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Resumen
Predecir el comportamiento de variables econdmicas es una actividad importante para la toma de decisiones. En el caso
de la conduccién de la politica fiscal y monetaria, casi todas las variables econdmicas a predecir tienen un alto nivel de
persistencia cuya modelacion estd sujeta a mayores niveles de incertidumbre paramétrica. Bajo este contexto y apelando
a que esta incertidumbre es mayor a la incertidumbre funcional, se ha analizado la utilidad de suponer persistencia
infinita imponiendo raices unitarias al modelamiento de variables econdmicas relevantes. Sin embargo, este andlisis ha
quedado limitado a series donde la alta persistencia se encuentra en el componente regular o estacional.

En este trabajo se compara la capacidad predictiva al imponer una raiz unitaria en alguno o en ambos componentes. Para
ello, mediante simulaciones se compara la calidad de sus predicciones relativas a las del modelo estimado libremente,
bajo un escenario de certidumbre funcional y alto nivel de persistencia paramétrica. Los resultados muestran que, en un
contexto de muestra pequena y en los horizontes mds inmediatos la imposicion de cualquier raiz unitaria resulta mds
beneficiosa que la prediccidn proveniente de un modelo libre. Al utilizar una muestra intermedia, nuevamente la impo-
sicion de una raiz unitaria resulta beneficiosa con los mdximos valores. En la medida que se agrega un mayor nimero
de datos mejora la estimacion del modelo libre, pero para predecir al largo plazo con series de alta persistencia aun es
beneficiosa la imposicion de una raiz unitaria en el componente estacional. Al incorporar incertidumbre funcional, a
través de la prueba de Giacomini- White (2006) los resultados permiten concluir que es siempre recomendable realizar el
ejercicio imponiendo una raiz unitaria en un componente y luego en el otro. Esto debido a que, dado que la estimacion
con muestra finita del modelo SARMA estard sujeta a su vez a incertidumbre paramétrica, dificultando la identificacion

de los pardametros poblacionales.

Finalmente, al comparar el comportamiento predictivo de las imposiciones que entregan la mayor precision y los modelos
de referencia que se utilizan para este tipo de series, el resultado es favorable respecto a los modelos AR(12), S-ES,
D-ES, pero con respecto a los modelos Holt-Winters, la precision de estas es equivalente en el corto plazo e inferior en
el largo plazo. Sin embargo, las especificaciones sobre las cuales se impusieron estas raices son las mds parsimoniosas
posibles para la realizacion de este tipo de andlisis sobre modelos SARMA.
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1. Introduccion

Predecir el comportamiento de variables econémicas es una actividad importante para la toma de
decisiones. Para ello, se utilizan modelos que estan sujetos a un determinado nivel de incertidumbre
funcional y paramétrica. La primera hace referencia al desconocimiento sobre el verdadero proceso
que sigue la serie, debido a que la teoria no es clara en la forma en que se debe considerar su inercia.
La segunda hace referencia a que no se conoce el tamano poblacional de los parametros a estimar,

debido a las limitaciones de los métodos de estimacion y al tamano finito de la muestra.

En el caso de la conduccién de la politica econémica, casi todas las variables sobre las cuales de-
ben realizarse predicciones tienen un alto nivel de persistencia. Respaldando esto, Nelson y Plosser
(1982) no rechazan la hip6tesis nula de que los shocks que reciben variables relevantes de politica en
los Estados Unidos tengan efectos permanentes. Rudebusch (1992), analizando las mismas series,
da cuenta del alto nivel de persistencia de estos shocks; sin embargo, a través de pruebas con mayor
poder concluye que muchos de estos se extinguen en el largo plazo, aunque para dar cuenta de ello

es necesario disponer tamanos de muestra considerablemente mayores.

Dado lo anterior, la modelacion de este tipo de variables estd sujeta a un mayor nivel de incerti-
dumbre paramétrica y por ello en la literatura se ha analizado la validez de utilizar modelos no
estacionarios que impongan raices unitarias para predecir, apelando a que la incertidumbre pa-
ramétrica es mayor que la incertidumbre funcional. Sin embargo, el analisis ha quedado limitado a

series donde el alto nivel de persistencia se encuentra solo en el componente regular o estacional.

En este trabajo se pretende comparar, bajo un contexto de alta persistencia estacional y regular,
la capacidad predictiva de imponer una raiz unitaria en alguno o en ambos componentes. Para ello
se realiza una ilustracién utilizando el Indice Mensual de Actividad Econémica (IMACEC) de la
economia chilena, variable sobre la cual se toman importantes decisiones, siendo comtin que la au-
toridad economica realice predicciones sobre ella. Esta serie es caracterizada a través de un modelo
de autorregresiéon con medias méviles estacionales (SARMA, por sus siglas en inglés) y a partir
de su estimacion se encuentra que presenta una alta persistencia en sus componentes autorregresi-

vos regular y estacional, haciendo legitima la idea de imponerles raices unitarias para su modelacién.

Luego, se realiza una simulacion de Monte Carlo calibrada, en donde se prueba y compara la calidad
de las predicciones realizadas a través de estas imposiciones relativa a las del modelo estimado sin
restricciones, bajo un escenario de certidumbre funcional y alto nivel de persistencia paramétrica.
De esta manera, se busca proporcionar informacién til para entender la relacién entre la utilidad

predictiva de estas y su horizonte de prediccién, tamano de muestra y nivel de persistencia. Fi-



nalmente, agregando incertidumbre funcional se realiza una comparacién empirica a través de la
prueba de Giacomini y White (2006), en la que también se contrastan respecto a los modelos de

referencia utilizados para predecir este tipo de series.

El resto del articulo contintia de la siguiente manera. En la Seccién 2 se presenta el estado del arte
de este tipo de investigaciones. En la Seccién 3 se presenta y fundamenta el modelo sobre el cual
se caracterizara la serie IMACEC. Adicionalmente, se determinan las formas funcionales para las
cuales se analizara la utilidad predictiva de imponer raices unitarias en los distintos componentes.
En la Seccién 4 se desarrolla el algoritmo para la realizacion de la simulacién de Monte Carlo y los
resultados proporcionados por esta. En la Seccién 5 se realiza un andlisis empirico con el propdsito
de observar si los resultados se condicen con los de la simulacion, proponer un determinado tipo de

imposicién y compararlo con los modelos de referencia. En la Seccion 6 se exponen las conclusiones.

2. Revision de literatura

La imposicion de raices unitarias consiste en asumir persistencia infinita en los componentes alta-
mente persistentes de la inercia de la serie, restringiendo el valor de algunos parametros y estimando
los demas conforme a esta suposicion. Su utilizacién para la modelacién de series macroecondémicas
no es algo nuevo y existen diversos estudios que analizan su utilidad predictiva. Sin embargo, depen-
diendo del tipo de proceso y persistencia de los componentes que caracterizan a una determinada
variable, la calidad predictiva de las distintas imposiciones varia. Por lo tanto, las investigaciones
tienden a evaluar la calidad de las predicciones de diversas especificaciones con diversas raices, para

distintas series y bajo distintos contextos.

Apelando a que la incertidumbre paramétrica es mayor que la incertidumbre funcional para la in-
flacién, Atkeson y Ohanian (2001) imponen una raiz unitaria al componente AR(1) definiendo un
paseo aleatorio y demuestran que la calidad de sus predicciones es mejor que las realizadas a través
de la curva de Phillips. Ang et al. (2007) comparan la precisién de un paseo aleatorio respecto a
la caracterizacién del proceso utilizando la metodologia de Box y Jenkins (1973), curva de Phillips
(1958) y modelos estructurales (lineales y no lineales). Sus resultados muestran que si bien hay
métodos que funcionan mejor que otros, la combinacién entre ellos genera mejores predicciones, co-
mo se demuestra en Pincheira (2012). Croushore (2010) define un paseo aleatorio con media mévil
como modelo de referencia para la evaluacién de las proyecciones realizadas por encuestas para

Estados Unidos de alto uso en la literatura.



Pincheira y Medel (2012) estudian, sobre series altamente persistentes en su componente regular, la
utilidad predictiva de imponer una raiz unitaria en dicho componente. Los autores concluyen que
bajo este contexto, donde la incertidumbre funcional es mayor que la incertidumbre paramétrica, la
definicion de un paseo aleatorio entrega predicciones mas precisas, en términos de error cuadratico
medio, que la estimacion libre de los parametros para un proceso AR(1). Asi también, estudian la
inflacién de tres paises industrializados y demuestran que es mejor un “mal” modelo no estacionario
que un modelo especificado correctamente, especialmente porque estos son estimados con muestra
finita.

Incorporando estacionalidad, Pincheira y Garcia (2012) analizan, para la inflacién en Chile, la ca-
lidad predictiva de la imposicién de una raiz unitaria en el componente regular sobre procesos con
estacionalidad versus otros modelos univariados de referencia. Sus resultados demuestran que para
horizontes de corto y largo plazo, el error cuadratico medio de la imposicion de la raiz unitaria es
menor que en los otros modelos de referencia. De forma similar, pero extendido a paises con metas
de inflacién, Pincheira y Medel (2015) estudian sobre la base de una familia extendida de modelos
autorregresivos con medias mdviles, sin intercepto y con estacionalidad (DESARIMA), la calidad
predictiva de la imposicién de una raiz unitaria en el componente regular. Sus resultados demues-
tran que estas predicciones son mas precisas en el corto plazo que otros modelos de referencia y

también en el largo plazo para mas de la mitad de los paises considerados.

Apelando a la alta persistencia estacional de la serie de consumo de bienes no duraderos de Reino
Unido y la del ingreso de Noruega, Clements y Hendry (1997) demuestran, sobre procesos SARMA,
que la imposicién de raices unitarias en todo el componente estacional arroja predicciones sustan-
cialmente mejores versus el caso sin restrigir, e iguales o mejores que imponer un numero limitado

de raices en este componente.

Como se observa, hay investigaciones que analizan la calidad predictiva de la imposicién de raices
unitarias en los componentes de diversas series. Sin embargo, su analisis se ha limitado a series donde
la alta persistencia se encuentra en el componente regular o estacional. Por lo tanto, para series
altamente persistentes en su componente regular y estacional, una menor cantidad de investigaciones
ha analizado la utilidad predictiva de imponer una raiz unitaria en alguno o en ambos de sus
componentes. Asimismo, desproporcionadamente poca literatura se ha enfocado en la influencia de
la imposicion de raices sobre el horizonte de prediccién, el tamano de muestra de estimacién y el

nivel especifico de persistencia en sus componentes.



3. El modelo base

El teorema de Wold (1938) establece que cualquier proceso con media cero y estacionario en cova-
rianza {x;} puede ser representado de manera tnica por un componente lineal deterministico y un

componente lineal no deterministico de la siguiente forma:

oo
Ty = P [xt | Li—1,Tt—25 - - - 7$t—p] + Z 9]'675_]' (1)
=0
tal que:
= P[] es el mejor predictor lineal para x; y ¢, = x; — P [z | 41,249, ..., %) €s un error de
prediccion.

= ¢ es ruido blanco, € ~ RB(0,0?).

= Se asume el parametro 0 = 1 y ademas Z;io 07 < .
» Todas las raices del polinomio (1 — ;L — 6,L* — ...) se encuentran fuera del circulo unitario.

Donde L es un operador de rezago, L'z, = x;_;.

Dado que no hay claridad sobre P[], este se puede aproximar utilizando un modelo autorregresivo
con p rezagos, generandose asi la primera fuente de incertidumbre funcional sobre el verdadero
proceso que sigue la variable x;. Luego, la ecuacion 1 se reescribe como un proceso ARMA definido

en la ecuacién 2:

P [e8)
Ty = Z QjTi—j + Z Oj€r—; (2)
j=1 =0

Dado que el componente media movil tiene orden infinito, este debe ser truncado a un orden
q < 00, ya que en caso contrario no puede ser estimado con muestras finitas, surgiendo asi una
segunda fuente de incertidumbre funcional. Por lo tanto, la ecuacién 2 se reescribe como la ecuacién

3:
O(L)z, = O(L)e (3)
donde:

O(L)=(1—¢1L — ¢L* — ... 0,L7)
O(L) = (1 —6,L — 0, L* — ... — 0,L9)



son los polinomios autorregresivos (AR) y media mévil (MA). Luego, incorporando estacionalidad
multiplicativa y la existencia de un intercepto (0), se define en la ecuacién 4 el proceso SARMA

que sera utilizado en esta investigacion.

H(L)pp(L)x; = 6 + Op(L%)O(L)e, (4)
donde:

O(L) = (1 — ¢ L — ¢poL* — ... ¢,LP)
Op(L?) = (1 — 01 L° — 0 L* — ... 0o L")

son los polinomios AR y MA estacionales. S representa la frecuencia anual de la serie (S = 12
para series mensuales). 0, ¢;, ¢gj, 0; v 05, son los pardmetros a estimar, los que por limitaciones
metodologicas y del tamano de muestra estan sujetos a incertidumbre paramétrica. Adicionalmente,
esta incertidumbre es creciente en los niveles de persistencia del proceso debido a que, a medida

que esta aumenta, se requiere de muestras mas grandes para observar la inercia que sigue la serie.

3.1. Aplicaciéon empirica: una ilustracion utilizando el IMACEC

En la figura 1 se presenta el correolograma total y parcial de la serie del logaritmo natural del
IMACEC, estimado para la muestra 1985.1-2015.9. Al respecto, se observa que:

= La funcién de autocorrelacion total va decayendo sin extinguirse en horizontes cortos, de

manera que la serie puede ser caracterizada utilizando tnicamente un componente AR.

= La funcién de autocorrelacion parcial presenta correlaciones estadisticamente significativas en

los rezagos 1, 12 y 13, lo que sugiere estacionalidad multiplicativa.
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Figura 1: Correolograma funcién de autocorrelacién total (ACF) y parcial (PACF). Serie logaritmo

natural IMACEC. Fuente: Elaboracion propia.



Adicionalmente, en la figura 2 se presenta el correolograma total y parcial del componente estacio-
nal', el que da cuenta de que, dada su persistencia, puede ser caracterizado utilizando inicamente

un componente AR, el cual presenta solo correlaciones significativas en el primer rezago.
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Figura 2: Correolograma funcién de autocorrelacién total (ACF) y parcial (PACF). Serie compo-

nente estacional logaritmo natural IMACEC. Fuente: Elaboracién propia.

Por consiguiente, modelandolo a través de un modelo SARMA como el definido en la ecuacién 4 y
en el intento de representar de forma parsimoniosa este proceso (y asi aliviar las consecuencias de la
incertidumbre paramétrica en las predicciones), es conveniente imponer las siguientes restricciones

para su modelacion:
[ ] Q o q o O
s P = p = 1
Luego, dadas las restricciones impuestas, la caracterizacion de la serie queda representada por la
ecuacion 5:
(1 —¢L)(1 - ¢.L'*)In (IMACEC,) = J + ¢ (5)

donde ¢ = ¢1 y ¢ = Q1.

En el cuadro 1 se proporcionan los resultados de estimaciéon cuya validacién se encuentra en el

Anexo 1. Se observa que tanto el componente regular como el estacional de la serie presentan una

lExtraido a través de X-12-ARIMA.



alta persistencia cercana a la unidad, de manera que es valido pensar que se podrian imponer
raices unitarias en algiin o en ambos componentes para predecir, apelando a que la incertidumbre

paramétrica es mayor que la incertidumbre funcional.

Parametro | Valor de estimaciéon | Desviacion estandar
0 4.3821 0.3402
¢ 0.964 0.0144
e 0.937 0.0176
o 0.020 0.0010

Cuadro 1: Resultados estimaciéon SARMA(1,0)(1,0). Método de estimacién: méaxima verosimilitud.
Tamano de muestra de estimacién: 357 observaciones (1985.1-2015.9). Ver Anexo 1 para mayores

detalles. Fuente: Elaboracion propia.

Respaldando también la validez de imponer raices unitarias en el cuadro 2, se presentan los re-
sultados de la prueba HEGY (Hylleberg et al., 1990) sobre el logaritmo natural del IMACEC, los
que dan cuenta de sus altos niveles de persistencia. En particular no se rechaza, al 90 % de con-
fianza, la hipodtesis nula de que el efecto de los shocks sea permanente en el nivel de la serie, para

su componente regular y en todos sus componentes estacionales (para mayores detalles ver Anexo 2).

Adicional a lo anterior, en la figura 3 se presenta la evolucién del IMACEC para Chile durante el
periodo 1985.1-2015.9 (Fuente: Banco Central de Chile). Al respecto se observa que la serie posee
una tendencia creciente en el tiempo. Al aplicar la prueba de estacionariedad KPSS (Kwiatkowski
et al., 1992) se rechaza al 95 % de confianza la hipdtesis nula de que la serie es estacionaria en torno
a una tendencia deterministica, favoreciendo la hipdtesis alternativa de que la serie es integrada

(para mayores detalles ver Anexo 3).

Hipdtesis nula Estadistico | Valor-p
RU en componente estacionario -1.728 0.1
RU en componente estacional bimensual -3.656 0.01
RU en componente estacional cuatrimensual 3.441 0.01
RU en componente estacional trimensual 12.927 0.1
RU en componente estacional semestral 19.471 0.1
RU en componente estacional frecuencia 5 /6 3.432 0.01
RU en componente estacional anual 18.059 0.1

Cuadro 2: Resultados de la prueba HEGY. Para mayores detalles ver Anexo 2. Fuente: Elaboracion

propia
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Figura 3: Evoluciéon mensual del logaritmo natural IMACEC, 1985.1-2015.9. Fuente: Banco Central
de Chile.

Entonces, las especificaciones que se utilizaran para predecir este tipo de series seran la estimacién
libre de los parametros, la imposicion de raices unitarias en el componente regular, estacional y
en ambos, apelando a que, dada la alta persistencia del proceso, la incertidumbre paramétrica es
mayor a la incertidumbre funcional y que, por lo tanto, la imposiciéon mejoraria la estimacion de los

parametros no restringidos del modelo.

De esta manera, las especificaciones definidas para predecir cualquier serie {x;} con las caracteristi-

cas previamente definidas son:

= Para la estimacion libre de los parametros:

Ty = d+ (El"t—l + ¢Ae$t—12 — <£¢Ae$t—13 + &

= Para la imposicién de una raiz unitaria en el componente regular:

Ty =04+ Ty—1 4+ GeTi—12 — PeTi—13 + €

= Para la imposicién de una raiz unitaria en el componente estacional:

Ty =0+ ¢ri_1 + Ty_12 — PT4_13 + &



» Para la imposicion de raices unitarias en el componente regular y estacional:

Ty =0+ X1+ Ty—12 — Ty—13 + €

donde los pardmetros libres son estimados por minimos cuadrados ordinarios (MCO).

4. Simulacién de Monte Carlo y comparacién de prediccio-

nes

El propésito de esta seccion es representar un algoritmo que, para el proceso SARMA definido para
el IMACEC en la ecuacién 5, permita analizar y comparar la capacidad predictiva de las distintas
imposiciones de raices unitarias versus la estimacion libre de los parametros para distintos niveles
de persistencia, tamano de muestra y horizonte de prediccién. De esta manera, se pretende conocer
como se comportan las predicciones de estas especificaciones en un escenario en donde el modelo
estd correctamente especificado, pero la serie presenta altos niveles de persistencia. Cabe senalar
que altos niveles de persistencia conllevan un desafio particular para la precision predictiva, dada

su cercanfa a un modelo de paseo aleatorio (no estacionario) o explosivo.

El primer paso para la elaboracion del algoritmo consiste en la generacién del proceso estocastico
sobre el cual se realizaran las predicciones. El segundo paso consiste en definir una estrategia que
permita compararlas y, luego, definir las estructuras del proceso estocastico que son relevantes para

el analisis.

4.1. Generacion del proceso estocastico
Se requiere generar un proceso estocastico SARMA con la especificacion definida en la ecuaciéon 5.
Para su elaboracion, se generan 10,000 replicaciones de ¢; ~ N(0, 02).
Al respecto:
» 02 se fija de acuerdo a la estimacién del proceso para el IMACEC contenida en la tabla 1.

= Se utiliza una distribucién normal debido a que, de acuerdo a los test de normalidad de
Pearson (1900) y Shapiro-Wilk (1965), los residuos de estimacién del proceso para el IMACEC

se ajustan a una distribucién normal (para mayores detalles ver Anexo 1).

= Dado que estos procesos se generan de forma recursiva y los valores iniciales pueden influir en

el largo plazo, para evitar su incidencia se define un parametro x como factor de inflacién de

10



la muestra total. De tal manera que, definiendo que si se requieren 7' observaciones (dentro y
fuera de muestra), entonces se simulan 7'k observaciones y se trabaja con el ultimo bloque de

tamano igual a 7.

Luego, definiendo 9, ¢ y ¢. se genera:

SARMA (1,0)(1,0) : (1 — ¢L)(1 — ¢ L**) w11 = 6 + €111 (6)

donde 9 se fija de acuerdo a la estimacion del proceso para el IMACEC contenida en la tabla 1.

4.2. Estrategia de comparacion

Una vez simulado el proceso definido anteriormente, se realizan J = 500 predicciones fuera de

muestra para un conjunto de horizontes h, utilizando:

1. P1: la imposicion de raices unitarias, determinadas en la secciéon anterior;
2. P2: los parametros estimados sin restringir; y

3. PV: los parametros verdaderos de la serie simulada.

En donde cada prediccion j estd hecha sobre el mismo proceso estocastico, pero con una muestra

generada por un factor estécastico distinto.

Posteriormente, se computa el error cuadrético medio (ECM) de las J predicciones de cada espe-
cificacion y, luego, el criterio de comparacion definird como la mejor especificacién de prediccion
aquella que arroje el menor ECM. Finalmente, para fines interpretativos se computa la cercania
porcentual de los ECM, de las distintas especificaciones, respecto al de las predicciones realizadas

utilizando los parametros verdaderos de la serie; a través de la razon:

E MPV
Razén ECM = 100 (&)

ECM;,
donde ECMf V representa el ECM de las predicciones con un horizonte igual a h, realizadas utili-
zando los parametros verdaderos de la serie y ECM,Il representa el ECM de las predicciones con un

horizonte igual a h, realizadas utilizando la especificaciéon I (=P1y P2).

11



4.3. Estructuras del proceso estocastico

Se utilizan:

= tres distintos valores para el tamanio de observaciones dentro de muestra (muestra de estima-
cién): R={50, 100, 200};

= seis distintos valores para el conjunto de horizontes de prediccién: h = {1, 3,6, 12,18, 24};

= tres distintos niveles de persistencia regular y estacional: (¢, ¢.) € {0,9;0,95;0,99}2.

Respecto a los valores definidos para el tamano de muestra y horizontes de prediccién, estos son
usados para mantener consistencia con la literatura. En cambio, la definicién de los valores de per-

sistencia se realiza en base a los resultados derivados de la estimacién de la ecuacién 5.

El proceso realizado en la simulacién de Monte Carlo queda descrito de forma general a través del

flujograma presentado en figura 4, ejecutado en Gauss (para mayores detalles ver Anexo 4).

Se fija el valor de Se define tamafio
r fi 5 . Se generan 10,000 | se genera proceso - ) i 3
10, 0g, 8,4, $e ™ replicaciones de > SARMA(1,0)(1,0) *1 muestra de estimacion
y de los valores iniciales e~ N(0, a2) AL (R)

L 4

Se estima el proceso utilizando una
: = determinada especificacion [
realizan J pred|ca:|or_1es fuera % (estimacion libre o imposicion de raiz

de muestra a un horizonte de .
h en algin o ambos componentes)

Utilizando especificacion [ se

ECM]  |se computa

ECM;:V Utilizando especificacién con

parametros verdaderos del proceso

se realizan [ predicciones fuera de
muestra a un horizonte de k

Figura 4: Flujograma simulaciéon de Monte Carlo. Fuente: Elaboraciéon propia
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4.4.

Resultados

Los resultados de la Razén ECM a través de los distintos tamano de muestra, persistencia y distin-

tas especificaciones se presentan en los cuadros 4-6, cuyo resumen se encuentra en el cuadro 3.

‘ Horizonte de Prediccién ‘

R=50

R=100

R=200

Cualquier imposicién

Baja persistencia: no hay imposicién

recomendable. Para niveles

RU en componente estacional es siempre perjudicial.

va revirtiendo, siendo asi
recomendable RU en componente

regular o en ambos.

regular cuando los niveles
de persistencia son altos.
Para bajos niveles de persistencia,

ninguna imposicién es recomendable

Inmediatos | . intermedios, evidencia mixta. RU en componente regular es recomendable con altos
resulta més beneficiosa
Para niveles méximos, cualquier niveles de persistencia.
imposicién resulta beneficiosa.
La imposicién de una RU en el
Baja persistencia: solo RU componente estacional no entrega
en componente estacional resulta resultados satisfactorios.
més beneficiosa. A medida que Sélo es recomendable imponer Imposicién de una RU en componente estacional
Intermedios la persistencia crece, la situacién se | una RU en el componente genera siempre resultados predictivos superiores

al resto de las especificaciones.

Largo plazo

Resultados se mantienen
cualitativamente respecto
horizontes intermedios

Resultados se mantienen
cualitativamente respecto
horizontes intermedios

Resultados se mantienen cualtitativamente
respecto horizontes intermedios pero, a medida que

también crece la persistencia, la calidad predictiva

de las distintas imposiciones convergen.

Cuadro 3: Resumen de resultados Simulacién de Monte Carlo. Fuente: Elaboracion propia.

En un contexto de muestra pequena (cuadro 4), en los horizontes mas inmediatos se observa que
virtualmente siempre la imposicion de cualquier raiz resulta mas beneficiosa que la estimaciéon del
modelo libre. Esto, sin duda, se debe a que la estimacion del modelo SARMA con una muestra
pequena es de dificil identificacién. En este contexto, es siempre conveniente la imposicion de la
raiz unitaria en el componente regular (para cualquiera de los niveles de persistencia analizados), y

estacional especialmente con el mayor nivel de persistencia.

En horizontes intermedios, se observa que en un contexto con los niveles mas bajos de persistencia
(0.9;0.9), sé6lo la imposicién de la raiz unitaria en el componente estacional genera proyecciones mas
precisas que el modelo libre. Sin embargo, en la medida que la persistencia de ambos componentes
crece, este resultado se revierte y la imposicion de la raiz unitaria en el componente estacional pierde
validez. Por el contrario, la imposicién de la raiz unitaria en el componente regular o mezclado con
la restriccion en el componente estacional, son las especificaciones que generan proyecciones mas

precisas que aquellas del modelo libre.

En el largo plazo, los resultados se mantienen cualitativamente iguales respecto a los horizontes

intermedios. Es decir, la imposicién de la raiz unitaria en el componente estacional genera re-
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sultados superiores al caso de parametros libres sélo en un contexto de baja persistencia, mientras

que con alta persistencia es recomendable la imposicién de la raiz unitaria en el componente regular.

Los resultados anteriores son importantes debido a que muchas series macroeconémicas estan su-
jetas a alta persistencia y presentan un tamano de muestra reducido. En esta categoria, califican
distintas medidas de actividad como, por ejemplo, empleo, ventas del comercio, produccién indus-
trial, servicios de educacion, entre otras. Asimismo, todas estas series estan sujetas a revisiones y
cambios metodoldgicos que llevan una nueva version de la serie a presentar una muestra reducida.

En estos casos es particularmente relevante el anélisis de restricciones con fines predictivos.

En un contexto de muestra intermedia (cuadro 5), en los horizontes més inmediatos se observa que
la imposicion de cualquier raiz unitaria entrega resultados peores comparado con el modelo libre,
cuando los niveles de persistencias son bajos, lo que sucede, por ejemplo, en series financieras. Sin
embargo, cuando los niveles de persistencia alcanzan su valor maximo, la imposicion de cualquiera
de las raices unitarias es beneficiosa. Con niveles intermedios de persistencia, la evidencia es mix-
ta; por lo tanto, la imposicién de raices unitarias genera predicciones similares al caso en que los
modelos son estimados libremente. En estos casos, se sugiere estudiar la posibilidad de modelar la

serie con una estructura econdémica mas rica.

En el mediano plazo, la imposicién de una raiz unitaria en el componente estacional no entrega
resultados predictivos satisfactorios. Sin embargo, y de manera similar al caso de corto plazo, la
imposicién de una raiz unitaria en el componente regular entrega mejores resultados predictivos
respecto al modelo libre, con altos niveles de persistencia. Con bajos niveles de persistencia, la im-
posicién de una raiz unitaria en el componente regular resulta peor, debido a que, en este contexto
y con mayor tamano de muestra, la estimacién del modelo con parametros libres mejora sustancial-

mente.

En la medida que el horizonte aumenta, se replican cualitativamente los resultados encontrados

para el mediano plazo, similar a lo encontrado en el contexto de muestra pequena.

Al utilizar un tamano de muestra adecuado para una estimacién econométrica con una finalidad de
prediccién (cuadro 6), se observa que la imposicién de una raiz unitaria en el componente estacional
en el plazo méas inmediato es siempre perjudicial, a diferencia de la raiz en el componente regular,
que con altos niveles de persistencia es altamente recomendable, siempre respecto al caso en que
se estiman los parametros del modelo libre. Un resultado interesante es que en la medida en que el

horizonte de proyeccién crece, la imposicién de una raiz unitaria en el componente estacional genera
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sistematicamente predicciones superiores a las de cualquier otra restriccion y obviamente a las del

modelo libre.

En particular, se observa que en el largo plazo la restriccion de la raiz unitaria en el componente
estacional es sistematicamente superior a cualquier otra restriccion y las ganancias predictivas son
de un tamano considerable y que, sin embargo, en la medida que el horizonte y la persistencia
crecen, la imposicion de restricciones convergen en calidad predictiva. Este resultado es importante
de destacar dado que, como sugieren Pincheira y Medel (2015), un modelo “mal” especificado puede
generar proyecciones superiores a las de un modelo estimado libremente. Sin embargo, un resultado
del presente trabajo es que, en un contexto de alta persistencia, la imposicién de una raiz unitaria en
el componente estacional también puede generar proyecciones superiores a las de un modelo libre y
similares a las del modelo especificado con una raiz unitaria en el componente regular. Este analisis
es relevante para pronosticos de largo plazo para series con alta persistencia como, por ejemplo, la

tasa de inflacién y tasa natural de desempleo.

Un andlisis de los resultados en la medida que el tamano de muestra crece indica que el modelo
que se beneficia mayormente es el modelo libre. Particularmente, el modelo libre presenta ganancias
superiores al utilizar mas datos en cuanto a la prediccion en el horizonte més corto. Sin embargo, para
los demas horizontes las ganancias predictivas asociadas a una mejor estimacion del modelo también
son facilmente observables. Un resultado interesante es que las ganancias predictivas asociadas a
un mayor tamano de muestra son sustancialmente mayores en el modelo libre con los niveles de
persistencia més altos y, consistentemente, para todos los horizontes. Otro resultado observado es
que la combinacién de baja persistencia regular y alta persistencia estacional resulta invariante al

tamano de la muestra.

15



0.9 0.9 09 1095|095 | 095|099 | 099 | 0.99
09 109 099 09 | 095|099 | 09 |0.95]| 0.99

S o
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68% | 3% | 45% | 61% | 66% | 46% | 56% | 60% | 56 %
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Cuadro 4: Acercamiento porcentual de calidad predictiva de la estimacion libre de los parametros e
imposicion de distintas raices unitarias, respecto a las predicciones utilizando parametros verdaderos
del modelo. Resultados de Monte Carlo, R=50.
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Cuadro 5: Acercamiento porcentual de calidad predictiva de la estimacién libre de parametros e
imposicion de distintas raices unitarias, respecto a las predicciones utilizando parametros verdaderos
del modelo. Resultados de Monte Carlo, R=100.
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Cuadro 6: Acercamiento porcentual de calidad predictiva de la estimacion libre de los parametros e
imposicion de distintas raices unitarias, respecto a las predicciones utilizando parametros verdaderos
del modelo. Resultados de Monte Carlo, R=200.
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5. Aplicacion empirica: proyeccion del IMACEC

Mediante simulaciones de Monte Carlo se evalud la capacidad predictiva de las distintas imposi-
ciones de raices unitarias bajo un escenario donde la incertidumbre era solo paramétrica. En esta

seccion se pretende evaluar como se comportan si se agrega incertidumbre funcional.

Para ello, utilizando nuevamente la serie del IMACEC se pretende investigar si el comportamiento
predictivo de las distintas imposiciones se condice con los resultados de la simulacién; también,
sugerir una determinada especificacion para los distintos horizontes y compararla con los modelos
de referencia utilizados para este tipo de series.

5.1. Prueba de Giacomini y White (2006)

Esta prueba se desarrolla para analizar si, para un determinado horizonte 7, la capacidad predictiva

fuera de muestra de una determinada especificacién ¢ es mejor, peor o igual que otra especificacién j.
Para ello, se prueban las siguientes hipotesis:
Ho : B [Li, (y) — >
HY : E[L;. (y) — Lj.(y)] < 0 (modelo i superior a modelo )

Hy : E[L, (y) = Ly, (y)] <0
H; : E[L;, (y) — Lj.(y)] > 0 (modelo i inferior a modelo j)

donde L; (y) y Lj, (y) corresponden al error de prediccion para un horizonte 7 de las especificaciones

1y j, respectivamente.

El estadistico de la prueba es:

1Yo ALy,
= L ZenBlu g )
nT \/77
donde:
» AL, = Li(y)™™ — L;j(y)™™ corresponde a la diferencia del error de prediccién entre las

especificaciones ¢ y 7 para un horizonte 7 utilizando una muestra de estimacién ny,

s np =T —7—m+ 1, siendo T el tamano total de observaciones y m la observacion sobre la

cual se comienzan a comparar las predicciones con respecto a los valores efectivos,
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= si 7 = 1, el estimador de la varianza se obtiene a partir de la estimacion de 6, asociado al
modelo de regresiéon simple AL, = & + € tal que € ~ RB(0,0?). Para horizontes mayores a
7 =1 se utiliza estimador HAC de Newey y West (1987).

Adicionalmente, dado que las diferencias predictivas entre dos especificaciones no son monoténicas
en su horizonte de prediccion, entonces tampoco lo sera la probabilidad de encontrar los resultados
obtenidos bajo la hipdtesis nula. Para la aplicacién de esta prueba se dispone de T' = 357 observa-
ciones y se considera un tamano de muestra de estimacion representativa y coherente con los valores

utilizados en la simulacién de ny = 200.

5.1.1. Modelos a comparar

En concordancia con el proceso definido para el IMACEC, se analiza la precisién predictiva al
imponer raices unitarias en alguno o en ambos de sus componentes (regular y estacional). Para la
comparacion de estas especificaciones con los modelos de referencia, se utiliza el modelo AR(12), los
modelos de suavizamiento exponencial simple y doble (S-ES y D-ES) y los modelos Holt-Winters con
estacionalidad aditiva (HW-AS) y multiplicativa (HW-MS), en linea con los utilizados en Pincheira

y Medel (2015). En el cuadro 7 se presenta la especificacién analitica de estos modelos.

’ Modelo ‘ Forma funcional ‘
AR(12) 2e =0+ 312 b
S-ES xp =ari—1 + (1 — )Ty
D-ES Typn = 28 — Dy + 195 (St — Dy)h
Sy =axy + (1 — @)Si—
Dy = BS; + (1 - B)Dy—1
a=p=1
Holt-Winters Tepn = 0t +bth + ciip_s
con estacionalidad | a; = a(xt — ¢i—s) + (1 — ) (ar—1 + be—1)
aditiva by = B(ay — a—1) + 1 — Bbi_q
Ct = '7(5L't - at+1) — YCt—s
0<a,B,A<1
Holt-Winters Teph = Gt + by + Cepp—s
con estacionalidad a; = och—fs + (1 —a)(ci—1 + bi—1)
multiplicativa by = B(ay —ar—1) + (1 — B)by—1
c = 7% +(1—=9)ci—s
O0<a,pB,y<1

Cuadro 7: Modelos de referencia. Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.2. Resultados

En el cuadro 8 se presentan los valores-p del la prueba de Giacomini y White (2006) entre las
predicciones de la estimacion libre de los parametros de la ecuacion 5 y las realizadas a través de las
distintas imposiciones de raices unitarias, para las distintas hipdtesis alternativas. Como es usual,

valores menores estan asociados al rechazo de la hipdtesis nula en favor de la alternativa.

Los resultados de la imposiciéon de una raiz unitaria en el componente estacional indican que, a
pesar de que para el horizonte mas inmediato la evidencia no es concluyente sobre la superioridad
del modelo restringido, a partir del horizonte h = 3 la imposiciéon de la raiz unitaria en dicho
componente, produce resultados consistentemente superiores a los modelo del libre. Respecto a los
resultados de la imposicion de la raiz unitaria en el componente regular y en ambos componentes, la
evidencia no es concluyente sobre la superioridad de estos modelos para horizontes de corto plazo.
Sin embargo, para horizontes intermedios y de largo plazo, también entregan resultados superiores
a los del modelo libre; en linea con las conclusiones obtenidas a través de la simulacion de Monte
Carlo.

Hipdtesis alternativa h=1| h=3 | h=6 | h=12 | h=18 | h=24

Estimacién libre superior | 0.61 | 0.97 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99
Estimacién libre inferior | 0.39 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
Estimacion libre superior | 0.32 | 0.87 | 0.77 | 0.99 | 0.99 | 0.99
RU regular Estimacién libre inferior | 0.68 | 0.13 | 0.23 | 0.01 | 0.01 | 0.01
Estimacién libre superior | 0.14 | 0.58 | 0.93 | 0.99 | 0.99 | 0.99
Estimacién libre inferior | 0.86 | 0.42 | 0.07 | 0.01 | 0.01 | 0.01

RU estacional

RU en ambos componentes

Cuadro 8: Valores-p de la prueba Giacomini y White (2006) entre las predicciones de la estimacion
libre de los parametros y las distintas imposiciones de raices unitarias en sus componentes. Muestra

de evaluacion: 200 observaciones. Fuente: Elaboracién propia.

Un analisis detallado de los horizontes de largo plazo se presenta en el cuadro 9. Los resultados indi-
can que la imposicién de una raiz unitaria en el componente regular resulta ser superior a cualquier
otra especificacion, y que se obtienen precisiones similares entre la imposicién de una raiz unitaria

en el componente estacional y la imposicion de una raiz unitaria en ambos componentes.

Estos resultados estan fuertemente sujetos a la identificacién de la estacionalidad de la serie de
IMACEC por parte del modelo SARMA. En un contexto donde ambos componentes presentan alta
persistencia, este desafio resulta especialmente relevante. Esto porque la alta persistencia de la serie

debe ser identificada para uno de los dos componentes. Asi, en una aplicaciéon empirica como la
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presentada, es siempre recomendable realizar el ejercicio imponiendo una raiz unitaria en un com-
ponente y luego en el otro. Esta recomendacién es sugerida dado que la estimaciéon con muestra
finita del modelo SARMA estara sujeta, a su vez, a incertidumbre paramétrica, dificultando la iden-

tificacion de los parametros poblacionales.

Hipoétesis alternativa h=12 | h=18 | h=24

Imposicion RU en ambos componentes superior | 0.43 | 0.78 | 0.28

RU estacional Imposicién RU en ambos componentes inferior | 0.58 | 0.21 | 0.72

Imposicion RU en ambos componentes superior | 0.99 | 0.99 | 0.99

RU regular Imposicion RU en ambos componentes inferior | 0.01 | 0.01 | 0.00

Cuadro 9: Valores-p de la prueba de Giacomini y White (2006) entre las predicciones de la estimacion
imponiendo raices en ambos componentes y la imposicién de raices unitarias en cada uno por

separado. Muestra de evaluacién: 200 observaciones. Fuente: Elaboracion propia.

En el cuadro 10 se presentan los resultados de la prueba de Giacomini y White (2006) para analizar
las diferencias predictivas entre los modelos de referencia y las imposiciones que para determinados
horizontes de prediccién ofrecen los mejores resultados. Al respecto, la imposicién adecuada de una
rafz unitaria sobre el proceso SARMA entrega mejores resultados tanto de corto como de largo
plazo con respecto al AR(12), S-ES, D-ES. Los modelos Holt-Winters tienen un comportamiento

equivalente en el corto plazo y superior en el largo plazo.

Notese que las especificaciones sobre las cuales se impusieron raices unitarias constituyen la re-
presentacion mas parsimoniosa posible para analizar la capacidad predictiva de estas restricciones
sobre un modelo SARMA. Asi, un modelo SARMA con una dindmica més rica podria hacer un
mayor ajuste a los datos y eventualmente revertir los resultados. La superioridad de los modelos
Holt-Winters en este caso se puede explicar dado que pueden hacer una mejor modelacién de la

parte estacional.
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Hipotesis alternativa | h=1 | h=3 | h=6 | h=12 | h=18 | h=24

RU estacional 0.99 | 0.99 | 0.99 - - -
RU regular | AR(12) superior |11 | 599 | 999 | 0.99
RU estacional 0.01 | 0.01 | 0.01 - - -
RU regular AR(12) inferior S - | - oot | 0ot | oot
RU estacional 0.99 | 0.99 | 0.01 - - -
RU regular S-ES superior S o] - 1099 ] 099 | 0.99
RU estacional 0.01 | 0.01 | 0.99 - - -
RU regular S-ES inferior - -] - oot | 001 | 001
RU estacional 0.99 1 0.99 | 0.01 - - -
RU regular D-ES superior S o] - 1099 099 | 099
RU estacional 0.01 | 0.01 | 0.99 - - -
RU regular D-ES inferior S -] - oot | 001 | 001
RU Estacional 0.64 | 0.99 | 0.45 - - -

RU Regular | 1IW-ASsuperior | - 1002 | 001 | 001

RU Estacional 0.35 ] 0.01 | 0.52 - - -

RU Regular | HW-ASinferior 11 1| 998 | 099 | 0.99
RU Estacional 0.20 | 0.64 | 0.40 - - -

RU Regular | HW-MSsuperior |11 | 501 | 901 | 001
RU Estacional 0.80 | 0.35 | 0.60 | - : :

RU Regular | HW-MSinferior 1 1 1| 99 | 099 | 0.99

Cuadro 10: Valores-p de la prueba de Giacomini y White (2006) entre las predicciones de la estima-
cién imponiendo raices con los mejores resultados predictivos segiin horizonte y las resultantes de

los modelos de referencia. Muestra de evaluacion: 200 observaciones. Fuente: Elaboracién propia.

6. Conclusiones

La prediccién de variables econémicas es una actividad sobre la cual, dada su importancia, surgen
continuamente investigaciones destinadas a mejorar la calidad de estas. Un drea dentro de este tipo
de investigaciones ha estado destinada al andlisis de la utilidad predictiva de imponer raices uni-
tarias a variables relevantes que sean altamente persistentes, apelando a que bajo este contexto la
incertidumbre paramétrica es mayor que la incertidumbre funcional (Ang et al., 2007; Pincheira y
Medel , 2012, 2015; Pincheira y Garcia, 2012; y Clements y Hendry, 1997). Sin embargo, el andlisis
ha tendido a variables econémicas donde la alta persistencia se encuentra en un solo componente,

ya sea en el regular o en el estacional.

En este trabajo, se investiga la utilidad predictiva de imponer raices unitarias sobre una serie al-

tamente persistente en sus dos componentes: regular y estacional. Para lo anterior, se realiza una
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ilustracién con el IMACEC, variable econémica que mide mensualmente la actividad econémica

chilena y sobre la cual se basan importantes decisiones de politica econémica.

Caracterizando el IMACEC a través de un modelo SARMA se realiza una simulacién de Monte
Carlo calibrada, en donde, para distintos tamanos de muestra, se prueba y compara la calidad de
las predicciones realizadas, imponiendo una raiz unitaria en alguno o en ambos componentes bajo

un escenario de certidumbre funcional y altos niveles de persistencia.

Los resultados muestran que en un contexto de muestra pequena y en los horizontes més inmedia-
tos, la imposicién de cualquier raiz unitaria resulta més beneficiosa que la prediccién proveniente
de un modelo libre. Adicionalmente, en un horizonte intermedio y con niveles bajos de persistencia,
la imposicion de una raiz unitaria entrega mejores predicciones que las de un modelo libre sélo al
imponer una raiz estacional. En el largo plazo, los resultados son cualitativamente similares. Lo
anterior resulta importante en este trabajo, dado que se postula que la incertidumbre paramétrica
puede superar a la incertidumbre funcional, asociada a modelos de series de tiempo de alta persis-
tencia estimados con muestra finita; y también, se complementan con los resultados de Pincheira y

Medel (2015) sobre la imposicién de una raiz en el componente regular.

Al utilizar una muestra intermedia, nuevamente la imposicion de una raiz unitaria resulta beneficiosa
con los maximos valores de persistencia, corroborando una vez mas lo perjudicial de la incertidum-

bre paramétrica para la precisién predictiva.

En la medida que se agrega un mayor nimero de datos para la estimacion del modelo libre, este
necesariamente mejora su rendimiento predictivo. Sin embargo, para predecir al largo plazo con
series de alta persistencia, ain es beneficiosa la imposicion de una raiz unitaria en el componente

estacional.

Estos resultados son relevantes dado que gran parte de las series macroeconémicas presentan estacio-
nalidad y alta persistencia (Beaulieu y Miron, 1993). Asi, este trabajo sugiere que particularmente
en el caso de muestra pequena, una mala especificacién puede sopesar los efectos nocivos de una
forma funcional errénea. Este puede ser el caso, por ejemplo, del IMACEC. Una ilustracién con

esta serie refuerza los resultados encontrados mediante una simulaciéon de Monte Carlo.
Notese, sin embargo, que otras series de la economia chilena como, por ejemplo, los datos del

mercado laboral que recientemente sufrieron un cambio metodolégico importante, estan sujetos a

estacionalidad y a un problema de muestra pequena. Por lo tanto, y dada las diversas decisiones

24



que se basan en estos indicadores, una aplicacion de los resultados provistos en este trabajo sugiere

considerar un modelo restringido en alguno de sus componentes, regular o estacional.?

Una aplicaciéon empirica basada en el IMACEC sugiere que el resultado de las imposiciones con
mejor capacidad predictiva es favorable respecto a un conjunto de modelos de referencia, lo cual

puede extenderse a distintas series con dinamicas simlares.

Una extension natural de esta investigacion consiste en la expansion de este tipo de andlisis a otra
familia de modelos de series de tiempo, para analizar si la imposiciéon de una raiz unitaria en otro

componente produce resultados predictivos superiores.
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Anexos

Anexo 1: Diagnosticos de estimacion

En la figura 5 se presenta el correolograma total y parcial de los residuos de la estimacion de la
ecuacion 5, los que sugieren que esta representacion es valida, exhibiendo un patrén de ruido blanco.
Respaldando lo anterior, en el cuadro 11 se presentan los estadisticos de la prueba Portmanteau

(Box y Pierce, 1970), donde no se rechaza la hipétesis de ruido blanco al 95 % de confianza.
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Figura 5: Correolograma total y parcial de residuos de estimacién ecuacion 5. Fuente: Elaboracién

propia.

Estadistico Q de Portmanteau | P > \?
20.09 0.99

Cuadro 11: Estadisticos de la prueba de Portmanteau (Box y Pierce, 1970). Fuente: Elaboracién
propia.

Para el analisis de normalidad se utiliza el contraste x? de Pearson (1900), en donde se agrupan

los residuos en k clases como un histograma, definido de tal manera que estas clases sean equi-

probables bajo la hipdtesis de normalidad. Luego se calcula el indice de discrepancia de cada clase
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i entre las frecuencias observadas (O;) y las que son esperables (F;) de encontrar bajo la hipdte-
k  (0;—E;)?

=1 &

el valor-p se calcula a partir de una distribucién x? con k — 3 grados de libertad. Los resultados

sis de normalidad. De esta manera se construye el estadistico x* = . Finalmente,

se presentan en el cuadro 12, en donde no se rechaza la hipotesis de normalidad al 99 % de confianza.

Para reforzar lo anterior, se aplica la prueba de Shapiro-Wilk (1965) en el que se agrupan los
residuos de menor a mayor valor. Se prueba la hipdtesis nula de que la muestra ordenada {¢;},
(Eﬁvzl ai€i>2

m ~ N(O, 1) donde las
constantes a son generadas a partir de una muestra de tamano N normalmente distribuida. En

es normalmente distribuida. Luego, se define el estadistico W =
particular:

(a1,...,an) =m'V 7/ (m'VIV " Im)l/2

donde m son los valores esperados del estadistico ordenado de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas de una muestra normal. Los resultados se presentan en el cuadro 12 en

donde no se rechaza la hipotesis de normalidad al 95% de confianza.

Estadistico x? de Pearson Valor-p
16.904 0.461

Estadistico W de Shapiro-Wilk | Valor-p
0.992 0.080

Cuadro 12: Estadisticos test de normalidad para residuos. Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 2: Prueba HEGY (1990)

A través de la prueba HEGY (Hylleberg et al. 1990) se pretende probar si (1 — L'?)In IMACEC;,
es un proceso estacionario, lo que es equivalente a probar si InIMACEC; = LD/(1 — L'?) es un
proceso no estacionario (LD corresponde a todos los términos que definen el proceso, por ejemplo,

rezagos de la propia variable). Luego, dado que:
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(1-L)=0-L)(1+L)(1—iL)(1+4L)
x 1+1+\/§iL> (1+ l_ﬁiL>

2 2

x [ 1— 1_2\@@) (1— 1+\/§iL>

2

x |1+ \/gﬂL) <1+ ﬁ;%)

2

x [ 1— \/§+iL> (1— \/32—2'L>

2

Entonces, si InIMACEC; = LD/(1 — L'?) no es un proceso estacionario es debido a que:

(1-L)=0 (7)
(1+L)=0 (8)
(1 —iL)(14iL) =0 (9)
141 +2\/§iL) (1 4+ 2 _2\/§iL> =0 (10)
1—1_\/§iL> (1—1“@@):0 (11)
2 2
1+ \/g;iL) <1+ ﬁ;%) =0 (12)
1— \/g;iL) (1 - ﬁ;%) =0 (13)

Luego, utilizando el procedimiento de Franses (1991) programado por Alonso y Semadn (2010)

para el andlisis de presencia de raices unitarias para series estacionales mensuales, se estima para

el logaritmo natural del IMACEC, el proceso definido en la ecuacién 14:

12 p 11
IMACEC 3, = 6 + 8t + »_ ¢;,IMACEC;,; + Y In(IMACEC),_, + > a;Di,t+¢  (14)
j=1 i=1 i=1
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donde:

IMACEC,; = (1+ L+ L*+ L*+ ...+ L") IMACEC, ,

IMACECy; 1 = —(1— L+ L*> = L* + ... — L')IMACEC,;_,
IMACEC3; 1 = —(L — L+ L — L" + L° — L'")IMACEC,_,
IMACEC,; 1 = —(1 — L* + L* — L% + L® — L'°)IMACEC,_,
1
IMACECs5,; | = —5(1 + L2202+ P+ L - 20 + LS+ L7 — 208 + L° 4 L' — 2" ) IMACEC,_,
\/g 3 4 6 7 9 10
IMACEC 1 = %-(1 = L+ L? = L'+ L% = LT 4 L? — L')IMACEC, _,
1
IMACEC;, ; = 5(1 —L—2L* — P+ L'+ 2L° + L8 — L7 — 208 — L7 + L' + 2L ) IMACEC,_,
\/g 3 4 6 7 9 10
IMACECs 1 = ==~ (1+ L= L* = L' + L + L = L’ = L'")IMACEC;
1
IMACECqg;_; = —5(1 — L2 - L+ L*4+20° + L — L7 —2L% — L” + L' + 20" ) IMACEC,_,

IMACEC, 0,1 = =(1 — V3L + 2L* —V3L* + L* — L’ + V/3L" — 2L + /3L° — L'©)IMACEC,_,

N | —

1
IMACEC,,_; = 5(@ +L—L*— 3L —2L° — V3L — L7 + L° — V3L 4+ 2L IMACEC,_,

1
IMACEC121 = —5(1+ VBL+2L% + V3L + L* — LS — /3L — 218 — V/3L° — L) IMACEC,_,
IMACEC,3; = (1 — L'*)IMACEC;

son variables creadas para probar las condiciones (7)-(13). Y% IMACEC,_; se incluye para eliminar
la posibilidad de estructura contenida en el error, siendo el orden p seleccionado de acuerdo al criterio
de AIC y leil a;D;, t captura el efecto de la estacionalidad deterministica. Luego, se prueban las

siguientes siete condiciones equivalentes a las condiciones (7)-(13):

HY : ¢1 =0

H} : ¢ =0

HE < ¢3 = ¢4 =0
HG : g5 = ¢ = 0
H : g7 = ¢ = 0
HS:¢9:¢10:0
HS 61 = 612 =0

donde Hf), siguen distribuciones no convencionales (los resultados se presentan en el cuadro 2).
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Anexo 3: Prueba de KPSS (1992)

La prueba disenada por Kwiatkowski et al. (1992) permite probar la hipdtesis nula de que una
serie {x;}L_, es estacionaria en torno a una de tendencia deterministica en contra de la hipétesis
alternativa de que es estacionaria en torno a una de tendencia estocastica. Para ello se estima el

proceso definido en la ecuacién 15.

Ty =@+5t+ut+z¢k$t—k+€t (15)
k=1

donde u; = w1 +n, k = 10‘{—?, a'y By son pardmetros a estimar y ¢; se asume ruido blanco. Luego

se prueba:

Hy : 02 = 0 (estacionaria en torno a una tendencia deterministica)
H; : 0 > 0 (estacionaria en torno a una tendencia estocdstica)

A través del estadistico KPSS definido en la ecuaciéon 16 y que sigue una distribucién browniana:

KPSS = - 2= i) / 1V2(T)dr (16)

2 2
T 05,
donde 02 es el estimador HAC de la varianza de ¢;. Los resultados de su aplicacién sobre la serie

del logaritmo del IMACEC se presentan en el cuadro 13.

Estadistico KPSS 1.4515
Rezago de truncacién (k) | 4
Valor-p 0.010

Cuadro 13: Resultados de la prueba KPSS, serie logaritmo natural IMACEC. Fuente: Elaboracién

propia.

Anexo 4: Cédigos Gauss para simulacion de Monte Carlo
Anexo 6.1: Codigo general

library pgraph;

graphset;

cls;

replicaciones =10000;

Obs=713; /*Numero de observaciones dentro y fuera de muestrax/

R= ;/*Tamafio muestra de estimacién*/
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RR=R+13;/*Se agregan "p" datos*/
P=0bs-RR;/*=0bs-RR*/

/*Construccién de matrices*/
alfa=zeros(P,1);
media=zeros(P,1);
fi=zeros(P,1);
fie=zeros(P,1);
fixfie=zeros(P,1);
forecastl=zeros(P,1);
forecast2=zeros(P,1);
forecast3=zeros(P,1);
forecast4=zeros(P,1);
forecastb=zeros(P,1);
forecast6=zeros(P,1);
forecast7=zeros(P,1);
forecast8=zeros(P,1);
forecast9=zeros(P,1);
forecast10=zeros(P,1);
forecastll=zeros(P,1);
forecast12=zeros(P,1);
forecast13=zeros(P,1);
forecastl4=zeros(P,1);
forecast15=zeros(P,1);
forecast16=zeros(P,1);
forecast17=zeros(P,1);
forecast18=zeros(P,1);
forecast19=zeros(P,1);
forecast20=zeros(P,1);
forecast21=zeros(P,1);
forecast22=zeros(P,1);
forecast23=zeros(P,1);
forecast24=zeros(P,1);
errorfi=zeros(P,1);
errorf3=zeros(P-2,1);
errorf6=zeros(P-5,1);
errorf9=zeros(P-8,1);
errorfi12=zeros(P-11,1);

errorf18=zeros(P-17,1);
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errorf24=zeros(P-23,1);

ECM1=zeros(replicaciones,1);
ECM3=zeros(replicaciones,1);
ECM6=zeros (replicaciones,1);
ECM9=zeros (replicaciones,1);
ECM12=zeros(replicaciones,1);
ECM18=zeros(replicaciones,1);

ECM24=zeros(replicaciones,1);

/* Generacién del procesox*/

for kj(1l,replicaciones,1);

kapa=5; /*Numerario del bloque de nimeros aleatorios*/
c=4; /*Intercepto modelo verdaderox*/

sigma=0.02; /*Desviacién estandar modelo verdadero*/
phi= ; /*Persistencia regularx/

phie= /*Persistencia estacionalidad*/

Y_aux=zeros (kapa*0bs,1);
Y=zeros(Obs,1);
u_aux=zeros (kapa*0Obs,1)’;

u_aux=sigma*rndn(kapa*0bs, 1) ;

Y_aux[1]=3.58; /*Primera observacién*/
Y_aux[2]=3.51; /*Segunda observaciénx/
Y_aux[3]=3.65; /*Tercera observacién*/
Y_aux[4]=3.66; /*Cuarta observaciénx*/
Y_aux[5]=3.64; /*Quinta observacién*/
Y_aux[6]=3.62; /*Sexta observacién*/
Y_aux[7]=3.6; /*Septima observacidénx/
Y_aux[8]=3.58; /*0ctava observaciénx*/
Y_aux[9]=3.57; /*Novena observacién*/
Y_aux[10]=3.69; /*Décima observacién*/
Y_aux[11]=3.65; /*Décima primera observacién*/
Y_aux[12]=3.67; /#Décima segunda observacién*/
Y_aux[13]=3.66; /*Décima tercera observaciénx/

/*Generacidén observaciones y realizacién de predicciones/
for i(1,kapa*0bs-13,1);
Y_aux[i+13,1]= c+phi*Y_aux[i+12,1]+phie*Y_aux[i+1,1]-phi*phie*Y_aux[i,1]+u_aux[i+13,1];

endfor;
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Y=Y_aux[(kapa-1) *(0bs)+1:kapa*0bs] ;

Esta parte del cédigo varia segin el tipo de especificacién que se utilice para realizar las

predicciones. Su contenido especifico para cada una esta contenido en los Anexos de mas adelante.

/*Errores*/
errorfl[k,1]=y[k+R+13]-forecastl[k,1];

endfor;

3i=y

do while (jj < P-1);
errorf3[jj,1]=y[jj+R+15]-forecast3[jj,1];
33=3i+1;

endo;

33=1;

do while (jj < P-4);
errorf6[jj,1]=y[jj+R+18]-forecast6[jj,1];
33=33+1;

endo;

3i=1;

do while (jj < P-7);
errorf9[jj,1]=y[jj+R+21]-forecast9[jj,1];
33=33+1;

endo;

3i=1;
do while (jj < P-10);
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errorfi12[jj,1]1=y[jj+R+24]-forecast12[jj,1];
33=33+1;
endo;

3i=1;

do while (jj < P-16);
errorf18([jj,11=y[jj+R+30]-forecast18[jj,1];
33=33+1;

endo;

3i=L

do while (jj < P-22);
errorf24[jj,1]1=y[jj+R+36] -forecast24[jj,1];
33=3i+1;

endo;

ECM1[kj,1]=meanc(errorfl1~2);
ECM3[kj,1]=meanc(errorf3~2);
ECM6 [kj,1]=meanc(errorf6°2);
ECMI[kj,1]=meanc(errorf9°2);
ECM12[kj,1]=meanc(errorf12-2);
ECM18[kj,1]=meanc(errorf1872);
ECM24[kj,1]=meanc(errorf24°2);

endfor;

print meanc(ECM1) “meanc(ECM3) “meanc (ECM6) ;
print meanc(ECM12) "meanc (ECM18) "meanc (ECM24) ;

Anexo 6.2: Cdodigo especifico para predicciones utilizando parametros verdaderos

for k(1,P,1);

forecastl[k,1]=c+phi*y[k+12+R]+phie*y [k+1+R]-phi*phie*y [k+R] ;
forecast2[k,1]=c+phi*forecastl[k,1]+phie*y[k+2+R]-phi*phie*y[k+1+R];
forecast3[k,1]=c+phi*forecast2[k,1]+phie*y[k+3+R]-phi*phie*y [k+2+R] ;
forecast4[k,1]=c+phi*forecast3[k,1]+phie*y [k+4+R]-phi*phiexy [k+3+R];
forecastb[k,1]=c+phi*forecast4[k,1]+phie*y [k+5+R]-phi*phie*y [k+4+R] ;
forecast6[k,1]=c+phi*forecast5[k,1]+phie*y[k+6+R]-phi*phie*y [k+5+R];
forecast7[k,1]=c+phi*forecast6[k,1]+phie*y[k+7+R]-phi*phie*y [k+6+R] ;
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forecast8[k,1]=ct+phixforecast?[k,1]+phie*y[k+8+R]-phi*phiex*y[k+7+R] ;
forecast9[k,1]=c+phi*forecast8[k,1]+phie*y[k+9+R]-phi*phie*y [k+8+R] ;
forecast10[k,1]=c+phi*forecast9[k,1]+phie*y[k+10+R]-phi*phie*y[k+9+R];
forecast11[k,1]=c+phi*forecast10[k,1]+phie*y[k+11+R]-phi*phie*y [k+10+R];
forecast12[k,1]=c+phi*forecastll[k,1]+phiexy[k+12+R]-phi*phie*y[k+11+R];
forecast13[k,1]=c+phi*forecast12[k,1]+phie*forecastl[k,1]-phi*phie*y[k+12+R];
forecastl14[k,1]=c+phi*forecast13[k,1]+phiexforecast2[k,1]-phi*phiexforecastl[k,1];
forecast15[k,1]=c+phi*forecast14[k,1]+phiexforecast3[k,1]-phi*phie*forecast2[k,1];
forecast16[k,1]=c+phi*forecast15[k,1]+phiexforecast4[k,1]-phi*phie*forecast3[k,1];
forecast17[k,1]=c+phi*forecast16[k,1]+phiexforecastb[k,1]-phi*phie*forecastd[k,1];
forecast18[k,1]=c+phi*forecastl7[k,1]+phiexforecast6[k,1]-phi*phiexforecast5[k,1];
forecast19[k,1]=c+phi*forecast18[k,1]+phiexforecast? [k, 1]-phi*phie*forecast6[k,1];
forecast20[k,1]=c+phi*forecast19[k,1]+phiexforecast8[k,1]-phi*phie*forecast7[k,1];
forecast21[k,1]=c+phi*forecast20 [k, 1]+phiexforecast9[k,1]-phi*phie*forecast8[k,1];
forecast22[k,1]=c+phi*forecast21[k,1]+phiexforecast10[k,1]-phi*phie*forecast9[k,1];
forecast23[k,1]=c+phi*forecast22[k,1]+phiexforecastll[k,1]-phi*phiexforecast10[k,1];
forecast24[k,1]=c+phi*forecast23[k,1]+phie*forecast12[k,1]-phi*phiexforecastil[k,1];

Anexo 6.3: Cdédigo especifico para predicciones realizadas a través de la estimacién
libre

for k(1,P,1);

b=olsqr (y [k+13:k+12+R] ,ones(R,1) "y [k+12:k+11+R] "y [k+1:k+R] " (-y [k:k+R-11));
alfalk,1]1=b[1];

filk,1]1=b[2];

fielk,11=b[3];

fixfielk,1]1=b[4];

forecastl[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*y[k+12+R]+fie[k,1]*y[k+1+R]-fixfie[k,1]*y[k+R];
forecast2[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecastl[k,1]+fie[k,1]*y[k+2+R]-fixfie[k,1]*y[k+1+R];
forecast3[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast2[k,1]+fie[k,1]*y[k+3+R]-fixfiel[k,1]*y[k+2+R];
forecast4[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast3[k,1]+fie[k,1]*y[k+4+R]-fixfiel[k,1]*y[k+3+R];
forecastb5[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecastd[k,1]+fie[k,1]*y[k+5+R]-fixfie[k,1]*y[k+4+R];
forecast6[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecastb[k,1]+fie[k,1]*y[k+6+R]-fixfie[k,1]*y[k+5+R];
forecast7[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast6[k,1]+fie[k,1]*y[k+7+R]-fixfie[k,1]*y[k+6+R];
forecast8[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast7[k,1]+fie[k,1]*y[k+8+R]-fixfiel[k,1]*y[k+7+R];
forecast9[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast8[k,1]+fie[k,1]*y[k+9+R]-fixfie[k,1]*y[k+8+R];
forecast10[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast9[k,1]+fie[k,1]*y[k+10+R]-fixfie[k,1]*y [k+9+R];
forecastll[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast10[k,1]+fie[k,1]*y[k+11+R]-fixfie[k,1]*y[k+10+R];
forecast12[k,1]=alfalk,1]+fil[k,1]*forecastll[k,1]+fie[k,1]*y[k+12+R]-fixfie[k,1]*y[k+11+R];
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forecast13[k,1]=alfalk,1]+fil[k,1]*forecast12([k,1]+fielk,1]*forecastll[k,1]-
fixfielk,1]*y[k+12+R];
forecastl4[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast13[k,1]+fielk,1]*forecast2[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecasti[k,1];
forecast15[k,1]=alfalk,1]+fil[k,1]*forecast14([k,1]+fielk,1]*forecast3[k,1]-
fixfielk,1]*forecast2[k,1];
forecast16[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast15[k,1]+fielk,1]*forecastd[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecast3[k,1];
forecast17[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast16[k,1]+fie[k,1]*forecastb[k,1]-
fixfielk,1]*forecast4[k,1];
forecast18[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecastl17[k,1]+fielk,1]*forecast6[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecast5[k,1];
forecast19([k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast18[k,1]+fie[k,1]*forecast7[k,1]-
fixfielk,1]*forecast6[k,1];
forecast20[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast19[k,1]+fiel[k,1]*forecast8[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecast7[k,1];
forecast21[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast20[k,1]+fie[k,1]*forecast9[k,1]-
fixfielk,1]*forecast8[k,1];
forecast22[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast21[k,1]+fielk,1]*forecast10[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecast9[k,1];
forecast23[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast22[k,1]+fie[k,1]*forecastlil[k,1]-
fixfielk,1]*forecast10([k,1];
forecast24[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*forecast23[k,1]+fielk,1]*forecast12[k,1]-
fixfiel[k,1]*forecast11[k,1];

Anexo 6.4: Cédigo especifico para predicciones realizadas a través de la imposicion de

una raiz unitaria en el componente estacional

for k(1,P,1);
b=0lsqr((y[k+13:k+12+R] -y [k+1:k+R]) ,ones(R,1) " (y [k+12:k+11+R] -y [k:k+R-1]));

alfalk,1]=b[1];
filk,1]=b[2];

forecastl[k,1]=alfalk,1]+fi[k,1]*y[k+12+R]+y [k+1+R]-fi[k,1]*y[k+R];

forecast2[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecastl[k,1]+ y[k+2+R]-filk,1]*y[k+1+R];
forecast3[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast2[k,1]+y[k+3+R]-fi[k,1]*y[k+2+R];
forecast4[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast3[k,1]+y[k+4+R]-fi[k,1]*y[k+3+R];
forecastb[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecastd[k,1]+y[k+5+R]-fi[k,1]*y[k+4+R];
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forecast6[k,1]=alfalk,1]+ fi[k,1]*forecast5[k,1]+y[k+6+R]-fil[k,1]*y[k+5+R];
forecast7[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast6[k,1]+y[k+7+R]-fi[k,1]*y[k+6+R];
forecast8[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast7[k,1]+y[k+8+R]-fi[k,1]*y[k+7+R];
forecast9[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast8[k,1]+y[k+9+R]-fi[k,1]*y[k+8+R];
forecast10[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast9[k,1]+y[k+10+R]-fi[k,1]*y[k+9+R];
forecastll[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast10[k,1]+y[k+11+R]-fi[k,1]*y[k+10+R];
forecast12[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecastll[k,1]+y[k+12+R]-fi[k,1]*y[k+11+R];
forecast13[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecastl12[k,1]+forecastl[k,1]-filk,1]*y[k+12+R];
forecastl14([k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast13[k,1]+forecast2[k,1]-fil[k,1]*forecastl[k,1];
forecasti5[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast14[k,1]+forecast3[k,1]-fil[k,1]*forecast2(k,1];
forecasti16[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast15[k,1]+forecastd[k,1]-fi[k,1]*forecast3[k,1];
forecast17[k,1]=alfalk,1]+ fi[k,1]*forecast16[k,1]+forecast5[k,1]-fil[k,1]*forecast4([k,1];
forecast18[k,1]=alfalk,1]+ filk,1]*forecast17[k,1]+forecast6[k,1]-fil[k,1]*forecast5[k,1];
forecast19[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast18[k,1]+forecast7[k,1]-fil[k,1]*forecast6(k,1];
forecast20[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast19[k,1]+forecast8[k,1]-fil[k,1]*forecast7[k,1];
forecast21[k,1]=alfalk,1]+ fi[k,1]*forecast20[k,1]+forecast9[k,1]-fil[k,1]*forecast8[k,1];
forecast22[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast21[k,1]+forecast10[k,1]-fil[k,1]*forecast9[k,1];
forecast23[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast22[k,1]+forecastll[k,1]-fi[k,1]*forecast10[k,1];
forecast24[k,1]=alfalk,1]+ fil[k,1]*forecast23[k,1]+forecastl12[k,1]-fil[k,1]*forecast11[k,1];

Anexo 6.5: Cddigo especifico para predicciones realizadas a través de la imposicion de

una raiz unitaria en el componente regular

for k(1,P,1);
b=0lsqr((y[k+13:k+12+R] -y [k+12:k+11+R]) ,ones(R,1) " (y [k+1:k+R] -y [k:k+R-1]));

alfalk,1]=b[1];
fielk,1]=b[2];

forecastl[k,1]=alfalk,1]+y[k+12+R]+fie[k,1]*y[k+1+R]-fie[k,1]*y[k+R];
forecast2[k,1]=alfalk,1]+forecastl[k,1]+fie[k,1]*y[k+2+R]-fie[k,1]*y[k+1+R];
forecast3[k,1]=alfalk,1]+forecast2[k,1]+fie[k,1]*y[k+3+R]-fie[k,1]*y[k+2+R];
forecast4[k,1]=alfalk,1]+forecast3[k,1]+fie[k,1]*y[k+4+R]-fie[k,1]*y[k+3+R];
forecastb[k,1]=alfalk,1]+forecastéd[k,1]+fie[k,1]*y[k+5+R]-fie[k,1]*y[k+4+R];
forecast6[k,1]=alfalk,1]+forecastb[k,1]+fie[k,1]*y[k+6+R]-fie[k,1]*y[k+5+R];
forecast7[k,1]=alfalk,1]+forecast6[k,1]+fie[k,1]*y[k+7+R]-fie[k,1]*y[k+6+R];
forecast8[k,1]=alfalk,1]+forecast7[k,1]+fie[k,1]*y[k+8+R]-fie [k, 1]*y[k+7+R];
forecast9[k,1]=alfalk,1]+forecast8[k,1]+fie[k,1]*y[k+9+R]-fie[k,1]*y[k+8+R];
forecast10[k,1]=alfalk,1]+forecast9[k,1]+fiek,1]*y[k+10+R]-fie[k,1]*y[k+9+R];
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forecastll[k,1]=alfalk,1]+forecast10[k,1]+fie[k,1]*y[k+11+R]-fie[k,1]*y[k+10+R];
forecast12[k,1]=alfalk,1]+forecastl1l[k,1]+fie[k,1]*y[k+12+R]-fie[k,1]*y[k+11+R];
forecast13[k,1]=alfalk,1]+forecast12[k,1]+fie[k,1]*forecastl[k,1]-fie[k,1]*y[k+12+R];
forecastl4([k,1]=alfalk,1]+forecast13[k,1]+fielk,1]*forecast2[k,1]-fiel[k,1]*forecastl[k,1];
forecast15[k,1]=alfalk,1]+forecast14[k,1]+fielk,1]*forecast3[k,1]-fielk,1]*forecast2[k,1];
forecast16[k,1]=alfalk,1]+forecast15[k,1]+fielk,1]*forecastd[k,1]-fielk,1]*forecast3[k,1];
forecast17[k,1]=alfalk,1]+forecast16[k,1]+fiel[k,1]*forecast5[k,1]-fielk,1]*forecast4[k,1];
forecast18[k,1]=alfalk,1]+forecast17[k,1]+fielk,1]*forecast6[k,1]-fiel[k,1]*forecast5[k,1];
forecast19[k,1]=alfalk,1]+forecast18[k,1]+fielk,1]*forecast7[k,1]-fiel[k,1]*forecast6[k,1];
forecast20[k,1]=alfalk,1]+forecast19[k,1]+fiel[k,1]*forecast8[k,1]-fielk,1]*forecast7[k,1];
forecast21[k,1]=alfalk,1]+forecast20[k,1]+fiel[k,1]*forecast9[k,1]-fielk,1]*forecast8[k,1];
forecast22[k,1]=alfalk,1]+forecast21[k,1]+fielk,1]*forecast10[k,1]-fiel[k,1]*forecast9[k,1];
forecast23[k,1]=alfalk,1]+forecast22[k,1]+fiel[k,1]*forecastl1[k,1]-fiel[k,1]*forecast10[k,1];
forecast24[k,1]=alfalk,1]+forecast23[k,1]+fielk,1]*forecastl12[k,1]-fie[k,1]*forecastil[k,1];

Anexo 6.6: Cédigo especifico para predicciones realizadas a través de la imposicion de

una raiz unitaria en ambos componentes

for k(1,P,1);
b=0lsqr ((y [k+13:k+12+R] -y [k+1:k+R])-(y[k+12:k+11+R] -y [k:k+R-1]) ,ones(R,1));

alfalk,1]=b[1];

forecastl[k,1]=alfalk,1]+y[k+12+R]+y [k+1+R]-y [k+R];
forecast2[k,1]=alfalk,1]+ forecastll[k,1]+ y[k+2+R]-y[k+1+R];
forecast3[k,1]=alfalk,1]+ forecast2[k,1]+y[k+3+R]-y[k+2+R];
forecasté[k,1]=alfalk,1]+ forecast3[k,1]+y[k+4+R]-y[k+3+R];
forecastb5[k,1]=alfalk,1]+ forecasté[k,1]+y[k+5+R] -y [k+4+R];
forecast6[k,1]=alfalk,1]+ forecastbl[k,1]+y[k+6+R]-y[k+5+R];
forecast7[k,1]=alfalk,1]+ forecast6[k,1]+y[k+7+R]-y[k+6+R];
forecast8[k,1]=alfalk,1]+ forecast7[k,1]+y[k+8+R]-y[k+7+R];
forecast9[k,1]=alfalk,1]+ forecast8[k,1]+y[k+9+R] -y [k+8+R];
forecast10[k,1]=alfalk,1]+ forecast9[k,1]+y[k+10+R]-y[k+9+R];
forecastll[k,1]=alfalk,1]+ forecast10[k,1]+y[k+11+R]-y[k+10+R];
forecast12[k,1]=alfalk,1]+ forecastll[k,1]+y[k+12+R]-y[k+11+R];
forecast13[k,1]=alfalk,1]+ forecast12[k,1]+forecastl[k,1]-y[k+12+R];
forecasti14[k,1]=alfalk,1]+ forecast13[k,1]+forecast2[k,1]-forecastl[k,1];
forecast15[k,1]=alfalk,1]+ forecastl14[k,1]+forecast3[k,1]-forecast2[k,1];
forecasti16[k,1]=alfalk,1]+ forecasti5[k,1]+forecast4[k,1]-forecast3[k,1];
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forecast17[k,1]=alfalk,1]+ forecast16[k,1]+forecast5[k,1]-forecast4[k,1];
forecast18[k,1]=alfalk,1]+ forecasti7[k,1]+forecast6[k,1]-forecast5[k,1];
forecast19[k,1]=alfalk,1]+ forecast18[k,1]+forecast7[k,1]-forecast6[k,1];
forecast20[k,1]=alfalk,1]+ forecast19[k,1]+forecast8[k,1]-forecast7[k,1];
forecast21[k,1]=alfalk,1]+ forecast20[k,1]+forecast9[k,1]-forecast8[k,1];
forecast22[k,1]=alfalk,1]+ forecast21l[k,1]+forecast10[k,1]-forecast9[k,1];
forecast23[k,1]=alfalk,1]+ forecast22[k,1]+forecastil[k,1]-forecast10[k,1];
forecast24([k,1]=alfalk,1]+ forecast23[k,1]+forecast12[k,1]-forecastl11[k,1];
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