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Abstracto

En esta investigacién estudiamos la prediccién de seis variables que indican el de-
venir en el corto plazo de la economia dominicana (Remesas, IMAE, Turistas, Coti-
zantes AFP, IPC y Crédito Privado). Para lo mismo se utilizan varios algoritmos de
la Econometria Clasica. Se evalian las predicciones de los mismos con Time Series
Cross-Validation y se le realiza una diagnosis para decidir sobre el mejor método de

prediccion entre los considerados para cada variable.
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1. Introduccién

En este paper presentamos la prediccién de un grupo selecto de variables clave que
tienen importancia para los observadores de la economia dominicana, los cuales necesitan
frecuentemente generar predicciones estadisticamente rigurosas para apoyar la toma de de-

cisiones.

Para estos fines analizamos e implementamos una bateria de modelos con la finalidad
de predecir el nivel futuro de cada variable en un rango de uno a seis meses. La eleccién final
del enfoque a ser seguido en general depende del problema particular y de la data utilizada.
Los métodos clasicos univariables y multivariables tienen la ventaja de ser considerados mas
facilmente interpretables, adecuados para muestras mas cortas y entendibles, pero no tienen
muchas veces flexibilidad para manejar patrones dinamicos complejos. Hay otros métodos
dignos de considerar pero al contrario de los métodos clasicos tienen la desventaja de que

son dificiles de interpretar y en muchas ocasiones necesitan de una gran cantidad de data.

Con la bateria de modelos elegida, hacemos un ejercicio de Time Series Cross-
Validation, 1o que nos permite evaluar cada uno de los modelos y diagnosticarlos con fines

de elegir el mejor para cada una de las variables consideradas.

Este documento se encarga precisamente de explicar la documentacion, procesamiento
y metodologia usada para la creaciéon de predicciones para un conjunto de variables que

indican el devenir de la economia dominicana en el corto plazo.

El presente articulo se desarrolla de la siguiente manera: En la segunda seccion hace-
mos un repaso de la literatura relevante; la seccion tercera describe los datos y la cuarta los
modelos econométricos y su identificacion. La quinta describe la diagnosis, la sexta contiene
los resultados y la séptima concluye el cuerpo del texto. Detalles que respaldan los resultados

se muestran en el Anexo.
2. Revisidon de la literatura

Si bien la necesidad de generar predicciones proviene de mucho tiempo atras, se
puede decir que la literatura moderna de predicciones de series de tiempo comienza con
la metodologia clasica de Box-Jenkins (1970) de los modelos ARIMA, que busca encontrar

el mejor ajuste de una serie temporal, a fin de que los prondsticos sean mas acertados.
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Durante buena parte de los 1970"s y 1980 s esta metodologia se consider6 un benchmark,
pero numerosos métodos han surgido, tanto clasicos como no clasicos, para hacer predicciones
de series de tiempo que proveen resultados satisfactorios y que logran ser competitivos con

esta metodologia clasica.

Aunque la metodologia Box-Jenkins de los modelos ARIMA se puede considerar el
punto de partida de la literatura moderna de prediccion de series de tiempo, otros modelos
se han desarrollado dentro del paradigma clésico para hacer predicciones. El propio modelo
bésico de regresion lineal puede ser utilizado para tales fines siempre y cuando las variables
exégenas sean conocidas para el horizonte de prediccién relevante (Diebold, 2017). A partir
de los anos 1980 cobraron relevancia, sobre todo en aplicaciones macroeconométricas, el uso
de los modelos VAR introducidos por (Sims, 1980) y un poco més tarde los modelos VECM
introducidos por (Engle y Granger, 1987) y (Johansen y Juselius, 1990), entre muchos otros

modelos que han surgido.

En general, cuando realizamos predicciones, vemos las series de tiempo como com-
puestas de varios elementos: la tendencia, que describe movimientos de baja frecuencia, el
residuo, representando movimientos de muy alta frecuencia, y la estacionalidad o el ciclo
que contienen movimientos de frecuencia intermedia (Diebold, 2017). La tendencia puede
ser modelada de manera determinista (Diebold, 2017) o de manera estocéstica, al igual que
la estacionalidad. El método utilizado para modelar cada uno de los componentes dependera

de la propia data.

Un punto importante a tener en cuenta a la hora de hacer predicciones es la evi-
dencia que existe sobre los procedimientos de combinacion de predicciones. Desde al menos
el articulo cldsico de Bates y Granger (1969) “The Combination of Forecasts”se sabe que
la combinacion de predicciones muchas veces mejora la precision de predicciones puntua-
les. Esto ha sido corroborado por las competencias de predicciones (Hyndman, 2020) y la
experiencia de los tltimos 50 anos (Atiya, 2020), que ha dado como resultado un gran ntime-
ro de métodos para generar combinaciones de predicciones. Los métodos de combinaciones
han evolucionado de simples métodos sin necesidad de estimacion a métodos mas sofistica-
dos como time-varying weights, métodos no-lineales, cross-learning, etc. (Hyndman y Kang,
2022).

Otro punto importante mencionado en la literatura es la validacion de los algoritmos
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predictivos. La idoneidad de un modelo predictivo se analiza de varias formas. Se puede
analizar la validez de la prediccién puntual de un modelo, asi como de la precisiéon de los
intervalos de prediccién y la precision de la prediccion de densidad. Esta teoria esta bien
establecida. Véase (Diebold, 2017).

En cuanto a la literatura dominicana sobre prediccién es de destacar el trabajo de
(Jimenez Polanco y Ramirez Escoboza, 2015) donde se predice la actividad econémica con
un modelo multivariable utilizando datos de Encuestas de Opinién Empresariales y el Indice

Mensual de Actividad Econémica.
3. Datos

La data utilizada proviene de las publicaciones del Banco Central de la Republica
Dominicana (BCRD) y de la Superintendencia de Pensiones (SIPEN). Todas las series son

de frecuencia mensual.

Las series en cuestion son seis y pretenden ser un indicador del devenir de la econo-
mia dominicana en el corto plazo. Las mismas son: Remesas, Indice Mensual de Actividad
Econémica (IMAE), Llegada de Turistas, Indice de Precios al Consumidor (IPC), Crédito

Privado en Moneda Nacional y Cotizantes a las AFP.

Variable Frecuencia | Desde | Numero de Observaciones | Hasta | Fuente
Cotizantes AFP Mensual sep-03 | 236 abr-23 | SIPEN
IMAE Mensual ene-07 | 194 feb-23 | BCRD
IPC Mensual ene-84 | 471 mar-23 | BCRD
Llegada de Turistas | Mensual ene-78 | 543 mar-23 | BCRD
Remesas Mensual ene-10 | 159 mar-23 | BCRD
Crédito Mensual ene-07 | 196 abr-23 | BCRD

Tabla 1: Variables consideradas para ejercicio de prediccion

4. Metodologia

Con el fin de determinar la predicciéon 6ptima de los siguientes 6 periodos para las
series de datos mencionadas anteriormente, se calibra de manera independiente una serie de
modelos y luego se somete cada uno a un conjunto de pruebas para determinar el modelo

optimo de prediccién para cada serie.



4.1 Modelos utilizados

Con el fin de generar predicciones de uno a seis meses para las series antes senaladas,
se decidié considerar modelos univariables de la econometria clasica. Los modelos utilizados

son los siguientes:

s Box-Jenkins SARIMA:

En ecuaciones el modelo es en la poblacién:
0p(B)®p(B)AAGyY, = ¢ + 04(B)Oq(B)e;

donde y; es la variable escalar observable, ¢ es una constante, ¢,(B) es un polino-
mio en el operador de rezagos de orden p, A es el operador de diferencias operado
d veces, 0,(B) es un polinomio en el operador de rezagos de orden ¢ , ®p(B) es un
polinomio en el operador de rezagos estacionales de orden P, AL es el operador de
diferencias estacionales operado D veces, Og(B) es un polinomio en el operador de

rezagos estacionales de orden @) y e; es un shock.

Para este modelo se identifica la configuracién de los parametros siguiendo la metodo-
logia clasica de Box-Jenkins. Véase (Diebold, 2017).

» Minimum AIC ETS: El ETS asigna ponderaciones exponencialmente decrecientes
para las observaciones mas recientes a las mas antiguas. En otras palabras, cuanto mas
antiguos son los datos, menos prioridad (“peso”) se le da a los datos; los datos més
nuevos se consideran mas relevantes y se les asigna mayor peso. Los parametros de
suavizado (constantes de suavizado) de cada uno de los componentes de la serie, gene-

ralmente indicados por «, v y 3, determinan las ponderaciones de las observaciones.

Para este algoritmo se determina previamente el tipo de descomposicion que aplica a la
variable de modo que se elige el tipo de Exponential Smoothing apropiado y se estiman
los pardmetros pertinentes que minimizan el Akaike Information Criterium (AIC) del

modelo. Véase (Hyndman y Asthanasopoulos, 2021).

» Grid/Best ARIMA: Este consiste en un ARIMA (SARIMA sin los parametros esta-
cionales) identificando la configuracién de los pardmetros no segtin Box-Jenkins si no
segun el cual alcance el mejor ajuste fuera de muestra en el training set medido por el
menor Mean Square Error. Una vez identificado el orden se estima de la manera usual

y se generan las predicciones de la manera usual.
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» Grid/Best ETS: lo andlogo a lo anterior para el caso del Exponential Smoothing con
componente de tendencia, estacional y de residuo. Esto es, se establece un grid de los
parametros que controlan el nivel de ponderacion de las partes que componen la serie

y aquella configuracién que maximice el ajuste fuera de muestra es la elegida.

= Direct Forecast Regression: Esta es una regresiéon que implemente un direct forecast.

En ecuaciones el modelo es simplemente lo siguiente:

Yirn = a+ by, + eqp

para cada h = 1,...,6. Esta ecuacion puede ser estimada simplemente por la regla de

minimos cuadrados (MICO), aunque otros métodos de estimacion también son validos.

A partir de los modelos individuales descritos arriba, se hicieron combinaciones de

predicciones (o ensemble forecast, en inglés).

Las combinaciones se determinaron mediante los siguientes dos métodos (Diebold,
2017):

o Average Forecast Combination: Esto consiste simplemente en tomar la media
de las predicciones de los modelos individuales. (Diebold, 2017) presenta una

defensa interesante de este método.

* Regression Forecast Combination. Esto consiste en simplemente hacer una
regresion sin intercepto de los valores realizados sobre las predicciones de los mo-
delos individuales hasta justo antes del momento de la prediccion de interés y
tomar los coeficientes resultantes como los weights para las predicciones indivi-
duales y generar las predicciones finales a partir de las predicciones de los modelos
individuales y los weights anteriormente obtenidos. Al aplicar este método se omi-

ti6 con dummies el periodo de la crisis del COVID-19.

4.2 Proceso de evaluacion y diagnosis de los modelos

Para evaluar la capacidad predictiva de estos modelos para cada una de estas variables
se sigue un proceso de Time Series Cross-Validation con 60 interacciones, de modo que
tenemos para cada horizonte de prediccién (de 1 a 6 meses en nuestro caso) 60 errores de
prediccién. Véase (Diebold, 2017) o (Trevor Hastie y Friedman, 2017). Una vez realizado
este proceso para todos los modelos queremos elegir el modelo que dé la mejor prediccion

puntual y cumpla con ciertos criterios de consistencia. A los modelos considerados se le
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aplicaron una serie de filtros para su diagnosis con este objeto. El primer filtro tiene como
objetivo evitar un sesgo pronunciado en el modelo con errores en la muestra y fuera de
la muestra muy lejanos de cero en una direcciéon. Este es un paso elemental ya que un
modelo con un sesgo pronunciado, aunque tenga poquisima varianza, sigue siendo un mal
modelo ya que sus predicciones no son certeras. Esto se puede ver tanto graficamente como
cuantitativamente. Para verlo cuantitativamente se hace una regresion del error de prediccién
sobre un intercepto. Si el p-value del intercepto es cero, tomando en cuenta la precisién

computacional, entonces el sesgo es pronunciado.

El segundo filtro procura determinar si los modelos sufren de sobreajuste (overfitting).
Es comin en los procesos de generacion de predicciones que los modelos describen con mu-
cha fidelidad la data pasada pero comparativamente tienen poca capacidad de anticiparse al
futuro. Esta es una propiedad indeseable de un modelo predictivo. En nuestro caso detecta-
mos sobreajuste (overfitting) graficamente, observando si hay una gran diferencia entre qué
tan cerca estan las predicciones del modelo respecto al valor realizado dentro de la muestra
(in-sample) y fuera de la muestra (out-of-sample). Una sefial de que hay un problema de
sobreajuste (overfitting) cuantitativamente es si el p-value es cero, a precision numérica, en

un test de igualdad de varianza.

El tercer filtro son tests formales de optimalidad de predicciones. Se aplicaron tres
tests. El primero evaltia si el error de prediccion a un mes sigue un proceso de ruido blanco. El
segundo es el test de sesgo! y el tercero fue el test de regresién de Mincer-Zarnowitz. Estos
tres tests devienen de lo que se llama el principio de impredictibilidad (unforecastability
principle, en inglés), que establece que el error de prediccién no debe de ser predecible si
las predicciones usan la informacién disponible de manera 6ptima. Para mas detalles véase
(Diebold, 2017). La importancia de estos tests es que los mismos indican si el modelo usa de
una manera efectiva la informacion disponible. En principio, si un modelo no pasa los tests

estd dejando de usar informacion que podria mejorar el rendimiento estadistico del modelo.

El cuarto y ultimo filtro concierne a las bandas de prediccién. La motivacion de este
filtro es que nos interesa no solo una prediccién puntual, si no también una medida de su

riesgo, que nos indique con qué seguridad el valor realizado cae en un rango alrededor de

La revisién para sesgo se repite. Esto se debe a que si un modelo tiene algo de sesgo (estadisticamente,
como se verifica en el tercer filtro) puede atin asi terminar siendo el mejor modelo, pero si este sesgo es muy

pronunciado (como se verifica en el primer filtro) siempre serd un mal modelo.
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la prediccién puntual con una cierta probabilidad. Se descartaron los modelos que en un
excesivo o insuficiente porcentaje las observaciones cayeran dentro de las bandas ya que esto
apunta a que la medida del riesgo de la prediccion no es estadisticamente consistente. Para
implemetar este filtro se utiliz6 el test de Kolmogorov-Smirnoff comparando la distribucién
de los hit con una distribucién de Bernoulli con el parametro apropiado. Esto es lo que en
inglés se llama unconditional coverage, que quiere decir que en el largo plazo las realizaciones
caen dentro de las bandas en la proporcion correcta. Este test se hizo para el caso de las
bandas correspondientes a dos desviaciones estandar del error de prediccion.?.

Ademas del uso de la data real, se utilizé data sintética con el objetivo de reforzar
la validacion del modelo y asegurarnos de que los resultados no son dependientes de un
dataset particular. Véase (Lépez de Prado, 2019). Dicha data sintética fue creada siguiendo

los siguientes pasos:

Se le hace una transformacion a la data para inducir estacionariedad

Se divide la data en bloques para conservar la estructura de autocorrelacion

Se muestrean los bloques con reemplazo

Se hace la transformacion inversa para convertir la data en nivel

La decision ultima de la eleccion del modelo para cada variable se hace en base a
la distribucién del error de prediccion producto de la Time Series Cross-Validation y a los

filtros antes mencionados.

2También se verifica por conditional coverage, que se puede interpretar como que en el corto plazo las
realizaciones también caen dentro de las bandas en la proporcion adecuada. Si se da esto ultimo, tenemos
que el hit de las bandas tiene una estructura de dependencia del mismo orden que el horizonte de prediccién

menos uno. Véase (Diebold, 2017) para més detalles.



5. Resultados

En esta secciéon nuestra meta es comparar los modelos explicados méas arriba con
miras a seleccionar para cada una de las variables consideradas los mejores modelos predic-
tivos. Para comparar los modelos se utilizaron los parametros de la distribucion del error de
prediccién (media, desviacién estandar, rango, mediana, cuartiles), los filtros anteriormente
mencionados y recursos graficos que seran mostrados mas abajo. Analizaremos los resulta-
dos variable por variable, comenzando con los Cotizantes a las AFP. Véase los detalles en el

Anexo.
5.1 Cotizantes a las AFP

Esta variable tiene tan solo 236 observaciones y graficamente ya es sencillo de ver
que no es estacionaria, ya que tiene una tendencia positiva bien marcada. Tests formales de
estacionariedad confirman esto. Los tests utilizados fueron el test Augmented Dickey-Fuller,
el test Phillip-Perron y el test KPSS. Véase (Hamilton, 1994). Esto indica que en el Box-
Jenkins SARIMA debemos de diferenciar la data al menos una vez para tener un modelo
valido mediante esta metodologia. Estos mismos tests indican que la diferencia intermensual
si es estacionaria. Dicho esto, el componente estacional no es facil de detectar a la vista. Para
detectar este componente se utilizé la Funcion de Autocorrelacion (ACF, por sus siglas en
inglés) sobre la diferencia intermensual de la serie que sugiere estacionalidad de ciclo anual,
ya que la autocorrelacién a doce meses es significativa. Otra caracteristica de la serie es
que tiene un shock pronunciado provocado por la crisis del COVID-19, lo cual en principio

dificulta su prediccion.

Cotizantes AFP
2.2M

2M
1.8M
1.6M
1.4M

1.2M

0.8M

0.6M

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 1. Cotizantes AFP, serie completa
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El SARIMA Box-Jenkins finalmente utilizado para esta serie es un (2,1,1)x(1,1,0).
Esta configuracién captura bien la estructura de autocorrelacién de la data como se puede
apreciar del test de Box-Pierce sobre los residuos y de la ACF y la Funciéon de Autocorrela-
cién Parcial (PACF, por sus siglas en inglés) sobre los residuos del modelo estimado sobre el
training set. Esto indica que el modelo representa la serie correctamente. Véase los detalles
en el Anexo 3. Para el Minimum AIC ETS se eligié un modelo con tendencia, estacionalidad
y residuo, ya que segin lo mencionado anteriormente la serie parece tener estos tres compo-
nentes. En cuanto al Grid ARIMA, se eligio el siguiente grid: p=0:5, d=0:2 y q=0:5. Se eligi6
en el grid un maximo para el orden p y q de 5 para evitar considerar modelos que padezcan
de overfitting, y un méaximo de d igual a 2 porque para variables econémicas cuando se dife-
rencian con diferencia regular mas de dos veces usualmente lo que queda es ruido, y por lo
tanto lo que queda no tiene dindmica de media condicional. El modelo para este grid que di6
mejores resultados fue un ARIMA (4,2,4). En cuanto al Grid ETS se eligi6 el siguiente grid:
alpha=0:0.1:1, beta=0:0.1:1, gamma=0:0.1:1, siendo el modelo que di6 mejores resultados
un ETS alpha=0.7, beta=0.1, gamma=0.1. Se eligi6 este grid para considerar modelos desde

una minima ponderacion del pasado lejano a maxima ponderacion.

Modelo Configuracién de los parametros

Box-Jenkins SARIMA SARIMA(2,1,1)x(1,1,0)

ETS Minimum AIC (Aditivo con tendencia, estacionalidad y residuo)

Grid/Best ARIMA ARIMA (4,2,4)

Grid/Best ETS Alpha=0.7, Beta=0.1,Gamma=0.1

Average Forecast Combination | Media de las predicciones de los modelos anteriores

Regression Combination Regresion sin intercepto de la prediccién de los modelos anteriores sobre el valor realizado

Tabla 2: Modelos para Cotizantes a las AFP

Una vez estimados los modelos para el training set se evalud su poder de prediccion
con un proceso de Time Series Cross-Validation y luego se les hizo una diagnosis a cada
uno de ellos para su validacién como mencionamos méas arriba al hablar de los filtros. Todos
los modelos pasaron los filtros del Sesgo (Bias) Pronunciado, del Sobreajuste (OQuverfitting)
y de las Bandas. Sin embargo, solo pasaron uno de los 3 tests de optimalidad. Dicho esto,
el modelo individual que da las predicciones mas precisas en el test set es el Grid ETS tal
y como se puede deducir de los parametros de la distribucion de los errores de prediccion.
Este es el modelo individual que consideramos tiene mejor rendimiento. Los resultados con la
data sintética confirman lo anterior. En cuanto a la combinacién de predicciones, ambas su-

peraron en performance a los modelos individuales, siendo la regression forecast combination

3Figuras 12 a 21 y Tablas 24 a 31

11



la combinacién de menor Mean Square Error.

Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
Box-Jenkins SARIMA Si Si 1 Si
Minimum AIC ETS Si Si 1 Si
Grid/Best ARIMA Si Si 2 Si
Grid/Best ETS Si Si 1 Si
Average Forecast Combination | Si Si 2 Si
Regression Combination Si Si 1 Si

Tabla 3: Filtros para modelos de Cotizantes AFP

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS Regression Forecast Combination | SARIMA
media 1,892 -3,458 19,673 -14,800 | 62,995 6,153
sd 134,197 | 139,101 134,611 135,483 | 91,329 156,512
percentil 0% | -528,759 | -552,158 -499,087 | -544,997 | -92.343 -532,773
25% -32,477 | -40,074 -5,501 -38,868 | 10,285 -52,184
50 % 15,985 | 13,883 33,832 8,343 47,727 5,268
75 % 63,618 | 54,082 68,560 38,980 | 96,772 58,642
100 % 459,742 | 483,088 598,228 538,091 | 542,694 380,327

Tabla 4: Pardmetros de los errores de prediccién de los modelos para Cotizante AFP

Step 1 Steps Step 2
oM oM Average
Best ARIMA
1.8M 1.8M Best ETS
L em 1.6M ETS
. Regression Forecast Combination
1am 1.4M SARIMA
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022 Realized Value
Step 3 Step 4 .
2M oM
1.8M
1.6M
1.5M
1.4M
2019 2020 2021 2022 2023 2019 2020 2021 2022 2023
Step 5 Step 6
2M oM
1.5M 1.5M
2019 2020 2021 2022 2023 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 2. Cotizantes AFP: prediccién de uno a seis meses (step 1 a step 6) y valor realizado

4Al igual que los demés modelos, este supera el test de las bandas de unconditional coverage. Adicional-

mente, este modelo es el tinico que supera el test de conditional coverage

12
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También es interesante destacar el efecto de la crisis del COVID-19 sobre la predic-
tibilidad de la variable. Luego del inicio de la crisis del COVID-19 por unos meses todos los
modelos pierden poder de prediccion. Sin embargo, el poder predictivo del SARIMA se ve
afectado hasta el final de la muestra mientras los demas modelos vuelven a la normalidad
en pocos meses. Esto se puede deber a la dificultad que puede presentar el SARIMA para
capturar la estacionalidad de frecuencia anual, por lo que confunde parte del shock como si

fuera un movimiento del componente estacional.
5.2 Indice Mensual de Actividad Economica

Esta variable inicia en enero de 2007 para un total de tan solo 194 observaciones.
Con tan pocas observaciones, lo idéneo es trabajar con modelos sencillos que necesiten poca
data para ser confiables. Para esta variable trabajamos con 4 modelos individuales. Esta
serie no es estacionaria como se puede ver mas abajo en la grafica y como senialan los tests
de estacionariedad.

IMAE

220
200
180
160
140
120

100

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 3. Indice Mensual de Actividada Econémica, serie completa

En vista de que un simple Naive Estacional parecia prometedor, trabajamos con lo
que dimos en llamar un Double Naive, que consiste simplemente primero en predecir con
el rezago de doce meses antes y sumarle el ultimo residuo resultante. Esto es equivalente
a un SARIMA(0,1,0)x(0,1,0). Este modelo sencillo no resulté del todo satisfactorio ya que
los residuos in-sample estan altamente correlacionados como lo indica el test Box-Pierce
y la ACF y la PACF sugiere que esta sobrediferenciado. Debido a esto se intenté con un
SARIMA(3,0,0)x(0,1,0) que tuvo una mejor diagnosis logrando pasar el test Box-Pierce.

Para esta variable tenemos ademas un Grid/Best ARIMA y un Direct Forecast Regression.
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El Grid es el mismo que para la serie de Cotizantes a las AFP y el Grid/Best ARIMA

finalmente elegido fue

un Arima(5,2,5). Véanse los detalles en el Anexo®.

Modelo

Configuracién de los pardmetros

Grid/Best ARIMA

ARIMA(0,2,3)

Box-Jenkins SARIMA

SARIMA(3,0,0)(0,1,0)

Double Naive

Equivalente a SARIMA(0,1,0)(0,1,0)

Direct Forecast Regression

Regresion con la dltima observacion disponible

Average Forecast Combination

Media de SARIMA, Double Naive, Direct Forecast Regression and Best ARIMA

Tabla 5: Modelos para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

En cuanto a la diagnésis, con excepcion del Grid/Best ARIMA, los modelos pasan

todos los filtros de la diagnosis menos los tests de optimalidad. El Grid/Best ARIMA los

pasa todos®.

Modelos Filtro 1: Bias Pronunciado | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit bandas
Best ARIMA Si Si Si Si
SARIMA Si Si 2 Si
Double Naive Si Si 2 Si
Direct Forecast Regression Si Si 2 Si
Average Forecast Combination | Si Si 2 Si

Tabla 6: Filtros para los modelos de IMAE

Para esta variable la crisis del COVID también presenté dificultades. Solo el Grid

ARIMA fue capaz de recuperarse en poco tiempo.

Step 1 StePs Step 2
Average
200 200 Best ARIMA
Direct Forecast
Double Naive
150
150 SARIMA
Realized Value
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022
Step 3 Step 4
200 200
150 150
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022
Step 5 Step 6

200

150

2019 2020

2021

200

150

2022 2023 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 4. Indice Mensual de Actividada Econémica: prediccién de uno a seis meses y valor realizado

Figuras 22 a 28 y Tablas 32 a 39
SEl Grid/Best ARIMA pasa también el test de conditional coverage
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Por estas razones el Grid/Best ARIMA es el modelo elegido, a pesar de que el Average

Forecast Combination fue el método con prediccion puntual mas precisa tanto en la data real

como en la data sintética.

Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
media 0.14 0.55 -0.01 0.05 0.31
sd 5.70 5.25 5.73 8.33 4.94
percentil 0% | -63.69 -63.32 -65.4 -71.52 -63.93
25% -2.55 -1.15 -1.8 -3.83 -1.18
50 % 0.47 0.44 0 0.34 0.24
75 % 3.53 2.53 2.3 4.41 2.20
100 % 27.73 63.94 67.1 46.76 51.97

Tabla 7: Pardmetros de la distribucién de los errores de prediccién para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

5.3 Remesas

Para esta variable se realiz6 el mismo ejercicio que para la anterior. De entrada se

consideraron un conjunto de modelos, se hizo con ellos Time Series Cross-Validation, se

utilizaron los errores de prediccién para evaluar la performance y se les hizo la diagnosis. A

partir de estos dos tltimos pasos se eligié el modelo a utilizar. La data sintética sirvié para

reforzar la conclusion.

Esta es nuestra serie mas corta con 159 observaciones iniciando en enero del 2010.

Igual que las series anteriores, esta también tiene un obvio componente de tendencia que

se puede apreciar graficamente y utilizando tests estandares como los vistos anteriormente.

El componente estacional no es del todo obvio graficamente, pero es sumamente patente al

observar el patron de la ACF y la PACF de la diferencia intermensual, que es una variable

estacionaria segun los tests’. Igual que en el caso de las series anteriores hay un gran shock
debido a la crisis del COVID-19.

"Figuras 29 a 38 y Tablas 40 a 47
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Figura 5. Remesas, serie completa

El Box-Jenkins ARIMA identificado fue un SARIMA(0,1,1)x(0,1,1) el cuél paso la
diagnosis que se hace para esta metodologia con pardametros altamente significativos y nin-
guna evidencia de que haya dejado sin modelar alguna estructura de autocorrelacion impor-
tante como indica el Box-Pierce test de los residuos y la ACF y la PACF de los residuos.
Como el proceso de las Remesas parece tener los tres componentes de tendencia, estaciona-
lidad y residuo se estim6 un Minimum AIC ETS con los tres componentes. El Grid/Best
ARIMA y el Grid/Best ETS se identificaron de la misma manera que para los Cotizantes

AFP. El rendimiento en el Time Series Cross-Validation estd muy cercana entre modelos.

Modelo Configuracién de los pardmetros

Box-Jenkins SARIMA SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)

ETS Minimum AIC (con tendendia, estacionalidad y residuo)
Grid/Best ARIMA ARIMA(2,2,5)

Grid/Best ETS alpha=0.2,beta=0.1,gamma=0.1

Average Forecast Combination | Media de la prediccion de los 4 modelos previos
Regression Combination Regresion con la prediccion de los primeros 4 modelos

Tabla 8: Modelos para Remesas
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Average Best ARIMA | Best ETS ETS Regression Forecast | SARIMA

media 14,953,116 4,024,223 24,765,830 17,629,122 46,774,333 13,393,288
sd 85,069,017 96,755,964 87,595,586 83,472,667 93,921,753 86,148,246
percentil 0% | -236,804,757 | -255,122,878 | -231,089,541 | -236,252,931 | -128,536,937 -229,582,483
25 % -23,772,343 | -48,515,843 -20,104,423 | -22,810,854 | -23,832,399 -29,377,390
50 % 9,750,355 -9,778,154 18,601,126 11,049,618 38,183,650 11,903,574
75 % 40,897,211 53,972,126 49,638,868 40,040,954 103,673,861 35,981,183
100 % 299,969,191 | 295,933,696 | 289,099,576 | 358,316,976 | 252,307,749 318,530,655

Tabla 9: Pardmetros de la distribucién de los errores de prediccién de los modelos para Remesas

En cuanto a la diagnosis solo el Minimum AIC ETS paso6 todos los filtros. Los otros

modelos no pasaron uno de los tests de optimalidad y el regression combination no pasé

ninguno de estos. Ya que el Minimum AIC ETS tuvo la mejor predicciéon puntual y la mejor

diagnosis, este es el modelo elegido para esta variable.

Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
SARIMA Si Si 2 Si
Minimum AIC ETS Si Si Si Si
Grid/Best ARIMA Si Si 2 Si
Grid/Best ETS Si Si 2 Si
Average Forecast Combination | Si Si 2 Si
Regression Combination Si Si 0 Si

Tabla 10: Filtros para los modelos de Remesas

5.4 Crédito Privado en Moneda Nacional

Esta variable comienza en enero del 2007 con 196 observaciones. Al contrario de las

variables anteriores no presenta un shock notable para el periodo de la crisis del COVID-19.

Para esta varible se sigui6é el mismo proceso de identificacionde los modelos en el training

set, Time Series Cross-Validation y evaluacion y diagnosis. Al contrario de las variables

anteriores, para esta variable no hay ninguna evidencia de componente estacional. Esto es

patente también en la ACF y la PACF de la diferencia intermensual de la variable. Por esta
razon, en la identificaciéon del Box-Jenkins SARIMA y el Minimum AIC ETS omitimos el

componente estacional.
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Figura 6. Crédito Privado en Moneda Nacional en variacién interanual, serie completa en variacién interanual

2012 2014 2016 2018

El Box-Jenkins SARIMA identificado es un SARIMA (1,2,1)x(0,0,0). Esta configu-
racion captura la estructura de autocorrelacion de la data como es patente en la ACF y la
PACF de los residuos del modelo y el Box-Pierce test®. El Minimum AIC ETS identificado es

uno con solo tendencia y residuos modelando el nivel de la variable, ya que no hay evidencia

de estacionalidad. Para el resto de modelos se siguié los mismos pasos que para las variables

anteriores.
Modelo Configuracién de los pardmetros
SARIMA SARIMA(1,2,1)x(0,0,0)
ETS Minimum AIC (Con solo tendencia y residuo)

Grid/Best ARIMA

ARIMA(4,2,2)

Grid/Best ETS

alpha=0.8,beta=0.1,gamma=0.1

Average Forecast Combination

Media de las predicciones de los modelos anteriores

Regression Combination

Regresion sin intercepto de las predicciones de los primeros 4 modelos sobre las realizaciones

Tabla 11: Modelos para Crédito Privado en Moneda Nacional

8Figuras 39 a 47 y Tablas 48 a 58

18



2018 2019 2020 2021 2022 %

14
12
10

8

Step 1

Step 3

5
2019 2020 2021 2022 2023

10

2019 2020 2021 2022 2023

Step 5

10

5

SRS

18 2019 2020 2021 2022

Step 4

ep 6

2019 2020 2021 2022 202:

2019 2020 2021 2022 2023

Average
Best ARIMA

- Best ETS
ETS

Regression Forecast Combination

SARIMA
Realized Value

Figura 7. Predicciones de uno a 6 meses (step 1 a step 6) y valor realizado en variacién interanual, Crédito

Para esta variable, solo el Regression Forecast Combination no pasé toda la diagnosis.

Dado esto tltimo, como el Grid/Best ETS tuvo el menor Mean Square Error fue el modelo

elegido.
Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
SARIMA Si Si Si Si
ETS Si Si Si Si
Best ARIMA Si Si Si Si
Best ETS Si Si Si Si
Average Forecast Combination | Si Si Si Si
Regression Combination Si Si 2 Si

Tabla 12: Filtros para los modelos de Crédito

Average Best ARIMA Best ETS ETS Regression Forecast Combination | SARIMA
media 4,802,963,509 | 6,544,584,473 2,215,448,287 | 3,927,974,571 2,201,686,867 6,523,846,704
sd 12,952,602,222 | 13,159,277,695 | 13,522,179,091 | 13,726,669,581 | 15,449,264,885 13,093,672,109

percentil 0%

-39,772,443,000

-35,168,906,132

-45,246,298,246

-47,894,341,922

-37,061,553,702

-34,686,466,547

25%

-3,097,724,877

-1,434,578,646

-5,381,905,103

-3,653,008,594

-7,502,556,649

-1,228,627,696

50 % 3,720,487,961 | 5,865,930,723 | 913,131,487 2,393,666,451 | 2,016,243,163 5,850,485,901
5% 11,956,179,085 | 14,297,187,630 | 8,184,231,428 | 10,992,718,071 | 12,991,161,552 14,100,603,570
100 % 51,841,208,782 | 51,287,873,159 | 48,241,123,270 | 56,558,432,451 | 39,406,916,758 51,277,406,249

Tabla 13: Parametros de la distribucién de los errores de los modelos en nivel, nivel
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.48 0.66 0.21 0.38 | 0.22 0.662
sd 1.29 1.34 1.32 1.34 | 145 1.33
percentil 0% | -3.99 -3.57 -4.53 -4.75 | -3.73 -3.52
25 % -0.33 -0.14 -0.56 -0.38 | -0.67 -0.15
50 % 0.40 0.61 0.09 0.28 | 0.18 0.64
75 % 1.24 1.50 0.90 1.13 | 1.25 1.48
100 % 4.48 4.51 4.16 4.89 | 3.83 4.43

Tabla 14: Parametros de la distribucién de los errores de los modelos en variacién interanual, modelando las variables en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA

media -0.03 0.01 -0.01 -0.07 | -1.20 -0.05

sd 1.55 1.50 1.74 1.61 | 21.07 1.58
percentil 0% | -6.04 -5.36 -5.82 -7.00 | -65.67 -6.637545012
25 % -0.90 -0.82 -1.10 -0.99 | -8.33 -0.94

50 % 0.15 0.04 0.38 0.01 |1.03 0.02

5% 1.03 1.04 1.25 1.01 | 1047 1.05

100 % 2.94 3.07 3.09 3.34 |60.14 3.26

Tabla 15: Parametros de la distribucién de los errores de los modelos en variacién interanual, modelando las variables direc-

tamente en variacién interanual

Esta variable fue modelizada en nivel y luego se transformaron los resultados de
los modelos a variacion interanual, ya que los resultados en variacién interanual son de
mayor interés. Para esta variable también se realizé la modelizacion directamente con la
data transformada a variacion interanual. Los resultados sugieren que para esta variable es
mejor modelizar la variable en niveles y luego transformar los resultados de los modelos a

variacion interanual que modelizar la variacion interanual directamente.
5.5 IPC

Esta serie comienza en enero de 1984 con 471 observaciones. Al igual que la variable de
Crédito, el efecto de la crisis del COVID-19, no es tan obvio en esta variable aunque se nota

su efecto deflacionario. Se sigui6 con esta variable el mismo proceso senalado anteriormente.

Esta variable resulto relativamente predecible. Sin embargo, el Box-Jenkins SARI-

MA identificado no se pudo deshacer de toda la estructura de autocorrelacién segin la
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ACF, aunque los residuos pasaron el Box-Pierce test?. El SARIMA elegido fue un SARI-
MA(1,1,0)x(0,2,0). EI Minimum AIC ETS estimado para el nivel cuenta con los tres compo-
nentes de tendencia, estacionalidad y residuo, a partir de la evidencia de estos componentes
de los tests de estacionariedad y la ACF y la PACF de la diferencia de la variable. El resto

de los modelos se identificaron de la misma manera que para las variables anteriores.

IPC RD
60
50
40
30
20
10 /‘A/\ (\/\f\\m/\/\/\
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
Figura 8. IPC en variacién interanual, serie completa
Modelo Configuraciéon de los parametros
Grid/Best ARIMA ARIMA(1,2,1)
SARIMA SARIMA(1,1,0)(0,2,0)
ETS Minimum AIC (con tendencia, estacionalidad y residuo)
Grid/Best ETS ETS (alpha=0.4,beta=0.1,gamma=0.5)
Average Forecast Combination Media de las predicciones de los primeros 4 modelos
Regression Forecast Combination | Regresién de las predicciones de los primeros 4 modelos sobre las realizaciones

Tabla 16: Modelos para IPC

La predictibilidad de la serie se puede ver en los parametros de la distribucién de los

9Figuras 48 a 57 y Tablas 59 a 68
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errores de cada modelo.

Average Combination | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.43 0.45 0.63 0.77 | 0.75 -0.12
sd 1.29 1.25 1.30 1.37 | 1.42 2.61
percentil 0% | -2.97 -2.61 -2.42 -2.31 | -1.57 -8.37
25% -0.30 -0.29 -0.23 -0.09 | -0.20 -1.64
50 % 0.26 0.31 0.51 0.47 | 0.55 -0.21
75 % 1.03 0.96 1.22 1.38 | 1.59 1.35
100 % 5.65 5.57 6.37 7.22 | 5.43 7.71

Tabla 17: Pardmetros de la distribucién de los errores de prediccién de los modelos para IPC en nivel

Average Combination | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.41 0.41 0.59 0.72 | 0.73 -0.07
sd 1.27 1.21 1.27 1.33 | 1.34 2.49
percentil 0% | -3.00 -2.64 -2.44 -2.34 | -1.29 -7.25
25% -0.30 -0.28 -0.22 -0.08 | -0.18 -1.49
50 % 0.25 0.31 0.48 0.43 | 0.51 -0.21
75 % 1.01 0.91 1.19 1.31 | 1.48 1.30
100 % 5.62 5.55 6.33 7.25 | 5.37 7.41

Tabla 18: Pardmetros de la distribucién de los errores de predicciéon de los modelos para IPC en variacién interanual, modelando

en nivel
Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media -0.03 -0.13 0.11 0.06 |0.71 -0.15
sd 1.44 1.50 1.65 1.98 | 2.16 1.35
percentil 0% | -3.69 -4.23 -3.93 -5.42 | -4.66 -4.18
25% -0.88 -1.09 -1.03 -0.94 | -0.53 -0.85
50 % 0.07 0.002 0.26 0.001 | 0.52 -0.10
75 % 0.76 0.60 1.08 1.03 | 1.62 0.49
100 % 4.73 4.30 4.37 7.87 | 7.36 4.79

Tabla 19: Parametros de la distribucién de los errores en variacién interanual modelando directamente la variacién interanual

En cuanto a la diagnosis, el tinico modelo en pasar todos los filtros es el Grid/Best
ARIMA. En vista de que el Grid/Best ARIMA pasé toda la diagnosis y de que es el modelo

con menor Mean Square Error este fue el modelo elegido.
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Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
Best ARIMA Si Si Si Si
SARIMA Si Si 2 Si
ETS Si Si 1 Si
Best ETS Si Si 1 Si
Average Forecast Combination Si Si 2 Si
Regression Forecast Combination | Si Si 1 Si
Tabla 20: Filtros para los modelos del IPC en variacién interanual
Step 1 S&\%E §
Average
10
10 Best ARIMA
Best ETS
5 5 ETS
Regression Forecast Combination
0 0 Y SARIMA
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022 Realized Value
15
Step 3 Step 4
10 10
5 5
0 Y \ 0 7 in Al
%gls 2019 2020 2021 2022 is 2019 2020 2021 2022 202
Step 5 Step 6
10 10
5 5
0 B— 0 \/

2019 2020 2021 2022 2023

Figura 9. Prediccién de 1 a 6 meses y valor realizado

2019 2020 2021 2022 2023

Esta variable también fue modelizada en nivel y luego se transformaron los resultados

de los modelos a variacién interanual. Para esta variable también se modelizd la variacién

interanual directamente. Para esta variable también resulté que es mejor modelizar en nivel

y después transformar los resultados a variacién interanual que modelizar directamente la

variaciéon interanual.
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5.6 Llegada de Turistas

Esta es nuestra serie més larga con 543 observaciones comenzando en enero de 1978.
Es patente el shock que significé la crisis del COVID-19 pasando de alrededor de 600 mil
turistas a principios del 2019 a practicamente 0 en abril del 2020. Observando la serie tan
bien es muy obvio el importante componente estacional de la serie y su tendencia. Asi vemos
que en niveles la variable no pasa los tests de estacionariedad, dada su tendencia, pero si

pasa los tests en diferencias. El fuerte componente estacional se refleja en la ACF y PACF

de la variable en diferencia intermensual. Véase el Anexo!©.

Llegada de Turistas
600k
500k
400k
300k
200k

100k

1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Figura 10. Turistas, serie completa

El Box-Jenkins SARIMA identificado fue un SARIMA (1,1,1)x(1,1,1). Dicho esto el
modelo no logra deshacerse de toda la estructura de autocorrelacién como se puede ver en la
ACF y PACF de los residuos. Otros SARIMAs con una configuracién razonable tuvieron este
defecto. Dada la evidencia de que la serie tiene componente de tendencia y de estacionalidad
obvios el Minimum AIC ETS fue un con tendencia, estacionalidad y residuo. Los demas

modelos se identificaron de la misma manera que para las variables anteriores.

OFiguras 58 a 68 y Tablas 69 a 76
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Modelo Configuracién de los parametros

SARIMA SARIMA(1,1,1)x(1,1,1)

ETS Minimum AIC con tendencia, estacionalidad y residuo

Best ARIMA ARIMA(5,1,5)

Best ETS alpha=0.1,beta=0.1,gamma=0.4

Average Forecast Combination | Media de las predicciones de los modelos anteriores

Regression Combination Regresion del valor realizado sobre las predicciones de los primeros 4 models

Tabla 21: Modelos para Llegada de Turistas

De todos los modelos el que tiene la prediccion puntual de mayor precision es el
Minimum AIC ETS. Dicho esto, los modelos pasan solo 3 de los 4 filtros de la diagnosis, ya
que ninguno logra pasar todos los tests de optimalidad. Por estas razones, para esta variable,

el modelo elegido para predecir es el Minimum AIC ETS.

Step 1 Steps Step 2
500k 500k Average
Best ARIMA
Best ETS
o AT W 0 el /A ETS
Regression Forecast Combination
SARIMA
—~500k = Realized Value
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022
Step 3 Step 4
SOOKWOOKW
o P . 2 0 = KNS
—500k —500k
2018 2019 2020 2021 2022 2019 2020 2021 2022 2023
500k Step 5 500k Step 6
0 o N~ 0 i\ /A
_500k —500k
2019 2020 2021 2022 2023 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 11. Turistas, Prediccién de 1 a seis meses y valor realizado
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SARIMA | ETS Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
media 13,588 1,247 13,016 7,874 8,931 1,560
sd 162,136 131,586 | 175,599 145,676 141,378 | 145,152
percentil 0% | -468,914 | -461,065 | -488,746 -440,271 | -461,922 | -420,339
25 % -29,711 -23,179 | -72,578 -31,502 -28,928 | -64,736
50 % 1,066 5,219 20,709 5,533 14,489 -1,958
75 % 60,588 57,374 104,784 52,744 64,402 75,079
100 % 580,395 296,827 | 464,619 366,564 387,206 | 422,118

Tabla 22: Pardametros de la distribucién de los errores de prediccién para Turistas

Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
Box-Jenkins SARIMA Si Si 2 Si
Minimum AIC ETS Si Si 1 Si
Grid/Best ARIMA Si Si 2 Si
Grid/Best ETS Si Si 2 Si
Average Forecast Combination | Si Si 2 Si
Regression Combination Si Si 1 Si

Tabla 23: Filtros para los modelos de Llegada de Turistas

6. Conclusién

Del ejercicio realizado se extraen basicamente 4 conclusiones. La primera es que las
variables consideradas son relativamente predecibles ya que el tamafo tipico del error de
prediccién es modesto respecto al tamafno de la variable. La segunda leccion es que se debe
de tener cuidado a la hora de usar un SARIMA con componente estacional en muestras pe-
quenas luego de un shock pronunciado, ya que el modelo confunde parte del shock como un
movimiento estacional. Esto se nota con este modelo para todas las variables que tienen un
shock pronunciado a causa de la crisis del COVID-19, del que dura mucho el modelo en recu-
perarse. La tercera conclusion es que se confirma lo que dice la literatura sobre combinaciones
de predicciones, que los mismos suelen mejorar las predicciones puntuales. Para la mitad de
las variables, alguna de las combinaciones mejoré la prediccion puntual del mejor modelo
individual. Como cuarta conclusiéon podemos mencionar que si queremos generar prediccio-
nes de variables que tenemos en nivel de su variacién interanual, es recomendable modelizar
tanto en nivel y transformar los resultados a interanual como modelizar directamente en
interanual. Esto se debe a que modelizando en nivel podemos tener mejores resultados para

la variacion interanual. Dicho esto, esto es algo que se ha de examinar variable por variable.
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Anexo

Resultados por variables
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS Regression Forecast Combination | SARIMA
mean | 1,892 -3,458 19,673 -14,800 | 62,995 6,153
sd 134,197 | 139,101 134,611 135,483 | 91,329 156,512
0% | -528,759 | -552,158 499,087 | -544,997 | -92,343 -532,773
25% | -32,477 | -40,074 -5,501 -38,868 | 10,285 -52,184
50% | 15,985 13,883 33,832 8,343 47,727 5,268
75% | 63,618 | 54,082 68,560 38,980 | 96,772 58,642
100% | 459,742 | 483,088 508,228 | 538,001 | 542,694 380,327

Tabla 24: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 93.33 88.33 93.33 93.33 | 76.67 83.33
step 2 | 86.67 88.33 90 90 80 85
step 3 | 88.33 85 91.67 90 70 83.33
step 4 | 86.67 81.67 90 88.33 | 73.33 76.67
step 5 | 85 81.67 86.67 88.33 | 73.33 75
step 6 | 83.33 80 86.67 86.67 | 73.33 66.67

Tabla 25: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estandar

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 95 96.67 95 95 96.67 95
step 2 | 95 95 93.33 93.33 | 96.67 91.67
step 3 | 93.33 93.33 91.67 93.33 | 93.33 90
step 4 | 91.67 91.67 90 90 93.33 90
step 5 | 90 90 88.33 88.33 | 90 93.33
step 6 | 91.67 93.33 91.67 88.33 | 90 95

Tabla 26: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estandar
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 96.67 96.67
step 2 | 96.67 95 96.67 95 96.67 98.33
step 3 | 96.67 96.67 96.67 95 96.67 96.67
step 4 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 96.67 100
step 5 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 96.67 100
step 6 | 98.33 98.33 98.33 95 96.67 100

Tabla 27: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estandar
Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS Regression Forecast Combination | SARIMA
media 4,177 2,369 23,120 7,228 12,674 2,038
sd 40,908 80,598 77,274 79,442 68,484 93,625
percentil 0% | -274,878 | -536,522 497,805 | -537,539 | -451,011 -516,237
25% -12,270 | -26,000 -3,018 -21,509 | -18,360 -37,826
50 % 6,064 | 6,526 927,820 12,280 | 11,449 125
75% 924,942 | 40,973 59,762 | 47,136 | 47,206 44,154
100 % 205,412 | 505,775 326,732 503,437 | 307,881 469,304
Tabla 28: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién con la data sintética

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 88.33 76.67 75.03 75.85 | 83.87 75.317
step 2 | 84.24 75.53 73.83 74.85 | 78.67 74.53
step 3 | 78.50 74.32 69.27 7247 | 75.2 73.77
step 4 | 74.61 73.08 68.58 71.52 | 68.83 72.85
step 5 | 68.29 72.92 65.25 70.12 | 67.8 72.43
step 6 | 64.75 72.83 60.05 68.22 | 64.27 72.13

Tabla 29: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estandar con la data sintética

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 97.85 94.28 95.17 94.73 | 97.03 94.65
step 2 | 97 94.1 93.2 93.4 | 95.87 94.07
step 3 | 95.32 93.83 93.12 93.65 | 95.63 93.67
step 4 | 94.09 93.55 90.6 92.7 | 92.17 93.4
step 5 | 90.57 92.58 88.62 91.33 | 91.17 93.35
step 6 | 89.39 92.3 86.98 90.77 | 89.23 93.98

Tabla 30: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estandar con la data sintética
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 99.28 98.93 98.75 98.88 | 99.7 98.73
step 2 | 98.65 98.7 98.15 98.6 | 99.27 98.68
step 3 | 98.05 98.25 97.83 98.23 | 98.7 99.07
step 4 | 97.41 98.78 97.8 98.55 | 98.3 99.38
step 5 | 96.28 99.03 97.75 98.62 | 97.67 99.55
step 6 | 95.39 99.15 98.05 98.67 | 97.2 99.42
Tabla 31: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estdndar con la data sintética
.0.2 Indice Mensual de Actividad Economica
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Figura 22. Residuos Double Naive IMAE
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Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
media 0.14 0.55 -0.012 0.05 0.31
sd 5.70 5.25 5.73 8.33 4.93
percentil 0% | -63.69 -63.32 -65.4 -71.51 -63.93
25 % -2.55 -1.15 -1.8 -3.83 -1.18
50 % 0.47 0.44 0 0.34 0.24
75 % 3.53 2.53 2.3 4.41 2.19
100 % 27.73 63.94 67.1 46.76 51.97

Tabla 32: Pardametros de la distribucién de los errores de prediccién para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 86.67 90 86.67 78.33 90
step 2 | 88.33 86.67 88.33 81.67 86.67
step 3 | 86.67 86.67 86.67 81.67 86.67
step 4 | 78.33 85 83.33 78.33 85
step 5 | 80 81.67 81.67 78.33 81.67
step 6 | 75 78.33 78.33 76.67 80

Tabla 33: Hit de las bandas para una desviacién estdndar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 98.33 93.33 91.67 95 93.33
step 2 | 96.67 95 93.33 96.67 95
step 3 | 93.33 91.67 91.67 91.67 93.33
step 4 | 95 91.67 91.67 96.67 91.67
step 5 | 96.67 91.67 91.67 95 95
step 6 | 95 93.33 91.67 95 91.67

Tabla 34: Hit de las bandas para dos desviaciones estdndar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)
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Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 98.33 96.67 96.67 96.67 96.67
step 2 | 98.33 95 96.67 98.33 96.67
step 3 | 98.33 96.67 96.67 98.33 96.67
step 4 | 98.33 96.67 96.67 98.33 96.67
step 5 | 98.33 96.67 96.67 98.33 96.67
step 6 | 98.33 96.67 96.67 98.33 96.67

Tabla 35: Hit de las bandas para tres desviaciones estdndar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
media -0.09 0.98 -0.01 0.10 0.31
sd 6.64 7.82 8.75 9.42 4.94
percentil 0% | -70.29 -84.59 -108.8 -75.19 -63.93
25% -3.29 -2.17 -3.4 -4.19 -1.18
50 % 0.33 0.72 0.01 0.43 0.24
5% 3.62 4.49 3.5 4.99 2.19
100 % 58.11 74.27 80.5 54.28 51.97

Tabla 36: Pardmetros de la distribucién de los errores de prediccién para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)

con la data sintética

Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 72.75 26.93 74.85 67.11 85.07
step 2 | 75.58 33.34 75.49 69.84 82.95
step 3 | 74.34 34.43 74.16 70.95 80.61
step 4 | 74.69 35.37 74.58 67.33 76.98
step 5 | 74.96 36.39 74.45 67.62 78.02
step 6 | 72.64 36.94 73.47 66.74 76.03

Tabla 37: Hit de las bandas para una desviacién estdndar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE) con la data

sintética
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Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 95.74 50.08 93.92 95.13 97.38
step 2 | 94.84 60.49 94.31 92.37 96.44
step 3 | 94.84 62.04 94.39 91.92 95.27
step 4 | 94.38 63.51 94.70 91.79 94.29
step 5 | 94.34 64.98 94.47 91.14 93.82
step 6 | 93.72 65.83 94.51 90.50 92.93
Tabla 38: Hit de las bandas para dos desviaciones estandar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE) con la data
sintética
Best ARIMA | SARIMA | Double Naive | Direct Forecast Regression | Average
step 1 | 99.07 68.15 98.67 98.74 99.18
step 2 | 98.68 78.69 98.83 98.58 98.78
step 3 | 98.49 80.28 98.77 97.78 97.89
step 4 | 98.60 81.57 98.89 98.19 97.92
step 5 | 98.60 82.85 98.67 97.61 97.64
step 6 | 98.88 83.56 98.86 97.73 97.12

Tabla 39: Hit de las bandas para tres desviaciones estdndar para Indice Mensual de Actividad Econémica (IMAE) con la data

sintética
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Figura 32. Residuos de ETS para Remesas
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Figura 34. Residuos de Grid/Best ETS para Remesas
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Figura 36. Residuos de Regression Forecast Combination para Remesas
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Average Best ARIMA | Best ETS ETS Regression Forecast | SARIMA
mean | 14,953,116 4,024,223 24,765,830 17,629,122 46,774,333 13,393,288
sd 85,069,017 | 96,755,964 | 87,595,586 | 83,472,667 | 93,921,753 86,148,246
0% -236,804,757 | -255,122,878 | -231,089,541 | -236,252,931 | -128,536,937 -229,582,483
25% | -23,772,343 | -48,515,843 -20,104,423 | -22,810,854 | -23,832,399 -29,377,390
50% | 9,750,355 | -0,778,154 | 18,601,126 | 11,049,618 | 38,183,650 11,903,574
5% | 40,897,211 53,972,126 49,638,868 40,040,954 103,673,861 35,981,183
100 % | 299,969,191 | 295,933,696 289,099,576 | 358,316,976 | 252,307,749 318,530,655
Tabla 40: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién para remesas

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 78.33 76.67 | 76.67 76.67 80 76.67
step 2 | 78.33 76.67 | 73.33 78.33 80 76.67
step 3 | 75 76.67 | 70 75 76.67 73.33
step 4 | 73.33 73.33 | 73.33 76.67 71.67 63.33
step 5 | 73.33 71.67 | 71.67 75 70 60
step 6 | 66.67 73.33 | 73.33 75 71.67 53.33

Tabla 41: Hit de las bandas a una desviacién estédndar

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 90 90 93.33 90 90 96.67
step 2 | 90 90 93.33 88.33 93.33 93.33
step 3 | 95 93.33 | 93.33 86.67 95 93.33
step 4 | 91.67 93.33 | 96.67 86.67 90 86.67
step 5 | 95 95 95 90 90 93.33
step 6 | 93.33 91.67 | 93.33 85 91.67 86.67

Tabla 42: Hit de las bandas a dos desviaciones estandar
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SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 100 100 | 98.33 100 100 100
step 2 | 100 100 | 100 100 100 100
step 3 | 98.33 100 | 100 100 98.33 100
step 4 | 100 100 | 100 100 100 100
step 5 | 98.33 100 | 100 98.33 98.33 100
step 6 | 98.33 100 | 100 100 100 100

Tabla 43: Hit de las bandas a tres desviaciones estandar
SARIMA ETS Best ARIMA | Best ETS Average Regression Combination
media -11,145,203 1,261,503 -10,325,183 5,678,829 -1,916,411 -19,802,217
sd 121,100,792 118,361,970 120,247,918 120,607,986 62,024,474 148,124,572
percentil 0% | -1,503,207,566 | -1,464,304,473 | -1,456,429,366 | -1,436,759,051 | -759,889,470 | -1,460,344,433
25% -52,706,139 -37,308,587 -50,515,089 -37,255,202 -25,560,025 | -49,880,943
50 % -4,510,205 6,863,038 -4,248,250 11,399,092 614,721 -3,246,275
75 % 44,966,046 52,588,993 43,677,499 61,101,576 28,022,909 43,001,080
100 % 410,079,929 530,481,393 775,084,715 489,866,733 241,040,472 | 407,138,188
Tabla 44: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién con la data sintética

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 71.68 73.94 | 72.2 71.26 86.21 80.71
step 2 | 71.61 73.37 | 72.05 71.71 83.72 78.25
step 3 | 70.78 71.63 | 71.07 70.60 80.78 77.16
step 4 | 83.61 84.38 | 83.76 82.75 74.83 72.76
step 5 | 85.14 85.83 | 85.42 84.912 72.80 67.95
step 6 | 85.28 85.83 | 85.16 85.01 68.50 63.88

Tabla 45: Hit de las bandas a una desviacion estdndar con la data sintética
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SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 94.18 93.43 | 94.15 94.13 98.02 89.59
step 2 | 94.53 94.30 | 94.59 94.23 97.33 89.57
step 3 | 94.96 94.48 | 95.02 94.36 96.51 88.58
step 4 | 96.88 96.78 | 96.85 96.96 93.21 85.26
step 5 | 96.07 96.08 | 96.07 96.12 91.02 81.96
step 6 | 94.69 94.73 | 94.71 94.74 88.80 78.08

Tabla 46: Hit de las bandas a dos desviaciones estdndar con la data sintética

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 99.54 99.50 | 99.47 99.23 99.81 91.35
step 2 | 99.23 98.81 | 99.05 99.14 99.25 90.66
step 3 | 99.13 98.98 | 99.13 99.18 99.15 90.72
step 4 | 98.44 98.42 | 98.4 98.44 97.22 87.97
step 5 | 97.05 96.99 | 97.02 97.06 95.93 85.82
step 6 | 95.88 95.86 | 95.83 95.97 94.30 83.54

Tabla 47: Hit de las bandas a tres desviaciones estandar con la data sintética
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Modelos Filtro 1: Bias | Filtro 2: Overfitting | Filtro 3: Tests de Optimalidad | Filtro 4: Hit Band
SARIMA Si Si Si Si
Minimum AIC ETS Si Si Si Si
Best ARIMA Si Si Si Si
Best ETS Si Si Si Si
Average Forecast Combination | Si Si Si Si
Regression Combination Si Si 2 Si

Tabla 48: Filtros para los modelos de Crédito Privado en Moneda Nacional en nivel
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Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.48 0.66 0.21 0.38 0.22 0.66
sd 1.29 1.34 1.32 1.34 1.45 1.33
percentil 0% | -3.99 -3.57 -4.53 -4.75 -3.73 -3.52
25% -0.33 -0.14 -0.56 -0.38 -0.67 -0.15
50 % 0.40 0.61 0.09 0.28 0.18 0.64
75 % 1.24 1.50 0.90 1.13 1.25 1.48
100 % 4.48 4.51 4.16 4.89 3.83 4.43

Tabla 49: Pardmetros de la distribucién de los errores en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 71.67 68.33 71.67 70 66.67 71.67
step 2 | 70 66.67 73.33 73.33 76.67 68.33
step 3 | 65 58.33 70 71.67 63.33 56.67
step 4 | 63.33 53.33 70 70 60 53.33
step b | 66.67 61.67 66.67 68.33 63.33 61.67
step 6 | 68.33 56.67 68.33 71.67 60 58.33

Tabla 50: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estidndar en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 96.67 95 96.67 93.33 96.67 95
step 2 | 96.67 96.67 95 93.33 93.33 96.67
step 3 | 95 96.67 95 95 96.67 96.67
step 4 | 93.33 95 95 93.33 96.67 95
step 5 | 90 88.33 93.33 90 93.33 90
step 6 | 88.33 90 93.33 91.67 100 88.33

Tabla 51: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estdndar en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 98.33 98.33 98.33 98.33 100 98.33
step 2 | 98.33 98.33 98.33 98.33 100 98.33
step 3 | 100 100 100 100 100 100
step 4 | 100 100 100 100 100 100
step 5 | 100 100 100 100 100 100
step 6 | 100 100 100 100 100 100

Tabla 52: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estidndar en variacién interanual, modelando en nivel
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Average

Best ARIMA

Best ETS

Minimum AIC ETS

Regression Forecast Combination

SARIMA

media

4,802,963,509

6,544,584,473

2,215,448,287

3,027,974,571

2,201,686,367

6,523,846,704

sd

12,952,602,222

13,159,277,695

13,522,179,091

13,726,669,581

15,449,264,885

13,093,672,109

percentil 0%

-39,772,443,000

-35,168,906,132

-45,246,298,246

-47,894,341,922

-37,061,553,702

-34,686,466,547

25 %

-3,097,724,877

-1,434,578,646

-5,381,905,103

-3,653,908,594

-7,502,556,649

-1,228,627,696

50 % 3,720,487,961 5,865,930,723 913,131,487 2,393,666,451 2,016,243,163 5,850,485,901
75 % 11,956,179,085 | 14,297,187,630 | 8,184,231,428 10,992,718,071 12,991,161,552 14,100,603,570
100 % 51,841,208,782 | 51,287,873,159 | 48,241,123,270 | 56,558,432,451 39,406,916,758 51,277,406,249
Tabla 53: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién en nivel, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 71.67 73.33 73.33 70 66.67 73.33
step 2 | 73.33 70 73.33 73.33 80 71.67
step 3 | 65 58.33 70 73.33 66.67 60
step 4 | 71.67 56.67 66.67 73.33 53.33 56.67
step 5 | 70 61.67 66.67 73.33 63.33 61.67
step 6 | 71.67 58.33 71.67 71.67 56.67 56.67

Tabla 54: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estdndar en nivel, modelando en nivel
Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1|95 95 93.33 93.33 96.67 95
step 2 | 91.67 95 95 93.33 93.33 95
step 3 | 95 95 95 95 93.33 95
step 4 | 91.67 91.67 95 95 96.67 91.67
step 5 | 90 88.33 91.67 90 100 91.67
step 6 | 88.33 85 91.67 90 100 85

Tabla 55: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estandar en nivel, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 98.33 98.33 98.33 98.33 100 98.33
step 2 | 98.33 98.33 98.33 98.33 100 98.33
step 3 | 100 100 100 98.33 100 100
step 4 | 100 100 100 100 100 100
step 5 | 100 100 100 100 100 100
step 6 | 98.33 98.33 100 98.33 100 98.33

Tabla 56: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estdndar en nivel, modelando en nivel
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Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media -0.02 -0.01 0.003 0.06 0.05 -0.008
sd 1.28 1.41 1.51 1.50 1.30 1.41
percentil 0% | -9.39 -14.31 -6.53 -21.34 -6.70 -9.55
25% -0.74 -0.79 -0.83 -0.76 -0.69 -0.79
50 % -0.08 -0.07 -0.04 -0.02 -0.002 -0.07
75 % 0.59 0.65 0.73 0.75 0.68 0.65
100 % 8.37 10.23 10.53 10.60 9.32 10.05
Tabla 57: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién en variaciéon interanual con la data sintética, modelando
en nivel
Average | Best ARIMA | Best ETS | Minimum AIC ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media -0.03 0.01 -0.01 -0.07 -1.20 -0.05
sd 1.55 1.50 1.74 1.61 21.07 1.58
percentil 0% | -6.04 -5.36 -5.82 -7.003 -65.67 -6.64
25% -0.90 -0.82 -1.10 -0.99 -8.33 -0.94
50 % 0.15 0.04 0.38 0.01 1.03 0.02
75 % 1.03 1.04 1.25 1.01 10.47 1.05
100 % 2.94 3.07 3.09 3.34 60.14 3.26

Tabla 58: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién modelando directamente la variacién interanual
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Average Combination | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.41 0.41 0.59 0.72 | 0.73 -0.07
sd 1.27 1.21 1.27 1.33 | 1.34 2.49
percentil 0% | -3.00 -2.64 -2.44 -2.34 | -1.29 -7.25
25% -0.30 -0.28 -0.22 -0.08 | -0.18 -1.49
50 % 0.25 0.31 0.48 0.43 | 0.51 -0.21
5% 1.01 0.91 1.19 1.31 | 148 1.30
100 % 5.62 5.55 6.33 7.25 | 5.37 7.41

Tabla 59: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1| 70 75 75 73.33 | 76.66666667 65
step 2 | 70 76.67 75 76.67 | 83.33 70
step 3 | 71.67 80 75 76.67 | 80 73.33
step 4 | 73.33 73.33 75 71.67 | 73.33 66.67
step b | 71.67 71.67 73.33 65 73.33 70
step 6 | 68.33 63.33 65 66.67 | 66.67 68.33

Tabla 60: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacion estdndar en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 96.67 96.67 93.33 96.67 | 96.67 95
step 2 | 96.67 96.67 95 96.67 | 93.33 95
step 3 | 95 95 95 93.33 | 93.33 95
step 4 | 95 95 95 95 93.33 93.33
step 5 | 95 95 95 93.33 | 93.33 93.33
step 6 | 93.33 95 93.33 93.33 | 93.33 95

Tabla 61: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estidnda en variacién interanual, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 98.33 98.33 98.33 96.67 | 96.67 98.33
step 2 | 98.33 98.33 96.67 98.33 | 96.67 98.33
step 3 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 4 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 5 | 98.33 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 6 | 98.33 96.67 95 96.67 | 93.33 100

Tabla 62: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estanda en variacién interanual, modelando en nivel
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.15 -0.01 0.29 0.35 | 0.01 0.01
sd 1.23 1.08 1.20 1.13 | 1.16 2.49
percentil 0% | -7.98 -11.27 -7.12 -9.87 | -9.04 -16.07
25% -0.39 -0.52 -0.23 -0.11 | -0.49 -0.96
50 % 0.04 -0.15 0.10 0.14 | -0.06 0.10
75 % 0.58 0.28 0.66 0.66 | 0.35 1.13
100 % 8.60 7.90 9.23 9.51 | 9.04 18.93

Tabla 63: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién en variacién interanual con la data sintética, modelando

en nivel
Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media -0.03 -0.13 0.11 0.06 | 0.71 -0.15
sd 1.44 1.50 1.65 1.98 | 2.16 1.35
percentil 0% | -3.69 -4.23 -3.93 -5.42 | -4.66 -4.18
25% -0.88 -1.09 -1.03 -0.94 | -0.53 -0.85
50 % 0.07 0.002 0.26 0.001 | 0.52 -0.10
75 % 0.76 0.60 1.08 1.03 | 1.62 0.49
100 % 4.73 4.30 4.37 7.87 |7.36 4.79

Tabla 64: Pardmetros de la distribucion de los errores en variacion interanual modelando directamente la variaciéon interanual

Average Combination | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
media 0.43 0.45 0.63 0.77 | 0.75 -0.12
sd 1.29 1.25 1.30 1.37 | 1.42 2.61
percentil 0% | -2.97 -2.61 -2.42 -2.31 | -1.57 -8.37
25% -0.30 -0.29 -0.23 -0.09 | -0.20 -1.64
50 % 0.26 0.31 0.51 0.47 | 0.55 -0.21
75 % 1.03 0.96 1.22 1.38 | 1.59 1.35
100 % 5.65 5.57 6.37 7.22 | 5.43 7.71

Tabla 65: Pardametros de la distribucién de los errores en nivel, modelando en nivel
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Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 73.33 75 76.67 71.67 | 73.33 71.67
step 2 | 71.67 76.67 73.33 70 83.33 76.67
step 3 | 66.67 78.33 75 70 76.67 73.33
step 4 | 68.33 73.33 73.33 65 70 70
step 5 | 70 68.33 70 66.67 | 70 66.67
step 6 | 66.67 65 71.67 66.67 | 63.33 70

Tabla 66: Hit de las observaciones en las bandas de una desviaciéon estidndar en nivel, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 96.67 96.67 93.33 96.67 | 96.67 96.67
step 2 | 96.67 96.67 95 96.67 | 93.33 95
step 3 | 95 95 95 93.33 | 93.33 95
step 4 | 95 96.67 95 95 93.33 93.33
step 5 | 95 93.33 95 93.33 | 93.33 93.33
step 6 | 93.33 91.67 91.67 93.33 | 93.33 95

Tabla 67: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estandar en nivel, modelando en nivel

Average | Best ARIMA | Best ETS | ETS | Regression Forecast Combination | SARIMA
step 1 | 98.33 98.33 98.33 96.67 | 96.67 98.33
step 2 | 98.33 98.33 96.67 98.33 | 96.67 98.33
step 3 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 4 | 96.67 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 5 | 98.33 96.67 96.67 96.67 | 93.33 100
step 6 | 98.33 96.67 95 96.67 | 93.33 100

Tabla 68: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estdndar en nivel, modelando en nivel
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Figura 61. Llegada de Turistas: Errores Box-Jenkins SARIMA.
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Figura 62. Llegada de Turistas: Errores Minimum AIC ETS.
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Figura 63. Llegada de Turistas: Errores Grid/Best ARIMA.
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Figura 64. Llegada de Turistas: Errores Grid/Best ETS.
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Figura 65. Llegada de Turistas: Errores Average Forecast Combination.

76



ACF

Regression Forecast Combination

M in_sample
B stepi
600 W step2
M step3
M step4
500 W steps
step 6
400
300
200
100
0 — all — =l —mm w0000 [
-500k 0 =500k O 500k 0 500k 0 500k o N & O oN A O 0 500k
o O O o O O
o O o o O O
~ = = ~ ~ ~
error error error error error error error
Figura 66. Llegada de Turistas: Errores Regression Forecast Combination.
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Figura 67. Llegada de Turistas: ACF de los residuos del Box-Jenkins SARIMA.
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Figura 68. Llegada de Turistas: PACF de los residuos del Box-Jenkins SARIMA.
SARIMA | ETS Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
media 13,588 1,247 13,016 7,874 8,931 1,560
sd 162,136 131,586 | 175,599 145,676 141,378 | 145,152
percentil 0% | -468,914 | -461,065 | -488,746 -440,271 | -461,922 | -420,339
25% -29.711 -23,179 | -72,578 -31,502 -28,928 | -64,736
50 % 1,066 5,219 20,709 5,533 14,489 -1,958
75 % 60,588 | 57,374 | 104,784 52,744 64,402 | 75,079
100 % 580,395 296,827 | 464,619 366,564 387,206 | 422,118
Tabla 69: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién para Turistas
SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 83.33 90 73.33 81.67 85 80
step 2 | 86.67 85 73.33 81.67 83.33 80
step 3 | 81.67 85 70 78.33 80 80
step 4 | 81.67 81.67 | 75 78.33 81.67 83.33
step 5 | 80 78.33 | 75 73.33 78.33 80
step 6 | 76.67 75 70 71.67 76.67 76.67
Tabla 70: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estandar para Turistas
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SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 95 95 95 90 95 90
step 2 | 95 91.67 | 95 90 93.33 90
step 3 | 91.67 91.67 | 93.33 90 90 90
step 4 | 90 91.67 | 88.33 93.33 88.33 90
step 5 | 88.33 91.67 | 96.67 91.67 90 86.67
step 6 | 90 90 93.33 93.33 91.67 86.67

Tabla 71: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones esténdar para Turistas

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 95 96.67 | 98.33 98.33 96.67 100
step 2 | 96.67 98.33 | 98.33 98.33 98.33 96.67
step 3 | 96.67 96.67 | 100 98.33 98.33 93.33
step 4 | 98.33 96.67 | 100 100 100 96.67
step 5 | 100 100 100 100 100 96.67
step 6 | 100 100 100 100 100 93.33

Tabla 72: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estdndar para Turistas
SARIMA | ETS Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination

media -162 3968 | 5475 5,284 9221 | 10,060
sd 66,310 79,028 68,301 78,327 33,827 51,199
percentil 0% | -625,997 | -488,172 | -487,097 -440,784 | -247.877 | 209,176
25 % -18,713 -21,377 | -13,959 -15,451 -9,509 -8,031
50 % 148 1,526 3,335 3,428 2,194 3,661
75 % 17,690 32,113 28,062 35,382 15,636 18,654
100 % 678,743 330,715 | 407,459 394,072 205,994 | 491,302

Tabla 73: Parametros de la distribucién de los errores de prediccién para Turistas con data sintética
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SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 73.24 70.80 | 71.28 69.87 88.65 75.7
step 2 | 74.72 71.29 | 71.07 69.5 80.17 69.1
step 3 | 73.79 71.08 | 68.53 68.45 75.35 67.6
step 4 | 72.54 71.52 | 68.52 68.87 74.19 65.47
step 5 | 73.31 74.75 | 68.67 70.12 72.59 64.73
step 6 | 74.20 74.67 | 70.07 69.32 68.15 66.37

Tabla 74: Hit de las observaciones en las bandas de una desviacién estandar para Turistas con data sintética

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 94.54 95.45 | 94.68 94.8 98.52 82.5666667
step 2 | 94.25 95.65 | 94.85 94.73 94.56 80.03
step 3 | 93.82 96.28 | 94.93 94.25 93.28 78.63
step 4 | 93.89 95.52 | 94.53 94.08 91.77 7.7
step 5 | 93.01 94.08 | 93.93 93.72 90.72 76.5
step 6 | 93.16 93.46 | 93.62 93.78 88.05 75.17

Tabla 75: Hit de las observaciones en las bandas de dos desviaciones estidndar para Turistas con data sintética

SARIMA | ETS | Best ARIMA | Best ETS | Average | Regression Combination
step 1 | 99.12 99.13 | 99.23 99.32 99.58 83.5
step 2 | 98.71 99.06 | 99.45 99.45 98.65 82.47
step 3 | 99.01 98.68 | 99.52 99.5 97.61 82.1
step 4 | 99.45 98.81 | 99.3 99.43 97.12 81.43
step 5 | 99.35 98.85 | 99.08 99.27 96.03 80.97
step 6 | 98.83 98.90 | 98.77 99.12 94.01 79.6

Tabla 76: Hit de las observaciones en las bandas de tres desviaciones estidndar para Turistas con data sintética
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