CIMAT Centro de Investigaciéon en Matematicas, A.C.

PRONOSTICOS ViA VAR-PLS

T E S I S

Que para obtener el grado de
Maestro en COmputo Estadistico

Presenta
José Antonio Garcia Ramirez

Director de Tesis:
Dra. Graciela Gonzalez Farias

Autorizacion de la version final

Monterrey, N.L., 18 de Enero de 2020






RESUMEN

En la actualidad los prondsticos de series de tiempo proporcionan informacién que
es de ayuda para la toma de decisiones. Las series de tiempo son un tipo de dato que
posee distintas propiedades dada la estructura de correlaciéon que posee en el tiempo,
que aunado a la interaccion con otras variables enriquecen el modelado estadistico.

Algunos de los modelos estadisticos para realizar prondsticos precisos, como los mo-
delos de series de tiempo de alta dimensionalidad, requieren de técnicas computacionales
desarrolladas recientemente, entre las cuales se encuentran: técnicas de reduccién de di-
mensionalidad y los métodos de remuestreo; que permiten en términos de complejidad
computacional, la estimacion de prondsticos usando una mayor cantidad de informacién.

El presente trabajo propone la metodologia VAR-PLS para realizar prondésticos con-
juntos hasta h pasos hacia adelante. La metodologia parte de un Vector Autorregresivo
(VAR) cointegrado y realiza el pronéstico por medio de Minimos Cuadrados Parciales
(PLS) utilizando varios rezagos. Posteriormente se construyen intervalos de confian-
za, de los prondsticos por medio de una adaptacion para series de tiempo del método
Bootstrap.

Se ilustra la metodologia con un ejercicio empirico con otras 16 series de tiempo
macroecondmicas para pronosticar el INPC mexicano. Los resultados son comparados
con los prondsticos obtenidos a través de un modelo VAR con el fin de de comparar la
precision de la metodologia propuesta respecto a un modelo usado cominmente en la
literatura.

El resultado més importante obtenido es que se lograron realizar pronosticos del
INPC 12 pasos adelante con una precisién promedio mayor al 99 %.
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CAPITULO 1

Introduccion

Es conocido que en la actualidad, los organismos encargados de recolectar informa-
cién econdémica y financiera han ido incrementando tanto el nimero de observaciones
como la cantidad de variables, lo cual conlleva a enfrentar un nuevo paradigma de mo-
delacién estadistica: jcomo aprovechar esa gran cantidad informacion en beneficio de
la sociedad?

Es razonable pensar que utilizando gran cantidad de informacién, podemos tener
mayor certeza sobre el futuro de diversos acontecimientos econémicos y financieros. De
esta forma, realizar pronosticos de series de tiempo aprovechando la vasta informacién
existente actualmente, puede ayudar a prever crisis econdémicas, repuntes en la eco-
nomia, nuevas tendencias, etc.

Para efectuar prondsticos se suele recurrir a modelos estadisticos y econométricos,
en particular a modelos estocasticos, ya que se requiere de predicciones que involucran
incertidumbre sobre el futuro del hecho a modelar. Estos métodos permiten medir, in-
clusive, la confianza que puede tenerse en el prondstico.

Los pronoésticos pueden realizarse de manera individual, considerando el pasado de
una variable més posibles eventos exégenos, o bien, de manera multivariada, donde los
h pronosticos se realizan de manera conjunta tomando en cuenta las diversas variables
que integran al modelo.

El objetivo principal del presente trabajo es presentar la metodologia VAR-PLS
para estimar A prondsticos conjuntos puntuales y también construir su respectivo in-
tervalo de prediccién o confianza.

La metodologia propuesta se basa en el trabajo de Frances (2006) quien realiza
prondsticos de una serie de tiempo h pasos adelante usando una representacién auto-
rregresiva de orden p, denotada como AR(p). Con el objetivo de explotar las estructuras
de correlacion existentes en la serie de tiempo, el autor propone realizar las prediccio-




nes a través de Minimos Cuadrados Parciales (PLS). La metodologia es conocida como
PLSAR(h,p).

Es conocido que en los modelos AR(p) las predicciones son secuenciales, de tal forma
que el pronodstico obtenido en el primer paso, es utilizado para pronosticar el segundo
y asi sucesivamente. El prondstico h pasos adelante converge a la media incondicional
del proceso, Frances (2006).

En el segundo escenario, un prondstico se realiza en el tiempo t+ 1 y para el tiempo
t + 2 el valor anterior es utilizado para reestimar el modelo AR;(p) donde inclusive el
orden p puede cambiar. Es decir que se estima un modelo en cada uno de los h ho-
rizontes solo para pronosticar el siguiente valor. De manera general, esta metodologia
muestra resultados menos efectivos que las predicciones secuenciales, Frances (2006).

En una autorregresién las variables x; v x;—, estan correlacionadas por lo que los
prondsticos de xy4p v Ty—ptp también deben de estarlo. Lo anterior sugiere un mode-
lo autorregresivo que de manera conjunta pronostique (Z¢ip, Tith—1, Ttth—2,---,Tt) &
partir de (x4—1,%¢—2,...,%t—p). Tal estimacién puede realizarse a través de PLS dado
que es natural explotar las estructuras de correlacién entre las diferentes particiones de
las variables, observadas y por pronosticar.

En esta trabajo, se contribuye en las siguientes direcciones:

» Se extiende la idea de Frances (2006) para el caso multivariado, obteniendo de
esta forma predicciones h pasos adelante para un conjunto de series de tiempo. Se
estiman los intervalos de confianza basados en técnicas de Bootstrap para series
de tiempo.

El contenido de éste trabajo se describe como sigue. En el Capitulo 2 se introducen
los conceptos estadisticos y computacionales para el planteamiento y desarrollo de la
metodologia VAR-PLS. En el Capitulo 3 se describe a detalle la metodologia VAR-PLS
para la obtencion de lo prondsticos y sus intervalos de confianza. En el Capitulo 4 se
muestran las ilustraciones empiricas usando una base de datos conocida en la literatura,
Juselius (2007), y para una aplicacién de la inflacién mexicana. En ambos casos los
resultados son comparados con los obtenidos a través de modelos VAR. Finalmente, en
el Capitulo 5 se presentan las conclusiones y lineas futuras.




CAPITULO 2

Fundamentos tedricos

En este Capitulo se abordan las bases de los elementos estadisticos y computacio-
nales utilizados para el desarrollo de la metodologia VAR-PLS que se plantea en el
siguiente Capitulo. El Capitulo se compone de tres secciones:

En la Seccién 2.1 se revisan brevemente los conceptos fundamentales concernientes
a las series de tiempo univariadas: definiciéon probabilistica, los supuestos que permi-
ten su estudio estadistico, los modelos clasicos AR y su relacién con las raices unitarias.

La Seccién 2.2 inspecciona el modelo VAR partiendo de su reciente historia y uso
dentro del modelado econométrico hasta su formulacion estadistica, continuando con
el concepto de cointegracion, las dinamicas a corto y largo plazo y su relacién con el
Modelo de Correccién de Errores (VECM).

Posteriormente, en la Seccién 2.3 se describen algunos métodos de reduccién de
dimensionalidad y de regresién supervisada.

Es importante senalar que las tres secciones que componen este Capitulo son rele-
vantes para introducir al lector al modelo VAR-PLS, dado que dicho modelo se basa
en estos conceptos.

2.1 Series de tiempo

Llamamos serie de tiempo a un conjunto de observaciones x;, donde se observa y
registra cada una de ellas en un instante de tiempo ¢ y se asume que las observaciones
son igualmente espaciadas.

Las series de tiempo pueden ser discretas en el tiempo, por ejemplo la cantidad
de personas que usan diariamente el sistema de transporte colectivo; o bien continuas,
como la temperatura que registra un sensor dentro de un horno a lo largo del dia. En




2.1 Series de tiempo

este trabajo se trabaja con series de tiempo discretas en su dominio.

Si bien los datos son el registro de lo que se puede observar de una serie de tiem-
po, se requiere de un modelo matemadtico para representar el proceso generador de los
mismos, para poder realizar inferencia al respecto y para poder desarrollar un mode-
lo satisfactorio con el que se pueda realizar predicciones de los valores futuros de la serie.

Formalmente cada observacién x; es la realizacion de una variable aleatoria X,
por lo que el conjunto de datos que forman la serie de tiempo es una realizacién de la
familia de variables aleatorias {X;,t € Tp}, a su vez esta familia de variables aleatorias
forman parte de un proceso estocastico {X,t € T}, donde Ty C T, definido sobre un
espacio de probabilidad (2, F, P). En el contexto de series de tiempo llamamos indice
a t y suele ser un subconjunto de R.

Recordando la definicién de variable aleatoria se debe notar que para un instante
de tiempo fijo t € T', X; es una funcién Xy(.) en el conjunto de eventos 2 y por otro la-
do al fijar un evento w € €2, el caso de interés en este trabajo, X (w) es una funcién de T'.

La idea a destacar de los conceptos anteriores es que una serie de tiempo se refiere
tanto a los datos observados como a la realizacion de un proceso estocastico, de manera
general, el teorema de Kolmogorov asegura que bajo ciertas condiciones todo proceso
estocdstico posee una funcién de distribucién, Brockwell and Davis (1986).

2.1.1 Estacionariedad y estacionariedad estricta

Si una serie de tiempo {X;,¢t € T} tiene varianza finita para todo ¢t € T, entonces
su funcién de autocovarianza v;(.,.) se define como:

Yz (1, 8) = Cov(X,, X5) = E[(X, — E(X,))(Xs — E(Xs))], con rseT.
Se dice que una serie de tiempo es estacionaria si cumple las siguientes tres propiedades:

1. E(]X¢)?) < oo, para todo t € Z
2. E(X;) =m, para todot € Z
3. Yu(r,s) =y, (r+t,s+1t), para todo r,s,t € Z.

Las primeras dos condiciones establecen que la varianza y el valor esperado de la
serie de tiempo son iguales en cualquier instante de tiempo t y la tercera condicién
define la estacionariedad débil, que establece que la autocovarianza de una serie de
tiempo en dos momentos diferentes es funcién sélo de la longitud del intervalo entre
ellas y no depende de los instantes en que se observa.
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Como consecuencia se tiene que si una serie de tiempo es estacionaria entonces
Yz (1, 8) = Yz (r — 5,0), Vt, s € Z; por lo cual su funcién de autocovarianza se simplifica
a la forma:

Yz (h) = v2(h,0) = Cov(Xyyp, Xy), Vi, h€Z,

y su funcién de autocorrelacion con rezago h se define como:

pz(h) = v2(h)/72(0) = Corr(Xesn, X¢), ¥Vt h € Z.

Por otro lado la estacionariedad estricta se tiene cuando las distribuciones conjun-
tas de (X¢,..., X)) v (Xty+n, .-, Xy, +n) son iguales, esto puede interpretarse como
que las realizaciones de una serie de tiempo en dos intervalos de tiempo de la mis-
ma longitud poseen caracteristicas estadisticas similares. Como puede consultarse en
Brockwell and Davis (1986) la estacionariedad estricta implica a la débil y el inverso
sélo es valido en el caso de la distribucién normal multivariada. Para fines practicos la
estacionariedad débil es mas ficil de establecer que su versién estricta, por lo que se
trabaja con ella. En lo siguiente estacionariedad se refiere a estacionariedad débil.

Es comiin descomponer a una serie de tiempo X; de la siguiente manera:

Xy =my + 5¢ + €,

donde m; es la componente de tendencia; s; es la componente estacional, que puede
contener ciclos de diversas longitudes, y €; es una componente aleatoria y estacionaria.

Esta representacion puede estar en términos multiplicativos, lo que indicaria que es
recomendable aplicar In(.) para linealizarla. De esta forma, para remover el comporta-
miento estacional podemos recurrir, por ejemplo, al algoritmo X-13ARIMA-SEATS, ver
Sax and Eddelbuettel (2018), centrdndonos unicamente en la tendencia y en el término
de error. Por otra parte, si m; tiene una tendencia estocastica, se suele recurrir a dife-
renciar la variable, lo anterior debe realizarse con precaucion dado que sobrediferenciar
una serie de tiempo puede incrementar la varianza de la componente aleatoria, ver por
ejemplo Chan (2010).

Las estimaciones muestrales de la funcién de autocovarianza y de autocorrelacién
se definen, respectivamente, de la siguiente forma:

n—h

§(h)=n""> (zj4n—T)(x; —Z), 0<h<n
j=1

p(h) =4(h)/4(0), || <n,

donde Z es la media muestral, z = n~! D i1 Ty




2.1 Series de tiempo

2.1.1.1 Ergodicidad

Un concepto de especial interés en el andlisis de series de tiempo es el de ergodicidad.
Se dice que un proceso estocastico es ergddico si la media muestral de una realizacion
del proceso converge al subyacente parametro del proceso.

Para procesos ergédicos no se requiere observar varias realizaciones independientes
del proceso para determinar su media y momentos de orden superior, pues la conver-
gencia de la media muestral garantiza la existencia del primer y segundo momento que
es compartido por todas las realizaciones del proceso estocéstico, Chan (2010), del que
ademads se puede estimar la autocovarianza.

2.1.2 Modelos AR

Una categoria de modelos, ampliamente usados en el andlisis de series de tiempo,
son los modelos autorregresivos AR. Estos modelos tienen una interpretacién sencilla
y se parecen a los modelos de regresién lineal tradicionales cuando se reemplaza al
predictor por su valor anterior rezagado.

Sea B al operador de rezago de tal forma que si {z1,...,z;} es una serie de tiempo,
se tiene que BX; = X;_1 y de manera andloga al iterar n veces el operador B obtene-
mos que B"X; = X;_ .

Formalmente un modelo AR(p), autorregresivo de orden p, se puede escribir como
¢(B)X: = €, donde ¢(B) = (1 — 1B —--- — ¢,BP), a fin de que:

Xe=01 X4+ + ¢pXt—p + &,

donde {X;} es estacionario. Andlogamente se dice que una serie de tiempo {X;} es un
proceso AR(p) con media p si {X; — u} es un proceso AR(p).

Una caracteristica importante que algunos modelos AR poseen es la causalidad. Se
dice que un proceso AR es causal si su valor en el tiempo ¢t depende sélo de los valores
observados anteriores, t* < t, y no de valores futuros, es decir que existen constantes
{ahi} con "2 || < oo tales que Xy = -2 €. De manera equivalente un proceso
AR(p) es causal si las raices del polinomio caracteristico ¢(z) =1 —¢12—--- — pp2P se
encuentran fuera del circulo unitario {z : |z| > 1}.

Los pardametros {¢;} de un modelo AR(p) pueden estimarse por minimos cuadrados
o bien por maxima verosimilitud, lo cual requiere de suponer una distribucién normal
a la componente aleatoria €;. Un aspecto fundamental en esta estimacion es la de-
terminacion del pardmetro p que indica el orden del rezago del modelo AR. Para la
determinacién de este pardmetro se pueden seguir dos métodos: el Error de Prediccién
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Final (FPE) y el criterio de informacién de Akaike (AIC).

Para ilustrar el FPE, considérese una realizaciéon X = (Xi,...,X,,) de un modelo
AR(p) con p < n. Si ¢1,...,¢, son las estimaciones de méxima verosimilitud a partir
de X entonces se puede estimar la varianza 62, de los errores &, lo cual permite definir:

FPE—g2 (TP
n—p)’

en donde se busca el valor de p que minimice el F'PE.

2.1.3 Raices unitarias

Hasta este punto se ha hablado de series de tiempo estacionarias, pero en la practica
se encuentran diferentes tipos de no-estacionariedad. La no-estacionariedad puede de-
berse a cambios sistematicos en la media o en la varianza. Cuando la no-estacionariedad
se debe a cambios en la varianza ésta puede controlarse por medio de aplicar una trans-
formacién de los datos como la funcién In(.), o bien cuando se observa heteroscedas-
ticidad, bajo ciert t 1 d del ARCH,!

icidad, bajo ciertos supuestos, el proceso puede modelarse como un ,- ver por
ejemplo, Hamilton (1994).

Cuando la no-estacionariedad se debe a cambios en la media se presentan las raices
unitarias. Consideremos la prueba para el coeficiente del AR(1), H : @ = 1 para el
modelo:

Xt =01+ X1 + e,

para ilustrar la idea consideremos 3; = 0 en la ecuacién anterior, entonces bajo H,{X;}
es una caminata aleatoria y las pruebas estadisticas para este tipo de modelo son
conocidas en la literatura de series de tiempo y econometria como pruebas de raices
unitarias. Si se supone una distribucién normal e independencia en la componente
estocdstica ¢ la estimacion por minimos cuadrados & para « es:

& = Z?:1 YiYioy
S Y2
en particular
w1y~ UM T Vi

2
(1/n?) 34, Y2
Puede demostrarse (Chan, 2010) que el lado izquierdo de la ecuacién anterior tiene
una convergencia casi segura a una expresion en términos del movimiento Browniano.
El resultado anterior provee la prueba de Dickey-Fuller para raices unitarias donde la
restriccion de 8 = 0 puede eliminarse y se conoce como la prueba de Dickey-Fuller

'Del inglés Autoregressive Conditional Heteroskedasticity




2.2 Modelos VAR

aumentada.

Continuemos con el concepto de orden de integracién. Consideremos el proceso
X =), €, donde ¢ es una secuencia de variables aleatorias con distribucién normal
descorrelacionadas con media cero y varianza o2, usualmente llamado ruido blanco. En-
tonces X, tiene varianza to? asi que X es no-estacionaria y su orden de integraciéon es 1.

Decimos que el proceso Xy = > 2, ¢;€; es integrado de orden cero, denotado como
I(0), si ¢ es ruido blanco y > 2, ¢; # 0. De manera andloga el proceso {X;} es
integrado de orden 1, si AXy; = (1 — B)X; = Xy — Xy—1 es I(0). De manera general un
proceso X; con d raices unitarias se dice que tiene orden de integracion d, I(d).

2.2 Modelos VAR

Se dice que una serie de tiempo k-variada es un proceso estocédstico que contie-
ne vectores de dimension k, (X, Xio,..., X)) para t = 0,1,2,.... Las componentes
de la serie {Xy;} pueden ser estudiadas independientemente como una serie de tiem-
po univariada, cada una caracterizada por su media y funciéon de autocovarianza. Tal
aproximacion falla al considerar posible dependencia entre componentes, y tal depen-
dencia cruzada puede ser de gran importancia para predecir valores futuros de cada
componente.

Considérese la serie de vectores aleatorios X¢= (Xp, ..., Xy)', se define su vector
de medias como:

Ht = E(Xt> = (E<Xt1)7 ceey E(th))/7
y matriz de covarianza:
711(t+h,t) c ’ylk(t+h,t)
Cov(Xithi, Xti) = : : ,
Vi1 (t 4+ hot) .. ye(t+ h,t)

donde
Yig(t + h,t) = Cov(Xeyni, Xt.5),

en notacién matricial:

L@t +h,t) = E((Xirn — pien)(Xe — pir))-

Se dice que la serie X; es estacionaria si los momentos py y I'(t 4+ h,t) son ambos
independientes de t, en ese caso se usa la notacion

p= E(X),

F(h) = COU(Xt+h7 Xt)7




2.2 Modelos VAR

los elementos en la diagonal de la matriz anterior son las autocovarianzas de las series
univariadas {Xy;}, mientras que los elementos fuera de la diagonal son las covarianzas
entre X;; y Xy, con i # j. De manera correspondiente la matriz de correlaciéon se
define como:

p1i(h) ... p(h)
R(h) = : : ;
pr1(h) ... prr(h)
donde
pij = Yij (h) (7i(0)7;5(0)) /2.

Denotamos como {€;} ~ i.i.d. (0, X) si {€:} son independientes e idénticamente
distribuidas con media p=0 y matriz de covarianza 3.

Xt es un proceso lineal si puede ser expresado como:

X = Z (I)jet—ja

j=—o00

donde €; es ruido blanco y {®;} es una secuencia de matrices de tamafio k x k cuyas
entradas son absolutamente sumables, es decir:

Z |®;(i,1)| < o0, coni,l=1,2,... k.

j=—o0

Con lo anterior puede definirse el modelo de series de tiempo, vector autorregresivo

de orden p, VAR(p), como:

X = ,U,—l—q)lXt_l =+ .- +q)pXt—p+€t7 (21)

con € ruido blanco. Nétese que p = (u1,...,ux) es un vector fijo de términos de
intercepto, permitiendo la posibilidad de media diferente de cero.

La mayor parte de la teoria de series de tiempo univariadas puede extenderse al caso
multivariado de manera natural, sin embargo surgen problemas. Por ejemplo el proble-
ma de la dimensionalidad. Cuando el nimero de componentes en X; se incrementa,
el nimero de parametros también crece. Por ejemplo para una serie de tiempo con 10
componentes, incluso en el sencillo caso de un modelo AR(1) se tienen 100 pardmetros
libres.

Considérese un modelo VAR(1):

Xe=p+ P X 1 + ¢,
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si este modelo generador comienza en el tiempo ¢ = 1 se tiene:

Xi=p+P X0+ ¢
Xo=p+P: X1 +ea=p+P1(p+ P21 X0+ ¢€1) + €2
= (I+@1)M+@%X0+@161+62

t—1
Xp=(I+ @+ + O )u+ @ X+ ) Py,
1=0

continuando de esta manera podemos escribir el proceso VAR(1) como:
o0
Xt =p+ Z Pler—i,
i=0

donde el vector de medias de Xy, E(X;) = pp+ @1+ ®2p+ ... si @) tiene todos sus
valores propios menor a 1 en moédulo.

De esta manera se dice que un proceso VAR(1) es estable si:

det(I — z®1) # 0, para |z| < 1.

Para un proceso general VAR(p), la discusién anterior se puede extender reescri-
biendo cualquier VAR(p) en forma de VAR(1), especificamente podemos escribir:

b P ... D D,
X K I. 0 ... 0 0 °t
- X1 (VN 0
Xt: : 7/7’: . 7q): 0 Ik 0 0 7~t: )
Xt-pt1 0 0 0 ... I 0 0

donde X, [y € son de dimensién kp x 1y & es kp x kp. De esta manera se tiene
que X; es estable si: .
det(Iy, — 2®) # 0, para |z| < 1.

En la forma del modelo VAR (2.1) no existe sélo un orden p correcto para el proceso.
De hecho, si (2.1) es una forma correcta de escribir el proceso X;, lo mismo es cierto
para;

Xe=p+2: X 1+ + 0 X p +Pp 1 Xy p1 + e,

con ®,41 = 0.
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2.2 Modelos VAR

En otras palabras si X; es un proceso VAR(p), en este sentido también es un
VAR(p+1). Es 1til tener un inico nimero que determine el orden del proceso VAR(p).
En lo siguiente se llamara a X un proceso VAR(p) si ®, # 0y ®; = 0 para i > p, de
esta manera p es el orden posible més pequeno y define el orden del proceso VAR(p).
Esto es necesario, pues como se mencioné anteriormente en esta Seccién, el ajuste de
modelos VAR con innecesarios érdenes de rezago incrementa el niimero de parametros y
puede disminuir la calidad de las estimaciones y por ende de los pronésticos, Liitkepohl
(2006).

De manera analoga a los modelos AR, la determinacién del orden de un modelo
VAR(p) es un aspecto muy importante a considerar. En general, la determinacién del
orden p de un VAR se realiza por medio de una secuencia de pruebas donde las hipdte-
sis son de la forma Hy : ®,, = 0, si la hipotesis anterior se rechaza se prosigue con la
prueba Hy : ®,,11 = 0 hasta que no sea rechazada la hipdtesis nula.

Suponiendo normalidad para la componente estocédstica de la serie multivariada X4,
se puede recurrir al estadistico de Wald de la prueba de razén de verosimilitud para
determinar el orden p, ver por ejemplo, Liitkepohl (2006). Este enfoque se centra en de-
terminar el proceso que genera los datos, sin embargo si nuestro objetivo es pronosticar
existen otras maneras de determinar el orden de un modelo VAR(p) como la eleccién
de p por medio del valor que minimice el error cuadratico medio, el error porcentual
absoluto medio (MAPE), el FPE o bien el criterio de Akaike, en sus versiones multiva-
riadas, (Liitkepohl, 2006).

El enfoque anterior en la determinacion del orden p requiere de dividir la muestra
en dos partes: digamos que la primer parte consiste en las primeras [ observaciones
del vector X; y el resto a las ultimas t — [ observaciones, la primera serd usada como
conjunto de entrenamiento donde podemos utilizar la prueba de razén de verosimilitud
o el FPE para determinar un orden adecuado y con este orden predecir los siguientes
t — [ valores del vector X}, de esta manera podemos utilizar los valores predichos y los
reales para la eleccién del orden que mejor desempeno tenga al disminuir el criterio que
hayamos elegido y fijado.

En la caracterizacion anterior de los modelos VAR, las matrices ®; son constantes,
aunque en la practica es comtun que las series de tiempo univariadas presenten cambios
estructurales que invaliden lo anterior. Por otro lado, después de que se ha determinado
el orden p de un modelo VAR es importante validar los supuestos del modelo: la com-
ponente estocdstica es ruido blanco y que los residuos estan descorrelacionados (para
diversos rezagos h). Para comprobar la normalidad de los residuos existen diversas prue-
bas como la prueba de Jarque-Bera, (Sheskin, 2000), en cuanto a la descorrelacién entre
los residuos se puede emplear la prueba de Portmanteau o la prueba de multiplicadores
de Lagrange, (Liitkepohl, 2006).
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2.2 Modelos VAR

2.2.1 Contexto del uso de modelos VAR en econometria

Siguiendo a Juselius (2007), los economistas frecuentemente formulan modelos bien
especificados economicamente y aplican métodos estadisticos para estimar sus parame-
tros. En contraste, los estadisticos formulan modelos bien especificados estadisticamente
para los datos y analizan el modelo estadistico para resolver las cuestiones econémicas
de interés. En el primer caso, la estadistica es usada pasivamente como una herramienta
para obtener algunas estimaciones, y en el segundo caso el modelo estadistico es usado
activamente como medio de andlisis del subyacente proceso generador del fenémeno en
cuestion.

El principio general de analizar modelos estadisticos en macroeconomia fue introdu-
cido por Haavelmo en los 40’s, (Haavelmo, 1944). El enfoque probabilistico de Haavelmo
a la econometria requiere de una formulacion probabilistica del proceso completo que
genera los datos. Los aspectos computacionales involucrados en la especificacién de los
modelos estadisticos eran prohibitivos en los tiempos del trabajo de Haavelmo (1944),
cuando incluso la estimacién de una regresién multiple era una tarea no trivial. El
desarrollo del cémputo actual, hace factible las lineas adoptadas en Haavelmo (1944)
en la econometria empirica. Es aqui donde los modelos VAR ofrecen ventajas como un
marco de referencia general para dirigir las preguntas empiricas en economia.

Un aspecto importante mencionado en la pdg. 5 en Haavelmo (1944) es el cémo las
verdaderas variables -como funciones del tiempo- representan un ideal de mediciones
precisas de la realidad, mientras que las variables definidas en teoria son las mediciones
que se tienen si la realidad estd de acuerdo con el modelo tedrico. Es decir, que atin en
el supuesto de que el modelo estadistico refleje adecuadamente la realidad, los datos
pueden no medir directamente la variable en cuestion. Las mediciones disponibles de
parte de las estadisticas oficiales, como es el caso de las variables que utilizaremos en
los capitulos posteriores, pueden distar de las definiciones de las variables verdaderas.
Cuestiones alrededor de las variables macroeconémicas que suelen reportarse como
agregados! en unidades de tiempo como meses, trimestres, semestres, etc., se relacionan
con algunos principios generales para la modelacion VAR con series no-estacionarias.

2.2.2 Cointegracion

Hasta este punto se ha hablado de modelos VAR estables, donde cada una de sus
componentes es estacionaria. Pasemos ahora al caso general en donde el modelo VAR
puede incluir series no-estacionarias.

De manera general un proceso k—dimensional X; es llamado cointegrado de or-
den (d,b), escrito de manera breve X; ~ CI(d,b), si todas las componentes de X

1 . . . 7’
Inclusive nuevas componentes pueden entrar al agregado o bien los cambios en tecnologia y en la

definicién de los intervalos en que se realiza la medicién pueden alterar el valor reportado.
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2.2 Modelos VAR

comparten el mismo orden de integracion, I(d), y existe una combinacién lineal de las
componentes de X; tal que ¢, = 3’ Xy con 8= (B1,...,0k) # 0 donde ¢ es I(d — b).

Un proceso que contiene variables cointegradas es llamado cointegrado, asi los pro-
cesos VAR con variables cointegradas son llamados modelos VAR cointegrados, estu-
diados a profundidad en los tltimos anos, (Juselius, 2007). Los procesos cointegrados
fueron introducidos por Granger en los 80’s, (Granger, 1981).

Por ejemplo si todas las componente de X; son I(1) y 5'X; es estacionario, I(0),
entonces Xy ~ CI(1,1). El vector  es llamado vector de cointegracion.

El vector de cointegraciéon anterior no es unico. Pueden existir vectores de cointe-
gracién linealmente independientes que se pueden presentar, por ejemplo, en el caso
de tener cuatro variables en un sistema donde las dos primeras estan conectadas por
una relacién a largo plazo, al igual que las otras dos restantes. Entonces un vector de
cointegracion con ceros en sus dos ultimas componentes refleja la primera relacion, y un
vector con ceros en sus dos primeras componentes refleja la segunda relacién, ademas
puede existir un vector de cointegracién involucrando las cuatro variables.

La cointegracién implica que ciertas combinaciones lineales de las componentes
de la serie multivariada poseen un orden de integracién menor al del proceso por si
mismo. Las variables cointegradas son accionadas por los mismos choques persisten-
tes, o cambios en el tiempo, a los cuales las variables responden. Entonces podemos
pensar que la no-estacionariedad de una variable corresponde, o se relaciona, con la no-
estacionariedad de otra variable, por lo que existe una combinacién lineal de ellas que
es estacionaria. Otra manera de expresar lo anterior es que cuando dos o més variables
tienen una tendencia estocastica, ellas muestran una tendencia a moverse juntas en el
largo plazo.

Una ventaja de los modelos VAR, es que el principio de cointegracién es invariante
a extensiones del conjunto de datos, es decir que se pueden incorporar nuevas series,
a diferencia del andlisis de regresién donde una nueva variable puede alterar las esti-
maciones existentes draméaticamente, ademés de que los modelos VAR no requieren de
especificar la diferencia entre variables endogenas y exdgenas.

2.2.3 Modelos VEC

Antes de que se introdujera el concepto de proceso cointegrado en la literatura
econométrica existia un concepto relacionado, el concepto de modelo de correccién de
errores o modelo de correccién de equilibrio, (Juselius, 2007). En un modelo de correc-
cién de errores, denotado en este trabajo por modelos VEC, los cambios en una variable
dependen de las desviaciones a partir de una relaciéon de equilibrio. Para ejemplificar
considerese que X;; representa el precio de un bien en un mercado en particular y X;o
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2.2 Modelos VAR

es el correspondiente precio del mismo bien en otro mercado. Asimase que la relacién
de equilibrio de las dos variables estd dada por Xy = $1 X2 v que los cambios de X4
dependen de las desviaciones de este equilibrio en el periodo t — 1, es decir:

AXy = a1(Xi—1,1 — 1 Xi—1,2) + €,
una relacién similar puede ser valida para X;s
AXpp = a(Xi—1,1 — 1 Xi—1,2) + €2,

en un modelo de correccién de errores méas general, los AXy; deben de depender ademas
de cambios previos en ambas variables, como por ejemplo el siguiente modelo:

AXp =a1(Xi—11 — BiXi—12) F 7111 AX—11 + 7121 AX—12 + €n
AXpp = aa(Xi—11 — f1Xe—12) +721,1AXe 11 + 7221 AX 12 + €9,

para notar la relacién entre el modelo de correccion de errores y el concepto de coin-
tegracién, supongamos que Xy y X2 son ambas I(1). En este caso los términos en la
expresiéon anterior que incluyen AXy; son estables, mds ain, € y € son ruido blanco
por lo cual también son estables, entonces la siguiente expresion es estable:

ai(Xi—11 — P1Xe-12) = AXy — 7i1,1AXe 11 — Vi1 AXe 12 — €n, (2.2)

si a; # 0, Xy — 51 X2 es estable y representa una relacién de cointegracién. En notacién
matricial el modelo anterior puede ser escrito como:

AXy = af' X1 + T1AX 1 + e,
donde Xy= (X1, Xp2)', €= (€1, €2)’,

aq / Y111 12,1
a = ) = 17 - 9 = ' ' 9
<042> F=@-h). vy (721,1 722,1)
reordenando 2.2 se tiene la representacion VAR(2):
Xi =g +T1+af) X1 —T1 X2+ &

donde de nuevo las variables cointegradas son generadas por un proceso VAR. Para
el caso general del proceso VAR(p), k-dimensional donde sus componentes son I(1) o
1(0):

Xi =1 Xy 1+ +0,X;p + €,

es llamado cointegrado de rango 7 si :

M=—(I —® —...-B,),
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

tiene rango r, entonces II puede factorizarse de la forma af’ con a y 3 siendo de
dimension k X r y de rango r. La matriz 3 es llamada matriz de cointegracion y « es
llamada la matriz de cargas. Sir = 0 entonces A X, es estable y tiene una representacién
VAR(p—1) y si r = k entonces el proceso VAR no tiene raices unitarias y es un VAR
estable.

2.3 Reduccién de dimensionalidad y componentes principales super-

visados

La regresiéon por Minimos Cuadrados Parciales (PLS por sus siglas en inglés), que
puede ser vista como un método de componentes principales supervisados, es particu-
larmente ttil cuando el niimero de variables es mayor al nimero de observaciones. La
regresion PLS sera de utilidad para realizar la estimacién del prondstico conjunto en la
metodologia VAR-PLS.

También la regresién PLS puede ser considerada como un método de reduccién de
dimension pues crea variables que son combinaciones lineales de la variables originales
-llamadas componentes- presentes en un conjunto de datos y la eleccién de un menor
numero de estas implica una reducciéon en la dimensién del conjunto de datos con el
cual se trabaja. El trabajar con un menor numero de variables manteniendo fijo el
tamafnio de la muestra tiende a mejorar la calidad de la inferencia estadistica, al igual
que puede mejorar el desempenio de la regresién y en el contexto de este trabajo los
prondsticos conjuntos.

La reduccion de dimensionalidad no debe de confundirse con los métodos de selec-
cién de variables. Los primeros producen nuevas variables que son combinacién de las
demds ya sean lineales como en el caso del Anélisis de Componentes Principales (PCA
por sus siglas en inglés) o no lineales como ISOMAP, (Hastie et al., 2009); mientras que
los segundos realizan una busqueda en el conjunto potencia generado por el conjunto
de variables de un conjunto de datos, por ejemplo la regresion LASSO o la bisqueda
exhaustiva de subconjuntos, (Hastie et al., 2009).

2.3.1 PCA

Las componentes principales son un conjunto de datos en P que proporcionan una
secuencia de la mejor aproximacién lineal de un conjunto de datos, todas de rango
q < p. Consideremos las observaciones x1,x2,...,zy y un modelo lineal de rango ¢
para representarlas:

FON) = i+ Vi
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

donde p es un vector de localizaciéon y V|, es una matriz de dimensiones p X ¢ con ¢
vectores unitarios como columnas y A es un vector de g parametros. Notemos que esta
es la representacién paramétrica de un plano afin de rango ¢g. Ajustar tal modelo a
un conjunto de datos por medio de minimos cuadrados implica minimizar el error de
reconstruccion:

N
min z; — 1 — Vo2
i Dl = = Vi

cuya solucion esta dada por:

3“ =
I
< 8
o~
s
|
Kl
S~—

lo anterior se reduce a encontrar la matriz con columnas ortogonales V,:

N
min " |(; = 7) = VyVi (s = 7)|
7 =1

se puede asumir que la media muestral es cero, lo cual se logra centrando las observa-
ciones, la matriz H= V;.,Vqt es una matriz de proyeccién y mapea a cada punto x; en
su reconstruccién de rango reducido ¢, H ;x;, que no es mas que la proyecciéon de x; en
el subespacio generado por las columnas de V.

Una manera de calcular la solucién anterior es por medio de la descomposicién en
valores singulares de la matriz de datos! X, Golub and Van-Loan (1996):

X =UDV?,

donde los vectores columna wu;, son los vectores singulares por la izquierda y son or-
togonales entre si, de manera andloga la matriz V' es ortogonal de dimensiones p X p
cuyas columnas son los vectores singulares por la derecha y finalmente D es una ma-
triz diagonal de dimensién p X p cuyos elementos no cero son los valores singulares de
la matriz X tales que diy > do > --- > d, > 0. Para cada rango ¢ los vectores que
forman V', consiste en las primeras ¢ columnas de V. Las columnas de UV forman las
componentes principales de X.

La eleccién éptima de un niimero de componentes principales es un problema abier-
to, existen alternativas para su eleccién como: el criterio del codo, el criterio de Kaiser

LA pesar de que existen diferentes algoritmos para efectuar tal descomposicién de manera general
la complejidad en tiempo de tal factorizacién es de O(m?n + n®) para una matriz densa de tamafio

m X n.
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

Kaiser (1959), el parallel analysis propuesto en Horn (1965) y otros métodos basados en
simulacién Monte Carlo y resultados de matrices aleatorias, Bracken and Assen (2017).

Si bien los componentes principales tienen una practica interpretacion geométrica,
poseen otras agradables propiedades como que la combinacion lineal Xwv; tiene la va-
rianza més grande entre todas las combinaciones lineales de las variables originales,
X vy posee la mayor varianza con respecto a todas las combinaciones lineales que son
ortogonales a la anterior,etc.

Existen otras maneras de estimar las componentes principales; por ejemplo supo-
niendo que poseen una distribucidon normal, en este contexto se pueden estimar por
medio de maxima verosimilitud y usando el método EM, (Hastie et al., 2009). Con el
supuesto anterior existen métodos iterativos para estimar las componentes en matrices
no densas (Roweis, 1998).

2.3.2 PLS
El método de PLS puede ser usado para regresion multivariada, asi como univa-
riado. Puede haber varias variables dependientes Y7,...,Y; y para formar la relacién
entre las variables Y y las variables explicativas X1i,..., X;,, PLS construye nuevas

variables, también llamadas variables latentes o componentes donde cada una de ellas
es una combinacién lineal de X1,..., X,,.

Este método tiene similaridad con PCA donde las componentes principales forman
las variables independientes en una regresion. La mayor diferencia entre ambos métodos
radica en que las componentes de PCA son determinadas unicamente por los valores
de las variables X mientras que en PLS los valores de ambos conjuntos de variables X
v Y influyen en la construccion de las componentes.

La intencién de PLS es formar componentes que capturen la mayor parte de la in-
formacion en las variables X que sea til para predecir Y7, ..., Y}, mientras se reduce la
dimensionalidad del problema de regresién usando un nimero menor de componentes
que el nimero total de variables en X, Garthwaite (1994).

En lo siguiente, primero se detalla la manera de estimar PLS para el caso univaria-
do y posteriormente se da el algoritmo para el caso multivariado concluyendo con las
propiedades de las componentes y algunas consideraciones importantes.

Las componentes derivadas por PLS pueden ser vistas como promedios ponderados
de los predictores, (Garthwaite, 1994). Para el caso univariado supéngase que se tiene
una muestra de tamano n para las cuales se requiere estimar la relacion lineal entre Y y
X. Parai=1,...,n el i-ésimo reglén de la muestra es denotado por (x;1, ..., Tim, Yi)-
Y los valores observados de Y y X; son denotados como y y x;, con lo que se tiene
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

y=(y1,...,yn)  yparaj =1,...m, z; = (xj1,...,2j,)". Considérese la ecuacién de
regresion dada por:

Y = Bo+ BiTh + BoTo + - + BT, (2.3)

donde cada componente 7}, es una combinacién lineal del conjunto de X; y la correla-
cion muestral para cada par de componentes es 0.

Una ecuacion con una gran cantidad de parametros es tipicamente mas flexible que
una que contiene pocos parametros, sin embargo, se tiene la desventaja de que los
parametros estimados pueden ser influenciados més facilmente por el error aleatorio (o
error de medicién) de los datos. Es en este contexto es donde la regresion de PLS tiene
ventaja al reducir el nimero de componentes T; en 2.3 empleando menos variables que
las que posee X. Para lograr esto PLS adopta el principio de considerar la relacién
entre Y y alguna variable especifica de X, las otras variables de X no son admitidas
en tener influencia en la estimacién de la relacién directamente, pero se permite su
influencia a través de las componentes T},.

Para simplificar notaciéon supongamos que en la primera iteracién del algoritmo
Y y X estan centradas, es decir que sus columnas tienen media cero y denotémoslas
como YV y XU En la estimacién de PLS las componentes, T, son determinadas
secuencialmente. La primer componente, 17, pretende ser tutil para predecir Y y es
construida como combinacién lineal de las columnas de X, durante su construccién
las correlaciones muestrales entre las columnas de X ) son ignoradas. Para obtener

) (1)

Ty, se realiza la regresién’ de YV contra la primer columna X fl , luego contra X5 y

, . 1 [ . .
asi sucesivamente para cada X ]( ). Como YV y X estan centrados, tienen medias
muestrales iguales a cero por lo que las regresiones de minimos cuadrados resultantes
son:

(1) _ (1) 3 (1)
Yy =0 X5 (2.4)
donde bg-l) = x§1)ty(1) / (x§1)tx§1)). Dados los valores de X ](1) para una iteracién, las

demas m ecuaciones de 2.4 proporcionan una manera de estimar YW, Para reconciliar
. . . . . 1 .
estas estimaciones mientras se ignora las relaciones entre las columnas V;-( ), es posible

tomar un simple promedio 27:1 by)Vj(l) /m o de manera més general un promedio
ponderado. Fijemos la componente 17 igual al promedio ponderado siguiente:

7= WMy (2.5)
j=1

L 1 o .
con la restriccién de que wj( ) tenga norma unitaria, aunque esto no es esencial. Co-

mo veremos posteriormente, multiplicar T} por una constante no afectara a los valores

'En este caso el superindice indica el nimero de iteracién en el que se encuentra el algoritmo.
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

de las subsecuentes componentes ni las predicciones de Y. La ecuacién 2.5 permite un
abanico de posibilidades para la construccién de T, dependiendo de los pesos que se
usen, consideraremos posteriormente dos formas particulares de estos pesos.

Como T} es un promedio ponderado de los predictores de Y1), serd un predictor ttil
para Y, pero como las variables de X potencialmente contienen informacién ttil para
predecir Y, la informacién en X, que no estd contenida en 77 puede ser estimada por
medio de regresar los residuos de X; en T4, los cuales son idénticos a los residuos de la

)

regresion de X ](-1 contra 7T7. De manera andaloga la variabilidad de Y que no es explicada
por T} puede ser estimada por medio de los residuos de la regresién de Y1) en T7. Estos

residuos son denotados por XJ@) para XJQ) y por Y2 para YU, La siguiente compo-

nente, 75, es una combinacién lineal de los X ](2) que seran de utilidad para predecir Y(2).

El procedimiento se extiende iterativamente para obtener los componentes 73, ..., T},
donde cada componente es determinada a partir de los residuos de las regresiones de las
componentes precedentes relacionando la variabilidad residual en Y con la informacién
residual en las columnas de X. especificamente suponga que T;, (¢ > 1) simplemente ha

sido construido con las variables Y9 y X J(.i) (j =1,...,m) y sean los valores muestrales

de T3, Y@ y las X](i) denotados por t;,y® y xy)

Para obtener T;,1, primero se determinan XJ(-Hl) y Y+ Para j=1,...,m se

realiza la regresién de las columnas X ;i) contra las T;, teniendo tf:zgl)/ (t't;) como los

. ., i+1
coeficientes de la regresion, y X j(H ) se define como:

(i4+1) _ /() t, (0 jopty N1,
X; =V = {tivj /(titi) YT, (2.6)

i+1 .. . . ,
con valores muestrales .I;Z+ ). De manera similar Y1 es definida como Y+ =

Y& — {#ty@) /(t1;)}T;, y sus valores muestrales, 1) son los residuales de la regresién
de Y contra T;.

La variabilidad residual en Y es Y01 y la informacién restante en X estd en

X (Hl), asi que el siguiente paso es realizar la regresién de Y (*1) contra cada X (G+1),

J J
La j-ésima regresién produce a bg.ZH)X ](Hl) como un predictor de Y1) donde:

J

b§¢+1) Jj(i+1)tyi+1/($§i+1)tx§i+l))7 (2.7)

y formando finalmente la nueva combinacion lineal de los predictores:

o Z (i41) 1 (i+1) 1 ,(4+1)
Tz+1 = ’UJJ bj ‘/] .
J
Una caracteristica de PLS es que la correlaciéon muestral entre cualquier par de
componentes es cero, esto es consecuencia de que los residuos de una regresién es-
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. , . i+1 .
tan descorrelacionadas con el regresor, asi por ejemplo X ]( ) estan descorrelaciona-
das con Tj, ademdas como las componentes Tj11,...,7T, son combinacién lineal de las

X ;Hl) entonces estan descorrelacionadas con T;. Para completar el algoritmo el re-
quisito de Z?:z wj(-i) = 1 puede relajarse e igualar w](-i) a v](-i)tvj(-i)
i,7; de esta manera w](-i) x Var(Xj@) y las componentes T; = Zj(xgi)ty(i))X](-i) x

>, Cou(x (), y@)x .

para todos los pares

Esta es la manera usual de estimar via PLS, la forma anterior de elegir los pesos
() (4)

. . . . K3
w;", es que sean inversamente proporcionales a las varianzas de los coeficientes bj ,

también si Var(X j( )) es pequena con relacién a la varianza muestral de X, entonces

X es aproximadamente colineal con respecto a los componentes 17, ..., T}, entonces
o (G - .

la contribucién a T; debe ser pequena si w§ ) es pequeno. La otra manera de elegir los

pesos, es que sean iguales lo que permite que cada variable X; tenga el mismo peso

para realizar predicciones. En este punto es importante destacar que la primer forma

de considerar los pesos tiene como consecuencia que las componentes sean invariantes

bajo rotaciones ortogonales de los datos y la segunda forma las hace invariantes bajo

escala de los datos X y Y, Garthwaite (1994)

Decidir el nimero de componentes a incluir, en un modelo de regresién es un proble-
ma dificil, usualmente se puede efectuar por validacién cruzada, (Hastie et al., 2009),
o bien en el caso multivariado por medio de la prueba de razén de verosimilitudes,
suponiendo una distribucién normal de los componentes, (Hoskuldsson, 1988).

Pasando al caso multivariado existen dos maneras de realizar la estimacion, realizar
la regresiéon PLS para cada Y; o bien hacerlo de manera multiple como resenamos a
continuacién.

El algoritmo bésico para la regresiéon de PLS multivariado fue desarrollado en
S. Wold C. Albano W. Dunn U. Edlund K. Esbensen P. Geladi S. Hellberg and Sjos-
trorn (1984). Se parte de dos matrices escaladas y centradas X de dimensiones N x M
y Y con dimensiones de N x K. El escalamiento corresponde a trabajar con matrices
de correlacién. El algoritmo es como sigue:
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

Resultado: X-loadings,Y -loadings

. Iguale u a la primer columna de Y

cw = Xtu/(ulu)

. Escale w para que tenga norma unitaria

.t = Xw

.c=Yt/(t)

. Escale ¢ para que tenga norma unitaria
.u=Ytc/(cc);

. Si se ha logrado la convergencia pase a 9, en otro caso valla a 2
. X-loadings: p =Xt/ (t't)

10. Y-loadings: ¢ =Y tu/(utu)

11. Realice la regresién de (u contra t): b = u't/(t't)
12. Estime las matrices residuales:

X +— X—tpt

Y < Y-btc!

© 00 O U = W N~

Algoritmo 1: PLS iterativo

En el algoritmo anterior la siguiente iteracién comienza con las nuevas matrices X
v Y como las matrices residuales de la previa. Las iteraciones contintian hasta que un
criterio de paro se logra o bien X llega a ser la matriz cero.

Puede demostrarse, Hoskuldsson (1988), que en cada nueva iteracién los vectores
w™, ) () y w™ son proporcionales a multiplicar su iteracién anterior por las
matrices YY!X X! YIX XY, XXt'YY? y XY Y!X respectivamente. Lo anterior
muestra que el algoritmo actia de manera similar al power method, (Golub and Van-
Loan, 1996), determinando el valor propio de cada matriz respectivamente. Cuando se
logra la convergencia se tiene:

YY!X X' = au
YIXX'Ye=ac
XX'YYh =at
XYY Xw = aw,

asi los vectores u,c,t y w son los vectores propios correspondientes al maximo valor
propio. Lo anterior tienen entre sus consecuencias las siguientes: los vectores w son
ortogonales entre si, es decir wfwj = 0 para i # j; los vectores t; también lo son,
tﬁtj = 0 para ¢ # j; los vectores t; forman una base ortogonal del espacio generado
por las columnas de X y los vectores w; son ortogonales a los vectores p; con i < j,
(Hoskuldsson, 1988).

Otra interpretacion y derivacién de las componentes de PLS es la de componentes
con méaxima covarianza. Considere dos componentes f y g en el espacio de X y Y
respectivamente que cumplan lo siguiente:
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2.3 Reduccion de dimensionalidad y componentes principales supervisados

f=Xd,|d=1
g=Ye, le|=1,

la covarianza muestral entre estas dos componentes estd dada por Cov(f,g) = ftg/N.
Asf con la notacién del algoritmo 1 los vectores w y ¢ satisfacen la siguiente maximiza-
cién:

[Cov(t,u)]? = [Cov(Xw,Yc)? = max[Cov(f,g))*, |d| = le| =1, (2.8)

para probar lo anterior se recurre a la descomposicién SVD, (Golub and Van-Loan,
1996), de la matriz XtY:

XY = aifigl,
7

el valor singular a; tiene la interpretacién:

(a1)” = méx(d'X'Ye)? , |d| = |e| =1,

donde el maximo se obtiene cuando d = f1 y e = g1, en el algoritmo 1 se tiene que
w = f1 y ¢ = g1. Por la igualdad 2.8 se tiene que la covarianza anterior es igual a la
covarianza entre las componentes ¢t y u por lo que se puede interpretar que ellas son
las componentes del espacio de X y Y que tienen maxima covarianza sobre todas las
componentes en este espacio.

Para concluir esta Seccion sélo se menciona la existencia de otra derivacion de las
componentes de PLS la cual se aborda desde el punto de vista de la regresién por mini-
mos cuadrados pesados, es decir se tiene la matriz XtV X, donde la matriz de pesos
V se sustituye por la matriz Y'Y, (Hoskuldsson, 1988).

Con los elementos resenados en este Capitulo tenemos los elementos necesarios para
exponer la metodologia VAR-PLS en el siguiente.
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CAPITULO 3

Metodologia VAR-PLS

Como se menciond en la introduccién, la metodologia para pronésticos conjuntos de
series de tiempo VAR-PLS es una extensién del trabajo de Frances (2006) en el sentido
de que se generaliza el niimero de componentes de la serie al igual que se dan intervalos
de confianza para tales prondsticos, utilizando una adaptacién del método Bootstrap.

En este capitulo detallamos primero la construccién de las estimaciones puntuales
de los prondsticos conjuntos para diferentes horizontes 1, ..., h y posteriormente trata-
mos la construccién de los intervalos de confianza.

El caso de interés de esta metodologia es predecir una de las componentes de una
serie de tiempo multivariada, como las resefiadas en la seccion 2.2, de manera tan pre-
cisa como sea posible, aunque por su naturaleza multivariada se obtienen prondsticos
para las demas variables que forman la serie. Las relaciones multivariadas existentes en
un vector autorregresivo surgen al considerar la relaciéon de una de las componente con
el resto.

Como paso previo al comienzo de la metodologia se sugiere verificar que el conjunto
de variables a utilizar no presenten cambios estructurales, para esto podemos hacer uso
de la prueba de Bussetti-Harvey, Busetti and Harvey (2001), y descartar las series que
presenten dichos cambios.

El primer paso en la metodologia consiste en aplicar una transformaciéon a la serie
de tiempo para disminuir la varianza componente a componente.

Consideremos el vector k—variado Z*;, ; donde cada componente es de longitud
t+ h y h es el horizonte a pronosticar. Para simplificar la notacién consideremos di-
vidir el vector anterior de tal forma que denotamos por Y* a la matriz que contienen
los elementos gk-i—h—i,j coni=0,1,2,...h—1y j=1,2,...,k, esta serd la matriz
que utilizaremos en la regresién PLS para pronosticar, asi Y* es una matriz con las ¢
observaciones mas recientes y con k variables; y como X* a las observaciones Z2k+h—i, j
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coni=nh,....t+h—1yj=1,2,... k, por lo que la matriz X* de dimensiones (t, k)
contiene las primeras t observaciones de la serie de tiempo.

Después de dividir la muestra tal como se menciona en la parrafo anterior, se deter-
mina el orden del modelo VAR(p) utilizando el criterio de FPE, resenado en la seccién
2.2; luego de determinado el orden p se realiza una prueba para sustentar la hipdtesis
nula de que el modelo VAR es cointegrado.

Varias pruebas de cointegracion se han desarrollado desde que el concepto nacié.
Entre estas se encuentran la de dos pasos de Engle y Granger, Engle and Granger
(1987), la prueba de Phillips—Ouliaris, Phillips and Ouliaris (1990), y la famosa -y més
usada- se debe al mismo Johansen, Johansen (1991). Estas pruebas pueden emplearse
en la metodologia para verificar la cointegracién del proceso VAR, sin embargo tienen
la desventaja técnica -méas no conceptual- de solo poder ser usadas con menos de 12
componentes. Tal desventaja técnica se debe a que en los trabajos de Johansen los
valores criticos de los respectivos estadisticos solo fueron calculados hasta 11 series y
para tres niveles de significancia.

Sin embargo, si el nimero de componentes del proceso VAR que se analiza es mayor
a 11, como es el caso del ejercicio empirico que se realiza en el siguiente capitulo, puede
emplearse el procedimiento descrito en Carlomagno (2017) el cual no tiene limitante
en el nimero de variables pero su complejidad computacional incrementa exponencial-
mente. Este procedimiento posee diversas propiedades muy tutiles para la metodologia
VAR-PLS:

= Cuando el tamano de muestra disminuye o el nimero de componentes se incre-
menta, este procedimiento provee mejores resultados que la prueba de Johansen.
Lo cual justifica a la metodologia tratar con conjuntos de datos que tienen més
variables que observaciones, High Dimension Low Sample Size (HDLSS), Jung
and Marron (2009).

= Debido a que la potencia de la prueba de Johansen disminuye al aumentar el
numero de componentes, Liitkepohl (2006), este procedimiento tiene mayor po-
tencia pues emplea pruebas de cointegracién de solo dos componentes.

= El procedimiento no se ve sustancialmente afectado por la asimetria o curtosis de
los residuos.

El procedimiento planteado en Carlomagno (2017), parte de considerar a cada compo-
nente del vector X; como un nodo de una gréfica, al considerar los posibles (g) pares de
nodos estos se unen por medio de una arista si la prueba de cointegracién de Johansen
para este par de variables establece que hay cointegracién.

En caso de que los (g) pares de componentes sean cointegrados, utilizando la prue-
ba de Johansen, Carlomagno (2017) demuestra que el vector con las k componentes
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3.1 Estimacién de los h prondsticos conjuntos

también es cointegrado.

En caso de que la grafica inducida por los nodos y vértices resultado de la accién
anterior no sea completa se pueden encontrar conjuntos de componentes que son coin-
tegradas, por medio de un algoritmo para encontrar clanes maximales en una grafica,
lo que en nuestra metodologia se emplearia como un criterio para determinar variables
cointegradas en conjunto.

Una vez que se conoce el orden p del modelo VAR y que se realiza la prueba de
cointegracion se construyen las siguientes matrices, con las columnas de Y* y X*:

_ * * * * * *
X=(X{0y oo Xig Xfon oo Xiop oo Xipn oo XP4)

_ * * * * * *
Y = ( t+h,1 t+h,k }/t—l—h—l,l e t+h—1,k " }/t,l e t,k) :

Nétese que tanto las nuevas matrices X y Y tienen ambas ¢ observaciones sin
embargo las dimensiones de X son ¢t x ((p+ 1) x k) y las de Y son t x (h x k). Es
decir que X se construye con las columnas de X* concadenando las mismas columnas,
pero primero con un rezago, luego con dos rezagos hasta p rezagos y de manera andloga
Y se construye con las columnas de Y* uniendo a la derecha los h primeros rezagos.

3.1 Estimacion de los h prondsticos conjuntos

Tomando como punto de partida las matrices X y Y mencionadas en la seccién an-
terior procedemos a realizar la estimacion del pronéstico conjunto para los h horizontes
de la serie de tiempo multivariada.

Como en el contexto de PLS, consideremos que tenemos [ variables latentes por lo
que utilizando la regresiéon por PLS podemos factorizar las matrices X y Y como sigue:

X =KW
Y = KBC,

donde la matriz K, de dimensiones ¢ x [, es la matriz de scores y W, con dimen-
siones | X ((p+ 1) X k), es la matriz de loadings. Andlogamente C' es una matriz de
loadings, con dimensiones [ x (h X k), y B es una matriz de pesos, de dimensiones [ X [.
En Frances (2006) no se especifica como calcular B, sin embargo, se puede inferir que
es el resultado de la multiplicacién por la izquierda de la inversa generalizada KT con
L, donde L es la matriz de scores de la descomposiciéon Y = LC.

En la descomposicién anterior por medio de PLS puede emplearse cualquier algo-
ritmo, ya sea el que es invariante a escalas de los datos o bien el que produce vectores
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3.2 Construccién de los intervalos de confianza

de cargas ortogonales. En particular es recomendable centrar y escalar los datos para
incrementar la precisién numeérica asi que tendremos matrices de cargas ortogonales.

Finalmente para pronosticar h horizontes con un nimero de componentes fija [ se
efectiia el siguiente producto para obtener los pronésticos Y, donde tenemos estimacio-
nes para las k componentes en los siguientes h pasos:

Y = XBprs,

donde Bppg es el producto WTBC con dimensiones ((p + 1) x k) x I. Nétese que
los h prondsticos de las k componentes se encuentran en el primer renglén de Y.

De manera analoga a los modelos AR;(p) de los que se hablé en la introduccién se
realiza el prondstico de la técnica anterior un paso a la vez, y estimando las matrices
de parametros correspondientes e incorporando el nuevo valor predicho a la muestra y
descartando el més viejo, de esta forma aprovechamos la correlacién entre las observa-
ciones.

El procedimiento anterior requiere de fijar el nimero de componentes o varia-
bles latentes [. En la préactica, podemos buscar en el dominio de las componentes
l=1,2,...,((p+1) x k) el valor que minimice una medida de error de los prondsti-
cos. En una implementaciéon o codificacion puede surgir el detalle de que el extremo
superior de [ no sea precisamente (p + 1) x k pues la dltima columna de la derecha
de X puede contener valores nulos que afecten a la estimaciéon por PLS acotando a
L<((p+1) xk).

3.2 Construccion de los intervalos de confianza

Una vez que se determina el nimero de componentes, [, de la regresiéon PLS, que
minimice algin criterio de error de los prondsticos, se procede a construir intervalos de
confianza para tales prondsticos.

En Pascual et al. (2011) se propone una manera de construir intervalos de confianza
para prondsticos de modelos VAR utilizando una adaptacién del método Bootstrap. Tal
procedimiento se puede adecuar a la metodologia VAR-PLS para obtener intervalos de
confianza. Tal adaptacién sigue los siguientes pasos:

1. Estimar los coeficientes de la matriz B PLS Yy con ellos obtener los residuos, a;, de
Y- Y dondeY = XB prs. Denotemos por F a la funcién de distribucion empiri-

ca de los residuos a; centrados y multiplicados por el factor [(t — p)/(t — )](1/ 2
recomendado en Stine (1987).
2. De un conjunto inicial de p observaciones de la matriz X, Xt(*) = X;;con j =

., (k x (p+ 1)), construir una serie de Bootstrap Y(*), Y(*), e ,Y(*) como
1 2 t
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3.2 Construccién de los intervalos de confianza

sigue:

* * ral ~ .
v = XY Bprg+ar g, i=1,...,t,
donde a; es una muestra independiente de F,. Una vez que se tienen las ¢ obser-
vaciones estimamos nuevamente Bp; g, una réplica de Bootstrap del ajuste del
paso anterior.

3. Pronosticar utilizando PLS con los nuevos pardmetros By g.

4. Repetir los pasos 1 a 3, R veces.

De esta manera obtenemos R réplicas de las observaciones contenidas en la matriz
Y, con las cuales podemos obtener intervalos de confianza para la n-ésima componente
por medio de los percentiles:

C.I.ih = {Yt+knlVt+in € [ap(7),q5(1 — 7))},

donde ¢j;(7) es el percentil 7 de la funcién de distribucién empirica generada por
las R réplicas Bootstrap de la n-ésima componente, G ,,.

En este punto se ha concluido de exponer la metodologia VAR-PLS. En el capitulo
siguiente realizamos un ejercicio empirico a manera de ejemplo donde se busca pronos-
ticar la inflacién mexicana utilizando la metodologia expuesta.

Antes de finalizar este capitulo destacaremos que los pasos de la metodologia co-
mo el procedimiento descrito en Carlomagno (2017), al igual que la determinacién del
nimero de componentes y la construcciéon de los intervalos de confianza son proce-
dimientos que se pueden paralelizar en diferentes arquitecturas de cémputo como la
multihilo o la de memoria compartida.

La metodologia se implementé en el ambiente de cémputo estadistico R, R Core
Team (2018), y una codificacién que hace uso de paralelismo en una arquitectura mul-
tihilo puede ser consultada en https://github.com/fou-foo/Tesis.git
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CAPITULO 4

Resultados

Con la metodologia detallada en el capitulo anterior realizaremos en este un ejer-
cicio empirico para medir la calidad de los prondsticos de la inflacién mexicana! en

conjunto con otras 14 variables macroeconémicas.

4.1 Los datos

Como se mencioné en la seccion 2.2.1 existen los problemas entre las variables verda-
deras -desde el punto de vista econémico- y las variables observables. Ademaés Juselius
(2007) menciona, que los datos de las variables macroeconémicas tienen una fuerte de-
pendencia temporal que sugiere una formulacién basada en procesos estocdsticos. Es
util distinguir entre:

= Variables estacionarias con una dependencia temporal a corto plazo.

= Variables no-estacionarias con dependencia temporal a largo plazo.

El orden de integracién de una variable no es en general una propiedad econémica
de la variable sino una conveniente aproximacion estadistica para distinguir entre va-
riaciones a corto, mediano o largo plazo en los datos.

En el caso de la inflacién, de acuerdo con Juselius (2007), existen argumentos a
favor de considerarla una raiz unitaria con tendencia estocastica.

La presencia y determinacion de raices unitarias en series de tiempo de variables ma-
croecondémicas es un tema ampliamente estudiado. En el segundo capitulo de Juselius
(2007) se puede encontrar un ejemplo que involucra a la inflacién anual de Dinamarca
observada en los diferentes intervalos: 1901-1992, 1945-1992 y 1975-1992, donde para

1 s . .2 .z £ . . . . .
Notese que la inflacién es funcién del Indice Nacional de Precios al Consumidor, variable pronos-

ticada en este trabajo.
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4.1 Los datos

los dos primeros se tiene una serie estacionaria y en el tercero -subconjunto del segundo-
la estacionariedad se pierde.

Las variables macroeconémicas mensuales que se utilizan en el siguiente apartado
son las siguientes donde después de su descripcién se anaden las opciones para su
descarga (cuando es necesario) de la url que se encuentra en la bibliografia:

1. Indice Nacional de Precios al Consumidor (INPC nacional): Mide la variacién de
los precios de la canasta de bienes y servicios representativa de los hogares mexica-
nos (INEGI, 2019). Un aumento de esta variable conlleva costos sociales enormes
para un pais, ya que afecta: el consumo, la inversién y el empleo, (Huertas, 2019).

Indicadores econémicos de coyuntura>Indices de Precios>
Indice nacional de precios al consumidor

2. Salarios minimos: Indice correlacionado con la cantidad minima de pesos por dia
que un empleado recibe por jornada laboral, (Banxico, 2019a).

3. Indice Nacional de Precios al Consumidor de los Estados Unidos: Variable analoga
a la mexicana pero para una canasta diferente. Sin ajuste estacional, (United
States Department Of Labor, 2019).

4. Tipo de cambio Pesos por délar E.U.A.: Para solventar obligaciones denominadas
en moneda extranjera, Fecha de liquidacién Cotizaciones promedio, (Banxico,
2019b).

5. Indice de produccion industrial de los Estados Unidos: Datos sobre productos
fisicos que se obtienen de asociaciones comerciales privadas y de agencias guber-
namentales. Los datos sobre las horas trabajadas por los trabajadores de pro-
duccién se recopilan en la encuesta mensual de establecimientos realizada por la
Oficina de Estadisticas Laborales, (Organizacién para la Cooperacion Econdémica
y el Desarrollo, 2019)

Industry and Services>Industry and Service Statistics(MEI)>

Production and Sales (MEI)>Production

6. IGAE de actividades econémicas primarias: Segmento del Indice Global de la
Actividad Econémica correspondiente a actividades primarias, (INEGI, 2019).

Indicadores econdémicos de coyuntura>
Indicador global de la actividad econdémica, base 2013>Series originales>

Indice de volumen fisico>Actividades primarias (Periodicidad: Mensual)
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4.1 Los datos

10.

11.

IGAE de actividades econémicas secundarias: Segmento del Indice Global de la
Actividad Econémica correspondiente a actividades secundarias, (INEGI, 2019).

Indicadores econémicos de coyuntura>
Indicador global de la actividad econémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades secundarias>

Total actividades secundarias (Periodicidad: Mensual)

. IGAE de actividades econdmicas terciarias: Segmento del Indice Global de la

Actividad Econémica correspondiente a actividades terciarias, (INEGI, 2019).

Indicadores econémicos de coyuntura>
Indicador global de la actividad econémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades terciarias>

Total actividades terciarias (Periodicidad: Mensual)

. Mineria: Componente del indicador de actividades secundarias correspondiente a

las actividades derivadas de la minerfa, (INEGI, 2019).

Indicadores econdémicos de coyuntura>

Indicador global de la actividad econdémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades secundarias>

21 Mineria (Periodicidad: Mensual)

Manufactura: Componente del indicador de actividades secundarias correspon-
diente a las actividades derivadas de la industria manufacturera, (INEGI, 2019).

Indicadores econdémicos de coyuntura>

Indicador global de la actividad econdémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades secundarias>

31-33 Industrias manufactureras (Peridicidad: Mensual)

Construccién: Componente del indicador de actividades secundarias correspon-

diente a las actividades derivadas de la industria de la construccién, (INEGI,
2019).
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4.1 Los datos

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Indicadores econémicos de coyuntura>
Indicador global de la actividad econémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades secundarias>

23 Construccién (Peridicidad: Mensual)

Energia: Componente del indicador de actividades secundarias correspondiente a
las actividades derivadas de la generacion, transmision y distribucién de energia
eléctrica, suministro de agua y de gas por ductos al consumidor final, (INEGI,
2019).

Indicadores econémicos de coyuntura>

Indicador global de la actividad econémica, base 2013>Series originales>
Indice de volumen fisico>Actividades secundarias>

Generacién, transmisién y distribucién de energia eléctrica,

suministro de agua y de gas por ductos al consumidor final

Tasa de Desempleo Abierta: Porcentaje de la poblacién mexicana mayor a 15 anos
que no tiene empleo, (INEGI, 2019).

Ocupacién, empleo y remuneraciones>Tasas de ocupacién, desocupacién y subocupac

(resultados mensuales de la ENOE, 15 afios y mds)>Nacional>

Poblacién total>Poblacién desocupada

Ingreso: Indicador Global de la Actividad Econdmica. Permite conocer y dar
seguimiento a la evolucién del sector real de la economia en el corto plazo, (INEGI,
2019).

Indicadores econémicos de coyuntura>Indicador global de la actividad
econémica, base 2013>Series originales>Indice de volumen fisico>

Total (Periodicidad: Mensual)

Billetes y monedas: Fuentes y usos de la base monetaria, Usos, Billetes y monedas
en circulacién, medidos en miles de pesos, (Banxico, 2019¢).

TIIE 28: Tasa de Interés Interbancaria a 28 dias, medida en porcentaje, (Banxico,
2019d).

TIIE 91: Tasa de Interés Interbancaria a 91 dias, medida en porcentaje, (Banxico,
2019d).
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4.2 Aplicaciéon empirica

4.2 Aplicacion empirica

Aplicaremos la metodologia VAR-PLS con las 17 variables mensuales de la seccién
anterior para realizar prondsticos sobre la inflaciéon mexicana sobre los tltimos 12 meses
con los que se dispone, la variable INPC. Para ello utilizamos las series mensuales a
partir de enero del 2005, pues la variable relativa al desempleo inicia en este punto,
hasta marzo de 2019 que es la tltima fecha de actualizacion de las variables relativas a
las actividades econdmicas (primarias, secundarias y terciarias). Con lo que contamos
con 171 observaciones de las cuales utilizaremos las primeras 159 para pronosticar las
ultimas 12.

En la figura 4.1 se pueden apreciar las series de tiempo con las que se trabaja. Las
series presentan diferentes escalas y comportamientos, por ejemplo, las series sobre la
construccion y la energia aparentan tener estacionalidad. La variable de inflacion ex-
hibe una tendencia a la alza al igual que la mayoria de las series incluyendo las dos
tasas interbancarias que presentan una alza reciente después de un periodo decreciente,
aunado a lo anterior al aplicar la prueba de Bussetti-Harvey para el mes de Agosto del
2016 (nuestra observacién nimero 140) se tiene que las dos series de tiempo de tasas
interbancarias presentan cambios estructurales por lo que las descartamos del conjunto
de variables.

Al inicio aplicamos la funcién logaritmo a cada uno de las componentes, después
de utilizar el procedimiento descrito en Carlomagno (2017) no se rechaza la hipdtesis
nula de cointegracién y al estimar el orden p del modelo VAR se obtiene un rezago de
5 unidades utilizando el criterio FPE.

Con lo anterior las matrices X y Y descritas en el capitulo anterior tienen (p +
1) xk=6%x15=90y k x h = 15 % 12 = 180 columnas respectivamente, por lo cual
existen 180 posibles elecciones de nimero de componentes para la regresiéon PLS. Se
utiliza el error porcentual absoluto medio, mean absolute percentage error (MAPE),
como criterio para determinar el nimero de componentes. En la figura 4.2 se puede
apreciar el MAPE para cada una de las 15 variables, en particular como es de interés
pronosticar la inflacién se elige el nimero de componentes que minimicen el MAPE
para esta componente, el cual es 4.

Una vez que se ha determinado el nimero de componentes que minimiza el MAPE,
se procede a realizar 10,000 réplicas Bootstrap para construir los intervalos de confianza.

En la figura 4.3 se presentan los resultados de los prondsticos puntuales junto al
intervalo de confianza (al 95 %) construido con los percentiles de Bootstrap. En este
punto vale la pena resaltar que los prondsticos puntuales sobreestiman la inflacién en
los primeros 4 meses préximos (mayo, junio, julio y agosto de 2018) mientras que la
subestima para los ultimos 7 meses, ademas los intervalos de confianza contienen a los
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Figura 4.1: Las 17 series con las que se ilustra la metodologia.

valores verdaderos de la serie pero la longitud de los mismo no se incrementa de igual
forma que lo hacen los tipicos intervalos de confianza para prondsticos VAR(p).

Para evaluar el desempeno de la metodologia, estimamos un solo modelo VAR(5)
con la muestra de las primeras 159 observaciones y predecimos los siguientes 12 meses.
Los resultados de ambos métodos se muestran en la tabla 4.1, donde se observa que la
metodologia propuesta VAR-PLS se desempena mejor que el modelo VAR, obteniendo
errores relativos menores.

Finalmente en la tabla 4.2 mostramos la estimacion de los intervalos de confianza
para la metodologia VAR-PLS.
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Figura 4.2: MAPE para cada una de las series con las que se trabaja, en el eje vertical se
encuentra la medida de error y en el eje horizontal el nimero de componentes consideradas

en el prondstico VAR-PLS.
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Pronéstico VAR(5)-PLS(h=12, k=8)
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Figura 4.3: Pronésticos de la metodologia VAR-PLS para para el Indice Nacional de
Precios al Consumidor en los ultimos 12 meses de la muestra (abr. 2018 a mar. 2019).
La linea roja corresponde al prondstico, mientras que la negra es el valor real, por su
parte las lineas naranjas forman el intervalo de confianza de los prondsticos obtenidos por

Bootstrap con una confianza de 95 %.
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Valor Real VAR-PLS VAR Precisién VAR-PLS Precision VAR

1 99.15 97.24 102.82 98.07 96.31
2 98.99 100.05 101.86 98.93 97.11
3 99.38 100.19 101.55 99.19 97.81
4 99.91 100.34 101.68 99.57 98.22
5 100.49 100.93 102.02 99.57 98.48
6 100.92 101.31 102.24 99.61 98.69
7 101.44 101.61 102.63 99.83 98.83
8 102.30 101.93 103.69 99.64 98.65
9 103.02 102.29 104.44 99.29 98.62
10 103.11 102.67 104.77 99.57 98.38
11 103.08 103.00 104.74 99.92 98.39
12 103.48 103.35 105.14 99.88 98.39

Tabla 4.1: Estimaciones y precisién de los pronésticos de la metodologia VAR-PLS y

VAR para cada uno de los doce horizontes pronosticados.
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4.2 Aplicaciéon empirica

h  VAR-PLS 25% 97.5%
V1 97.24 90.50 103.98
V2 100.05 93.05 107.07
V3 100.19 93.19 107.20
V4 100.34 93.36 107.35
V5 100.93 93.95 107.93
V6 101.31 94.34 108.31
V7 101.61 94.65 108.61
% 101.93 94.97 108.92
V9 102.29 95.34 109.27

V10 102.67 95.71 109.65
V11 103.00 96.05 109.98
V12 103.35 96.40 110.32

Tabla 4.2: Intervalos de confianza al 95 % para cada uno de los doce horizontes pronos-

ticados, obtenidos por Bootstrap, de la metodologia VAR-PLS.
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CAPITULO H

Conclusiones

A lo largo de este trabajo revisamos los conceptos necesarios para la exposicién
detallada de una nueva metodologia para realizar prondsticos conjuntos de una serie de
tiempo multivariada para diferentes horizontes.

Entre los retos que surgieron y que la metodologia resuelve se encuentran: el manejo
de series multivariadas y cointegradas con dimensiéon mayor a 11 Los resultados de la
metodologia son prometedores en un contexto macroeconémico como es ilustrado con
un ejercicio empirico donde se pronosticé la inflacién mexicana en 12 meses recientes
con precisién mayor al 99 %.

La mayor parte de los pasos de la metodologia como la determinacién de cointe-
gracion, la eleccién del nimero de componentes en la regresion PLS y la construccién
de los intervalos de confianza son procedimientos que se pueden implementar en una
arquitectura multihilo.

Como trabajo futuro se plantean extensiones conceptuales de la metodologia como:
la extensién al caso en que las matrices X y Y, como se definen en el tercer capitulo,
no sean densas. Durante la implementacién surgieron detalles que sugieren extensiones
como la imputacién de datos cuando surgen valores nulos en la construccion de las
matrices X y Y.

Aunque la metodologia es conceptualmente 1til en casos en que existan maés va-
riables que observaciones falta verificarlo empiricamente. Se mantiene la sugerencia
planteada en Frances (2006), sobre el desarrollo de una metodologia PLS-VAR, que
pronostique un VAR utilizando PLS pero sin la estimacion directa del modelo VAR
ademads de utilizar métodos Monte Carlo para verificar las bondades de la metodologia
VAR-PLS para diferentes procesos generadores de datos.
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