Otro aspecto relevante en la combinacion de predicciones aparece cuando surgen
errores correlacionados en la regresion que combina las predicciones.
La especificacion errdnea, posibles cambios de estructura, la correlacion entre

predicciones individuales, la posibilidad de realizar las predicciones en diferentes

estadios s (s=1...h) 7!, .. de manera que se mantengan efectos de las predicciones en

1114

estadios pasados sobre las prediccion en el estadio actual'™®, e incluso el propio manejo

previo de datos (como el alisado de series si una prediccion individual emplea esta

14 Efectivamente esto ocurre si los individuos, organismos predictores manifiestan sus predicciones
individuales al resto, esta informacion influye en la prediccion en el siguiente estadio por motivos de
aversion a dispersarse del resto, etc.
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técnica) puede provocar autocorrelacion en los residuos del modelo de regresion que
combina las predicciones individuales.

En general puede ser una buena idea permitir que la correlacion serial, en los
métodos de regresion para la combinacion, capture la dindmica en la variable que va a
ser pronosticada y que no explican las distintas predicciones individuales. De otro modo
se puede incorporar algin dinamismo en la variable a predecir que no pueda ser
capturada por las predicciones individuales (retardos en la variables dependientes y en
las predicciones).

Diebold (1988) muestra que si las predicciones individuales se encuentran
correlacionadas'”, una combinacion dinamica de ellas puede generar mejores
predicciones.

Coulson y Robins (1993), siguiendo a Hendry y Mizon (1978), sefialan que una
regresion combinante con errores serialmente correlacionados es un caso especial de
una regresion de combinacion la cual incluye rezagos de la variable dependiente y
rezagos de los predicciones:

Uno de los métodos més difundidos para la eliminacion de autocorrelacion es el

t'', en el que la estimacion de

de Cochran-Orcut
€ = Py TV,
se emplea para estimar
Vn =0y 1,0 e,

t+h,t

de tal manera que:

Vien =0, (1= p) + YAt+h,ta - )’;;+h—l,t—lalo * Vien-1P T Vi

Reagrupando las ponderaciones esta expresion es similar a:

Ve =B+ ?t+h,ty+ YA:+h—1,x—1¢’ * Yeonil1 T Vs

donde );;h_,’t_, son los valores rezagados de los predicciones individuales

Como e,,, se desconoce, para estimarla se emplea el pasado de las series de modo
que las ecuaciones anteriores se transforman como:

Y, =a,+ YAza te,

et :pet—l +vt

5 La correlacion suele aparecer en modelos de regresién no restringidos cuando la suma de las
ponderaciones son distintas a 1 (Holden y Peel, 1990).
"6 En Pulido (1993) se explica el método y el proceso iterativo que se requiere para estimar Yo
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Y, :ao(l_p)+2a_?z—zap+px—z v,
Y, =5, +i}ty+i}t—l¢/+Yt—l,7+vt

Coulson y Robins (1993) sugieren que en el contexto de combinacion de

predicciones deberia cumplirse que ¢ =0 puesto que posiblemente valores rezagados

de las predicciones individuales (f’t_,) no seran utiles en el calculo de la prediccion de

Y

", mientras que ) y /) probablemente seran significativamente diferentes de cero,

A

Ademas, si las predicciones pasadas, Y,_,,

son redundantes en la ecuacidon sin
restricciones, con su eliminacion se ganaria eficiencia en la estimacion, y
particularmente en el periodo postmuestral. De acuerdo con la anterior, Coulson y
Robins (1993) sugieren que la ecuacion de regresion para la combinacion de prediccion

deberia ser de la forma:

Y, ::80 +YAty+Yt—l,7+vt

En nuestra opinion, cuando las predicciones se realizan en diferentes estadios s
las predicciones rezagadas si tienen sentido, por lo que en ese caso el modelo deberia de
incluir esas predicciones rezagadas referidas a las predicciones en los estadios pasados
en los que se realiza la prediccion.

Las combinaciones mas efectivas son logradas cuando no existe correlacion
positiva entre los errores de las predicciones individuales. La correlacion negativa es

bastante rara, pero cuando ocurre la ganancia en la combinacion puede ser mayor.

3.4.2.4 No normalidad y Matriz de covarianzas no escalar

El incumplimiento de las hip6tesis de homocedasticidad y ausencia de correlacion
(nulidad de las covarianzas) implica que la matriz de varianzas-covarianzas de la
perturbacion aleatoria se reduzca a un escalar (Ig”). Se puede considerar que MCO es
un caso particular de un modelo de regresion generalizado (MCG) que considerase la
existencia de una matriz de covarianzas en las perturbaciones que pudiera tener tanto
elementos distintos en la diagonal principal como valores no nulos fuera de ella.

En MCG se trata de obtener @ que minimicen: e’ Ve’ , es decir, la suma de los
errores al cuadrado ponderados por V que es una matriz (nxn).

En la combinacion de predicciones este tipo de modelos se ha empleado cuando

se incumplia la hipdtesis de constancia estructural. El incumplimiento de esta hipotesis
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puede producir la autocorrelacion serial de los residuos y por lo tanto que la matriz no

sea escalar. En este caso, el empleo de los modelos que explicamos para resolver el

problema estructural, podrian resolver también el de o”.

Finalmente la hipdtesis de normalidad en la distribucion de las perturbaciones
aleatorias se basa en posibles propiedades asintoticas de los errores, y es la base de todo
el proceso inferencial sobre el modelo lineal basico, por lo que el incumplimiento de
esta hipotesis podria afectar a los contrates de significacion. No obstante, los
estimadores minimo cuadraticos son ELIO, es decir lineales, insesgados y optimos, y
estas propiedades se cumplen con independencia de la distribucion probabilistica de la

perturbacion aleatoria.
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4 COMBINACION DE PREDICCIONES CUALITATIVAS

La prediccion de la actividad industrial o econdmica a corto plazo no puede ser
correcta si solo tenemos en cuenta el resultado que arroja una extrapolacion de unos
datos ya pasados y que ademas suponemos que seran regulares en el futuro.

Precisamente porque la valoracion o las decisiones que toman los agentes
economicos (los empresarios industriales, por ejemplo) no siempre sigue una
continuidad con datos anteriores, surge la necesidad de considerar sus expectativas.

Cada agente econdémico j puede emplear informacion exclusiva (referente a su

empresa por ejemplo), para elaborar su prediccion de y,,, (°y/,,) asi que una

prediccion combinada de todas ellas p;,, , podria ser mas precisa al aprovechar toda esa

informacion contenida en las predicciones individuales.
Generalmente, las expectativas se obtienen a partir de las encuestas de opinion,
con lo que las predicciones son de tipo cualitativo. Sin embargo los agentes pueden dar

un valor concreto para y,,,, o manifestar su grado de creencia respecto a los posibles

valores que pueda tomar Y, , y en ese caso las expectativas constituiran predicciones

t+h
cuantitativas y probabilisticas respectivamente. No obstante, el método a partir del cual
cada agente genera su expectativa es cualitativo, ya que éste no especifica
explicitamente la forma en que realiza su prediccion.

Independientemente del tipo de predicciones y métodos individuales que se
consideren, las técnicas de combinacion podran ser cualitativas o cuantitativas,
dependiendo del grado de formalizacion por el cual se procesen las expectativas
individuales, y la prediccion combinada cualitativa y cuantitativa.

En este capitulo después de tipificar las técnicas de combinacion en el caso que
nos ocupa, describimos aquellas técnicas cualitativas desarrolladas bajo el enfoque
bayesiano. Adoptando como referente esa metodologia, aportamos nuevos métodos que
resultan adecuados para la combinacion de las expectativas de la Encuesta de Coyuntura
Industrial.

Finalmente, analizamos métodos empleados para cuantificar las predicciones

combinadas cualitativas.
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4.1 Técnicas cualitativas de combinacion

: > —[enl en?2 enN :
Si denotamos por Y, —( Vienss Vienge y,+h,t) al vector de expectativas de N

individuos, el objetivo sera obtener y;,, a partir de algin mecanismo que calibre la

actuacion de cada individuo : y;h,t =f (Y,J,h,, (O’ )) Dependiendo de qué manera se

definan las ponderaciones, los métodos de combinacion de predicciones pueden ser

cualitativos o cuantitativos.

Cuando el proceso a partir del cual se generan las ponderaciones o la prediccion

combinada no puede reproducirse por otro agente al no especificarse explicitamente la

forma en la que éste procesa las expectativas individuales, entonces estamos hablando

de técnicas cualitativas de combinacion.

4.1.1 Tipificacion de las técnicas

Los métodos de combinacion de predicciones subjetivas se clasifican en:

1.

Me¢étodos de ponderacion: las ponderaciones son asignadas a partir de métodos
tanto cualitativos (evaluacion subjetiva de cada experto) como cuantitativos
(medias ponderadas asociadas a la posicion del predictor en la organizacion y
asociadas a la precision relativa de las predicciones pasadas).

M¢étodos de consenso: Se trata de métodos cualitativos de combinacion donde
las ponderaciones individuales, varian en sucesivas etapas hasta que se llega a
una prevision consensuada. Cada agente suministra sus previsiones y a partir
de la opinién global del grupo, proceden a reconsiderarlas hasta que se logra
un acuerdo aceptable por todos. Entonces, las ponderaciones individuales
finales son iguales, puesto que los agentes tienden a homogeneizar sus
previsiones con las del resto a lo largo de todo el proceso. Puesto que no se
asume la presencia de un decisor fuerte, distintos métodos de consenso pueden
derivarse como casos especiales de Bayes.

Me¢étodos de calibracion: A cada experto se le evalua su capacidad para asignar
probabilidades en funcién de actuaciones pasadas. La metodologia bayesiana
se aplica para obtener una funcion de distribucion calibrada en el que el
decisor tenga en cuenta alguna medida de evaluacion de cada experto.
Generalmente, el decisor no revela el sistema a partir del cual obtiene las
distribucion a posteriori, y por lo tanto se tratan de métodos cualitativos de

combinacion.
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4.1.2 Técnicas de consenso bayesianas

Si las predicciones a combinar son todas subjetivas, y éstas son probabilidades de
ocurrencia de un suceso que puede presentar diferentes estados o valores, Stone (1961)
propone un método en el que a partir de éstas se obtiene una probabilidad de consenso

para cada valor posible del suceso. Si cada individuo j de un grupo N da una

probabilidad sobre un posible valor (s) de y’wn p;(1),,) la probabilidad del consenso

N
seria la obtenida mediante ponderaciones: p,(y;,,) 220 .p;(¥)- Si no hay un
j=l

decisor fuerte, la prediccion corresponderia con una media aritmética.

De Groot (1974) explica estos resultados: a la hora de llevar a cabo una opinion
de consenso, los individuos revisan sus probabilidades asignadas inicialmente a la
variable asignando también un peso a las predicciones (probabilidades) de los demas
individuos. Mediante reiteradas revisiones el consenso s6lo se obtendra cuando todas
las probabilidades revisadas de cada individuo coincidan. Los pesos entonces seran
iguales para todos.

Si la toma de decisiones es considerada tarea de un solo individuo que pertenece

al grupo, (decisor d DN ), Stone (1961) indica que las ponderaciones se obtienen

maximizando la utilidad de éste ante la probabilidad combinada, max.u [d ‘ 2, (., )] Y%

analiza bajo qué condiciones la utilidad de la prediccion combinada es mayor que la

utilidad de cada opinion por separado:
u [d ‘pa (@7 )] 2 min ., o U [dj ‘pa (@7 )} puesto que la probabilidad

combinada final no es conocida por el decisor, p,(»/,,), éste ha de examinar diferentes

ponderaciones y tomar aquélla que maximice su utilidad.

Si admitimos la posibilidad de la existencia de un individuo decisor ajeno al
grupo, entonces seria ¢l Unicamente quien valoraria las probabilidades del resto de
individuos. Morris (1974) estudia como el decisor obtiene una funcion de distribucion a
posteriori teniendo en cuenta las funciones de probabilidad de cada individuo (que
realiza sus predicciones en base a informacidon econémica que puede solaparse o ser
exclusiva para cada uno).

Los estudios de Morris fueron completados por Clemen (1987) que estudia el
problema de la agregacion de la informacion dependiente entre individuos y cémo

afecta a la obtencion de la funcion de probabilidad del decisor, analizando el problema
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al que se enfrenta un agente decisor para agregarla y como afecta a la probabilidad a
posteriori.

Si las funciones de probabilidad de cada individuo son normales la funcion del
decisor seguiria una normal mientras si se parte de distribuciones de Bernoulli se
llegaria a una distribucién compuesta beta.

Sea X, el conjunto de informacion disponible en el entorno econéomico, siendo

x’ la informacion de la variable d (d=1,...r) en el instante t'"”

, cada experto puede tomar
una parte de ella (X/) a partir de la cual genera su distribucion de probabilidad
g.,.(v,,/X) y compartir parte de esta informacion con el resto de individuos
X7 =X n X/ dos a dos, y en general un individuo puede emplear informacioén que
han empleado los deméas X/ = X! n..n X".

En un modelo normal donde o’ =1 y cada individuo toma como media X/ el
X s X)) = (5 |X) -

Esta funcion de probabilidad se distribuirda también normalmente con

problema del decisor serd f(y,,,

u=c"s'X y o” :%Tz_ll donde /=(1,..1)" y I se obtienen a partir de la

cantidad de informacién que comparten los individuos, 1 y ! .
n, nn,

En un modelo de Bernoulli, cada agente elabora su g,./(y,,,/X/) como una

J

J ; S . ’ ,
probabilidad p Hi:( 2 j, siendo s; un estado de la economia y n; el numero de casos

que cada uno analiza. Entonces el problema del decisor serd generar

f(pt+h

Dropres Doy ) €0 funcion de n,,...,n,y S =(s,,...,5, ) . La expresion obtenida serd

F(P 1) =X, fap | )

En cualquier caso, cuando el decisor dispone de la informacion revelada por cada

individuo y ésta se solapa: X, O X/entonces f(¥,.,| &, &.n) =S (s, | gL,), con

""" Podria ocurrir que ademés los individuos considerasen informacion referente a la evolucion temporal
. . dar — .d _d dy - d . d

de dichas variables X" = ()c1 3 Xy 5eees X, ) siendo x;" el valor de la serie temporal X“ en el momento

t (t=L,...,n).
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tres individuos f(yt+h | gti+h ] gtj+h ] gtk+h ) D f(gzk+h ‘ yz+h b g:+h H gtj+h )f(yz+h ‘ gtj+h ) con
f(gtk+hg3 | yt+hagti+hagtj+h) :f(gzk+hg3 | yr+h7gtj+h)7 pOf 10 que S¢ tiene

TG | &lans &lons €1) B (&1 | Vi &) S D 1 1) O S D | &> &)

En muchos de los estudios mencionados hasta ahora la funcién de consenso es
tomada como la combinacion lineal de las funciones de probabilidad de los expertos
[Stone (1961), De Groot (1974)]. En los estudios en los que el consenso se realiza a
partir de distribuciones normales con varianzas conocidas se suele llegar a una
distribucion normal mezcla de las individuales [Morris (1977), Wrinkler (1981)]
considera que ese modelo normal de consenso no puede ser tomado como una “mezcla”
sino como un modelo individual en el que su media es una combinacién lineal de la
media de los expertos con los pesos referentes a su precision y a la dependencia via

varianzas.

4.1.3 La prediccion individual segun el estadio de prediccion.

Como hemos visto, en el consenso y en ausencia de un decisor fuerte, las
predicciones individuales tienden a converger segin se avanza en los estadios
temporales en los que se lleva a cabo éste.

Gallo, Granger y Leon (1999) sefialan ademas que la correlacion entre expertos
hace que sea muy dificil apreciar las predicciones individuales. Para corroborar este
hecho, proponen un modelo que explica como cada individuo u organismo genera su

prediccion cuando hay mas expertos y canales de informacion entre ellos.

Si llamamos j/;;h)t_s a la prediccion realizada en t-s para y,,,, por un organismo i
(i=1, ..., N), y dicha prediccion puede revisarse a medida que se dispone de nueva
informacion, entonces para la prediccion de y,, en t podremos disponer de distintas

predicciones de acuerdo con los distintos estadios de la prediccion que denominaremos
s (s=0,.., k), siendo k, el primer estadio del consenso y 0 el momento en el que se

dispone de la prediccion consensuada final.

Asi pues, en t dispondremos de distintas predicciones, tanto individuales ( f/jw_s)

como de consenso ( J;,, ., ), de acuerdo con el instante s en el que nos situemos.

Gallo, Granger y Leon (1999), proponen el siguiente modelo para explicar el

efecto del consenso sobre la prediccion individual :
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Al — i~ inc i i
yt+h,t—s =a+ let+h,t—s+l + WZyt+h,t—s+l + W3Jt+h,t—s+l + ut+h,t—s
donde la prediccion del organismo j en un momento t-s dependerd de la

conviceién que éste tiene en su prediccion previa (3, ., ), de la prediccion de
. ae . . .
consenso anterior ( y,,, .., ) Y la dispersion entre el resto de organismos observada en el

estadio anterior'®® o

ens—ss1 - Bl 0ltimo término de la regresion corresponde al error de

i
t+h,t-s >

prediccion u siendo de suponer que a medida que se avanza en el proceso de

prediccion, los organismos tiendan a converger en sus predicciones, de una parte por el
efecto a imitar al resto y de otra porque al disponer de mas informacion mas precisa sera

su prediccion.

4.2 Nuevas alternativas para las Encuestas de Coyuntura Industrial

En apartados previos resaltamos la utilidad de la Encuesta de Coyuntura Industrial
(ECI) para el seguimiento y andlisis de las tendencias de la actividad econdmica al
proporcionar una informacion contextual para seguir los ciclos econdmicos, determinar
puntos de inflexion y realizar prondsticos.

En la ECI se pregunta a 2.700 gerentes empresariales (N) sobre la tendencia que
tendrd una variable econdémica a corto plazo. Puesto que cada individuo tiene

informacion exclusiva referente a su empresa, puede resultar conveniente una

. .7 . > —[enl en2 enrN
combinacion de todas sus expectativas Y, —( Vienss Viwnwer yﬁh’,).

Generalmente, la difusion de los resultados de la encuesta se realiza a partir de
series cronoldgicas obtenidas a partir de la agregacion ponderada de las respuestas
individuales. En este sentido, se puede considerar que se ha efectuado una prediccion
combinada mediante técnicas cuantitativas.

En este apartado estudiamos como se realiza esta combinacion y, adoptando como
referencia la metodologia bayesiana y la informaciéon suministrada por esas
ponderaciones iniciales, desarrollamos un nuevo método cualitativo que resulta
adecuado para la obtencion de predicciones combinadas a partir de los datos publicados

por la ECL.

8 0’Connor, Remus y Griggs (2000) tratan de separar la reaccion derivada de la informacién pasada de
la derivada de la nueva informacion incorporada a la pasada y se preguntan en qué medida la reaccion
también puede ser debida a informacion contextual.
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4.2.1 Técnicas cuantitativas de combinacion

Como ya hemos descrito anteriormente, en las encuestas de coyuntura cada
gerente escoge su prediccion dentro de la triada ¥, =(j/t1+h,t, Divnss j/ih’t), cuyos
valores corresponden a las tres posibilidades de respuesta para la tendencia
Yon = (YinsYien»Yis,)» disminuir, mantenerse y aumentar respectivamente. Su

eleccion puede considerarse como una prediccion cualitativa 37, . En concreto

indicaremos con el (r) la opcion escogida: 3/, . (r), siendo r=1,2,3 de acuerdo con las

posibles respuestas. Y, , :(ef;tﬂh’,(r), Drns (r)...ej/ﬁh,,(r))
La ECI agrupa a las empresas industriales por subsectores en funcion de la

actividad productiva (Unica o principal), utilizando como criterio de agrupacion la

clasificacion de actividades CNAE-93. La respuesta de cada empresa del subsector

ej/tﬁh,t(r), se pondera de acuerdo con el porcentaje que representa el nimero de
empleados de la empresa respecto al empleo total del subsector (w,) "% Se obtiene asi

una respuesta porcentual: “y/,, (r)w; .

N
Las N respuestas porcentuales se agregan en cada categoria z Vi (r)w, , para
j=

obtener los tres valores adjudicados en las series cronoldgicas y que suman 100:

3N
ZZ Q)A/z{rh,t(”)wj =100.

r=l j=l1

N
Cada Z V!, (r)w, puede considerarse como una combinacion de expectativas
j=l

enc

N
yﬁh,t(r):ze)?tﬁh’t(r)wj, por lo que el vector de predicciones individuales se
—

transforma en un vector de predicciones combinadas:
Vo = (950 D 5500, ), 550, 3))

Este proceso es el primer escalon de ponderacion y se actualiza cada tres meses

con las respuestas de las propias empresas al nimero de empleados en plantilla.

119 r .y . ,
En otros paises se usa el valor de las ventas como factor de ponderacion pero es una variable mas
dificil de conocer que el empleo y mas complicada de obtener con la desagregacion necesaria.
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En una segunda fase, a cada subsector ° j/;’;,,,,(r) se le adjudica un peso f,dentro

12 respecto al del total de

de los sectores agregados en funcion de su valor afiadido bruto
la industria, obtenido de los datos de la Encuesta Industrial de Empresas (EIE) del

Instituto Nacional de Estadistica (INE)

Asi, ¢ j/,];h,(r),é’j se agrega como en el primera fase, obteniendo una prediccion

N
combinada  para cada 1 Vin, (1) = z ‘P (DB y  cumpliendo:
i=1

3 N
D P (1) B, =100,

r=l j=1

Este proceso constituye el segundo escalon de ponderacion y suele actualizarse
cada cinco afios para recoger los cambios estructurales que afectan al peso de los
diferentes sectores que integran la industria. Con el incremento del nivel de agregacion
se obtienen los datos de los sectores industriales agregados por destino econdémico de

los bienes (consumo, intermedios e inversion) y total industria.

4.2.2 Técnicas bayesianas de combinacion
Bajo el enfoque bayesiano vamos a suponer un decisor que ha de generar su
distribucion de probabilidad a posteriori de una variable del entorno econémico en el

futuro Yun'?'. Dicha magnitud (produccion, empleo u otra) puede tomar 3 valores
Yon = (YiansYien>Yis) que identificamos con las tres posibilidades para la tendencia

inmediata (aumentar, mantenerse y disminuir).
En la encuesta de opiniones empresariales se pregunta a N empresarios su
prediccion para cada variable Y, revelando cada uno de ellos un Unico valor. Por lo

tanto, considerando N predicciones individuales subjetivas

> _f[enr e n2 e AN . . . ., . .
Yo —( Vienes Vevhaeer yﬁh,t) el decisor ha de transformar su distribucién a priori de

Yun en una distribucion a posteriori teniendo en cuenta la realizacion muestral u

opiniones empresariales que dard lugar a la distribuciéon condicional conjunta de

S B enl en2 enN
verosimilitud fYHh( yt+h,t’ yz+h,z"' yz+h,z /yz+h)'

120 En ocasiones se emplea una variable equivalente, que se aproximaria al concepto de ingresos de
explotacién menos variaciones de existencias e impuestos.

12I' T as predicciones se hacen con horizonte trimestral y en concreto para la Encuesta de Opiniones
empresariales publicada por SADEI para Asturias, se presentan para tres meses (el trimestre siguiente al
que se efectua la encuesta).
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Teniendo en cuenta que Yy, es discreta, la distribucion a posteriori se calculara:

e AN _ fY (e.j}tl+ht7 yt+ht yt+ht/yt+h)pY (yt+h)

t+h t+h

fY (yt+h/ yt+ht7 yt+ht yt+ht zfyﬁh(e,\l

o yt+ht’ yt+ht yt+ht/yt+h)pY (yt+h)

t+h

y el decisor d deberd de revelar el estado en el que encontrard la economia en t+h,
es decir, predecir si la variable Y aumentara, permanecera igual o disminuiré en t+h.
A priori, el decisor establece una opinion en funcion de experiencias pasadas,

informacion contextual, etc sobre Y, asignando probabilidades'” iniciales

Pt =(PinsPinsPiy)  que  reflejan su  grado de  creencia  sobre

Yoo = (YinsYiun» Yiuy ) Tespectivamente. El problema bayesiano implicara entonces,

transformar esas probabilidades a priori en otras a posteriori, a partir de la informacion

enN

- enrl
Yt+h,z ( yt+h 1o yt+h t yz+h,t ) .
Se tendra asi

AT L y y ef/N _ fYHh(ej}tLht’ yt+ht .),}tjzht/pmh)fP (Prsn)
By \t+h t+hit> Vittht* tvht) T en
J-ff;ﬂ,( ytl+ht’ yt+ht yt+ht/pt+h)fP (LA (D1sy)

t+h

donde Py, es continua al estar las probabilidades comprendidas entre 0 y 1.
En funcion de la forma asumida para f, (“Fropss rupse Teons/ Do) Y

fp (pu.y) llegaremos a diferentes resultados para la expresion de la distribucion a

posteriori. Asi, podemos decir que f, (“Fi.» VipFivns/ D)  sigue una
i+ , ’ ’

distribucion multinomial o polinomial, ya que la encuesta puede ser considerada como
un experimento aleatorio que repetimos N veces'” y en cada una de esas repeticiones

(que se asumen independientes entre si) el resultado serd una y so6lo una de las

modalidades de Yin (Yo, = (Yians YienoYisn) )-
Designando por py,, (r=1,2, 3) la probabilidad de que en una de las realizaciones
independientes ocurra y,,, y asumiendo que dichas probabilidades se mantienen

constantes en las N pruebas realizadas, el vector aleatorio (A},,,Al,,,Al,,) cuyas

'22 Cuando los sucesos son excluyentes, la creencia puede ser tomada como una probabilidad y en
concreto como una probabilidad frecuencialista (Shafer (1974)).

123 . . . % enl en~N
En concreto, el vector de expectativas disponible YH,” ( Viens th . yz+h,t) es

> enc enc enc enc . enc

Yt+h,t ( yt+hz(1)’ yz+h,t(2)’ yt+h,t(3))’ donde cada yt+h,t (7") se obtiene como z yt+h,t(r)w
=

por lo que el Unico componente aleatorio es la respuesta de cada empresa, al mantenerse fijas las

ponderaciones.
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componentes recogen el numero de empresas (de las N) que han escogido cada

modalidad para t+h, seguird una distribucion multinomial de pardmetros

(N, Drs Dl pf+h). A pesar de que existen tres resultados, al ser éstos mutuamente

excluyentes solo es necesario definir dos variables aleatorias, dado que para cualquier

3
numero especifico de cada una la suma de las tres es N y se cumple Z P =1

r=1
Asi pues, si dada una realizaciéon muestral A}, =a,, y A, =a,,,, el nimero

. . — 3 r 1
de empresas que opinan que la variable Y,,, =y.,, serd N —a,, —a’,; por lo tanto

1 2
( AH-h s At+h

) =M (N yDhrs Do ) y la distribucion de probabilidad sera:

|

1 2, 1 2 N — N! Uy 2 ahg 1 o]

p(at+h’at+h’N|pt+h’pt+h)_ 1 2 ' N _ pt+h " pt+h " (1 pt+h pt+h)
Ay tar, | at+h at+h)

N- “Hh ar+h

Una de las mayores dificultades que implica la aplicacion de la metodologia
bayesiana es la de necesitar el conocimiento de la distribucion a priori del decisor, ya
que éste no necesariamente dispondra de informacion inicial.

En concreto, en nuestro caso son las empresas las que tienen percepcion del
estado en el que se encontrara la economia y el decisor toma un papel neutral en la

combinacion.

4.2.2.1 Distribucion Uniforme-Multinomial
Si asumimos que el inico conocimiento del que dispone el decisor es:

0spi+h Sl
0<p., <l (R
p:+h +pt2+h <1

su distribucion a priori f, (p,,) serd uniforme, y la expresion de la funcién de

densidad sera:

(p1+h7pt2+h) D R
0 (p1+h7pt2+h) D R

En esta situacion, la distribucion a posteriori del decisor puede ser obtenida como:

fPt+h (p}[+h ’pt2+h) =
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ptl+h 5 pt2+h Ve (pt1+h 5 pt2+h )

1 2,
p(at+h b at+h ‘ N

1 2 1 2, — t+h —_
f(pt+hﬂpt+h AripsQpayy - N) T el el ) ) | ) | ) | ) -
.[0 J‘O p(at+h s at+h : N pt+h > pz+h )sz+h (pt+h 4 pz+h )dpz+hdpz+h

N! 1 a,, 2 d 1 2 \N-d.,,-d>

U g (N —d' —d? 1 Pren P A Py T Pg) 2

- @y (N —a, —ag,)!
1 pl N' 1 2 1 2
. 1 a,, 2 a, _ 1 _ .2 N=-a,,,—a;y, 1 2
IOI pt+h ' hpt+h . (1 pt+h pt+h) e 2dpt+hdpt+h

0 Al 2 _ 1 _ 2
at+h !at+h '(N at+h at+h)!

1 1 2
1y N=a,,,=a,

2 @ ol 2
- pt+h pt+h " (l pt+h pz+h)
1 el 1 2 1 2
1 a2 ay, _ b _ 2 \N-a,,-a;,, 1 2
JO IO pt+h ' pt+h ' (1 pt+h pt+h) ' ' dpt+hdpt+h

y teniendo en cuenta que la integral del denominador es una Beta

1pl 1 2 1 2
1 oahy 2 dly1_ 1 _ 2 \N-d,-d 1 2 1 2 N )
J-O IO P P (L= iy = D)™ " dpy,dpyy, = Blag, tla, +LN —a,, —a, +1)
se obtiene una distribucion a posteriori:
N = Fr(N+3)
Qo> diap - _I— 1 +Dr 2 +DIM(N = T _ 52 +1
(at+h ) (a’t+h ) ( at+h a't+h )

2
2 A+

1 apy 1
pt+h v pt+h (1 pt+h

£(pl-pl

que es una densidad beta B(a!,, +1,a’,, +La’,, +1).

t+h > G t+h > < t+h

Las estimaciones del decisor se corresponderan en este caso con
r

1 2 . _a,, tl

AipsQisy - _—N+3 .

E(ptr+h

4.2.2.2 Dirichlet-Multinomial
Teniendo en cuenta que el decisor estd interesado en estimar proporciones, la
distribucion a priori puede ser también una beta B(P,, : 0,,y), ya que este modelo

resulta adecuado para representar variables (habitualmente proporciones), cuyos valores

se encuentran restringidos a un intervalo de longitud finita (p. deben estar entre 0 y 1).

3
Mas concretamente, puesto que se cumple z pr., =1, se tendrd en este caso

r=1
como distribucion a priori una Beta restringida, denominada distribucion de Dirichlet
D(P,, : a,B,y), donde las cantidades de a, B, y son parametros de perfil que indican la
forma de la distribucion.

La funcion de densidad a priori del decisor tendra en este caso una expresion:

r(a + B + y) p1 a_lpz B_l(l _ pl _ p2 )y—l (p1+hapt2+h) OR
fo, PeansPrns GBY T (@) + T @) +T(y) " 7" TR By >0
0 (p1+h7pt2+h) D R

donde a, B y y dependen del criterio del decisor. Si a priori éste no tiene ninguna
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preferencia sobre algin estado de la economia la distribucion sera simétrica y por tanto
los tres parametros seran 1; si el decisor es optimista sesgard la forma de la distribucion
con o>1 y B<1 y y<I. Los tres pardmetros también pueden ser dispuestos por el decisor
para contrarrestar los sesgos de los expertos en experiencias pasadas.

La distribucion a posteriori del decisor sera en este caso:

pt1+h 5 pt2+h )/ (pt1+h 5 pt2+h :a,B.y)

t+h

1 2 .
2 N) p(at+h ’at+h ‘ N

1 . —
Qo> Qrapy - T el el | )
_[0 _[0 P(@.,a5, N

£l

Prons Pioi) fo. (Druns Pren 0 B V) p,.dpl,

t+h

N! 1 a 2 ak, 1 2 \N-d\,,-d r(a"'ﬁ"'y) 1 a-1 2 g-1 1 2 -1
. Ay n Avp 1_ = n Nz =y . i 1_ o . 14
_ atl+h!at2+h!(N_afl+h_at2+h)!pfh Py (L= Py = Piay) M)+ (B) +T () P (1= Py = Pry)
It N 1 dy, 2 a 1 2 \N-d\,,-d? Ma+p+y) | a-1.2 p-l 1 N
. 1+ . i+h 1_ o . i+h " Areh . . 1_ = . 14 d . d l
J.U".Oaflafh!afz»fh!(N_afl»fh_afz+h)!pth P (U= Py = Pray) I'(a)+r(,8)+r(y)p’h P (L= Py = Pr)” dprdp

atl+h ta-l_ 2 ax2+h +B-1

1 1 2
— pz+h pz+h (1 pz+h pz+h)
1 el 1 2 1 2
1 apta-1_2 ai,+B6-1, _ 1 _ 2 \N-a,,-a;,+y-1 1 2
.[0 .[0 p“'h " pz+h " (1 pz+h pt+h) B dpt+h 9dpt+h

1 2
N=apyp=apy +y-1

, donde se

cumple:

1pl 1 2 1 2
U ody+a-1 2 diy+B-1pq _ 1 2 \N=dyy-ai,+y-1 .1 > _ 1 2 S
.[0 J.o Prn Pian " (L= Py = D)™ ap,.,.dp., = B(a,, +a,a,, + B,N—a,, —a.,, +y)

Por lo tanto, se obtiene la expresion:

1 2
apta=l 2 ap,+B-1

1 1 2
1 2, —_ pt+h pt+h (1 _pz+h _pt+h)
at+h’at+h'N - B(d' + 2 Y B N-d -4 +
(@, *a.,a., + B, Ay =y, TY)

1 2
N=ay,),=azy, +y-1

f(ptl+h ’pt2+h

= r(a + ﬂ + y+ N) pl atl+h+a—1p2 ar2+/1+13_1
r(a[1+h +a’)l'(a[2+h + B)F(N _azl+h _a[2+h +y) t+h i+

1 2
N=a=azy,+y-1

(1 _pz1+h _p12+h)

1 — 1 2 3
que es una densidad beta=B(a|,, +a,a;,, +B,a.,, +Y)

donde las estimaciones del decisor corresponderan con:

1 2
1 1 2 . _ a., ta 2 1 2. _ a,, +p
E(pt+h at+h’at+h'N)_ o ’ E(pt+h at+h’at+h'N)_ ol
N+a+p[B+y N+a+p[+y
tanto E( n3 1 2 at3+h+y
por tanto (p A,y ,a, ):—
t+h |Ye+n s Pren N+a+,8+y
3
3 1 2 . _ a., ty
E(pt+h Qs> iy 'N) =t
N+a+p+y
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4.3 Cuantificacion de predicciones combinadas cualitativas

La informacion contenida en las encuestas de opinion permite estimar de forma
directa las expectativas de los agentes econdmicos. Si bien las respuestas en estas
encuestas son de tipo cualitativo, se ha intentado transformar las respuestas sobre la
direccion del cambio en medidas cuantitativas que pueda emplearse en aplicaciones
empiricas junto con otro tipo de informacién cuantitativa

Uno de los pioneros en la cuantificacion fue Anderson (1951, 1952) con la
elaboracion de un estadistico de sintesis elaborado a partir de la sustracion de las

respuestas ponderadas de las categorias extremas y se puede calcular indistintamente

para la pregunta referente a la evolucion percibida (", (r)) y para la esperada
(Vian(1):
St = v.)’}tc—h,t (3)_ v.)’}tc—h,z (1) y

S = “Plons(3) = “$ioy, (1) respectivamente.

A partir de esta idea se han desarrollado numerosos métodos estadisticos entre los
que destacan el método de regresion y el método probabilistico, y que desarrollamos en
este apartado.

Para la cuantificacion por cualquiera de los métodos que empleemos, es necesario

disponer de un indicador cuantitativo de referencia (su tasa de variacion y ), a partir del

cual es posible dar valores a las encuestas de opinion'**.

4.3.1 Métodos de regresion

El método de regresion fue desarrollado por Pesaran (1984) con el propdsito de
justificar la relacion entre el saldo S, propuesto por Anderson (1952) y las series
cuantitativas oficiales (y,).

Si consideramos que y, (cambio porcentual) esta relacionado con las expectativas

que los agentes tuvieron respecto a esa variable en el pasado para el momento t,

entonces el cambio actual de y, es resultado de los cambios anunciados por las empresas

en el pasado t-h (“J,,_,):

'2* El indicador de referencia es necesario para “anclar” los valores de las encuestas.
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N
V, :wa ‘Y, » donde wjes la ponderacion de la empresa sobre el total de la
i=1

magnitud del indicador de referencia.
Si categorizamos las empresas de acuerdo con las respuestas “aumentar” o

“disminuir”, entonces:
p m
—_ i+ e ni i—eni 125
Vi — Z w, yt,t—h (3) + z W, yt,t—h (1)
i=1 i=1

Puesto que las respuestas individuales ‘3!, _, (#) no aparecen en las encuestas, es

necesario realizar algiin supuesto sobre las variaciones de las respuestas entre firmas y
en el tiempo.

Anderson asumi6 implicitamente que
AT — [+

ey;,z—h (3) =a+ Vzl
AL —_ i+

eytl,z—h (1) - ﬁ + vzl

y entonces:

P m
_ i+ i-
yt_azwt +18sz +Vt
i=1 i=1

p . m .
donde Zwt” y ij" son el porcentaje de firmas (ponderadas) que han
i=1 i=1

respondido “aumentar” y “disminuir”, esto es 3/, (3)y ‘., (1) respectivamente'” y

P m
- i+ i+ i- i
vt_zwt 7 +th vy
i=1 i=1

Asi, la ecuacién que relaciona el indicador de referncia con las expectativas

pasadas puede ser reescrito como:
— enc enc
Y =@y By D
Suponiendo que v, no presenta autocorrelacion, la mejor prediccion lineal de y,,,

vendria dada por:

125 1 os agentes que responden “igual” no se tienen en cuenta.

N
'2En 4.2.1. ya vimos que z ¢ )A/t’ thit (r)wl era la informacion proporcionada para cada posible respuesta

i=1
en la encuesta y que llamamos ef/; i (7) para indicar que se trataba de una combinacion de expectativas.

i+ , AT . .
En este caso th+ , Tepresentaria la respuesta ya ponderada de cada empresa, esto es ¢ yt’ +h t(3)Wi (similar

i-
para W, ).
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Vien = Vs )+ BV, (D)
donde @ y B son las estimaciones MCO de la expresion

Y =453+ B0,

A partir de este modelo, es posible contrastar si es necesario distinguir entre las
respuestas al alza y a la baja o si los saldos son suficientes (a =-/)"".

Theil (1952) propone especificar la  siguiente expresion  general
Vi ZO+ B9, )+ By P ()

Los parametros de esta expresion se estiman o bien a partir de las expectativas
pasadas o a partir de la regresion de las valoraciones sobre el comportamiento pasado de

la variable'*:

YV =a+ B 5,00+ B v, Dy,

Pesaran (1984, 1987) y Smith y McAleer (1995) han realizado extensiones
adicionales de esta metodologia, que permiten contrastar si existen asimetrias en las
respuestas al alza y a la baja y tener en cuenta la autocorrelacion residual.

Las estimaciones de los pardmetros pueden ser obtenidos observando las tasas de
variacion individuales, pero esta informacion es dificil de obtener, por lo que hay que

estimarlos a partir de la regresion:

e)A’;,z—h (3)= 0’+/]1yt +Vzi+

e)A’;,z—h (= ﬁ+/12yz +V;_

sustituyendo en:

p m
¥, =2 Wy + > Wy, se obtiene:
i=1

i=1

(1= 9,3 =45, D)y, =a 5, ,(3)+ BF5,, (D +,

b = AT BTLO_
t 1 - Al ej}tc,z—h (3) - AZ e)’}tc,z—h (1) t

127 Bajo los supuestos de distribucion uniforme, simetria e idéntico impacto de las respuestas al alza y a la
baja, es posible cuantificar las expectativas a partir de los saldos.

128 pesaran (1985) indica la importancia de contrastar la racionalidad en la formacién de expectativas de
los agentes, porque sino pueden existir problemas econométricos, justificando asi el empleo de
valoraciones sobre la evolucion pasada.
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que permite contrastar la asimetria entre categorias extremas.

La ecuacion de cuantificacion sera:

e _ Va8, 0
t+h — ut+h s
1 /‘1 yt+h t(3) Az yt+h t(l)

Si las perturbaciones v, fuesen autocorreladas, por ejemplo si siguen un esquema

autoregresivo de orden 1 con parametro p, entonces la expersion correcta sera

a9, 3+ B3, 0+ p((1-4 T, 3 =49, W)y, = a5, 0= B, 0+,
t+h I_Al yt+ht(3) Az yt+ht(1)

Pesaran (1987) estima la ecuacion con AR(2):

O RY & ARURY CET IR
o 1_/]1 6)7;/1;(3) /]2 yt+ht(3)

Si consideramos que los parametros de la regresion varian a lo largo del tiempo, y
que por ejemplo hacemos que dependan de los valores pasados de la serie de referencia

(Smith-Mcleer (1995))

a =1+ Z 0¥,
770

=1+ nyyz—j
=0

se llega a un modelo de regresion dindmico no lineal:

aef};;rh,te) + ﬁej}zirh,z M+, t(3)z Al]yt -j + 0 z(l)z /]zjyt—j
=0

e —
Ve = e Ac

1=, yt+h,z(3) /]20 eJA’zc+h,z(1)

4.3.2 Métodos probabilisticos

El método probabilistico fue desarrollado por Theil (1952) para dar justificacion
tedrica al saldo de Anderson (1952) y posteriormente fue ampliado y aplicado por
Carlson y Parkin (1975), Pesaran (1987), etc. Estos métodos se basan en las siguientes

hipotesis:

Vi

1- /]1 ej)t(;t—h (3)- /]2 ej}tc;t—h Q) .

u, (y v,) tendra 0 de media pero no tendra que ser necesariamente homocedastica e incorrelada.

129 —
Con u, =
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1. Cada firma basa su respuesta en una distribucion de probabilidad subjetiva
g ( V! It’) definida sobre el cambio futuro de la variable en su empresa
condicionada al conjunto de informacién de que dispone la empresa en el
momento ¢.

2. Existe un intervalo de indiferencia (—ai b ) en el que los encuestados

t+h>~t+h

contestardn que esperan un aumento de la variable en t+h ,¢J!,, (3), si
eni : : 4 eni ceni i
Vyene 2 by, y que esperan una disminucion, “,,, , (1), si “J.,,, < —a,,, .

Es decir, (— Hh,bt’M) determinan el rango de tasas de variacion de la

variable alrededor de cero que los encuestados no distinguen de cero.

3. Los intervalos de indiferencia son iguales para todas las firmas

( b )—( -a,, b ),pudiendo ser constantes a lo largo del tiempo (—a,b)

t+h’ t+h t+h>~t+h
y/o simétricos a=b=c.
4. Las distribuciones de probabilidad subjetivas son independientes y tienen la
misma forma conocida para todas las empresas.

5. La probabilidades subjetivas, pueden ser empleadas para derivar una

distribucion de probabilidad agregada g(yﬁh/ 1[) con momentos finitos de

primer y segundo orden, donde /, es la union de los conjuntos de informacion

N
de las empresas individuales 7, = UI,’ y »,., ¢l porcentaje de cambio real en la

i=i

N
variable media de la industria (y,,, = Z Wy, )-

i=1
Bajo estas hipotesis la formulacion general de los métodos probabilisticos es:
pVOb{th t+h/1} G ( t+h)_cj>tc+ht(1)
prob{y,.,, =b,,/1}=1-G, (b,,)=3.,.03)

t+h t+ht

donde G ([)] denota la funcion de densidad acumulativa de g ( Vien! ]t)

La expectativa agregada puede obtenerse como y;,, =E( Vien! I,), suponiendo

que el intervalo de indiferencia es conocido o que puede estimarse independientemente

del sistema anterior, y que excepto para su media y/o varianza, la forma de la funcion de

densidad agregada g ( V! L t) es completamente conocida.
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La cuantificaciéon de las expectativas a partir de esa formalizacion general

dependera de la forma que adopte g ( Vo1, ) y del intervalo de indiferencia en cuanto

a simetria y variacion en el tiempo.

4.3.2.1 Distribucion Normal
La distribucién g( Vien /It) habitualmente considerada en la literatura es la

normal. En la figura 8 se representa el marco teorico desarrollado por Theil (1952).

Figura 8. Distribucion agregada normal

g (}"m )
/ K\\ N (.J" L )
/ L
/ N
i "‘tt
Froes 3 N
/ \
| e ¥
ree) s
T 0 e Yok Frrh

Bajo esta premisa, si se supone que la distribucion de frecuencias de los
encuestados se comporta como una normal, el sistema general (en términos de normal

estandarizada) sera:

yt+h _yte‘i'h S _at+h _yte*'h /] —_ enc (1)

pl"Ob . e - e
O Oin t o
., b — ¢ A
p}"Ob Yivn - Yitn < Jtth eyt+h /It zl_eytc+h,t(3)

g

t+h

g

t+h

130 E] Teorema Central del Limite justifica el empleo de la distribucion normal desde un punto de vista
tedrico. Muchos autores no han hallado diferencias significativas entre las series de expectativas
estimadas mediante las distribuciones uniforme, logistica, f de Student con respecto a las obtenidas a
partir de la normal en las series de expectativas estimadas, y recalcando la importancia de la simetria en la
distribucion. Berk (1999), por ejemplo, realiza un estudio empirico para encuestas expectativas sobre
precios en Alemania, para ver la los efectos de relajar el supuesto de normalidad de las expectativas
(curtosis y asimetria) comprobando que las predicciones mas precisas son las de basadas en distribuciones
simétricas y que existen pocas diferencias entre los resultados obtenidos con la t-student y la normal.
Ademads, la evidencia empririca indica que la distribucion de las expectativas es simétrica, pero no
estrictamente normal (Batchelor y Dua (1987)). Dasgupta y Lahiri (1992) llegan a conclusiones similares
a sobre la simetria de las distribucion
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Si llamamos

e
— _at+h B yt+h
Bow =
€
Ut+h
_ b =V : : .
S, =———="", entonces mediante este sistema obtenemos la ecuacion de
g
t+h

cuantificacion'®':

e _Tibiy 8,00,
Vien —

Vivn = Stan
Si definimos la variable:

* S

4 =l
t+h
Tisn

S
b4 b e —
entonces podemos obtener una expresion equivalente: y;,, =a,, +,,d,,, con

a. . = buy =y 8. = by * A
t+h 2 Y Pin — 7
Puesto que no se conoce y,,, en el momento t, para cuantificar las expectativas, es

necesario estimar la expectativa agregada a partir de las realizaciones del indicador de

referencia y de las expectativas pasadas. Asi los parametros estimados en

- I/;bt + Stat

+ut:

b2 -
ns,

seran empleados para calcularla la expectativa agregada estimada'*:

A

e — rt+hbt +St+hat
t+h _
Fesn = Stan

Ademés, Theil (1952) supone que el intervalo de indiferencia es simétrico y

permanece fijo tanto entre las empresas como a lo largo del tiempo a,,, =b,, =c

Carlson y Parkin (1975) realizan el mismo supuesto sobre el intervalo afiadiendo

ademas, que en ausencia de evidencia contraria, ¢ es proporcional como media al nivel

a,,th
. , — Y +
P! La varianza seré: O'f+h = _fth ith
Seen " Vien
12 La sustitucion de los parametros estimados implica asumir que la distribucion agregada y el intervalo

de indiferencia es igual para expectativas que para las realizaciones, Pesaran (1987).
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de la variable durante un periodo de tiempo especifico'”’

. Asi introducen el supuesto de
insesgadez y estiman el parametro de indiferencia como el valor necesario para igualar

la media de la tasa de inflacion esperada a la media de la tasa de inflacion real:

n

Yy
e _— A A t:l
Vi, =cd,, donde ¢=-—

2.4
t=1

Danes (1975) con el objetivo de relajar el supuesto de insesgadez de las

expectativas, propone sustituir d,,, por d,_,, es decir utilizar las valoraciones sobre la

evolucion pasada de la variable (", (r))en lugar de las expectativas sobre la

tendencia futura:

n
Y
donde ¢=-“—

2.,
t=1

Yy =Cd

t+h

Con el mismo objetivo Bennett (1984) propone obtener ¢ a partir de la estimacion
MCO de la regresion y,_, =y +cd,_, +u,_,. Al suponerse ambas series independientes,

la estimacion minimo-cuadratica del intervalo de indiferencia, ¢, debe interpretarse
como el coeficiente de correlacion entre ambas series. La expresion resultante a partir

de este método es:

Z:l:l(yt—h _yt—h)(dz—h _dz—h)
z::l(yt—h _yt-h)

Vi, =c¢d,, donde ¢=

4.3.2.2 Distribucion Uniforme

En el caso de que g ( Ven! 1 t) sea uniforme (-q,q):

g(y,+,, / It) =—para ¥, ~q< V., SV tq

1
2q

g(y,+h /It) =( en otro caso.

133 Otros autores asumen arbitrariamente otros valores para el intervalo de indiferencia. Knobl (1974), por
ejemplo, asume el valor de c arbitrariamente igual a dos y supone que el intervalo de indiferencia es
independiente de la variable de referencia
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y generalizando para un intervalo asimétrico de indiferencia (—aHh,bﬁh) , las

respuestas de las encuestas pueden escribirse como:

e — Vi a
t+ht(1) yth q

2q
> Y4 b
IOE RVl
2q
y
e 2 at+ e 2 _bt+ e ’\c
h Q(q—h) t+h t(3) M Yivns (1)
2q-a,, b, 2q-a,,~b,,
O.e —_ t+h +b
t+h 2\/_St+h

La expectativa estimada agregada se realiza a partir de la informacion pasada, si

bien en necesario determinar primero g. Carlson y Parkin (1975) asumen que las

n

D,

= _i=1

>s,
i=1

expectativas son insesgadas, con lo que estiman ¢ =

4.3.2.3 Distribucion Logistica

Sig ( Vier! 1,) es logistica, las expresiones que se emplearian serian:

1
t., = log| - -1
' { Frons (D) }
1
o =~log| — -1
o { Fiens 3) }

La expectativa agregada se obtendria como:

e _Tpbiy 8,0,
Visn —
S

t+h
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4.3.2.4 Intervalo de indiferencia variable en el tiempo

Hasta ahora hemos supuesto que los intervalos de indiferencia son constantes, si
bien los hemos indexado en todo momento con t+h para evitar perder generalidad. Si se
prescinde de esta hipdtesis, y se supone que estos evolucionan con el tiempo, surgen
nuevos métodos de cuantificacion, algunos de los cuales estudiamos a continuacion.

Uno de los métodos [Pesaran (1984) y Batchelor (1986)], hace que los parametros
del intervalo dependan de la tasa de la variable de referencia y de alguna medida de

incertidumbre sobre esa variable (0, ):

— 0 1 3
Ay =a tay,,tao,,

— 1.0 1 3
bz+h =b +b Yeen +b O 4
Los pardmetros estimados con la ultima informacién disponible seran los

empleados en t+h..

Claveria y Pons (2001) indican que, puesto que las encuestas son mensuales, los
individuos encuestados no disponen de la tasa de variacion de la variable del periodo en
curso por lo que s6lo podran incorporar a su conjunto de informacién la tasa de
variacion del periodo anterior, la cual si que conocen. Estos autores desarrollan un
método de estimacion en dos etapas que parte del marco tedrico desarrollado por Theil
con intevalo de indiferencia simétrico (1952).

Asi, introducen el supuesto de que los individuos Gnicamente consideraran que la
variable analizada ha variado cuando la tasa de variacidon esperada para el siguiente
periodo sea mayor en valor absoluto que la tasa de variacion del indicador cuantitativo
de referencia observada en el periodo anterior.

De esta forma, el parametro ¢ se correspondera con la tasa de variacion del
indicador cuantitativo de referencia en el periodo 7—1. Asi, esta metodologia de
estimacién del parametro de indiferencia da como resultado una primera serie de

expectativas de tasas de variacion de la variable estudiada que denominan como input:

input _ e — A0
Vi, =cd

t+h

donde éD=| Y.4l, ¥ vy, recoge la tasa de la tasa de crecimiento del indicador

cuantitativo de referencia del periodo anterior.
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Los autores justifican la necesidad de un escalamiento en dos etapas porque el
supuesto realizado respecto al parametro de indiferencia no es suficiente para acabar de
escalar la serie de expectativas resultante. Con este proposito, una vez derivada la serie
de expectativas input con parametros cambiantes en el tiempo, se especifica la siguiente
ecuacion de regresion:

Voen =@+ B0, *u,y,

en la que se introduce la serie input como variable exdgena. A partir de la
estimacion MCO de los pardmetros de esta regresion se construye la siguiente ecuacion

de cuantificacion:
e — A pinput _ e input e _— A0 A0
Yisn _a+ﬁ Yien donde Vi =€ dt+h yc _|yz—1|
donde y;,, es la serie de expectativas estimadas de la tasa de variacion de la

variable analizada que se puede utilizar como proxy de la tasa de variacion de la

variable en el futuro.

Otros métodos alternativos se basan en la aplicacion de las técnicas de estimacion

de parametros cambiantes en el tiempo:

El modelo mas general fue propuesto por Cooley y Prescott (1973, 1976) que

especifica la siguiente estructura para los parametros de y;,, =a,,, +3.,d.., :

a,,, =al, +u’,

atﬁh =al +v,

y

By =B, utﬁ-:-h
=B z+h

donde a?,, y [/, representan los componentes permanentes de los pardmetros y

uy v, los errores aleatorios.

Sustituyendo en la ecuacion de a,,, la expresion de @/, , los sistemas anteriores

pueden rescribirse como:

t+h
— AP a a
at+h - aO + Uy + zvs

s=1

t+h

B =B +ut€h +zvﬁ
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Estimando las expresiones =ay; 3)+py)+v,, y,=a +Bd +u, y
empleando el filtro de Kalman y suponiendo que a,,=a, y [., =0, pueden

obtenerse la serie de expectativas cuantificadas.

De forma similar, Seitz (1988), propone el siguiente sistema::
Veen =yt Byd,

— o
at+h - at + <rt+h

ﬂt+h ﬂ t+h

Sobre esta metodologia Claveria, Pons y Surifiach (2002), proponen un esquema
mas general, que parte del método probabilistico con limites de indiferencia asimétricos

y cambiantes en el tiempo propuesto por Seitz (1988) y suponen que:
a =aa,_ tw,
b, =p0b_ +w,
donde v, y w, son dos términos de perturbacion independientes e idénticamente

distribuidos como una normal con media cero™. Se especifica la siguiente ecuacion de
. . — 2
medida: y, =a, + B8d, +u, donde u, ~ N(O, o, )

La representacion en el espacio de estados del modelo

=a,+fd +u,
{at :Wt—l-l-wt
B =B +v,

permite obtener las estimaciones de o,, 0,, 0, y, A y los vectores de estado

estimados, equivalentes a los limites de indiferencia para cada momento en el tiempo,

mediante la aplicacion del filtro de Kalman.

134 Con el objetivo de estimar las varianzas de ambos términos de perturbacion y los parametros del
modelo utilizan las expectativas sobre la evolucion futura de la variable analizada en lugar de las
percepciones sobre la evolucion pasada que emplean otros autores.
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5 EVALUACION DE LA PREDICCION COMBINADA

El objetivo de la combinacién de predicciones es aprovechar la informacion
contenida en las predicciones individuales, que produciria una alta ganancia en
precision.

Cuando se tienen diferentes métodos de combinacion y se obtienen predicciones
combinadas, es necesario contrastar si todos los modelos de combinaciéon son
igualmente adecuados y verificar si realmente existe una ganancia en precision con
respecto a cada una de las predicciones individuales empleadas.

Estudios empiricos, no han dado conclusiones sobre la superioridad de un método
frente a otros, si bien la precision en la prediccion ha sido tomada generalmente como
criterio para la comparacion entre métodos mas que la estabilidad de ponderaciones y la
distribucion del error de prediccion. Analizar la estabilidad de éstas puede ayudar a
contrastar si la estructura de las varianza-covarianza de los errores de prediccion
combinada es estable y conocer la calidad del error en términos de simetria y
normalidad ayudarnos a decidir entre distintos métodos de combinacion.

Sobre la base de estas consideraciones, en este capitulo, después de repasar
algunos trabajos empiricos, describimos herramientas desarrolladas que permiten
contrastar la ganancia en informacion (contraste de abarcamiento) y ,precision (test de
Stekler y test de reduccidn significativa del error cuadratico medio), la estabilidad de los
pesos y la forma de la distribucion del error de la prediccion combinada.

Finalmente, estudiamos el grado de complejidad de cada método individual y
combinado que puede ayudar a decidir entre técnicas, cuando otros criterios no permiten

discriminar entre ellas.

5.1 Experiencias

A la hora de escoger un método de combinacion de predicciones nos deberiamos
preguntar si hay alguno mas adecuado que otro. Lo cierto es que tanto los trabajos
tedricos que hemos visto y trabajos empiricos no concluyen con unanimidad Ila
superioridad de un métodos frente a otros.

Algunos estudios empiricos concluyen que aquel basado en una media aritmética

da mejores resultados que otras reglas mas complicadas (Granger y Newbold (1975),
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Makridakis y Hibon (1979), Moreno y Lopez (1999), Moreno, Lépez y Landajo (2000)
etc) .

Granger y Newbold (1975) indican ademas la combinacion es mas beneficiosa
cuanto mas difiera la naturaleza de los procedimientos que se combinan, idea
confirmada en estudios posteriores.

Winkler y Makridakis (1983) y Winkler (1984)"° obtienen resultados muy buenos
con medias ponderadas y modelos de ajuste, si bien resaltan que el incremento de la
precision de la prediccion combinada en relacion a la complicacion del método es muy
pequena.

Tal y como menciona Otero (1993), sigue siendo una incégnita el saber por qué la
media aritmética simple funciona mejor que otros métodos de ponderacion mas
complicados. Algunas respuestas se basan en el incumplimiento de las hipdtesis basicas
de modelizacion cuando éstas se aplican a las series de predicciones individuales, lo que
explica que métodos mds simples resultan mas robustos y proporcionan mejores
resultados. Por otra parte la media aritmética supone restringir las ponderaciones a una
suma unitaria que como ya hemos visto ofrece errores cuadraticos de prediccion
mayores, con lo que los resultados deberian de ser generalizadamente peores.

Algunos autores han especulado sobre la inestabilidad de combinaciones
ponderadas (Kang 1986) y sobre la no estacionariedad del proceso que se predice
(Diebold y Pauly (1986, 1987).

Ademas dar pesos iguales a métodos menos precisos implica disminuir la
precision de la combinacion como han puesto de manifiesto Asthon y Asthon (1985)"

y Clemen y Wrinkler (1986), Ahlesrs y Lakonishok (1983)"*, etc.

133 Sj bien Makridakis y Hibon (1979) no examinan modelos combinados, su trabajo es importante porque
es el inicio de la “M-competition” realizada por Makridakis et al. (1982, 1983) en la que se aplicaron
varios métodos de prediccion a 1001 series temporales econémicas. En el estudios se efectuaron
predicciones ex ante y su prediccion se analizo a partir de un conjunto de medidas del error de prediccion.
Aunque el proposito del trabajo era comparar la precision de las técnicas empleadas, también se aplico
dos modelos de combinacion obteniendo resultados relativamente mejores que los que se obtenian con las
técnicas empleadas individualmente, siendo la combinacion aritmética la mas precisa. Moreno y Lopez
(1999), Moreno, Lopez y Landajo (2000) efectian un trabajo empirico sobre series de la economia
asturiana.

136 Winkler (1984) en su estudio comprobé que el nimero de veces que otra combinacién fue mejor que la
de la media aritmética estaba entre el 52% y el 66%.

137 Asthon y Asthon (1985) analizan predicciones de ventas en publicidad efectuadas por ejecutivos
empleando como método de combinacién una media ponderada asociada con la posicion del ejecutivo en
la organizacion y otra basada en pesos basados en el criterio de la CEO sobre la relativa precision de las
predicciones.

% Ahlesrs y Lakonishok (1983) muestran que la prediccion obtenida por el consenso de expertos (con
igual ponderacion) no es eficiente, es decir no incorpora toda la informacion disponible y no supera a los

137



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

Una alternativa a la media aritmética es calcular los pesos minimizando el error de
la prediccion combinada (Bates y Granger (1969)) que llega a los mismos resultados
que en el enfoque bayesiano realizado por Morris (1977)"°.

No obstante si la correlacion entre modelos es grande y positiva, los pesos
asignado a uno o varios modelos puede ser negativa (la suma de todas las ponderaciones
suma la unidad) y entonces es posible que la prediccion combinada falle fuera del rango
de las predicciones individuales.

Granger y Ramanathan (1984) sefialan que si no se somete a ninguna restriccion
al modelo de regresion éste puede producir predicciones combinadas mas precisas,
aumentando mas si incluso se deja la posibilidad de incluir un término independiente en
la regresion, no sera preciso que las predicciones de cada método individual sean
insesgadas. No obstante los problemas de negatividad y multicolinealidad pueden
persistir.

Newbold y Granger (1974) demuestran que en la practica se pueden ignorar las
correlaciones en la estimacion de la combinacion ponderada, es decir, la estimacion
ponderada que depende de las correlaciones estimadas actiia peor que aquella que la
ignora. Winkler y Makridakis (1983) estudiaron el problema de la obtencién de pesos
“Optimos”.

No obstante, en lo que si parece que hay unanimidad en la literatura es en la
idoneidad de realizar predicciones combinadas'”’, y en las propiedades que deberian de

tener los métodos de combinacion:

modelos simples. No obstante el estudio realizado para diez series econdmicas muestran que los
resultados en la eficiencia pueden variar segun la serie.

139 Morris (1974) propone un método bayesiano para la agregacion de informacién basandose en la idea
de que el decisor bayesiano debe considerar su opinién de experto como informacion en la actualizacion
bayesiana. El problema radica en establecer la funcion de verosimilitud. Morris (1977) extiende su trabajo
de 1974 y presenta resultados con distribuciones normales. Su andlisis demuestra que la agregacion de
opinién experta es similara a un problema de calibracion experta.

14" Bunn y Mustafaoglu (1978) realizan un trabajo empirico en el que agrega utilizando la metodologia
bayesiana, juicios realizados por un grupo de expertos. Este juicio combinado es utilizado con
posterioridad para generar probabilidades acerca de riesgos de algunos eventos. Vélez y Melo (1998)
concluyen que para diferentes horizontes de prediccion y en todos los casos que analizan el procedimiento
de la mezcla de predicciones genera predicciones mas precisas que los predicciones individuales de los
modelos considerados. Conroy y Harris (1987) Estudian el Intitutional Brokers Estimate System (IBES)
sugeriendo que sus predicciones se pueden mejoran empleando andlisis combinados y predicciones
realizadas con series temporales. Lawrence, Edmunson y O’Connor (1986) basandose en el experimento
de Makridakis con 111 series, se combinan predicciones estadisticas y subjetivas mostrando un
incremento en la precision. La combinacion mecanica es mejor que la combinacion subjetiva. Estos
autores consideran dos tipos de predicciones subjetivas:

Una consiste en ofrecer a un grupo de expertos un grafico con los valores pasados de la serie a predecir:
Consideran estas predicciones con las obtenidas por un modelo exponencial simple sobre las series
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1. El procedimiento para la obtencién de pesos no debe depender de una gran
nimero de informacién. Si no hay mucha informacion disponible los juicios
subjetivos pueden combinarse con la informacion disponible.

2. El método de combinacion debe de distinguir la actuacion relativa de los
métodos individuales. Ademas ha de proporcionar resultados robustos.

3. Los pesos han de tener significado intuitivo.
5.2 Contrastes sobre la ganancia de informacion y de precision

5.2.1 Contraste de abarcamiento
Los contrastes de abarcamiento de predicciones permiten determinar una

prediccion i incorpora la misma informacion que otras j #i=1...N .
En el caso de dos predicciones el contraste seria estimar:
Vi =0 +a1j/;+h,z + aZ.)A/tj;i-h,t tu,,
Si (é’o ,d’l,é'z) = (O, 1,0) se dice que el modelo de prediccion i incorpora la
informacion del modelo j, y si (c?o,c?l,c?z) = (0, 0,1) , entonces el modelo j incorpora al
modelo 1. Para cualquier otro valor de (c?o ,a, c?z) se dice que ningiin modelo incorpora

al otro, y por tanto los dos predicciones contienen informacion util sobre yt+h y seria
conveniente una combinacion.

Cuando las series son integradas de orden uno, Fair y Shiller (1989, 1990) se
basan en la regresion

yt+h _yz :ao +al(j>tl+h,t _yz +az(j>zj+h,z _yt)+£t+h

A

(570 ,a,,a, ) =(0,1,0) 0 (0,0,1) indican la existencia de abarcamiento.

desestacionalizadas y proponen métodos de combinacion de media aritmética y ponderadas por el error de
predicciones pasadas.

y otra un grafico, de tal manera que éstos han de dar predicciones para la variable en un horizonte h. Sus
resultados muestran que la inclusiéon de predicciones subjetivas mejora la precision de las predicciones y
que el método de graficos es mejor para predicciones a corto plazo mientras que el de la tabla lo es para
predicciones a largo plazo. Tuljapurkar y Boe (1999) en un estudio para la prediccion de la fertilidad en
USA obtienen que las predicciones en las que se combina informacién pasada e informacion subjetiva
mejoran la precision en la prediccion. En Clemen (1989), pueden verse una extensa referencia
bibliografica sobre la combinacién de predicciones.
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5.2.2 Test de Stekler

Si tomamos como criterio cuantificable para comparar entre los métodos
individuales o de combinacion su precision, podemos estar interesados en contrastar si
todos los métodos tendrén la misma precision esperada.

Es decir si tememos j métodos (j=1..N) y una vez que hemos decidido el
indicador de precision que vamos a tomar como criterio de comparacion podemos
contrastar la hipotesis de que desutilidad esperada de la prediccion calculada por el

método 1 es igual que la desutilidad esperada de la prediccion calculada por el método j:

Contrastar E[L(yﬁh Tt )] = E[L(th T )]

contra la alternativa de que un método, 1 6 j, es mejor.

Stekler (1987) propone'*' un test basado en el ranking que ocupan el conjunto de h
predicciones (h=1...T) obtenidas por N métodos, contrastando que cada conjunto de
predicciones tienen igual desutilidad esperada en cada método.

Asi a cada prediccion en cada momento h le asigna un rango de acuerdo con su
precision (el mejor recibe el rango de N, el segundo mejor N-1, y asi sucesivamente).

Entonces agregando periodo a periodo los rangos para cada método utilizado:

1= 3 Rank{e(y,.,.5,.) donde j=1..N

y la forma que adopta el estadistico del test de bondad sigue, bajo la hipotesis
nula, una X ;_1 de la forma:

2
=
2

= AT

2

N
H =
<
5.2.3 Contraste de reduccion significativa del error de prediccion

Cuando las predicciones que son combinadas son insesgadas, el error cuadratico

medio de la prediccion es igual a la varianza de los errores de prediccion (Lawrence,

Edmunson y O’Connor, 1986), es decir:
0. =0,25(0; + 0} +2p0,0,)
con lo que ECM de la combinacidn solo serd menor que una prediccion individual

cuando:

1 Al no disponer del articulo original hemos tomado como fuente secundaria Diebold y Lopez (1995)

140



Documento de Trabajo Hispalink-Asturias 2/03

o, p+(p>+3)” . o,
—~> 3 = ® que es también el caso que — <1/d
o, o

i

Cuando las predicciones que se van a combinar son sesgadas, la precision de la
prediccion combinada dependerd del tamafio relativo y del signo de los errores medios
de la prediccion ()7, - f, )

Si la media de los errores de las predicciones individuales i y j son
respectivamente: u y v, entonces el error cuadratico medio de la prediccion combinada
sera:

0. =0,25(0; +0; +2p0,0; +(v+w)?)

SI u=-w, el sesgo de una prediccion anula a la otra. Si la prediccion i es insesgada,
pero la prediccion j no (v?), entonces la combinacion podria solo remover el 75% de
este sesgo medio.

Seria entonces conveniente aplicar la correccion de Theil. Sin embargo, efectuar
la correccion de las predicciones individuales antes de la combinacién podria disminuir
las ganancias potenciales de la combinacion:

1. Si la correccion de Theil elimina la el sesgo de predicciones futuras, entonces
también puede eliminar los beneficios potenciales de errores medios de signo
opuesto que se podrian cancelar con la combinacion.

2. Es posible que los beneficios de la correcidon sobre predicciones subjetivas
(Goodwin, 1997)'* pueda incrementar la correlacion de sus errores con los de

otras predicciones.

Cuando se comparan los Errores Cuadraticos Medios de dos predicciones es
importante contrastar si la reduccion en el error de uno de ellos es significativa. Para

contrastar esta hipotesis, Granger y Newbold (1977) construyeron el siguiente contraste:

3

Si €, y e, son los errores de prediccion de dos modelos' iy j, y si, son

insesgados, incorrelados y proceden de una distribucion normal, el contraste consta de

dos etapas:

12 No obstante la efectividad de la aplicacion de la correccion depende de la validez de la hipotesis de
que el patron de los errores es constante en el tiempo. En muchas situaciones, los errores de las
predicciones subjetivas no suelen ser estacionarias.

En la correccién Goodwin (1997) encontrd que la correccion es mas conveniente cuando las series tienen
altos nieveles de ruido. En particular en series de ruido blanco la correccion afecta alisando la variacion
en las predicciones subjetivas causadas por la reaccion excesiva a movimientos aleatorios de las series.
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2
—-e

- 1 2 — 1
1. § =€ +e¢+h y Dt+h =€ t+h

t+h t+h t+h

2. Seestima S,,, =a+pfD,, +u,,
Si el coeficiente de D,,, es significativamente diferente de cero, entonces se

puede concluir que el Error Cuadratico Medio del modelo i1 es significativamente

distinto al del modelo j Ademas, si el término constante de la regresion estimada es

y/o e’

significativamente diferente de cero entonces e, e

e son sesgados.
Por tanto, ya que un término constante significativo indica la violacion de uno de

los supuestos necesarios para la validez del contraste, esta condicion debe verificarse.

5.3 Propiedades de las ponderaciones estimadas

Si en la combinacion de predicciones las ponderaciones permanecen estables a lo
largo del tiempo, la estructura de las varianza-covarianzas de los errores de prediccion
serian estables. Sin embargo si esta condicion no es satisfecha, las ponderaciones
pueden ser inestables a los largo del tiempo y por tanto no hay garantia de que la
prediccion combinada tenga la varianza del error de prediccion menor que la de alguno

de los métodos de prediccion.

5.3.1 Estabilidad en las ponderaciones
Kang (1986) compara a partir de serie que genera la actuacion de la prediccion

combinada y de la prediccion compuesta'*

, y sefiala que cuando los pesos no son
estable, la prediccion compuesta puede ser una alternativa a la combinacién de
predicciones si los modelos individuales son conocidos.

Kang (1986) estudia la estabilidad de las ponderaciones de diferentes métodos de
combinacion (fijos, cambiantes a lo largo del tiempo empleando medias moéviles de

diferentes periodos, etc) a partir de una media porcentual de las fluctuaciones de éstas

como Nmax im0| —|minimo|)/ |minimo|]*100 donde el maximo y el minimo es obtenido

a partir de los diferentes esquemas que emplea para la obtencion de las ponderaciones.

'3 Deutsch, Granger y Terédsvirta (1994) Compara la reduccion de la varianza de los errores obtenidos por
métodos de combinaciéon basados en modelos de transicion con los obtenidos mediante la simple
combinacion lineal

144 Cuando se tienen dos modelos i y j, una prediccion compuesta es obtenida a partir de un modelo
compuesto, en el cual los modelos iy j son combinados previamente. Es decir, si i emplea X; y X, para
predecir Y en una regresion lineal multiple y j emplea X; y X3 para predecir Y de forma similar, un
modelo compuesto emplea X;, X, y X; en la regresion. Una prediccion compuesta seria la que se obtiene
a partir de la estimacion este ultimo modelo.
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Contrasta la hipdtesis de que los pesos permanecen constantes empleando el test

MANOVA (Multivariante anélisis of variance) del SPSS.

Los procedimientos bayesianos 6ptimos implican el uso de una matriz de ventajas
o ayudas posteriores sobre los modelos alternativos, derivada y calculada para modelos
de parametros fijos y cambiantes. Estas “ventajas” pueden facilitarnos el test sobre la

constancia de los parametros'®.

Algunos trabajos han discutido la posibilidad de que las predicciones a combinar
sean insesgadas (Clemen (1989), Diebold y Pauly (1987), Palm y Zellner (1990,
Winkler (1981) en el anélisis bayesiano, etc). Si las prediciones son insesgadas y los
pesos de la combinacidn se calculan con el objetivo de minimizar el error cuadratico
medio, se puede comprobar que el ECM de la combinada es menor que el ECM de cada
prediccion individual. Sin embargo si se considera que las predicciones son insesgadas
cuando en realidad no lo son, el uso de pesos apropiados para predicciones insesgadas
puede ser subOptima cuando estas son sesgadas, es decir, la presencia de sesgo en la

prediccion puede originar peores resultados en términos del ECM.

5.3.2 La distribucion de los pesos de la combinacion
Dickinson (1972) estudia la distribucion de los pesos de la combinacion. Asi por

ejemplo para el caso de Bates y Granger (1969) donde los pesos serian'*:

M=

e? we

2,t Zel,t

=— i ) a, :nil—z
Z(el,t + eZ,t) Z(el,t +ey,)
t=1 t=1

1l
—_

t

a, , estudia la distribucion y genera

intervalos de confianza para los pesos bajo diferentes longitudes de n y diferentes ratios

S
PICH
de t:l— concluyendo que ha medida que el ratio aumenta la estimacion puntual de a;,
2e),
t=1

y los intervalos, reflejan mayor peso a la prediccion de menor varianza en el error. Sin

145 Min y Zellner (1993) estudian diversas técnicas de combinacion bayesiana y desarrollan una regla
bayesiana de seleccion de las predicciones basada en un criterio de error de prediccion que indica cual de
los modelos, incluido el combinado es 6ptimo.

'4¢ Cabria preguntarse que ocurriria si fuese posible una autocorrelacion entre los errores de las
prediciones individuales.
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embargo a medida que incrementa n, manteniendo constante el ratio, los resultados

dejan de ser robustos'"’.

5.4 Caracteristicas de los errores de la prediccion combinada

En la metodologia tradicional se suele resaltar inicamente los dos momentos de
los errores de prediccion y como consecuencia los intervalos de prediccion suelen
realizarse suponiendo normalidad. En los métodos individuales es habitual chequear la
distribucion de los errores, pero en la combinacién no es habitual diagnosticar la

distribucion de éstos como un aspecto inherente a la prediccion.

5.4.1 Sesgoy eficiencia de las predicciones combinadas
Holden y Peel (1990) Analizan el sesgo y la eficiencia de las predicciones

combinadas. El test mas usual para comprobar la insesgadez de las predicciones es

realizar ¥, =a+ Y +v, si las predicciones combinadas fuesen insesgadas se deberia

de cumplir a =0, =1, requisito que Holden y Peel (1990) han demostrado que es
condicion suficiente pero no necesaria de insesgadez.

Holden y Peel (1990) comprueban que esta es una condicion suficiente pero no
necesaria. En particular comprueban que las predicciones combinadas pueden ser
insesgadas (o eficientes) y no pasar el test, por lo que proponen un test alternativo:

Bates y Granger (1969) combinan predicciones insesgadas para producir una
combinacion insesgada. Empleando la metodologia de estos autores Holden y Peel
(1990) combinan una prediccion sesgada y otra insesgada y comprueban que la
condicion necesaria y suficiente de insesgadez es o = (1—)B, donde p es la esperanza
poblacional (E(y;)). Puesto que esta esperanza poblacionl puede ser desconocida, la

condicion que se obtiene cuando se trabaja con una muestra se obtendria estimando

Y :a+ﬂ}}t” +v, a partir de MCO y la condicién resultaria & =(1—[§)?, donde

s 2T =Ty, N . . ;
P=1-=————_ La prediccion Y puede ser insesgada y sin embargo [3ser
2 =Y)
distinto a uno, en tanto en cuanto haya correlacion entre las predicciones y u; Es mas, la

prediccion puede ser sesgada (y puede ocurrir cuando la prediccion se deriva de una

funcion no-simétrica) y si no hay correlacion 3=1 (por tanto hablariamos de eficiencia

debil)

147 . . . .
Ademas un incremento en n aumenta el riesgo de dependencia entre los errores
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5.4.2 Distribucion de los errores de la prediccion combinada

La precision en la prediccion ha sido tomada como criterio para la decision de un
método de prediccion, mas que la especificacion de la distribucion del error de
prediccion. Asi, aunque la precision ha sido habitualmente el principal criterio para
decidir entre métodos de prediccion, cuando se hacen analisis de riesgo e incertidumbre,
la calidad de la distribucion del error de prediccion en términos de normalidad, simetria

y la correlacion serial'*

puede ser tan importante como la insesgadez y la varianza del
valor esperado.

Si diferentes reglas de combinaciéon conducen a diferentes formas en la
distribucion del error combinado, la actitud del decisor respecto al riesgo puede ser un
factor adicional in seleccionar la reglas de combinacién y si la combinacién de
diferentes métodos conducen a diferentes formas en la distribucion, entonces la eleccion
de que técnicas incluir puede afectar también a este criterio.

No obstante, los estudios sobre la normalidad habitualmente han sido de caracter

tedrico y asintético, y la normalidad en muestras pequefias se ha estudiado a partir con

test de los momentos de la muestra.

5.4.2.1 Simetria de la distribucion

Meneces y Bunn (1998) estudian la forma de la distribucion del error de la
prediccion combinada considerando la no normalidad de éstos y justifican la simetria de
la distribucion como un relevante criterio para decidir entre el método de combinacién
mas apropiado ya que la distribucion del error combinado puede no funcionar tan bien
con respecto a la normalidad como la distribucién de los errores de cada método de
prediccion.

En concreto el trabajo empirico que efectiian es el siguiente:

A partir de 800 combinaciones de dos métodos de prediccion y seis tamanos
muestrales donde los errores son especificados con diferentes distribuciones (N(0,1),
y(a, b)), contrastan el sesgo y la curtosis de la muestra de los errores de distribucion a

partir del test de Bowman-Shenton y coeficientes de cusrtosis.

Como resultados obtienen que:

18 La correlacion serial entre los errores de la prediccion combinada ha sido estudada por Diebold (1988)
que mostrd6 que la combinacién basada en la regresion sin restringir puede tener los errores
correlacionados.
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El sesgo de la distribucion de los errores persiste en las combinaciones si las
distribuciones individuales son sesgadas, aunque con combinaciones mas sotisficadas
parece suavizarse. Y entonces en distribuciones individuales asimétricas es un error

asumir normalidad en la distribucion del error de la prediccion combinada'®.

5.4.2.2 Métodos para aproximar la distribucion: Regresion Cuantilica

Ademas de ser importante chequear la simetria de los errores de la prediccion
combinada puede ser interesante intentar conocer su distribucion probabilistica'™.

Puesto que los modelos de combinacion no imponen un procedimiento formal
para identificar el proceso generador de datos, la expresion de la varianza tedrica no es
facilmente derivada o hay dudas sobre las hipdtesis asumidas en el modelo: Aunque
algunos autores realizan estudios analiticos sobre la incertidumbre de los pesos de la
combinaciéon no suelen analizar explicitamente o derivar la varianza del error de

prediccién combinada''

. En los métodos de combinacion teéricos (MCO, varianza-
covarianza) el método para estimar la distribucion de los errores de prediccion consiste
en derivar una expresion para la varianza del error que puede utilizarse como una
asuncion de la distribucion para aproximar la distribucion de los errores.

El uso de métodos empiricos puede ser una alternativa. Taylor y Bunn (1999)

proponen aplicar la regresion por cuantiles (Koenker y Basset (1978, 1982))"* para

149 Ademéas, Menezes y Bunn (1998) ofrecen algunos resultados sobre las propiedades de la distribucion
de los errores combinados en relacion del nimero de métodos empleados en la combinacion.

3% En ocasiones puede ser necesario para realizar intervalos de confianza de la prediccién combinada, y si
no se conoce la distribucion del error, la prediccion por intervalos se basa entonces en las varianzas de los
errores y en la hipotesis de normalidad (algunos autores propones el uso de la desigualdad de Chebyshev
pero los intervalos no seria muy precisos y por tanto poco practicos).

! Dickinson (1972) investiga la distribucién tedrica de los pesos (como vimoa) y del la varianza del
error. En concreto, estudia la distribucion probabilistica para la varianza del error combinado, y compara
los intervalos de confianza de ésta varianza con los intervalos de las varianzas de los errores de prediccion
individual. Asi cuando el intervalo de la varianza de una prediccion i es mucho mas preciso que otra j
(con el mismo nivel de confianza) no parece que el de la prediccion combinada gane mas en precision.
Sin embargo, para la expresion para la varianza del error no tiene en cuenta la incertidumbre en los pesos
152 Koenker y Basset (1978, 1982) desarrollan la técnica de la regresion por cuantiles de una variable y;
que es funcién de otras variables. El Oth cuantil de una variable y es el valor Q(0) para el cual

P(y <Q(0)) =0 una aproximacién de la distribucion completa puede realizarse a partir de las
estimaciones de los cuantiles correspondientes a rango de valores de 6 (0<6<1).

Asi de modo intuitivo si consideramos una regresion solo con constante y, = [3, + €, siendo e, un vector

de variables aleatorias i.i.d. a partir de la muestra se puede obtener la solucion Bo (8) minimizando:

z e|Yt_BO|+ z (l_e)|Yt_BO|

t|y, 2B, t|y,<B,
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ajustar los errores empiricos de prediccion con el objetivo de producir modelos del error
de prediccion por cuantiles que son funciones de h (horizonte temporal de la
prediccion)'®.

La serie de errores a partir de la cual efectiian la regresion cuantilica la obtienen
de la siguiente manera:

A partir del pasado de la serie, obtienen los errores de prediccion para el método
de combinacion considerado, comenzando por el principio y reestimando la varianza de
esos errores cada vez.

El modelo de combinacién no es reestimado cada vez y las varianzas de los
errores a lo largo del tiempo se basan en el modelo generado en las observaciones de la

muestra.

La regresion cuantilica:
Taylor y Bunn (1999) consideran el caso general de un modelo de

heterocedasticidad sistematica:

Yt = ut (Xt) + Ot (Xt)et o

donde x; es una columna de variables explicativas, M, (x,)puede considerarse
como la media condicional del proceso de regresion, 0,(x,)como la escala condicional

y € es un error independiente del vector x;.

El 6th cuantil de e, es el valor Q(0) para el cual P(e, <Q,(8)) =6.

Las funciones cuantiles condicionadas de y; seran entonces:

Q, (Bx,) =i, (x,)+0,(x)Q,(6)

Si se considera que M,y o son funciones lineales de x;, el cual tiene 1 como

primer elemento:

133 Ademas de proponer el método, estudian y comparan los problemas derivados en la estimacion de la
distribucion de prediccion para tres métodos de combinacion teéricos ( minimos cuadrados ordinarios
(con término independiente), minima varianza y la media aritmética) viendo su potencial para ver en que

mediada puede ser considerado en aproximaciones mas empiricas.

134 M, y o no tienen porque depender del mismo vector x;
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Q, (Bx,)=xB+(1+x,Y)Q,(6)
donde B y y son vectores de pardmetros.
Si todos los elementos de y son cero es lo mismo que asumir que el error de y; es

1.1.d. y entonces la ecuacion anterior puede escribirse como:

Q, (9|xt) =x,B(8) donde B(B)es un vector de parametros dependientes de 0.

Se define entonces como la Oth regresion cuantil (0<6<1) como una solucioén

B(e) al problema de minimizar la regresion cuantil:

> By, -xB+ ZB(I-G)Iyt-XtBI-

ty2xp tly <x,

Esa expresion puede ser esta Z 6|y, —);;a" + Z 1-8)|y, —?,a’ , puesto que

t‘y,z};,a t‘y,<);,ﬂ

— : ‘ ] -V 155
v, =x,[f+e,, en el caso de combinacion de predicciones es y, =Ya +e .

Taylor y Bunn (1999) aplican ya esta metodologia a los errores pasados de la
serie'*’, como describimos a continuacion:

Para predicciones de series temporales, la varianza del error de prediccion no es
constante y es funcion del horizonte temporal h'”’.

Si consideramos la variaciéon en las series de los errores de prediccion desde
varios horizontes temporales como una sistematica heterocedasticidad, se puede usar la
regresion cuantil para regresar el error de prediccion a partir de variables explicativas

escogidas para dar un modelo estimado para el cuantil seleccionado del error de

prediccion.
> 6y, ~Yal+ Y 1-0)|y,~Yal= 3 6y, -3+ D (1-6)|y -5
fy2Ya |y <tia y2ia . <ia

'35 Si bien hemos empleado la notacion usada por Koenker y Basset (1978, 1982) y Taylor y Bunn
(1999), a partir de aqui, empleamos esta expresion, con el propdsito de mantener la coherencia en la
notacion empleada en el resto del documento.

136 Es necesario que haya bastantes errores de prediccion pasados.

157 i se genera una distribucion de los errores para una amplitud temporal puede que esta distribucién no
fuese constante en el tiempo.
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= Y 6le()

r2Va ¢

+ 2, (1=9)eG|= X 0G|+ X, (1-0)|e(¥(x)

v <ta |y 2Va ty <t

En este caso las variables explicativas que toman sera h o una funcion de h'*.
Asi, emplean los errores de prediccion obtenidos sobre diferentes longitudes h'’, y
entonces

= Y Bleh)|+ Y. (1-6)|e(h)

r2Va ty<ta

La regresion por cuantiles del vector de los errores de prediccion se regresa sobre
simples funciones de h (h, h?, etc).
Por ejemplo el 95 cuantil de los errores de prediccion Qg(0,95) deberia estimarse

usando 6=0,95 en

> Ble(h)+ > (1-6)|e(h)

ty2ta |y <tia

y si por ejemplo el error es funcién de h, tal que a+bh+ch? entonces

Y 6latbhtch’|+ > (1-6)[a+bh-ch’|

|yt |y <¥a

Con el vector de errores de prediccion como variable dependiente y vectores

como h y h* como regresores. El resultado podria ser una equacion de la forma:
Qe @ =a+ bh+¢éh* donde a, b y ¢ son parametros estimados por la regresion cuantil.

A partir de las estimaciones que queramos realizar, podemos aproximar las

distribucion de los errores de cualquier método de prediccion combinada.

¥ Lo justifican diciendo que si los errores eran funcién de otras variables que forman parte de los
modelos individuales, podia ocurrir que no se puedan hacer inferencias para la distribucion de los errores.
De ahi que empleen como variables explicativa h

139 Por ejemplo si se quieren construir distribuciones de prediccion para diferentes adelantos temporales h
(1,3, 6,9,12, 15 y 18), las series individuales se construirian con los errores de prediccion efectuados para
un periodo de adelanto, otra para 3, etc. Se toman los elementos de las h series como cogiendo un valor
de h cuando el correspondiente elemento de las series de los errores de prediccion es el error para un
determinado h. Es decir, si se construyen distribuciones de prediccion para 1, 3, etc las series h estarian
constituidas por 1’s, seguidas por 3’s, etc.
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Taylor (1999) estudia el sesgo y la varianza del estimador de la regresiéon por

cuantiles. Asi, el estimador QAE (6) del Oth cuantil sera insesgado si la proporcion de

valores de e; que son menores Qe (6) tiende a 0 cuando la muestra se hace mayor.
Taylor y Bunn (1998) dan una condicion necesaria y suficiente para probar la

condicion de insesgadez: Un estimador Qg (6) del 6th cuantil de e, sera insesgado si y

solo si la regresion del Oth cuantil de la variable (et-Qt(G)) sobre una constante y sin

variables explicativas resulta en una constante cero cuando el nimero de observaciones

aumenta.

5.5 Frontera de eficiencia
Hasta ahora s6lo nos hemos fijado en la precision de los métodos de prediccion
como criterio para clasificarlos y evaluarlos. Sin embargo no hay que olvidar que tanto
la complejidad como el grado de dificultad para entender los resultados obtenidos en
cada método son también importantes a la hora de optar por una técnica u otra.
Teniendo en cuenta el grado de complejidad de los métodos considerados y los
resultados, se puede elaborar una frontera de eficiencia con el proposito de ilustrar el

trade-off existente entre la complejidad y la precision de las técnicas.

Segun Lewandowski (1984) el grado de complejidad es el tiempo, medido en
horas, que se requiere para ensefiar a una persona, sin conocimientos especiales en
prediccion o estadistica los principios de un método. El indice que elabora, que ademas
tiene en cuenta el grado de comprension de los resultados obtenidos, coincide
basicamente con el utilizado por Makridadkis (1983) que lo elabora en funcion de la
complejidad percibida por ¢€l. Por tanto el criterio adoptado par elaborar el indice es
subjetivo.

Por ejemplo, en técnicas de series temporales, parece existir acuerdo entre varios
autores respecto al hecho de que la metodologia de Box-Jenkins es la requiere el mayor
tiempo, pues es necesario observar el grafico de cada serie, las funciones de
autocorrelacion, identificar el modelo, estimar sus parametros, chequear las
autocorrelaciones de los residuos, etc. Otros métodos tienen una base practicamente
automatica, si bien es necesario detenerse en detectar la estacionalidad, la existencia de

tendencia etc.
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De acuerdo con los criterios de cualquiera de los autores anteriores, los indices de
complejidad para predicciones basadas en analisis de series temporales seria:

M¢étodos ingenuos: 1

M¢étodos de alisado exponencial: 5

Métodos ARIMA: 10

En la combinacion de predicciones se promedia el indice de complejidad de los
métodos que se combinan, en caso de emplear un método de media aritmética. Sin
embargo, si se emplean técnicas mas complicadas, el indice de complejidad se deberia
de obtener sumando los indices individuales con el indice de complejidad (arbitrario)
del método de combinacion que empleemos.

Teniendo en cuenta la clasificacion de los diferentes métodos de acuerdo con su
precision y con su complejidad es posible elaborar un de frontera de eficiencia, que
ilustre el trade-off entre mayor precision y mayor complejidad.

Makridakis (1983) construye la frontera teniendo en cuenta el nimero de veces
que cada método es el mejor o el segundo mejor y el indice de complejidad y

Lewandowski (1984) relaciona la complejidad con los EAPM.

La eleccion entre cada método dependera entonces de cada situacion considerada

y de las preferencias del agente predictor'.

10 Moreno y Lopez (1999) elaboran fronteras de eficiencia para métodos de prediccion de series
temporales (para variables de la economia asturiana) y métodos de combinacion lineal, concluyendo que
la calidad de las predicciones no se incrementa cuando la complejidad del método aumenta, y que a pesar
de la complejidad del método de Box-Jenkins, ofrece peores resultados que otros mas sencillos. La
metodologia ARIMA es muy compleja, sus resultados son dificiles de interpretar y la calidad de sus
predicciones es baja. Ademas la combinacion de las predicciones obtenidas por el método mas sencillo
(ingenuo) con el mas complejo (ARIMA) es la que mejores resultados ofrece.
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