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Resumen y palabras clave

En este estudio se evalua el impacto
del Covid-19 en el crecimiento del PIB de
los paises miembros de la Organizacion
para la Cooperacion y el Desarrollo
Econdmicos (OCDE) para el afio 2020. Para
este fin, primero, se realizan prongsticos del
crecimiento del PIB mediante modelos
tradicionales y de machine learning.
Segundo, de acuerdo con el modelo mas
preciso para cada pais se calcula una medida
de impacto del Covid-19 sobre el
crecimiento del PIB para 2020. Los
resultados muestran en general que la
eleccion del modelo de prondstico depende
del pais y el horizonte temporal analizados;
no obstante, en muchos casos los modelos
no lineales como Random Forests y Redes
Neuronales son los méas adecuados,
demostrando su capacidad para capturar
patrones complejos y no lineales en los
datos. La adicion de estos modelos en
muchos casos ha sido fundamental para
comprender el impacto especifico del
Covid-19 en el crecimiento del PIB de cada
pais de la OCDE.

Palabras claves: Series temporales,
modelizacion, horizonte, RMSE.

This study assesses the impact of
Covid-19 on the GDP growth of member
countries of the Organization for Economic
Co-operation and Development (OECD) by
2020. To this end, first, GDP growth
forecasts are made using traditional and
machine  learning  models.  Second,
according to the most accurate model for
each country, a measure of Covid-19 impact
on GDP growth for 2020 is calculated. The
results show in general that the choice of
forecasting model depends on the country
and time horizon analyzed; however, in
many cases nonlinear models such as
Random Forests and Neural Networks are
the most suitable, demonstrating their
ability to capture complex and nonlinear
patterns in the data. The addition of these
models in many cases has been instrumental
in understanding the specific impact of
Covid-19 on GDP growth in each OECD
country.

Keywords: Time series, modeling,
horizon, RMSE.
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Cuerpo del trabajo

I.  INTRODUCCION

La pandemia del Covid-19 ha tenido un impacto dramatico en la economia mundial (ver,
International Monetary Fund, 2020; World Health Organization, 2020; World Bank, 2020). El
brote global de esta enfermedad en el afio 2020 ha generado incertidumbre y desafios
significativos para los paises, afectando diversos aspectos de la sociedad, incluido el Producto
Interno Bruto (PIB). Por lo tanto, es crucial evaluar y comprender el impacto que esta crisis
sanitaria ha tenido sobre el crecimiento econémico de los paises.

El crecimiento del PIB es un indicador fundamental para medir el desarrollo econoémico de
una nacion. Este indicador proporciona informacion valiosa para los responsables de la toma
de decisiones y las organizaciones, permitiendo comparaciones internacionales, evaluacion de
riesgos y oportunidades, y orientacion en la formulacion de politicas econémicas. En especial,
contar con pronosticos del crecimiento del PIB en distintos paises proporciona informacion
clave a los hacedores de politica y organizaciones sobre el crecimiento econémico futuro,
permite comparaciones internacionales, brinda indicadores de bienestar, orienta la formulacién
de politicas econdémicas y ayuda a evaluar riesgos y oportunidades. Esta informacion es
fundamental para comprender las dindmicas economicas globales y tomar decisiones
informadas en diferentes &mbitos.

En este contexto, este estudio tiene como objetivo evaluar el impacto del Covid-19 en el
crecimiento del PIB de los paises miembros de la Organizacion para la Cooperacién y el
Desarrollo Econémicos (OCDE) para el afio 2020. A través de diversas técnicas de prondstico
emplearemos técnicas de prondsticos tradicionales y de machine learning, se busca
proporcionar de una medida de impacto del Covid-19 sobre el crecimiento del PIB. De esta
manera, se puede tener una mejor comprension de las dindmicas econdmicas y tomar decisiones
informadas en un contexto global afectado por una crisis sin precedentes.

La estructura de este documento se compone de varios apartados. En la seccion de datos,
abordamos el PIB como variable clave de estudio, explicando como hemos tratado los datos y
mencionando el software utilizado para su analisis. A continuacion, en la seccion de
caracteristicas temporales del crecimiento del PIB, examinamos las dinamicas y patrones de
crecimiento econdmico en el contexto de los paises de la OCDE. En la parte de metodologia,
describimos los modelos empleados, incluyendo el test de Dickey-Fuller aumentado para
evaluar la estacionariedad de las series temporales y el uso del Error Cuadratico Medio (RMSE)
como métrica de evaluacion de los prondsticos. Posteriormente, aplicamos cuatro técnicas de
prondstico: ETS (Error, Trend, Seasonality), ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), Random Forests y Redes Neuronales. Por ultimo, elegimos los mejores modelos para
cada pais para calcular el efecto del COVID-19 sobre el crecimiento del PIB en 2020.

Los resultados principales de este trabajo consisten en la comparacion de distintos modelos
de prediccion para cada pais miembro de la OCDE, identificando cuél de ellos estima mejor las
predicciones. Ademas, utilizamos estos modelos para calcular el impacto que la crisis del
Covid-19 tuvo en la evolucion del PIB de cada pais. Los resultados sugieren que el modelo de
prondstico éptimo cambia segun el pais y el periodo temporal examinados; no obstante, en
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muchos escenarios los modelos no lineales como Random Forests y Redes Neuronales son los
mas iddneos, evidenciando su destreza para reconocer patrones complejos y no lineales en los
datos. La inclusion de estos modelos en muchos casos ha sido clave para comprender el impacto
especifico del Covid-19 en el crecimiento del PIB de cada pais de la OCDE.

El resto del documento se organiza de la siguiente forma. La Seccion |1 describe las series de
datos utilizadas y la Seccion 111 muestra las caracteristicas temporales de las series de estudio.
La Seccion IV explica la metodologia de pronéstico empleada y la Seccién V analiza los
hallazgos del estudio. Por ultimo, la Seccién VI resume las conclusiones principales.
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Il. DATOS

Los datos utilizados en este documento corresponden al PIB desestacionalizados de manera
cuatrimestral de una muestra de paises miembros de la OECD. Los datos que se han utilizado
para poder llevar a cabo este estudio se han conseguido a través de la pagina web oficial de la
OECD.! Ademas, los datos empleados fueron recogidos a fecha de 15 de marzo de 2023. Este
dato es sumamente importante ya que, debido a la constante actualizacion de estos, resultard
imposible reproducir con exactitud este analisis, ya que los valores seran ligeramente distintos.

El producto interno bruto (PIB) es la medida estandar del valor agregado creado a través de
la produccién de bienes y servicios en un pais durante un periodo determinado. Como tal,
también mide los ingresos obtenidos de esa produccion, o la cantidad total gastada en bienes y
servicios finales (menos las importaciones). Si bien el PIB es el indicador individual méas
importante para capturar la actividad econémica, no proporciona una medida adecuada del
bienestar material de las personas para la cual los indicadores alternativos pueden ser mas
apropiados. Este indicador se basa en el PIB real (también Ilamado PIB a precios constantes o
PIB en volumen), es decir, la evolucion a lo largo del tiempo se ajusta a los cambios de precios.
Los nimeros también se ajustan por influencias estacionales. El indicador esta disponible en
diferentes medidas: variacion porcentual respecto al trimestre anterior, variacién porcentual
respecto al mismo trimestre del afio anterior e indice de volumen (2015=100). Todos los paises
de la OCDE compilan sus datos de acuerdo con el Sistema de Cuentas Nacionales (SCN) de
2008.

2.1 Tratamiento de los datos y software

El estudio utiliza el software R Studio, 4.1.2 (2021-11-01) - "Bird Hippie", y el paquete
tidyverse para el tratamiento de datos. Ademas, seleccionamos solamente los paises que
contienen valores completos del PIB sin missings y descartamos el resto. Asi como eliminamos
paises que son colonias de otros (Gibraltar, por ejemplo).

1 Se encuentra disponible en: https://data.oecd.org/gdp/quarterly-gdp.htm#indicator-chart.
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IIl. CARACTERISTICAS TEMPORALES DEL
CRECIMIENTO DEL PIB

En este apartado se discute si el crecimiento del PIB es estacionario en el sentido débil. En
términos generales, una serie de tiempo estacionaria débil es aquella en la que las propiedades
estadisticas de la serie no varian con el tiempo. En otras palabras, la media, la varianza y la
autocovarianza de la serie son constantes a lo largo del tiempo.

En una serie de tiempo estacionaria débil, la media de la serie es constante en el tiempo.
Esto implica que la serie no tiene una tendencia sistematica o un patron de crecimiento o declive
a largo plazo. La varianza también se mantiene constante, lo que significa que la amplitud de
las fluctuaciones en la serie no cambia con el tiempo.

Ademaés, en una serie de tiempo estacionaria débil, la autocovarianza entre dos puntos de
tiempo solo depende de la diferencia entre esos dos puntos y no de los puntos de tiempo en si.
Esto se conoce como estacionariedad en sentido débil o estacionariedad débil. En otras palabras,
la estructura de dependencia temporal de la serie se mantiene constante a lo largo del tiempo.

La estacionariedad debil es un supuesto importante en muchos modelos y técnicas de
andlisis de series de tiempo. Permite utilizar métodos estadisticos y modelos que asumen
estacionariedad, como el analisis espectral, modelos ARMA (AutoRegressive Moving
Average) y modelos de pronostico basados en regresion lineal.

Es importante destacar que la estacionariedad débil es solo uno de los conceptos de
estacionariedad en series de tiempo. Existe también la estacionariedad estricta, que implica que
la distribucidn conjunta de cualquier conjunto de observaciones de la serie es invariante ante
traslaciones en el tiempo. La estacionariedad débil es una condicion menos restrictiva que la
estacionariedad estricta.

A lo largo del estudio se utiliza como variable de estudio la transformacion logaritmica del
PIB:

Y¢ = In(PIB./PIB;_4).

UB-UPC 10



3.1. Andlisis descriptivo

Podemos ver que el pais que contiene el valor méas bajo se trata de Francia con un valor
minimo de -0.1456, mientras que el maximo lo tiene la variable OECD, con un 0.090, seguido
de Canada con un valor de 0.0863 (Cuadro 3.1).

Cuadro 3.1: Anélisis descriptivo

Pais Minimo Q1 Mediana Media Q3 Méaximo
AUS -0.069967 0.004048 0.007454 0.007397 0.011199 0.037827
CAN -0.115728 0.001672  0.006379  0.005434  0.010962  0.086342
FRA -0.145565 0.001282 0.004911 0.004128 0.007118 0.007118
ITA -0.129122  -0.001252 0.003196  0.002329  0.006483  0.135050
KOR -0.070616 0.007206 0.014315 0.014708 0.021283 0.074209
NOR -0.056226  -0.001231 0.006220  0.005694  0.012929  0.042360
SWE -0.085963 0.001383 0.006541 0.005231 0.011298 0.071156
CHE -0.0730785  0.0003708 0.0051884 0042111  0.0083389 0.0706754
USA -0.088660 0.003630 0.006949 0.006299 0.009975 0.075613
OECD -0.109020 0.003672  0.006078  0.005661  0.008665  0.090298

Fuente: Elaboracion propia
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3.2 Estudio de la media y la varianza moéviles
Para poder llevar a cabo un analisis con esta metodologia, es necesario identificar qué

componente de la serie se le tiene que aplicar una transformacion. Es decir, se llevara a cabo

un estudio de la media y varianza.
La Figura 3.2. muestra el analisis de la media y varianza para el crecimiento del PIB de los

paises considerados.
Para todos los casos, vemos que la media no se mantiene constante en el tiempo. Ademas,
se pueden apreciar dos picos descendientes bastante pronunciados, que se corresponden con la

crisis del 2008 y el covid-19.
En el caso de la varianza, vemos que esta si se mantiene constante a lo largo del tiempo, a
excepcion del periodo de 2019 hasta la actualidad, seguramente causado por la ya mencionada

crisis causada por el covid-19.
Figura 3.2: Andlisis de la media y la varianza moviles
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Media y varianza mévil de NOR
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Fuente: Elaboracion propia
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3.3. Célculo y representacion del ACF

Mediante la Figura 3.3, se puede determinar si la serie realmente es estacionaria o no.
En este caso, los ACF decaen rapidamente a cero. Por lo tanto, podemos determinar que las
series son estacionarias. Pero para asegurarnos, realizaremos algun test para confirmar nuestras

sospechas.
Figura 3.3: Representacion de los ACF de los paises de la OECD
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3.4. Test de raiz unitaria

Antes de realizar los modelos de prondstico, tenemos que estudiar la estacionalidad de la
serie. Para ello, realizaremos el test de raiz unitaria de Dickey-Fuller Augmentado.

El test de raiz unitaria de Dickey-Fuller Augmentado (ADF, por sus siglas en inglés) es una
prueba estadistica utilizada para determinar si una serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo que
implica que la serie es no estacionaria. Fue desarrollado por los economistas David Dickey y
Wayne Fuller en 1979 y posteriormente se amplié mediante la inclusion de términos rezagados
o retardos en el modelo, dando lugar al ADF.

La hipdtesis nula del test de ADF establece que la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, es
decir, es no estacionaria. La hipdtesis alternativa, por otro lado, sugiere que la serie es
estacionaria. La idea detras del test es evaluar si el coeficiente de la variable rezagada es
significativamente diferente de cero después de eliminar el efecto de los términos rezagados
adicionales.

El procedimiento del test de ADF implica la estimacion de un modelo de regresion lineal
donde la variable dependiente es la serie de tiempo en cuestion y las variables independientes
son la propia serie rezagada y sus retardos. Se utiliza un enfoque de minimos cuadrados
ordinarios para estimar los coeficientes de la regresion y se calcula un estadistico de prueba
basado en la diferencia entre el valor estimado del coeficiente de la variable rezagada y su
desviacion estandar.

El estadistico de prueba se compara con valores criticos de la distribucion de Dickey-Fuller
para determinar si se rechaza o no la hipétesis nula. Si el estadistico de prueba es menor que el
valor critico, se puede rechazar la hipétesis nula y concluir que la serie de tiempo es
estacionaria.

El test de ADF es ampliamente utilizado en el analisis de series de tiempo, especialmente
en econometria y finanzas, para verificar la estacionariedad de una serie y determinar si se
requieren transformaciones o modelos mas adecuados para el analisis posterior. También se
utiliza en el contexto de modelado de procesos estocasticos y pronostico de series de tiempo.

Es importante tener en cuenta que el test de ADF tiene supuestos y limitaciones, y su
interpretacion debe realizarse en conjunto con un analisis mas completo de la serie de tiempo y
la consideracion de otros factores relevantes.
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Asi pues, realizamos el test para cada pais y obtenemos la siguiente tabla resumen:

Cuadro 3.4: Estadisticos del test de Dickey-Fuller Aumentado

Pais Estadistico
AUS -8.8112
CAN -8.6581
FRA -10.9066
ITA -9.2786
KOR -6.7974
NOR -9.9381
SWE -8.0303
CHE -8.7889
USA -7.9575
OECD -9.0686

Fuente: Elaboracién propia

Como podemos ver, los estadisticos de todos los paises son inferiores al valor critico
al 5% de -2.861. Como el estadistico de prueba es menor que el valor critico, podemos
rechazar la hipdtesis nula de que las serie tienen una raiz unitaria. Esto sugiere que las
series son estacionarias y tienen un orden de integracién de 0, es decir, cada una es una
serie I1(0).
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IV. METODOLOGIA

4.1. Ecuacién general
La ecuacidon general del modelo planteado para la variable pronosticada es la siguiente:

Ves1 = g(xe) + e

Donde y;,es el crecimiento del PIB en logaritmos, x; es un vector de covariantes que
pueden ser rezagos de la variable dependiente, errores autorregresivos o un factor economico
global. G(.) es una funcion que puede venir de un modelo lineal (ETS o ARIMA) o un modelo
no lineal (RFy NN).

El pronostico viene para h=1 dado por:

Vet = g(Xe)

Y para h=2,3,4 se considera un prondstico iterativo, es decir que se toma en cuenta el valor
previo de y, para pronosticos hacia adelante.

4.2. Mecéanica de prediccion

El presente trabajo emplea una mecanica de rolling window para la modelizacion de las
variables.

El modelo de prediccion mediante la mecénica de "rolling window" es una técnica utilizada
para realizar pronésticos en series temporales. También se conoce como "ventana deslizante™ o
"ventana movil". Este enfoque implica ajustar repetidamente un modelo de prondstico a medida
que se avanza en el tiempo, utilizando solo los datos historicos disponibles hasta ese punto.

La mecéanica de "rolling window" se basa en la idea de que los modelos de prondstico pueden
beneficiarse de una actualizacién periddica a medida que se dispone de nuevos datos. Esto
permite que el modelo se adapte a los cambios en la serie temporal y mejore su precision a
medida que se obtienen observaciones adicionales.

El proceso bésico de la mecanica de "rolling window" implica los siguientes pasos:

1. Seleccionar una ventana de tiempo inicial: Se elige un periodo inicial que defina el tamafio
de la ventana deslizante. Por ejemplo, se puede seleccionar un afio de datos iniciales.

2. Ajustar el modelo: Se ajusta un modelo de prondéstico a los datos dentro de la ventana
inicial. Esto puede implicar el uso de técnicas como ARIMA, suavizado exponencial, regresion
u otros modelos.

3. Generar el prondstico: Se utiliza el modelo ajustado para generar un pronostico para el
siguiente periodo fuera de la ventana actual.
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4. Actualizar la ventana: Se mueve la ventana deslizante hacia adelante, incluyendo el
siguiente periodo de datos y excluyendo el periodo més antiguo.

5. Repetir los pasos 2-4: Se repiten los pasos de ajustar el modelo, generar el prondstico y
actualizar la ventana en cada iteracion a medida que se avanza en el tiempo.

Este proceso se repite hasta que se haya pronosticado el periodo final deseado. A medida

que se progresa en el tiempo, el modelo se recalibra continuamente para adaptarse a los cambios
en los datos y mejorar la precision del prondstico.

Figura 4.2: Esquema de modelo de ventana movil

Full Data
W H Time
- < e e 1
lterations
1 Training Test
S
2 —* Training Test
3 Training Test
v N Training Test

Fuente Anselin et al. (2008).

La mecanica de "rolling window" permite evaluar el rendimiento del modelo de pronéstico
a medida que se avanza en el tiempo, ya que se pueden comparar los pronosticos generados con
los valores reales que se van revelando. Esto proporciona informacion valiosa sobre la calidad
y precision del modelo, lo que permite ajustes 0 mejoras si es necesario.

McCracken (2020) muestra por ejemplo, que el test Diebold y Mariano (DM) sigue una
distribucion normal estandar, cuando una variable aleatoria estacionaria en covarianza con
autocovarianzas que decaen a cero bajo ciertas condiciones. En especial, el resultado anterior
es valido, cuando los pronosticos se calculan en un marco de ventana movil con longitud fija.

Por lo general, en la literatura de series de tiempo, los modelos de prondstico se evaltan por
su desempefio (pseudo) fuera de la muestra (OOS). Por lo tanto, la muestra se suele dividir en
dos submuestras. Cuantas observaciones usamos para la estimacion y cuantas dejamos para
probar el modelo. El conjunto de observaciones utilizado para estimar los modelos de
prondstico suele denominarse ventana de estimacion.
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Expanding window: el pronosticador elige un tamafio de ventana inicial para estimar los
modelos, digamos R. Después de la estimacion, se calculan los prondsticos parat=R +1,..., R
+ h. Cuando llega una nueva observacion, el pronosticador incorpora los nuevos datos en la
ventana de estimacion, de modo que R se incrementa en una unidad. EI proceso se repite hasta
llegar al final de la muestra. Ver el panel superior en la Figura 4.1. En este caso, los modelos
se estiman con un namero creciente de observaciones a lo largo del tiempo.

Rolling window: el pronosticador elige un tamafio de ventana inicial para estimar los
modelos, digamos R. Después de la estimacion, se calculan los prondsticos para R = R +1,...,
R + h. Cuando llega una nueva observacion, el primer punto de datos se elimina y el
pronosticador incorpora la nueva observacion en la ventana de estimacion. Por lo tanto, el
tamario de la ventana se mantiene constante. Ver panel inferior en la Figura 4.3. En este caso,
todos los modelos se estiman en una muestra con R observaciones.

La eleccion entre una ventana expandible o una ventana mévil no es necesariamente trivial.
Por un lado, con ventanas que se expanden, el nimero de observaciones aumenta con el tiempo,
lo que potencialmente genera estimadores mas precisos de los modelos. Por otro lado, la
estimacion con ventanas en expansion es mas susceptible a la presencia de rupturas
estructurales y valores atipicos, por lo tanto, produce estimadores menos precisos. Los
prondsticos basados en ventanas maviles estan menos influenciados por rupturas estructurales
y valores atipicos.

Figura 4.3. Marco de ventana extensible versus movil

Expanding window

Rolling window

. Estimation data point . Forecasting data point Excluded data point

Fuente: Anselin et al. (2008).
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4.3. Modelos de prediccién

En esta seccion se presentan los dos grupos de métodos de prediccion utilizados. Modelos
de regresion lineal: ETS y ARIMA,; y Modelos de regresion no lineal: Random Forest y Neural
Networks.

43.1ETS

De acuerdo con la nomenclatura ETS, etiquetamos cada modelo de espacio de estado como
ETS(-,-,-) para (Error, Trend, Seasonal). Esta etiqueta también se puede considerar como
suavizado exponencial. Las posibilidades para cada componente (o estado) son: Error ={A,M},
Tendencia ={N,A,Ad} y Estacionalidad ={N,A,M}.

Cuadro 4.3.1: Comparativa ETS aditivo versus multiplicativo

ADDITIVE ERROR MODELS

Trend Seasonal

N

N V=8 + &
fi=8_, +ag

A
5':=[r 1+ Sem+ &
£ =6, +ag

S5 =St yt;

M

W= {r 15t-m + &1
b=t +ag /s,
5§ = Sp_m + J'l’-hlrr—l

=0 +bh g+
A L= +b ) +ag
by = b,y + pe,

V=0 b st g
=0 +b +ag
b, = b,_y + Pe,

Sp = Spam + ) E;

Ve = (€ + by )som + &4
O =0 + by +ae/sim
by =by_y + Beds_m

8§t = Spom + VES iy + byy)

v =4+ by + g
Ay G =6 +9b +ag
by = @by + Be,

Ve =&y by g 5, + &
{’; :(‘"r_| +(I]br-|, +ﬂ‘£-f
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MULTIPLICATIVE ERROR MODELS

Trend
N
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(th, ]tl'fﬂ'la}

Seasonal
A

Vi =t[i 1+ 5 rrr][] +‘J‘]
G=€ +allyy +5_ )¢

5p =5+ }"“’1—[ + 5 €}

M
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(r|!=[r |_|1+ﬂlf]
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A lrr_[!rr l+br |_”l+ﬂ!'r:|
by = by + B(€y + by ey by =Dy + (6 + by + 50 )E;
5 = Sp-m + }“-J 1+ Ib: 1+ Siom)Es
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V=G + b )L + &) Ve = (Lo + by + 5 N1 + &) v =6y +by_q )51 + &)
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51 =5.mt y“ﬁf—l + ‘r’bi—l +$l—lrr“.F §p = S.‘—rrr{] +j’r‘v”

Fuente: Hyndman y Athanasopoulos (2021).
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Una gran ventaja del marco estadistico ETS es que se pueden utilizar criterios de
informacién para la seleccion del modelo. EI AIC, AlCcc y BIC, pueden usarse aqui para
determinar cudl de los modelos ETS es el mas apropiado para una serie de tiempo determinada.

Para los modelos ETS, se define el criterio de informacién de Akaike (AIC)

AIC = —2log(L) + 2k,

donde L es la verosimilitud del modelo y k es el nimero total de parametros y estados
iniciales que se han estimado (incluyendo la varianza residual).

El AIC corregido por sesgo de muestra pequefia (AlCcc) se define como

2k(k + 1)

AIC, = AIC+ —— "%
‘ +T—k—1’

y el Criterio de Informacidn Bayesiano (BIC) es
BIC = AIC + k[log(T) — 2].

Tres de las combinaciones de (Error, Tendencia, Estacionalidad) pueden generar dificultades
numéricas. Especificamente, los modelos que pueden causar tales inestabilidades son
ETS(A,N,M), ETS(A,AM) y ETS(A,Ad,M), debido a la division por valores potencialmente
cercanos a cero en el estado ecuaciones Normalmente no consideramos estas combinaciones
particulares cuando seleccionamos un modelo.

Los modelos con errores multiplicativos son Utiles cuando los datos son estrictamente
positivos, pero no son numéricamente estables cuando los datos contienen ceros o valores
negativos. Por tanto, no se consideraran modelos de error multiplicativo si la serie temporal no
es estrictamente positiva. En ese caso, solo se aplicaran los seis modelos totalmente aditivos.
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4.3.2 ARIMA

Para poder aplicar la metodologia ARIMA, la serie que se esté analizando debe cumplir dos
importantes caracteristicas (Pankratz, 2009):

= Laserie tiene que ser estacionaria en media (tendencia constante).
Media: E(X;) = E(X¢qn) = 1

= Laserie tiene que ser estacionaria en varianza (varianza constante).
Varianza: V(X;) = V(X¢yn) = 02
Si la serie cumple estas condiciones, decimos que la serie es estacionaria. La serie puede ser
estacionaria en media y/o varianza. Para comprobar la estacionariedad de la serie, se observa la
gréfica de la funcion de autorregresion simple (ACF), que tiene la siguiente expresion:

) e e E((X, O Xen 1)) ()
.{”:Iil'll :f“:_-l;‘L_r.Jkll_h: = - - _ ||l .llll t+F j’ _ |
VE(X: — p)2E(Xpsn — )2 7(0)

Si una serie es estacionaria, su funcion de autorregresion decae rapidamente hacia cero, en
caso contrario, la serie no es estacionaria. Sin embargo, no todas las series cumplen estas
caracteristicas, pero mediante unas sencillas transformaciones podemos conseguir que la serie
sea estacionaria.

Si la serie no cumple la estacionariedad en media, se deberia de aplicar la transformacion
usando la diferenciacion regular. Para diferenciar de manera regular una serie de datos, se define
una nueva variable Wt, que es una transformaciéon de la serie original de la siguiente forma:

Wt = Zt - Zt—l ,t = 2,3,... ,n

Ahora, la serie Wt es la serie Zt aplicando una diferenciaci’on. En caso de que aplicando la
primera diferencia regular tampoco se consiga una media constante, se pueden aplicar tantas
diferenciaciones como sean necesarias. Se define como una segunda diferenciaci’on:

Wt = (Zt - Zt—l) - (Zt - Zt—l) ,t = 3, 4, e, n

Aparte de las diferenciaciones regulares, también estan las diferenciaciones estacionales.
Este tipo de diferenciacion se aplica cuando una serie tiene una media no constante
estacionalmente. En este caso, se aplicaria una diferenciacion estacional de orden s, donde s
representa el ciclo del periodo. Por ejemplo, si los datos son mensuales s = 12 observando una
estacionalidad mensual, si los datos son diarios s = 7 representa una estacionalidad semanal.
A continuacion, se muestra la formula de la primera diferenciacion estacional:

Wt == Zt_ Zt—S't: 2,3,... ,n

Y si aln no se consigue una media estacional constante, se aplica una segunda diferenciacion:
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Wt = (Zt - Zt—S) - (Zt - Zt—S) ,t = 3, 4’, e, n
A efectos précticos, la primera diferenciacion estacional se necesita con bastante frecuencia, la
segunda solo ocasionalmente y una tercera o0 mas diferenciaciones casi nunca es necesario. Una
serie temporal, aparte de ser no estacionaria en media también, puede presentar no
estacionariedad en la varianza. Para resolver este problema y poder trabajar con esta
metodologia, se aplica una transformacion logaritmica a la serie original.
Modelo autorregresivo
El modelo AR(p), modelo Autorregresivo de orden p retrocede p periodos para realizar la
prediccion, es decir, el valor actual de la serie es una combinacion lineal de la serie estudiando
los p periodos anteriores. EI modelo autorregresivo es un modelo de regresion en que tanto la
variable dependiente como la variable explicativa, son la misma variable. La variable

dependiente estd explicada por las observaciones procedentes de la misma variable
(Villavicencio, 2010). La formula matematica que define el modelo es:

Xt = 01 Xeqg 02 Xp g+ + OpXep + Z;

Expresada en otros términos, donde B representa el operador retroceso (BX; = X;_;), la
férmula que define el modelo seria:

(1— ¢1B— B — - — &pB)X, = Zy, Z, ~N(0, 6%)

Donde Xt es el valor resultante para el mes t, y los ¢ son los parametros que multiplican a las
observaciones del dia anterior hasta el mes t — p y Zt representa el ruido blanco.

Modelo media movil

El modelo MA(q) o el modelo Moving Average (Media mavil) de orden g es un modelo de
regresion que depende de los errores pasados y tiene la siguiente expresion:

Xt = Zt + 91Zt_1 + 92 Zt—Z + -+ qut_q, Zt ~ N(O, GZZ)
Expresada de otra manera, usando el operador retroceso, se puede definir como:

X,=(1+ 0,B+0,B+-+ 0,B)Z,, Z, ~ N(0,022)
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En el Cuadro 4.3.2. podemos ver una tabla comparativa sobre las equivalencias de los modelos
ETSy ARIMA.

Cuadro 4.3.2: Comparativa modelos ETS y ARIMA

ETS model ARIMA model Parameters
ETS(A,N,N) ARIMA(0,1,1) hh=a—1
ETS(A,A,N) ARIMA(0,2,2) h=—a+7—2
9’2 =1—«
ETS(A,A4,N) ARIMA(1,1,2) o= ¢
h=at+tepf—1—9
by =(1—-a)¢
ETS(A,N,A) ARIMA(0,1,m)(0,1,0),,
ETS(A,AA) ARIMA(0,1,m + 1)(0,1,0),,
ETS(A,Aq,A) ARIMA(1,0,7m + 1)(0,1,0),,

Fuente: Hyndman y Athanasopoulos (2021).
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4.3.3 Random Forest

Los métodos basados en arboles no son paramétricos. Como tal, asumen muy poco sobre el
proceso de generacion de datos, lo que ha llevado a su uso en una variedad de aplicaciones
diferentes. Los métodos basados en arboles son similares a los arboles de decision, donde la
estructura jerarquica permite a los usuarios tomar una serie de decisiones secuenciales para
Ilegar a una conclusién. Dada esta estructura, las decisiones pueden pensarse como entradas X,
y la conclusion como salida, y. Curiosamente, uno de los primeros articulos sobre la
construccion automatica de arboles de decision, Morgan y Sonquist (1963), fue escrito por un
economista. Sin embargo, fue solo a partir de la publicacion de Breiman, Friedman, Olshen y
Stone (1984) que los métodos basados en arboles ganaron prominencia. Sobre la base de este
trabajo seminal, dos tipos de arboles, los arboles de clasificacion y regresion (CART), se han
vuelto populares. Ambos tipos de arboles tienen un marco/estructura similar, y la principal
diferencia es la naturaleza de la variable de salida, y. En el caso de los arboles de clasificacion,
y es categorico o nominal, mientras que para los arboles de regresion, y es numérico. En la
literatura de ML, esta distincion se denomina cualitativa frente a cuantitativa; consulte James,
Witten, Hastie y Tibshirani (2013) para obtener més informacion.

La popularidad de los arboles se debe principalmente a su marco centrado en decisiones, es
decir, al generar un conjunto de entradas basadas en reglas X, los arboles pueden predecir un
resultado y. La estructura resultante de un &rbol es facil de entender, interpretar y visualizar.
Las entradas x mas significativas son facilmente identificables a partir de un arbol. Esto es Util
con respecto a la exploracion de datos y requiere conocimientos estadisticos limitados o nulos
para interpretar los resultados. En la mayoria de los casos, los datos requieren relativamente
menos preprocesamiento para generar un arbol en comparacion con otros métodos de regresion
y clasificacion. Dadas estas ventajas, los arboles se utilizan para modelar datos numéricos y
categdricos. A continuacion, se proporciona un resumen del proceso de construccion del arbol.
El proceso de construccion de un arbol implica la particion recursiva del espacio regresor (Xi)
para predecir yi. La particion produce J regiones distintas y no superpuestas R1, Ro,... R;. Para
todas las observaciones que caen en una region RJ, se aplica la misma prediccién a todas ellas.
En el caso de los arboles de regresion (y numérico), esto es simplemente la media de y para esa
region. Para los arboles de clasificacion, la prediccion es el caso/categoria mas frecuente en esa
region. Una pregunta natural es ',como se realiza la particién/division de la variable? El enfoque
utilizado se conoce como division binaria recursiva. El arbol comienza seleccionando una
variable X; y un valor de umbral correspondiente s tal que dividir el espacio del regresor en
regiones {X|Xy< s}y {X|X;> s} conduce a la mayor reduccion posible del error, donde 'error'
es una medida de qué tan bien las predicciones coinciden con los valores reales. Este proceso
de division en regiones considerando todos los umbrales posibles en todas las variables que
minimiza el error continda hasta que se alcanza un criterio de parada; por ejemplo, un nimero
minimo de observaciones en una region particular. En el caso de arboles de regresiéon (y
numérico) se utiliza la suma residual de cuadrados (RSS), definida como

RSS = i D i =ir,)

i=liek;

donde yrj es la media de y para la region R;. Minimizar RSS implica que todas las
desviaciones al cuadrado para una region determinada se minimizan en todas las regiones. En
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una configuracion de clasificacion, RSS no se puede usar como criterio para dividir variables,
ya que no podemos usar los valores medios de y, ya que es categdrico. Sin embargo, hay una
serie de medidas alternativas, cada una con sus propias ventajas y limitaciones.

Una forma popular de evaluar el rendimiento de un arbol de clasificacion binaria es mediante
una matriz de confusion (Figura 2.12). Esta matriz compara directamente cada uno de los
valores predichos con sus valores reales correspondientes. Como tal, esta matriz clasifica todas
las observaciones en una de cuatro categorias. Los dos primeros son Verdaderos Positivos (TP)
y Verdaderos Negativos (TN). Estas categorias cuentan todas las observaciones donde las
predicciones son consistentes con el valor real/observado. Las dos categorias restantes Falsos
positivos (FP) y Falsos negativos (FN) cuentan todas las observaciones donde las predicciones
no son consistentes con los valores reales/observados. Segun los recuentos de las cuatro
categorias, se puede calcular una variedad de métricas para medir diferentes facetas del modelo,
como la precision general. Tenga en cuenta que la matriz de confusion puede ser calculada en
cualquier modelo de clasificacion. Esto incluye el modelo Logit o Probit utilizado en
econometria. Esto permite al usuario no solo comparar diferentes versiones del mismo modelo,
sino también comparar el rendimiento en diferentes tipos de modelos. Por ejemplo, una matriz
de confusion basada en un modelo Logit se puede comparar con una matriz de confusion
resultante de un arbol de clasificacion.

Figura 4.3.3.1: Vista de la regresion de arbol

P=p #=5Bs =P T

Fuente: Anselin et al. (2008)

Figura 4.3.3.2: Matriz de confusion

Actual Values
Positive [1 Negative (0)
-
-
= Pasitive (1) TP FP
=
-
=
=
; Negative (0] FN TN
=

Fuente: Anselin et al. (2008)
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Como sefial6 Breiman (1996b), se sabe que los arboles son inestables, ya que un pequefio
cambio en la muestra de entrenamiento puede hacer que la estructura del arbol resultante cambie
drasticamente. Este cambio implica que las predicciones también cambiarén, lo que generara
una gran variacion en las predicciones. Dado esto, no es sorprendente que los arboles sean
generalmente superados por otros métodos de clasificacion y regresion con respecto a la
precision predictiva. Esto se debe al hecho de que los arboles individuales son propensos al
crecimiento excesivo y la poda no garantiza la estabilidad. Otros dos métodos populares que se
pueden aplicar a los arboles para mejorar su rendimiento predictivo son el embolsado y los
bosques aleatorios. Ambos métodos se basan en la agregacion, por lo que la prediccion general
se obtiene combinando las predicciones de muchos arboles. Los detalles breves de estos dos
enfoques se discuten a continuacion.

El embolsado (Bootstrap Aggregation) consiste en tomar muestras repetidamente y construir
arboles a partir de cada muestra, y luego combinar las predicciones de cada arbol para obtener
la prediccion final. Los siguientes pasos describen este proceso:

1. Generar B diferentes muestras autocargadas de tamafio n (con reemplazo).

2. Construya un arbol en cada muestra y obtenga una prediccion para un x dado, f, (X)

3. Calcule el promedio de todas las predicciones B para obtener la prediccion de embolsado
final,

i =
_ﬁl:l}'}'lllyfr} = E Z _H-l:l'!l.

B=1
Los pasos anteriores funcionan bien para los arboles de regresidn. Con respecto a los arboles
de clasificacion, la prediccion final consiste en seleccionar la categoria/clase que maés se
presenta entre la prediccion B

Como argumenta Breiman (1996a), el procedimiento de embolsado descrito anteriormente
mejora las predicciones al reducir su varianza. EIl concepto de bosques aleatorios amplia el
enfoque de embolsado al restringir el nimero de covariables en cada muestra de arranque. En
otras palabras, solo se usa un subconjunto de todas las covariables para construir cada arbol.
Como regla general, si hay un total de p covariables, entonces solo se seleccionan Vp
covariables para cada muestra de arranque. Los siguientes pasos describen el enfoque de
bosques aleatorios:

1. Extraiga una muestra aleatoria (con reemplazo) de tamafio n.

2. Seleccionar aleatoriamente m covariables del conjunto completo de p covariables (donde
m= \/p).

3. Construya un arbol usando las m covariables seleccionadas y obtenga una prediccion para
un fb,m (x) dado. Esta es la prediccion del arbol bth basada en m covariables seleccionadas.

4. Repita los pasos 1 a 3 para todas las muestras de arranque B.

5. Calcule el promedio de las predicciones de arboles individuales para obtener la prediccion
de bosque aleatorio, frf

. Rer
ril =5 1.0 -
Frr(x) B;.: (x)

6. En la configuraciéon de clasificacion, cada arbol de arranque predice la categoria/clase que
ocurre con mayor frecuencia y el predictor de bosque aleatorio selecciona la clase que ocurre
con mayor frecuencia en todos los arboles B. Tenga en cuenta que el embolsado es un caso
especial de bosque aleatorio, cuando m = p (paso 2). Similar al enfoque de embolsado, el
enfoque de bosques aleatorios reduce la varianza, pero a diferencia del embolsado, el enfoque
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de bosque aleatorio también reduce la correlacion entre los &rboles con arranque (debido al
hecho de que no todos los arboles tienen las mismas covariables). Al permitir una seleccién
aleatoria de covariables, el proceso de division no es el mismo para cada &rbol y esto parece
mejorar la prediccion general. Varios estudios numéricos muestran que los bosques aleatorios
funcionan bien en muchas aplicaciones. Estos métodos de agregacion estan relacionados con el
concepto de combinaciones de pronosticos, que es popular en la econometria convencional.
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4.3.4 Neural Networks

Se puede pensar en una red neuronal como una red de "neuronas" que se organizan en capas.
Los predictores (o0 entradas) forman la capa inferior y los prondsticos (o salidas) forman la capa
superior. También puede haber capas intermedias que contengan "neuronas ocultas".

Figura 4.3.4.1: Una red neuronal simple equivalente a una regresion lineal

Input Output
layer layer

Input #1 _.
o is @
Input #3 _. 3
Input #4 .

Fuente: Hyndman y Athanasopoulos (2021).

Las redes mas simples no contienen capas ocultas y son equivalentes a las regresiones
lineales. La figura 4.3.4.1 muestra la version de red neuronal de una regresion lineal con cuatro
predictores. Los coeficientes adjuntos a estos predictores se denominan "pesos”. Los
pronosticos se obtienen mediante una combinacion lineal de las entradas. Los pesos se
seleccionan en el marco de la red neuronal utilizando un "algoritmo de aprendizaje” que
minimiza una "funcion de costo" como el MSE. Por supuesto, en este ejemplo simple, podemos
usar la regresion lineal, que es un método mucho mas eficiente para entrenar el modelo.

Una vez que agregamos una capa intermedia con neuronas ocultas, la red neuronal se vuelve
no lineal. Un ejemplo simple se muestra en la Figura 4.3.4.2
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Figura 4.3.4.2: Una red neuronal con 4 inputs y una capa oculta con tres neuronas ocultas

Input Hidden Output
layer layer layer
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Input #2 .
o 19— QTR
Input #4 —. g

Fuente: Hyndman y Athanasopoulos (2021).

—"_"'j;i.—. Output

Esto se conoce como una red de avance de multiples capas, donde cada capa de nodos recibe
entradas de las capas anteriores. Las salidas de los nodos en una capa son entradas para la
siguiente capa. Las entradas de cada nodo se combinan mediante una combinacién lineal
ponderada. Luego, el resultado se modifica mediante una funcion no lineal antes de generarse.

Con datos de series de tiempo, los valores retrasados de la serie de tiempo se pueden usar
como entradas para una red neuronal, tal como usamos valores retrasados en un modelo de
autorregresion lineal. A esto lo llamamos autorregresion de red neuronal o modelo NNAR.

Solo consideraremos redes feed-forward con una capa oculta y usaremos la notacion
NNAR(p,k) para indicar que hay p entradas retrasadas y k nodos en la capa oculta. Por ejemplo,
un modelo NNAR(9,5) es una red neuronal con las ultimas nueve observaciones
(yt—1,yt=2,...,yt=9) utilizadas como entradas para pronosticar la salida yt, y con cinco neuronas
en el capa oculta. Un modelo NNAR(p,P,0)m es equivalente a un modelo
ARIMA(p,0,0)(P,0,0)m, pero sin las restricciones en los parametros para asegurar la
estacionariedad.

La funcion NNETAR() se ajusta a un modelo NNAR(p,P,k)m. Si no se especifican los valores
de p y P, se seleccionan automaticamente. Para series temporales no estacionales, el valor
predeterminado es el numero optimo de retrasos (segun el AIC) para un modelo AR(p) lineal.
Para las series temporales estacionales, los valores predeterminados son P=1y p se elige del
modelo lineal éptimo ajustado a los datos ajustados estacionalmente. Si no se especifica k, se
establece en k=(p+P+1)/2=(p+P+1)/2 (redondeado al entero mas proximo).

Cuando se trata de prondsticos, la red se aplica iterativamente. Para pronosticar un paso
adelante, simplemente usamos las entradas histéricas disponibles. Para pronosticar dos pasos
adelante, usamos el pronostico de un paso como entrada, junto con los datos histéricos. Este
proceso continua hasta que hayamos calculado todos los pronésticos requeridos.
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4.3 Evaluacion de prondsticos

El método maés utilizado para evaluar los pronosticos es el error cuadratico medio (RMSE).
Es una medida del tamafio de los errores de pronostico y es simplemente la raiz cuadrada del
error de pronoéstico cuadratico medio. Por lo tanto, al calcular el RMSE para un solo error de
prondstico, derivariamos,

1 1;[wm’h} "yll ar[ YRk ﬂfr{h}}f

La diferencia entre esta medida y la que se calculé para el sesgo, es que luego de elevar al
cuadrado todos los errores, los errores positivos y negativos ya no se anularian entre si, al
calcular el promedio sobre prondsticos sucesivos. Por lo tanto, con el uso del vector de errores
de pronostico fuera de la muestra, podriamos calcular el RMSE como,

RMSE}, = (T 7 > )
i-R

donde é2R+i (h) es el error de prondstico definido anteriormente. Como tal, el RMSE es una
funcidn de pérdida simétrica, donde los prondsticos que son demasiado altos o demasiado bajos
se ponderan por igual. Naturalmente, los errores de prondstico mas pequefios se consideran
mejores que los méas grandes y, como tal, un valor RMSE bajo indica un mejor rendimiento de
prondstico.

4.5. Calculo impacto covid-19

Para el calculo del impacto del covid-19 calcularemos primero la prediccion acumulada (P1B
denota la prediccion) y haremos la diferencia entre el valor real y el acumulado. Esto se ve
respaldado por las siguiente ecuaciones:

| (PIBT>

g, = 1n

T GT—l
PIBy,,

gT+1 =1In GT

. PIBy,,

Grya =1 PIB;

PIB PIB PIB PIB G
ln _ T+4 + ln _ T+3 + ln _ T+2 + ln T+1 — ln T+4
PIBr.3 PIB;., PIB;., PIB; PIB;
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V. RESULTADOS

En este apartado se presentan los resultados de los pronésticos obtenidos para cada
modelo utilizado en el estudio. Después de realizar los cdlculos correspondientes, se
procede a comparar los diferentes prondsticos generados por cada modelo para cada pais
de la muestra. El objetivo principal de esta comparacién es determinar cudl de los
modelos ofrece el menor Error Cuadratico Medio (RMSE, por sus siglas en inglés).

El Error Cuadratico Medio es una medida utilizada para evaluar la precisiéon de los
pronosticos en relacion con los valores reales. Al elegir el modelo con el RMSE mas bajo
para cada pais, podemos identificar la opcién que mejor se ajusta a los datos histéricos y,
por lo tanto, tiene mayor capacidad predictiva.

Una vez seleccionados los mejores modelos para cada pais, se lleva a cabo el analisis
del impacto. Este analisis implica comparar los valores reales registrados durante el
periodo de 2020 con los valores pronosticados por los modelos seleccionados. La
diferencia entre el valor real y el valor pronosticado se utiliza como indicador del impacto,
permitiendo identificar en qué medida los prondsticos se desviaron de los resultados
reales.

El anadlisis del impacto es fundamental para evaluar la calidad y precisién de los
modelos utilizados en el estudio. Permite determinar si los modelos subestimaron o
sobreestimaron los valores reales, y brinda informacidén valiosa para futuras decisiones y
ajustes en los procesos de pronéstico.

En resumen, este apartado presenta los resultados de los pronésticos generados por
diferentes modelos, se compara su desempefio a través del RMSE y se selecciona el
modelo con el menor RMSE para cada pais. Luego, se realiza el analisis del impacto
utilizando los mejores modelos, evaluando las diferencias entre los valores reales y los
pronosticados durante el periodo de 2020. Este analisis proporciona informacion crucial
para comprender la efectividad de los modelos y su capacidad para predecir con precision
eventos futuros.
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S.1ETS

5.1.1 Prondstico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.1.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

El RMSE es una medida ampliamente utilizada en la evaluacion de prondsticos, ya
que proporciona una estimaciéon cuantitativa de la precision de los modelos. Al
observar los valores en el Cuadro 5.1.1, podemos identificar las combinaciones de pais
y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la mayor
precision en los pronésticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h1 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, en general, los prondsticos generados
para un periodo de tiempo mas corto, es decir, a un horizonte de tiempo mas cercano,
se ajustaron mejor a los valores reales. Estos resultados respaldan la idea de que los
modelos utilizados en el estudio tienen una mayor capacidad de prondstico a corto
plazo, brindando una mayor precision en la prediccion de los eventos mas inmediatos.

La eleccién del horizonte de tiempo adecuado es crucial para obtener prondésticos
confiables y utiles. En este caso, los resultados indican que para una mayoria de paises,
el horizonte h1 proporciona los prondsticos mas precisos. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que esta eleccién puede variar dependiendo del pais, el contexto
especifico y la naturaleza de los datos utilizados en el estudio.

En conclusién, se observa que el horizonte h1 tiende a minimizar el RMSE en la
mayoria de los paises, lo que indica una mayor precision en los prondsticos a corto
plazo.

Cuadro 5.1.1: Pronéstico RMSE ETS

PAIS h1l h2 h3 h4

AUS 0.01005 0.01009 0.01023 0.01028
CAN 0.0167 0.01714 0.01727 0.01717
FRA 0.02026 0.02033 0.02052 0.02065
ITA 0.0195 0.01948 0.01961 0.01973
KOR 0.01048 0.01012 0.01044 0.00973
NOR 0.01283 0.01253 0.01246 0.01273
SWE 0.01588 0.01557 0.01586 0.01554
CHE 0.01231 0.01243 0.01252 0.01246
USA 0.01312 0.01344 0.01354 0.01358
OECD 0.01544 0.01562 0.016 0.01607

Fuente: Elaboracion propia
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5.1.2 Eleccién del modelo.

En el analisis de los resultados presentados en el Cuadro 5.1.2, se observa una tendencia
consistente en la eleccion del modelo Optimo para todos los casos evaluados. EI modelo
seleccionado en todos los paises y horizontes de tiempo es el ETS(A,N,N).

El ETS(A,N,N) se refiere a un modelo de Suavizamiento Exponencial Triple, donde se
utilizan componentes aditivos (A) y se asume que no hay estacionalidad (N) ni tendencia (N).
Este modelo es ampliamente utilizado en pronosticos debido a su capacidad para capturar
patrones de variabilidad en los datos sin tener en cuenta tendencias o estacionalidades.

No obstante, es importante destacar que la eleccion del modelo ETS(A,N,N) como el mas
adecuado para todos los casos no implica que sea el modelo 6ptimo en todas las situaciones o
para todos los conjuntos de datos. Cada contexto y conjunto de datos pueden requerir un
enfoque de modelado diferente para obtener los prondésticos més precisos y relevantes.

Cuadro 5.1.2: Modelos ETS por pais

AUS CAN FRA ITA KOR
ETS(AN,N) ETS(AN,N) ETS(AN,N) ETS(A,N,N) ETS(A,N,N)
NOR SWE CHE USA OECD

ETS(A,N,N) ETS(AN,N) ETS(A,N,N) ETS(A/N,N) ETS(A,N,N)
Fuente: Elaboracion propia
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5.1.3 AlCc

En la Figura 5.1.3 se representa la evolucion del criterio de informacion de Akaike corregido
(AICc) para el modelo ETS a lo largo del periodo de analisis. EI AICc es una medida que
permite evaluar la calidad relativa de los modelos estadisticos, teniendo en cuenta tanto la
bondad de ajuste como la complejidad del modelo.

Al examinar la Figura 5.1.3, se observa un patréon interesante en la evolucién del AlCc a lo
largo del tiempo. Inicialmente, el AICc muestra valores més altos, lo que indica una menor
calidad de ajuste del modelo ETS. A medida que avanza el periodo de analisis, el AICc
comienza a disminuir gradualmente, lo que sugiere una mejora en el ajuste del modelo a los
datos observados.

Este comportamiento puede estar relacionado con la adaptacion del modelo a los patrones y
cambios en los datos a lo largo del tiempo. Al principio, el modelo puede tener dificultades para
capturar de manera precisa las caracteristicas subyacentes de los datos, lo que se refleja en
valores més altos del AlICc. Sin embargo, a medida que el modelo se ajusta mejor a los datos,
el AICc disminuye, indicando una mayor precision en la representacion de los patrones y la
estructura de los datos.

La evolucion del AlCc proporciona informacion valiosa sobre la calidad y la capacidad
predictiva del modelo ETS a lo largo del tiempo. Al considerar esta evolucion, los
investigadores y analistas pueden identificar periodos en los que el modelo muestra un mejor
rendimiento y confiar mas en los prondsticos generados durante esos periodos.

Es importante tener en cuenta que el AICc es solo una de las medidas utilizadas para evaluar
los modelos, y su interpretacién debe realizarse en conjunto con otras métricas y andlisis
adicionales. Ademas, es recomendable considerar la naturaleza de los datos y el contexto
especifico del estudio al interpretar los resultados del AlCc y tomar decisiones basadas en ellos.

Figura 5.1.3: AICc modelo ETS
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52 ARIMA

5.2.1 Pronostico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.2.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al observar los valores en el Cuadro 5.2.1, podemos identificar las combinaciones
de pais y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la
mayor precision en los pronosticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h1 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, en general, los prondsticos generados
para un periodo de tiempo mas corto, es decir, a un horizonte de tiempo mas cercano,
se ajustaron mejor a los valores reales. Estos resultados respaldan la idea de que los
modelos utilizados en el estudio tienen una mayor capacidad de prondstico a corto
plazo, brindando una mayor precision en la prediccion de los eventos mas inmediatos.

La eleccién del horizonte de tiempo adecuado es crucial para obtener prondésticos
confiables y utiles. En este caso, los resultados indican que, para una mayoria de
paises, el horizonte h1 proporciona los prondésticos mas precisos. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que esta eleccion puede variar dependiendo del pais, el
contexto especifico y la naturaleza de los datos utilizados en el estudio.

Cuadro 5.2.1: Pronéstico RMSE ARIMA

PAIS h1l h2 h3 h4
AUS 0.01002 0.0101 0.01021 0.01026
CAN 0.01626 0.01646 0.01642 0.01638
FRA 0.02002 0.02004 0.02007 0.0202
ITA 0.01895 0.0188 0.01882 0.01888
KOR 0.0113 0.01085 0.01076 0.01091
NOR 0.01283 0.01254 0.01246 0.01275
SWE 0.01553 0.01537 0.01537 0.01495
CHE 0.01191 0.01171 0.01174 0.01175
USA 0.01288 0.0131 0.01309 0.01304
OECD 0.01529 0.01529 0.01534 0.01532

Fuente: Elaboracion propia
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5.2.2 Eleccién del modelo.

En el Cuadro 5.2.2 se presentan los resultados de la seleccion del modelo ARIMA
utilizado para el pronostico en cada pais evaluado en el estudio. La eleccién de un modelo
ARIMA especifico se basa en diferentes criterios, como la calidad de ajuste, la
significancia de los coeficientes y la capacidad predictiva del modelo.

Al analizar el Cuadro 5.2.2, se observa que se han seleccionado diferentes modelos
ARIMA para el pronéstico en cada pais. Esto indica que la estructura y las caracteristicas
de los datos pueden variar significativamente de un pais a otro, lo que requiere la
adaptacion del modelo ARIMA para cada caso especifico.

Es importante destacar que la seleccion del modelo ARIMA se basa en un analisis
exhaustivo de los datos y en la aplicacion de técnicas estadisticas para evaluar y comparar
diferentes opciones. Los criterios utilizados para la seleccion del modelo pueden incluir
el AIC (criterio de informacion de Akaike), el BIC (criterio de informacion bayesiano) u
otros indicadores de bondad de ajuste.

La eleccion de un modelo ARIMA adecuado es fundamental para obtener prondsticos
precisos y confiables. Al seleccionar el modelo ARIMA o6ptimo para cada pais, se
garantiza que se capturen las caracteristicas particulares de los datos y se maximice la
precision del pronostico.

Cuadro 5.2.2: Eleccién modelo ARIMA

AUS CAN FRA ITA KOR
ARIMA(0,00) ARIMA(L,0,0) ARIMA(2,0,0) ARIMA(L,1,1) ARIMA(L,0,0)
NOR SWE CHE USA OECD

ARIMA(1,0,0) ARIMA(2,0,2) ARIMA(0,0,1) ARIMA(2,0,0) ARIMA(2,0,0)
Fuente: Elaboracion propia
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5.2.3 AlCc

En la Figura 5.2.3 vemos la evolucion del AICc de los modelos ARIMA de cada pais a lo
La Figura 5.2.3 ofrece una representacion visual de la evolucidon del criterio de informacién de
Akaike corregido (AlCc) para los modelos ARIMA utilizados en el pronostico de cada pais a
lo largo del tiempo.

Al examinar la Figura 5.2.3, se pueden identificar patrones y tendencias interesantes en la
evolucion del AlCc para los diferentes modelos ARIMA. Estos patrones pueden revelar
cambios en la calidad de ajuste y en la capacidad predictiva de los modelos a medida que avanza
el tiempo.

En algunos paises, se puede observar una disminucion gradual del AlCc a lo largo del
tiempo, lo que indica una mejora en el ajuste y en la capacidad predictiva de los modelos
ARIMA utilizados. Esta disminucion puede ser el resultado de ajustes y refinamientos
realizados en los modelos a medida que se obtuvieron nuevos datos y se profundiz6 en el
andlisis. Esta evolucion positiva sugiere que los modelos ARIMA se adaptaron de manera mas
precisa a las caracteristicas cambiantes de los datos en esos paises especificos.

Por otro lado, en algunos casos, se pueden identificar fluctuaciones o variaciones en la
evolucion del AlCc a lo largo del tiempo. Estas variaciones pueden reflejar cambios en los
patrones o la estructura de los datos, lo que a su vez influye en la capacidad predictiva de los
modelos ARIMA. Estas fluctuaciones pueden requerir una mayor exploracion y analisis para
comprender las causas subyacentes y ajustar los modelos en consecuencia.

Figura 5.2.3: AlCc modelo ARIMA
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5.3 ARIMA con factor econémico global (ARIMA _X)
5.3.1 Prondstico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.3.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al observar los valores en el Cuadro 5.3.1, podemos identificar las combinaciones
de pais y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la
mayor precision en los pronosticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h4 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, los prondsticos generados para un
periodo de tiempo mas largo, es decir, a un horizonte de tiempo mas distante,
muestran una mayor precision en comparacion con los horizontes de tiempo mas
cortos.

La eleccion del horizonte de tiempo adecuado es crucial en el proceso de
pronostico, ya que determina el alcance y la precisién de las predicciones realizadas.
En este caso, los resultados del Cuadro 5.3.1 indican que el horizonte h4 ha
demostrado ser el mas 6ptimo en términos de minimizar el RMSE en la mayoria de los
paises evaluados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la eleccién del horizonte de tiempo
optimo puede depender de diversos factores, como la naturaleza de los datos, el
contexto del estudio y los objetivos especificos del prondstico. Por lo tanto, es
recomendable realizar un analisis exhaustivo y considerar multiples horizontes de
tiempo antes de tomar decisiones basadas en los resultados de prondstico.

Cuadro 5.3.1: Prondstico RMSE ARIMA_X

PAIS h1l h2 h3 h4
AUS 0.02452 0.01491 0.01042 0.01487
CAN 0.10148 0.08643 0.06962 0.04162
FRA 0.21843 0.31318 0.41218 0.50058
ITA 0.13672 0.13536 0.12947 0.1218
KOR 0.01058 0.01128 0.00974 0.00956
NOR 0.01808 0.01243 0.0125 0.01255
SWE 0.01388 0.01398 0.01406 0.01415
CHE 0.04583 0.01812 0.01161 0.01165
USA 0.08421 0.09028 0.08178 0.07654
OECD 0.14854 0.16225 0.16773 0.16978

Fuente: Elaboracion propia
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5.3.2 Eleccién del modelo.

En el Cuadro 5.3.2 se presentan los resultados de la seleccion del modelo ARIMA con
variable regresora utilizado para el pronostico en cada pais evaluado en el estudio. La
eleccion de un modelo ARIMA especifico se basa en diferentes criterios, como la calidad
de ajuste, la significancia de los coeficientes y la capacidad predictiva del modelo.

Al analizar el Cuadro 5.3.2, se observa que se han seleccionado diferentes modelos
ARIMA para el prondstico en cada pais. Esto indica que la estructura y las caracteristicas
de los datos pueden variar significativamente de un pais a otro, lo que requiere la
adaptacion del modelo ARIMA para cada caso especifico.

La eleccidn de un modelo ARIMA adecuado es fundamental para obtener prondsticos
precisos y confiables. Al seleccionar el modelo ARIMA 6&ptimo para cada pais, se
garantiza que se capturen las caracteristicas particulares de los datos y se maximice la
precision del prondstico.

Cuadro 5.3.2: Eleccién modelo ARIMA X

AUS CAN FRA ITA KOR
ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
(2,0,002,0,0) (1,0,0(1,0,0) (1,1,3)(0,0,2) (0,1,1)(1,0,1) (0,1,1)(0,0,1)
NOR SWE CHE USA OECD
ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
(0,1,2) (0,0,0) (0,0,2) (1,1,1)(2,0,0) (1,1,0)

Fuente: Elaboracion propia
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5.3.3AlCc

En la Figura 5.3.3, se puede observar la evolucion del criterio de informacion de Akaike
corregido (AICc) para los modelos ARIMA que incluyen una variable regresora en el proceso
de prondstico para cada pais evaluado.

Al analizar la Figura 5.3.3, se observa que los valores del AICc se mantienen constantes a lo
largo del tiempo para los modelos ARIMA con variable regresora en cada pais. Esto puede
indicar que la inclusién de la variable regresora no proporciona una mejora significativa en la
calidad de ajuste o en la capacidad predictiva de los modelos ARIMA utilizados en el estudio.

En algunos casos, mantener un valor constante del AICc puede interpretarse como una sefial
de que el modelo ARIMA con variable regresora ha logrado capturar de manera adecuada las
relaciones entre la variable de interés y la variable regresora. Esto podria implicar que no se
requieren ajustes adicionales o cambios en el modelo para obtener prondsticos precisos.

Sin embargo, es importante considerar que la constancia de los valores del AlICc en la Figura
5.3.3 puede tener diferentes interpretaciones y significados dependiendo del contexto del
estudio y de la naturaleza de los datos. También es relevante sefialar que el AlCc es solo una
de las medidas utilizadas para evaluar los modelos, y es posible que se deban considerar otras
métricas y analisis complementarios para obtener una comprension mas completa del
desempefio de los modelos ARIMA con variable regresora.

Figura 5.3.3: AICc modelo ARIMA_X
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Fuente: Elaboracion propia
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5.4 NNETAR

5.4.1 Pronostico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.4.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h1 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, en general, los prondsticos generados
para un periodo de tiempo mas corto, es decir, a un horizonte de tiempo mas cercano,
se ajustaron mejor a los valores reales. Estos resultados respaldan la idea de que los
modelos utilizados en el estudio tienen una mayor capacidad de prondstico a corto
plazo, brindando una mayor precisién en la prediccién de los eventos mas inmediatos.

La eleccién del horizonte de tiempo adecuado es crucial para obtener prondsticos
confiables y utiles. En este caso, los resultados indican que para una mayoria de paises,
el horizonte h1 proporciona los prondsticos mas precisos. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que esta eleccion puede variar dependiendo del pais, el contexto
especifico y la naturaleza de los datos utilizados en el estudio.

En conclusién, se observa que el horizonte h1 tiende a minimizar el RMSE en la
mayoria de los paises, lo que indica una mayor precisién en los prondsticos a corto
plazo.

Cuadro 5.4.1: Prondstico RMSE NNETAR

PAIS h1l h2 h3 h4
AUS 0.01004 0.01007 0.01014 0.01021
CAN 0.01636 0.01651 0.01652 0.01664
FRA 0.02078 0.0236 0.02426 0.02458
ITA 0.02191 0.02357 0.0255 0.02532
KOR 0.0124 0.01201 0.01267 0.01266
NOR 0.01284 0.01369 0.01342 0.01444
SWE 0.01472 0.01533 0.01587 0.01504
CHE 0.01195 0.01192 0.01189 0.01187
USA 0.01281 0.01338 0.01307 0.01335
OECD 0.02145 0.02161 0.02162 0.0218

Fuente: Elaboracion propia
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5.4.2 Eleccién del modelo.

En el analisis de los resultados presentados en el Cuadro 5.4.2, se observa una tendencia
consistente en la eleccion del modelo 6ptimo para todos los casos evaluados. Los modelos
NNAR(1,1) y NNAR(2,2) han sido seleccionados como los mas adecuados para la mayoria de
los paises analizados.

La eleccidn del modelo 6ptimo es un proceso critico en el analisis de prondsticos, ya que
determina la capacidad del modelo para capturar y predecir los patrones y comportamientos de
los datos. En este caso, los modelos NNAR(1,1) y NNAR(2,2) han demostrado ser los mas
efectivos en la generacion de prondsticos precisos y confiables para la mayor parte de los paises
en estudio.

Los modelos NNAR (Neural Network AutoRegressive) se basan en redes neuronales y
utilizan informacion histérica de la serie temporal para realizar pronésticos. El orden (1,1) o
(2,2) especifica la cantidad de retrasos en el tiempo utilizados en el modelo. Estos modelos han
mostrado ser apropiados para capturar patrones complejos y no lineales en los datos, lo que los
hace especialmente Utiles en casos en los que otros modelos tradicionales pueden no ser
suficientemente flexibles.

Es importante destacar que, aungque los modelos NNAR(1,1) y NNAR(2,2) han sido
seleccionados como los mas adecuados en la mayoria de los paises, es posible que existan
variaciones y diferencias entre los paises y sus respectivas series temporales. Cada pais puede
presentar caracteristicas Unicas en sus datos y, por lo tanto, la eleccion del modelo éptimo puede
variar en funcién de estas particularidades.

Cuadro 5.4.2: Eleccion modelo NNETAR

AUS CAN FRA ITA KOR
NNAR(L,1) NNAR(1,1) NNAR(2,2) NNAR(L,1) NNAR(L,1)
NOR SWE CHE USA OECD

NNAR(1,1) NNAR(5,3) NNAR(1,1) NNAR(2,2) NNAR(2,2)
Fuente: Elaboracion propia
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5.5 NNETAR con factor econémico global (NNETAR_X)

5.5.1 Prondstico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.5.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al observar los valores en el Cuadro 5.5.1, podemos identificar las combinaciones
de pais y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la
mayor precision en los pronosticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h4 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, los prondsticos generados para un
periodo de tiempo mas largo, es decir, a un horizonte de tiempo mas distante,
muestran una mayor precision en comparacion con los horizontes de tiempo mas
cortos.

La eleccion del horizonte de tiempo adecuado es crucial en el proceso de
pronostico, ya que determina el alcance y la precisién de las predicciones realizadas.
En este caso, los resultados del Cuadro 5.5.1 indican que el horizonte h4 ha
demostrado ser el mas éptimo en términos de minimizar el RMSE en la mayoria de los
paises evaluados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la eleccién del horizonte de tiempo
o6ptimo puede depender de diversos factores, como la naturaleza de los datos, el
contexto del estudio y los objetivos especificos del pronéstico. Por lo tanto, es
recomendable realizar un analisis exhaustivo y considerar multiples horizontes de
tiempo antes de tomar decisiones basadas en los resultados de prondstico.

Cuadro 5.5.1: Pronostico RMSE NNETAR_X

PAIS h1l h2 h3 h4
AUS 0.01909 0.01176 0.01005 0.01405
CAN 0.18506 0.18521 0.18423 0.18773
FRA 0.17882 0.1805 0.20096 0.14211
ITA 0.16982 0.1787 0.16862 0.1469
KOR 0.01212 0.0105 0.01116 0.0115
NOR 0.01396 0.01374 0.01235 0.01287
SWE 0.02806 0.02238 0.0177 0.01468
CHE 0.02865 0.05297 0.04548 0.02986
USA 0.11851 0.11944 0.12184 0.12005
OECD 0.07168 0.07291 0.06947 0.05593

Fuente: Elaboracion propia
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5.5.2 Eleccion del modelo.

En el andlisis de los resultados presentados en el Cuadro 5.5.2, se observa una tendencia
consistente en la eleccién del modelo 6ptimo para todos los casos evaluados. Los modelos
NNAR(1,1), NNAR(2,2) y NNAR(5,3) han sido seleccionados como los mas adecuados
para la mayoria de los paises analizados.

La eleccién del modelo 6ptimo es un proceso critico en el analisis de prondsticos, ya
que determina la capacidad del modelo para capturar y predecir los patrones y
comportamientos de los datos. En este caso, los modelos NNAR(1,1) y NNAR(2,2) han
demostrado ser los mas efectivos en la generacion de pronosticos precisos y confiables para
la mayor parte de los paises en estudio.

Es importante destacar que, aunque los modelos NNAR(1,1), NNAR(2,2) y NNAR(5,3)
han sido seleccionados como los méas adecuados en la mayoria de los paises, es posible que
existan variaciones y diferencias entre los paises y sus respectivas series temporales. Cada
pais puede presentar caracteristicas Unicas en sus datos y, por lo tanto, la eleccion del
modelo 6ptimo puede variar en funcion de estas particularidades.

Cuadro 5.5.2: Eleccion modelo NNETAR_X

AUS CAN FRA ITA KOR
NNAR(1,1) NNAR(2,2) NNAR(2,2) NNAR(1,1) NNAR(1,1)
NOR SWE CHE USA OECD

NNAR(5,3) NNAR(5,3) NNAR(2,2) NNAR(2,2) NNAR(2,2)
Fuente: Elaboracion propia
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5.6 RF

5.6.1 Prondstico RMSE individual. ¢ Qué h es mejor?

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.6.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al observar los valores en el Cuadro 5.6.1, podemos identificar las combinaciones
de pais y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la
mayor precision en los pronosticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h4 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, los prondsticos generados para un
periodo de tiempo mas largo, es decir, a un horizonte de tiempo mas distante,
muestran una mayor precision en comparacion con los horizontes de tiempo mas
cortos.

La eleccion del horizonte de tiempo adecuado es crucial en el proceso de
pronostico, ya que determina el alcance y la precisién de las predicciones realizadas.
En este caso, los resultados del Cuadro 5.6.1 indican que el horizonte h4 ha
demostrado ser el mas éptimo en términos de minimizar el RMSE en la mayoria de los
paises evaluados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la eleccién del horizonte de tiempo
o6ptimo puede depender de diversos factores, como la naturaleza de los datos, el
contexto del estudio y los objetivos especificos del pronéstico. Por lo tanto, es
recomendable realizar un analisis exhaustivo y considerar multiples horizontes de
tiempo antes de tomar decisiones basadas en los resultados de prondstico.

Cuadro 5.6.1: Prondstico RMSE RF

PAIS h1l h2 h3 h4

AUS 0.03455 0.03216 0.02924 0.02815
CAN 0.03383 0.03199 0.02932 0.02753
FRA 0.03023 0.0282 0.02591 0.02546
ITA 0.03072 0.02886 0.02576 0.02463
KOR 0.04631 0.04431 0.03916 0.03881
NOR 0.03391 0.03118 0.02823 0.02696
SWE 0.03246 0.03079 0.02702 0.02683
CHE 0.0306 0.02856 0.02716 0.02777
USA 0.03446 0.0321 0.02848 0.02778
OECD 0.03253 0.02996 0.02636 0.02478

Fuente: Elaboracion propia
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5.7 RF con factor econdémico global (RF_X)
5.7.1 Pronostico RMSE individual.

En este apartado, se presentan los resultados detallados de los prondsticos
generados por los distintos modelos utilizados en el estudio. Estos resultados se
muestran en el Cuadro 5.7.1, donde se exhiben los valores del Error Cuadratico Medio
(RMSE) correspondientes a cada pais y horizonte de tiempo considerado.

Al observar los valores en el Cuadro 5.7.1, podemos identificar las combinaciones
de pais y horizonte de tiempo en las que se obtuvo el menor RMSE, lo que indica la
mayor precision en los pronosticos.

Al analizar el cuadro, se destaca que el horizonte h4 es aquel que minimiza el RMSE
en la mayoria de los paises. Esto implica que, los prondsticos generados para un
periodo de tiempo mas largo, es decir, a un horizonte de tiempo mas distante,
muestran una mayor precision en comparacion con los horizontes de tiempo mas
cortos.

La eleccion del horizonte de tiempo adecuado es crucial en el proceso de
pronostico, ya que determina el alcance y la precisién de las predicciones realizadas.
En este caso, los resultados del Cuadro 5.7.1 indican que el horizonte h4 ha
demostrado ser el mas éptimo en términos de minimizar el RMSE en la mayoria de los
paises evaluados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la eleccién del horizonte de tiempo
o6ptimo puede depender de diversos factores, como la naturaleza de los datos, el
contexto del estudio y los objetivos especificos del pronéstico. Por lo tanto, es
recomendable realizar un analisis exhaustivo y considerar multiples horizontes de
tiempo antes de tomar decisiones basadas en los resultados de prondstico.

Cuadro 5.7.1: Prondstico RMSE RF_X

PAIS h1l h2 h3 h4

AUS 0.03455 0.02288 0.02098 0.02005
CAN 0.03383 0.02168 0.01954 0.01898
FRA 0.03023 0.01785 0.01567 0.01558
ITA 0.03072 0.01919 0.01683 0.01626
KOR 0.04631 0.03575 0.03326 0.03288
NOR 0.03391 0.0244 0.02277 0.02246
SWE 0.03246 0.02172 0.01952 0.01924
CHE 0.0306 0.01851 0.01675 0.01666
USA 0.03446 0.02223 0.02001 0.01925
OECD 0.03253 0.02025 0.01802 0.01752

Fuente: Elaboracion propia
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5.8 Comparacidn de pronosticos por horizonte de prediccion

Cada una de las tablas a continuacion contiene los RMSE de los distintos paises estudiados
segun el horizonte de estudio. Para cada h, seleccionamos el modelo que minimiza su RMSE.

Cuadro 5.8.1: Tabla resumen seleccion de modelos segin su RMSE

Pais h ets arima arima_x nnt nnt x rf rf x
AUS | h1 0.01005 0.01002  0.02452 0.01004 0.01909 0.03455 0.03455

AUS | h2 0.01009 0.01010 0.01491 0.01007 0.01176 0.03216 0.02288
AUS | h3 0.01023 0.01021 0.01042 0.01014 0.01005 0.02924 0.02098
AUS | h4 0.01028 0.01026 0.01487 0.01021 0.01405 0.02815 0.02005
CAN | h1 0.01670 0.01626 0.10148 0.01636 0.18506 0.03383 0.03383
CAN | h2 0.01714 0.01646 0.08643 0.01651 0.18521 0.03199 0.02168
CAN | h3 0.01727 0.01642 0.06962 0.01652 0.18423 0.02932 0.01954
CAN | h4 0.01717 0.01638 0.04162 0.01664 0.18773 0.02753 0.01898
FRA | h1 0.02026 0.02002 0.21843 0.02078 0.17882 0.03023 0.03023
FRA | h2 0.02033 0.02004 0.31318 0.02360 0.18050 0.02820 0.01785
FRA | h3 0.02052 0.02007 0.41218 0.02426 0.20096 0.02591 0.01567
FRA | h4 0.02065 0.02020 0.50058 0.02458 0.14211 0.02546 0.01558
ITA | h1 0.01950 0.01895 0.13672 0.02191 0.16982 0.03072 0.03072
ITA | h2 0.01948 0.01880 0.13536 0.02357 0.17870 0.02886 0.01919
ITA | h3 0.01961 0.01882 0.12947 0.02550 0.16862 0.02576 0.01683
ITA | h4 0.01973 0.01888 0.12180 0.02532 0.14690 0.02463 0.01626
KOR | h1 0.01048 0.01130 0.01058 0.01240 0.01212 0.04631 0.04631
KOR | h2 0.01012 0.01085 0.01128 0.01201 0.01050 0.04431 0.03575
KOR | h3 0.01044 0.01076 0.00974 0.01267 0.01116 0.03916 0.03326
KOR | h4 0.00973 0.01091 0.00956 0.01266 0.01150 0.03881 0.03288
NOR | h1 0.01283 0.01283 0.01808 0.01284 0.01396 0.03391 0.03391
NOR | h2 0.01253 0.01254 0.01243 0.01369 0.01374 0.03118 0.02440
NOR | h3 0.01246 0.01246 0.01250 0.01342 0.01235 0.02823 0.02277
NOR | h4 0.01273 0.01275 0.01255 0.01444 0.01287 0.02696 0.02246
SWE | h1 0.01588 0.01553 0.01388 0.01472 0.02806 0.03246 0.03246
SWE | h2 0.01557 0.01537 0.01398 0.01533 0.02238 0.03079 0.02172
SWE | h3 0.01586 0.01537 0.01406 0.01587 0.01770 0.02702 0.01952
SWE | h4 0.01554 0.01495 0.01415 0.01504 0.01468 0.02683 0.01924
CHE | h1 0.01231 0.01191 0.04583 0.01195 0.02865 0.03060 0.03060
CHE | h2 0.01243 0.01171 0.01812 0.01192 0.05297 0.02856 0.01851
CHE | h3 0.01252 0.01174 0.01161 0.01189 0.04548 0.02716 0.01675
CHE | h4 0.01246 0.01175 0.01165 0.01187 0.02986 0.02777 0.01666
USA | h1 0.01312 0.01288 0.08421 0.01281 0.11851 0.03446 0.03446
USA | h2 0.01344 0.01310 0.09028 0.01338 0.11944 0.03210 0.02223
USA | h3 0.01354 0.01309 0.08178 0.01307 0.12184 0.02848 0.02001
USA | h4 0.01358 0.01304 0.07654 0.01335 0.12005 0.02778 0.01925
OECD | h1 0.01544 0.01529 0.14854 0.02145 0.07168 0.03253 0.03253
OECD | h2 0.01562 0.01529 0.16225 0.02161 0.07291 0.02996 0.02025
OECD | h3 0.01600 0.01534 0.16773 0.02162 0.06947 0.02636 0.01802
OECD | h4 0.01607 0.01532 0.16978 0.02180 0.05593 0.02478 0.01752
Fuente: Elaboracion propia
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Asi pues, en el Cuadro 5.8.2 vemos que para hly h2 los modelos mayoritariamente escogidos
son los que presentan mayor linealidad (ETS y ARIMA), mientras que para horizontes mas
lejanos (h3,h4), empiezan a destacar méas los modelos no lineales (RF y NN).

Cuadro 5.8.2: Mejores modelos segun pais y horizonte

PAIS h=1 h=2 h=3 h=4

AUS ARIMA NNETAR NNETAR_X NNETAR
CAN ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
FRA ARIMA RF_X RF X RF X

ITA ARIMA ARIMA RF_X RF_X
KOR ETS ETS ARIMA_ X ARIMA_X
NOR ETS ARIMA X NNETAR_X ARIMA_ X
SWE ARIMA X ARIMA X ARIMA_X ARIMA_X
CHE ARIMA ARIMA ARIMA_X ARIMA_X
USA NNETAR ARIMA NNETAR ARIMA
OECD ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA

Fuente: Elaboracion propia

Para la realizacion de los modelos de prediccion para el afio 2020 escogeremos el modelo
obtenido para h=4. Esto es debido a que el prondstico es iterativo. Por lo tanto, nos interesa
escoger la h a més largo plazo posible.
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5.9 Impacto del covid-19 en el afio 2020

A continuacién, con los modelos seleccionados en el anterior apartado se realiza un ejercicio
de pronostico fuera de muestra. Para esto, se estiman los modelos para el periodo 2000-2019 y

se proyecta para 4 periodos, los correspondientes a 2020-Q1 hasta 2020-Q4.

En general, se observa que el COVID-19 tuvo un impacto negativo sobre las previsiones
esperadas de crecimiento del PIB.

Los impactos a nivel de pais son los siguientes:

- Australia: El impacto acumulado fue de 16,5%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

- Canadé: El impacto acumulado fue de 2,1%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

- Francia: El impacto acumulado fue de 14,4%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

- Italia: EI impacto acumulado fue de 4,8%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

- Corea: El impacto acumulado fue de 4,6%, y fue més alto en el 4to trimestre.

- Noruega: El impacto acumulado fue de 7,3%, y fue més alto en el 4to trimestre.

- Suecia: El impacto acumulado fue de 0,3%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

- Suiza: El impacto acumulado fue de 0,6%, y fue més alto en el 3er trimestre.

- EEUU: El impacto acumulado fue de 1%, y fue més alto en el 3er trimestre.

- OECD: El impacto acumulado fue de 1,1%, y fue mas alto en el 3er trimestre.

Es asi como los paises que tuvieron un impacto mayor fueron Australia, Francia y Noruega, y
los que menos tuvieron fueron Suecia, Suizay EEUU.

Cuadro 5.9: Predicciones hl a h4 + calculo del impacto del covid-19 en el afio 2020

Fecha Pais H1 H2 H3 H4 Acumulada  Real Diferencia
2020-Q1 = AUS -0.018 -0.018 -0.018 -0.018 -0.072  -0.002 -0.070
2020-Q2 . AUS 0.016 0.016 0.016 0.016 0.064 -0.069 0.133
2020-Q3 | AUS -0.074 -0.074 -0.074 -0.074 -0.296 0.037 -0.333
2020-Q4 . AUS -0.036 -0.031 -0.033 -0.032 -0.132 0.033 -0.165
2020-Q1 | CAN 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.022 0.022
2020-Q2 | CAN 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.116 0.116
2020-Q3 | CAN -0.094 -0.052 -0.031 -0.021 -0.198 0.086 -0.284
2020-Q4 | CAN 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.021 -0.021
2020-Q1 ' FRA -0.053 -0.094 0.026 -0.030 -0.151 -0.054 -0.097
2020-Q2 ' FRA -0.053 -0.094 0.026 -0.030 -0.151 -0.141 -0.010
2020-Q3 ' FRA -0.053 -0.094 0.026 -0.030 -0.151 0.161 -0.312
2020-Q4 = FRA -0.053 -0.094 0.026 -0.030 -0.151 -0.007 -0.144
2020-Q1 ITA -0.047 -0.007 0.006 -0.007 -0.055 -0.060 0.005
2020-Q2 ITA -0.047 -0.007 0.006 -0.007 -0.055 -0.128 0.073
2020-Q3 ITA -0.047 -0.007 0.006 -0.007 -0.055 0.133 -0.188
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2020-Q4 | ITA -0.047  -0.007  0.006  -0.007 -0.055  -0.007 -0.048
2020-Q1 | KOR 0.004 -0.032 0.012 0.006 -0.010 -0.013 0.003
2020-Q2 | KOR -0.001  0.015 -0.009 -0.005 0.000 -0.031 0.031
2020-Q3 | KOR -0.002 0.028 -0.017 -0.028 -0.019  0.023 -0.042
2020-Q4 | KOR -0.021  -0.005 -0.008 -0.000 -0.034  0.012 -0.046
2020-Q1 | NOR 0.008 -0.061 0.027 0.015 -0.011  -0.012 0.001
2020-Q2 | NOR -0.009 0.031 -0.020 -0.013 -0.011  -0.056 0.045
2020-Q3 | NOR 0.007 0.035 -0.018 -0.052 -0.028  0.041 -0.069
2020-Q4 | NOR -0.043  0.003 -0.022  0.002 -0.060  0.013 -0.073
2020-Q1 | SWE 0.027 -0.093 0.049 0.026 0.009 -0.004 0.013
2020-Q2 | SWE -0.013  0.063 -0.041 -0.026 -0.017  -0.085 0.068
2020-Q3 | SWE 0.021 0.039 -0.012 -0.080 -0.032  0.071 -0.103
2020-Q4 | SWE 0.001 0.011 -0.002 -0.000 0.010  0.007 0.003
2020-Q1 | CHE 0.023 -0.083 0.042 0.023 0.005 -0.015 0.020
2020-Q2 | CHE -0.016  0.059 -0.037 -0.024 -0.018 -0.073 0.055
2020-Q3 | CHE 0.007 0.044 -0.026 -0.066 -0.041  0.070 -0.111
2020-Q4 | CHE -0.000 -0.003  0.000 0.000 -0.003  0.003 -0.006
2020-Q1 | USA 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.012 0.012
2020-Q2 | USA 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.089 0.089
2020-Q3 | USA -0.047 -0.019 -0.010 -0.006 -0.082  0.076 -0.158
2020-Q4 | USA 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.010 -0.010
2020-Q1 | OECD 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.016 0.016
2020-Q2 | OECD 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.109 0.109
2020-Q3 | OECD  -0.060 -0.026 -0.014 -0.010 -0.110  0.090 -0.200
2020-Q4 | OECD 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.011 -0.011

Fuente: Elaboracion propia

Podemos observar que la diferencia entre el valor de la prediccion acumulada y el valor real

del PIB es en su mayoria, de signo negativo. Asi pues, concluimos que el valor real suele ser
mayor que el predicho mediante los datos del afio 2020 y el impacto que tuvo el covid-19 se
trata de esta diferencia.

Cuando en una serie temporal los valores predichos son en general menores que los valores
reales de la serie, podria indicar un fendbmeno conocido como "sesgo negativo™ en las
predicciones. Esto puede tener varias implicaciones y efectos en el anélisis de la serie temporal:

1. Subestimacion de valores futuros: Si el modelo tiene un sesgo negativo, es probable que
subestime los valores futuros de la serie. Esto puede llevar a pronosticos conservadores
y poco precisos, lo que implica que el modelo no captura adecuadamente el crecimiento
o0 la tendencia ascendente de la serie.

2. Errores de planificacion y toma de decisiones: Si las predicciones subestiman
sistematicamente los valores reales, puede tener impactos significativos en la
planificacion y la toma de decisiones. Por ejemplo, en el caso de la demanda de
productos, una subestimacion constante podria llevar a una produccién insuficiente o a
problemas de inventario.
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3. Evaluacion inadecuada de riesgos: Un sesgo negativo puede distorsionar la evaluacién
de riesgos asociada a la serie temporal. Si las predicciones son consistentemente
menores que los valores reales, se puede subestimar la probabilidad y el impacto de
eventos adversos o anomalias en la serie.

4. Ajuste del modelo: Un sesgo negativo indica que el modelo subestima sistematicamente
la serie temporal. En este caso, es importante revisar y ajustar el modelo para reducir o
eliminar este sesgo. Esto puede implicar la inclusion de variables adicionales, cambiar
la estructura o los parametros del modelo, o utilizar métodos de correccion especificos.

En resumen, un sesgo negativo en una serie temporal implica que las predicciones son
consistentemente menores que los valores reales, lo que puede tener efectos en la toma de
decisiones, la planificacion y la evaluacion de riesgos. Es importante identificar y corregir este
sesgo para mejorar la precision del modelo y obtener prondsticos mas confiables.
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V1. Conclusiones

En conclusion, este trabajo se ha centrado en la evaluacion del impacto del Covid-19 en el
crecimiento del PIB de los paises miembros de la OCDE. A través de técnicas de prondstico
tradicionales y de machine learning, hemos analizado datos y modelos para comprender las
implicaciones econdmicas de esta crisis global.

En primer lugar, hemos identificado que la pandemia del Covid-19 ha tenido un impacto
significativo en la economia mundial. El brote de esta enfermedad ha generado una serie de
desafios economicos, alterando las dinamicas del crecimiento del PIB en los paises de la OCDE.
El analisis detallado de los datos nos ha permitido cuantificar y evaluar el alcance de esta crisis
en términos economicos.

A través de la aplicacion de diferentes técnicas de prondstico, como ETS, ARIMA, Random
Forests y Redes Neuronales, hemos obtenido modelos que nos han proporcionado estimaciones
precisas y confiables del crecimiento del PIB en cada pais evaluado. Estos modelos nos han
permitido realizar pronosticos futuros y comparar la capacidad de cada uno para predecir el
impacto del Covid-19 en la evolucion econémica.

Al analizar los resultados, hemos identificado que los modelos elegidos dependen del pais y
el horizonte temporal analizados; no obstante, en muchos casos los modelos no lineales como
Random Forests y Redes Neuronales han sido los mas adecuados, demostrando su capacidad
para capturar patrones complejos y no lineales en los datos. La adicion de estos modelos en
muchos casos ha sido fundamental para comprender el impacto especifico del Covid-19 en el
crecimiento del PIB de cada pais de la OCDE.

En base a los hallazgos de este estudio, se evidencia la importancia de contar con pronésticos
precisos del crecimiento del PIB. Estos prondsticos proporcionan informacion valiosa para los
responsables de la toma de decisiones y las organizaciones, permitiendo una mejor
planificacion estratégica, la formulacion de politicas econdmicas adecuadas y la identificacion
de oportunidades y riesgos.

Ademas, este trabajo ha resaltado la utilidad de las técnicas de machine learning en el
analisis de datos econdmicos. La capacidad de estos modelos para capturar relaciones
complejas y no lineales ha demostrado ser especialmente relevante en el contexto de la
pandemia del Covid-19, donde los patrones econdmicos han sido altamente volatiles y dificiles
de predecir.

En resumen, este estudio ha contribuido a la comprensién del impacto del Covid-19 en el
crecimiento del PIB de los paises miembros de la OCDE. Los resultados obtenidos a través de
técnicas de pronostico tradicionales y de machine learning han proporcionado una vision clara
y precisa de las implicaciones econdémicas de esta crisis global. Estos hallazgos son
fundamentales para la toma de decisiones informadas, la formulacién de politicas adecuadas y
la planificacion estratégica en un entorno econdémico complejo y cambiante.

Una extensién natural al ejercio de prondsticos es realizar inferencia para determinar si los
modelos son mejores que un benchmark. En especial, el marco de pronostico “Rolling window”
implementado tiene ventajas al aplicar este tipo de test, como muestra McCracken (2020).
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Apeéndice 1: Salidas de R

En este apartado discutimos las principales salidas de R y el orden empleado para el analisis
de los datos.

Lectura de los datos

data<-read.csv2("datosgdp.csv", T, ")

head(data)

H#it 1..LOCATION INDICATOR SUBJECT MEASURE FREQUENCY TIME Value Flag

.Codes

## 1 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1961-Q1 15.42164

## 2 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1961-Q2 15.25210

## 3 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1961-Q3 15.14279

##t 4 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1961-0Q4 15.31511

## 5 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1962-Q1 15.74506

##t 6 AUS QGDP  VOLIDX IDX Q 1962-Q2 16.04727
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Analisis descriptivo

### ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

#antes que nada, eliminamos paises que son colonias de otros (Gibraltar)
data_w<-data_w[,-10]

Y<-Y[,-10]

#analizamos Los estadisticos descriptivos

data_ w %>%
select(-TIME) %>% # Excluir La columna TIME

summary ()
#H# AUS CAN FRA
## Min. 1-0.069967 Min. :-0.115728  Min. :-0.145565
## 1st Qu.: 0.004048 1st Qu.: 0.001672 1st Qu.: 0.001282
## Median : 0.007454 Median : 0.006379 Median : 0.004911
## Mean : 0.007397 Mean : 0.005434 Mean . 0.004128
## 3rd Qu.: 0.011199 3rd Qu.: 0.010962 3rd Qu.: 0.007118
## Max. : 0.037827 Max. : 0.086342 Max. : 0.168679
i ITA KOR NOR
## Min. :-0.129122  Min. :-0.070616  Min. :-0.056226
## 1st Qu.:-0.001252 1st Qu.: ©0.007206 1st Qu.:-0.001231
## Median : 0.003196 Median : 0.014315 Median : 0.006220
## Mean 0.002329 Mean : 0.014708 Mean 0.005694
## 3rd Qu.: 0.006483 3rd Qu.: 0.021283 3rd Qu.: 0.012929
## Max. : 0.135050 Max. : 0.074209 Max. 0.042360
## SWE CHE USA
## Min. :-0.085963 Min. :-0.0730785  Min. :-0.088660
## 1st Qu.: 0.001383 1st Qu.: ©0.0003708 1st Qu.: ©.003630
## Median : 0.006541 Median : 0.0051884 Median : 0.006949
## Mean : 0.005231 Mean 1 0.0042111 Mean . 0.006299
## 3rd Qu.: 0.011298 3rd Qu.: ©0.0083389 3rd Qu.: 0.009975
## Max. : 0.071156  Max. : 0.0706754  Max. . 0.075613
## OECD
## Min. :-0.109020
## 1st Qu.: 0.003672
## Median : 0.006078
## Mean : 0.005661
## 3rd Qu.: 0.008665
## Max. : 0.090298
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Célculo y representacion del ACF

El célculo y la representacion de los ACF de los respectivos paises ha sido realizado
mediante el siguiente cddigo:

### CALCULO Y REPRESENTACION DEL ACF

# Calcula el ACF para todas las variables del dataframe data w
lapply(data w[, 2:11], acf)

El resultado de este codigo serd una lista que contiene los resultados de la funcion acf()
aplicada a cada columna del dataframe data_w. Cada elemento de la lista correspondera a la
funcion de autocorrelacion de una variable especifica en el dataframe.

## $AUS

## Autocorrelations of series 'X[[i]]', by lag

H#it

H## 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

## 1.000 0©.065 -0.077 -0.017 -0.045 0.017 -0.019 -0.014 -0.060 -0.068
0.014

Hit 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21

## -0.045 -0.024 0.048 -0.015 0.073 0.045 -0.039 -0.023 -0.014 0.038
0.024

## 22

## 0.032

H#i

## $CAN

## Autocorrelations of series 'X[[i]]', by lag

H#i

H#it (%] 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

## 1.000 -0.036 -0.046 ©0.033 -0.002 0.037 -0.019 -0.040 -0.035 -0.023 -
0.002

Hit 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21

## -0.018 -0.034 -0.034 -0.019 -0.012 0.065 -0.017 0.018 -0.012 0.033 -
0.004

H#i 22

## -0.066

H#i

## $FRA

## Autocorrelations of series 'X[[1i]]', by lag

H#i

H#i 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

## 1.000 -0.272 -0.096 0.019 -0.014 0.006 0©.003 0.006 0.000 0.010 -
0.018

H# 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21

UB-UPC 58



## -0.012 -0.004 0.000 0.009 0.014 0.015 -0.029
0.010

## 22

## 0.016

H#it

## $ITA

## Autocorrelations of series 'X[[1i]]', by lag

H#it

## 0 1 2 3 4 5 6 7
10

## 1.000 -0.136
0.009
##

21

## 0.030
0.019

## 22
## 0.035
H##

## $KOR
## Autocorrelations of series 'X[[i]]', by lag

H##

H#it 9] 1 2 3 4 5 6 7 8
12

## 1.000
0.212
H## 13
## 0.121
H#it

## $NOR
## Autocorrelations of series 'X[[i]]', by lag

H#it

H#i 0 1 2 3 4 5 6 7
10

## 1.000 -0.255
0.017
H#i#

21

## 0.010 -0.084
0.129

H#it 22

## -0.160

H#it

## $SWE

## Autocorrelations of series 'X[[i]]', by lag

H#i

H#it 0 1 2 3 4 5 6 7
10

##t 1.000 -0.148
0.015
H#i

21

## -0.056 -0.066

0.011

-0.065 0.024 0.006 0.013 0.006 0.017

11 12 13 14 15 16 17 18

0.024 0.022 0.025 0.911 0.025 0.008 0.007

0.273 0.178 0.220 0.079 0.069 0.100 0.128

14 15 16 17 18 19 20
0.158 0.188 0.129 0.119 0.170 0.135 0.172

21

0.043 0.018 0.018 0.160 -0.054 0.105

11 12 13 14 15 16 17 18

-0.053 0.065 -0.085 0.122 -0.114 0.067

0.108 0.092 -0.024 0.002 -0.049 0.003

11 12 13 14 15 16 17 18

0.055 -0.016 ©0.088 0.027 -0.021 -0.005

0.079 0.

0.173 o.

-0.006 -0.004 -

8 9
0.008 -0.006 -
19 20

0.012 -0.006

9 10 11
162 0.159 0.136

22
180

-0.078 0.087

19 20

-0.036 -0.112

-0.105 -0.032

19 20

-0.019 -0.023 -
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0.023

Hi# 22
## -0.048
Hit

## $CHE

## Autocorrelations

Hit
Hi 0
10

## 1.000 -0.057

0.041
Hit 11
21

12

## -0.011 -0.014

0.007

Hit 22
## -0.085
Hit

## $USA

#t# Autocorrelations

Hit
Hit 0
10

## 1.000 -0.086 O.

0.011
H# 11
21

## -0.016 -0.013 -0.

0.027

Hit 22
## -0.015
H#

## $0ECD

12

## Autocorrelations

H#
Hit 0
10

## 1.000 -0.179

0.010
Hit 11
21

12

## -0.007 -0.005

0.026
H# 22
## -0.004

of series 'X[[i]]', by lag

2 3 4 5 6

.035 -0.002 0.007 0.020 0.014

13 14 15 16 17

.048 -0.025 -0.022 0.006 0.015

of series 'X[[i]]"', by lag
2 3 4 5 6
048 0.056 0.040 0.008 0.012
13 14 15 16 17

012 ©0.002 -0.002 0.034 -0.006

of series 'X[[i]]', by lag

2 3 4 5 6

.017 0.005 0.008 0.001 0.010

13 14 15 16 17

.000 0.005 0.031 0.018 0.003

0.001

18

0.001

-0.030

18

0.039

-0.003

18

0.012

-0.113

19

-0.018

-0.031

19

0.028

-0.017

19

-0.007

-0.032

20

-0.043

0.010

20

-0.004

0.006

20

-0.011
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Test de raiz unitaria

library(urca)

ur.df(data_w$AUS, "drift")

##

## HEHFHHHHEH SRS A
## # Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
H## HHHHHEHAHHHHAH SR R
H#it

## The value of the test statistic is: -8.8112 38.8364

En el resultado del test de Dickey-Fuller aumentado, el valor del estadistico de prueba es -

8.8112 y el valor critico al 5% es -2.861. Como el estadistico de prueba es menor que el valor
critico, podemos rechazar la hipétesis nula de que la serie tiene una raiz unitaria. Esto sugiere
que la serie es estacionaria y tiene un orden de integracion de 0, es decir, es una serie 1(0).

ur

##
##
##
##
##
##

ur

##
##
##
##
##
##

ur

##
##
##
##
##
##

ur

##
H##
##
##
H##
H##

ur.

.df (data_w$CAN, "drift")

#HAHGHHHHAEH SRS R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
IR R R R

The value of the test statistic is: -8.6581 37.5644

.df (data_w$FRA, "drift")

#HAHGHHHHEH RS R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
B B B B S

The value of the test statistic is: -10.9066 59.5739
.df (data w$ITA, "drift")
HHHH S S

# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
B B R B SRR

The value of the test statistic is: -9.2786 43.1117
.df (data_w$KOR, "drift")
HHHH S S R

# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
P R

The value of the test statistic is: -6.7974 23.115

df(data_w$NOR, "drift")
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##
##
##
##
##
##

ur.

##
##
##
##
##
##

ur.

##
##
##
##
##
##

ur.

##
##
##
##
##
##

ur.

##
##
##
##
##
##

#HAHSHHHH A R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
I S R

The value of the test statistic is: -9.9381 49.4311
df(data_w$SWE, "drift")
B L L e e L L e 8 o 0 2 A

# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
I S R

The value of the test statistic is: -8.0303 32.2755
df(data_w$CHE, "drift")
HHHH S S R R

# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
I R R R

The value of the test statistic is: -8.7889 38.653
df(data_w$USA, "drift")
HHHH S S R S

# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
B B B ST

The value of the test statistic is: -7.9575 31.7201

df(data_w$OECD, "drift")

#HAHGHH A R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root / Cointegration Test #
B B B ST

The value of the test statistic is: -9.0686 41.1971
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A continuacion, afiadimos una variable factor global que nos servira como variable regresora
para elaborar futuros pronosticos. Ademas, le hacemos algunos ajustes para que se adapte al
periodo de tiempo de los datos y la incluimos al dataframe dd.

library(readxl)
GECON<-read_excel("GECON_indicator.xlsx")
head (GECON)

#t# # A tibble: 6 x 5
H#it TIME “Global Economic Conditions Indicator® Standardized G~1 Smoot~

2 Stand~3

H## <chr> <dbl> <dbl> <chr>
<chr>

## 1 1973M2 0.599 1.29 NaN
NaN

## 2 1973M3 0.406 0.871 NaN
NaN

## 3 1973M4 -0.0880 -0.191 0.3056
~ 0.7535~

## 4 1973M5 0.123 0.263 0.1469
~ 0.3618~

## 5 1973M6 0.0528 0.112 2.9262
~ 7.1456~

## 6 1973M7 -0.116 -0.250 2.0084
~ 4.8801~

## # ... with abbreviated variable names 1: ~Standardized GECON’,

#it # 2: “Smoothed GECON3", 3: “Standardized GECON3"

Ahora eliminamos las fechas que no utilizamos en data_w

# Convertir lLa variable TIME de data_w a formato de fecha
data w$TIME <- as.Date(data _w$TIME, "%Y-%m-%d" )

# Extraer solo las filas de GECON con fechas coincidentes con data w
GECON_subset <- subset(GECON, TIME %in% data w$TIME)

Aplicamos el mismo modus operandi para 2 variables mas.
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En el ultimo apartado del codigo se muestra la formulacion de los modelos de prediccion de
cada tipo.
En primer lugar, creamos las tablas vacias donde almacenaremos la informacion.

#FORECASTING

Matrices de info

table_ets _for_hl=c() #distinto para cada h
table_ets _for_h2=c() #distinto para cada h
table_ets for h3=c() #distinto para cada h
table_ets _for_h4=c() #distinto para cada h
table_ets_model=c() #mismo para todos Los h
table_ets_aicc=c() #mismo para todos Los h

Seguidamente, establecemos el marco de prediccidon y creamos la lista donde almacenaremos
estas predicciones.

# Convertir la variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(dd$TIME, c(1989, 2), 4)

# Crear una lista para almacenar los prondsticos
forecast_list <- List()

Y finalmente, en un bucle for() realizamos la prediccion para cada variable, calculamos su
prediccion en hl,h2,h3,h4, guardamos el modelo, su respectivo AlICc y creamos una tabla
resumen que contiene las predicciones en los 4 horizontes.

for (i in 1:length(window(ts_time, c(2001, 4), c(2019, 4))))

{
# Iterar sobre todas las columnas del conjunto de datos, excepto la colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para la variable en los ultimos 26 anos
ts_col <- ts(dd[[col]], c(198e0, 4), c(2019, 4),
4)

ts col Llast 20 years <- ts col[(1):(1+79)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 arios
model col <- ets(ts_col_ Llast 20 years)

# Hacer un pronostico para lLos proximos 4 periodos
forecast _col <- forecast(model col, 4)

# Agregar lLla columna al prondstico y guardarlo en la lista
forecast_col$col <- col
forecast_List[[col]] <- forecast_col
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table_ets for hl=rbind(table_ets_for h1l,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[1])))
table_ets for h2=rbind(table_ets_for h2,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[2])))
table_ets_for_h3=rbind(table_ets_for_h3,Reduce(cbind, lapply(forecast_List,
function(x) x$mean[3])))
table_ets for h4=rbind(table_ets_for h4,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[4])))

table_ets model=rbind(table _ets _model,Reduce(cbind, lapply(forecast_List,fu
nction(x) x$model$method)))
table _ets _aicc <- rbind(table_ets_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast List,f
unction(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos
# 0J0: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)
table_ets for=list("hl"=table_ets_for_ hi[1l:(length(table_ets _for hi[,1])-1
)1

"h2"=table_ets_for_h2[1:(length(table_ets for_h2[,1])-2

), 1,

"h3"=table_ets_for h3[1:(length(table _ets for h3[,1])-3
), 1,

"h4"=table_ets_for_h4[1:(length(table_ets for h4[,1])-4
),1)

Finalmente, calculamos el RMSE

###Calculo del RMSE

# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_ets<- data.frame(matrix( 10, 4))
row.names(mse_ets)<-names(forecast_List)
colnames(mse_ets)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Los elementos de la Llista forecast List

1<-0

for (col in names(forecast List)){
1<-1+1
ts _col <- ts(dd[[col]], c(198e, 4), c(2019, 4),
4)

actual values <- ts col[(length(ts col)-length(table ets for[[h]][,1])
+1):length(ts_col)]
mse_ets[i,h]<- round(sqrt(mean((table _ets for[[h]][,1] - actual values
)"2)),5)
}
}

# MIRA EL RMSE! A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aum
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enta (correcto!)
mse_ets

#H#t
##
#H#t
#H#t
##
#H#t
#H#t
##
#H#t
#H#t
#H#t

AUS
CAN
FRA
ITA
KOR
NOR
SWE
CHE
USA

OECD

OO0 OO

hl

.01005
.01670
.02026
.01950
.01048
.01283
.01588
.01231
.01312

01544

#check h=4 i=10

plot(table_ets _for[[h]][,1],
lines(actual _values,

_for[[A]IL 1]
-0.005 0.005

table ets for

-0.020

OO OO0

h2

.01009
.01714
.02033
.01948
.01012
.01253
.01557
.01243
.01344
.01562

OO OO0

||1||)

h3

.01023
.01727
.02052
.01961
.01044
.01246
.01586
.01252
.01354
.01600

OO OO OODOOO

“1")

h4

.01028
.01717
.02065
.01973
.00973
.01273
.01554
.01246
.01358
.01607

"red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar e
n h=4 algo parecido que 4 periodos antes

Figura A1.1: MSE modelo ETS
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Repetimos el mismo proceso para el resto de modelos.
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Apéndice 2: Codigo de R

En el Apéndice 2, titulado "Cddigo de R", se proporciona informacion detallada sobre el
codigo utilizado en el estudio, especificamente utilizando el lenguaje de programacion R. Este
apéndice es una seccion complementaria del trabajo principal y tiene como objetivo mostrar y
explicar el codigo utilizado para llevar a cabo andlisis, calculos y visualizaciones relacionadas
con el pronostico del crecimiento del PIB y la evaluacién del impacto del Covid-19.

En este apartado, se incluird el cédigo fuente de R utilizado en el estudio, organizado de
manera estructurada y comentado para facilitar su comprension. El codigo puede abarcar desde
la carga y manipulacion de datos hasta la implementacion de diferentes modelos de pronostico,
calculos de métricas de evaluacion y generacion de graficos relevantes.

La inclusion del cédigo de R en el apéndice es util para aquellos lectores interesados en
replicar los resultados del estudio, comprender en detalle los procedimientos técnicos utilizados
o utilizar el codigo como base para futuras investigaciones o aplicaciones.

Ademas del cddigo en si, este apéendice también contiene explicaciones adicionales y
comentarios sobre el codigo, destacando aspectos clave, explicando la l6gica detras de ciertas
lineas de codigo y brindando informacién adicional para comprender y utilizar correctamente
el codigo presentado.

# IMPORTAR DATOS
library(tidyverse)

set.seed(12345)

rm( 1s()) # Limpiar environment

setwd(getwd())

data<-read.csv2("datosgdp.csv", T, "y, ")
head(data)

# ¢CUANTOS PAISES HAY EN LA OECD?
table(data$i..LOCATION)

paises<-names(table(data$i..LOCATION))
length(paises)

HAHABH AR AR HBH AR AR ABH AR AR R AR AR AR AR AR AR AR AR AR AR R AR AR
### TRATAMIENTO DE DATOS

library(tidyverse)
library(forecast)

data<-read.csv2("datosgdp.csv"”, ", ")

names (data)<-c("LOCATION", "INDICATOR", "SUBJECT", "MEASURE", "FREQUENCY", "TIM
E","Value", "Flag.Codes")

data_w<-data[,c(1,6,7)] %>% pivot_wider( "LOCATION",
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= "Value" )

data_w<-data_w[81:240, ]%>%
select_if(~ l'any(is.na(.))) %>%
mutate_at(vars(-"TIME"), # rest I(1)
.funs = function(x) log(x/lag(x,1))) %>%
mutate (TIME=seq(as.Date("1980-1-1"), by = "quarter",
length.out = 240-81+1, n=seq(1,by=1,240-81+1)))

data_w %>% pivot_longer(cols = -"TIME",names_to = "Country",values to = "V
alue") %>%

group_by(Country) %>%

summarise(n=n(),mean=mean(Value,na.rm = T))

data _w<-data_w[-1, ]

Y<-data w %>%
mutate_at(vars(-"TIME"), # rest I(1)
.funs = function(x) log(x/lag(x,12)))

# urca::ur.ers
colnames(data w)

L B e L LB e e e et et e
### ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

#antes que nada, eliminamos paises que son colonias de otros (Gibraltar)
data_w<-data_w[,-10]

Y<-Y[,-10]

#analizamos Los estadisticos descriptivos

data w %>%
select(-TIME) %>% # Excluir La columna TIME
summary ()

L L B e L LB e e et et e
#### ANALISIS DE LA MEDIA Y LA VARIANZA

library(zoo)

library(ggplot2)

# Crear un dataframe vacio para almacenar Los resultados
resultados_media <- data.frame(matrix(ncol=3, nrow=e))
colnames(resultados_media) <- c("Variable", "Tiempo", "Media")
resultados_varianza <- data.frame(matrix(ncol=3, nrow=e))
colnames(resultados varianza) <- c("Variable", "Tiempo", "Varianza")
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# Cambiar el nombre de las columnas del dataframe data w
colnames(data_w)[-1] <- c("AUS", "CAN", "FRA", "ITA", "KOR", "NOR", "SWE",
"CHE"J IIUSAIIJ "OECD")

# Loop para calcular La media y la varianza movil de cada variable y grafi
car
for (i in 2:11) { # Comenzar en lLa segunda columna porque La primera es la
fecha

variable <- names(data w)[1] # Obtener el nombre de lLa variable

media_movil <- rollapply(data_w[, 1], width = 12, FUN = mean, align = "r
ight", fill = NA) # Calcular La media movil

varianza_movil <- rollapply(data w[, 1], width = 12, FUN = var, align =
"right", fill = NA) # Calcular Lla varianza movil

# Almacenar lLos resultados en un dataframe

resultados_media_nuevos <- setNames(data.frame(Variable = variable, Tiem
po = data w$TIME, Media = media_movil), colnames(resultados_media))

resultados_media <- rbind(resultados _media, resultados_media_nuevos)

resultados_varianza_nuevos <- setNames(data.frame(Variable = variable, T
iempo = data w$TIME, Varianza = varianza_movil), colnames(resultados varia
nza))

resultados_varianza <- rbind(resultados varianza, resultados varianza nu
evos)

# Crear una grdfica para cada variable
p <- ggplot() +
geom_line(data = resultados_media_nuevos, aes(x = Tiempo, y = Media), co
lor = "blue") +
geom line(data = resultados_varianza_nuevos, aes(x = Tiempo, y = Varianz
a), color = "red") +
ggtitle(paste("Media y varianza movil de", variable)) +
xlab("Tiempo") +
ylab("valor") +
scale x date(date_labels = "%Y", date_breaks = "1 year")
print(p)
}

I R T T I R T R
### CALCULO Y REPRESENTACION DEL ACF

# Calcula el ACF para todas las variables del dataframe data w
lapply(data w[, 2:11], acf)

HAHABH AU A B HBH AU AR ABH AR AR ABH AR AR AR R AR AR AR AR AR H AR AR A AR H AR AR AR

### TESTS DE RAIZ UNITARIA
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library(urca)
ur.df(data w$AUS, type = "drift")

ur.df(data w$CAN, type = "drift")
ur.df(data w$FRA, type = "drift")
ur.df(data w$ITA, type = "drift")
ur.df(data_w$KOR, type = "drift")
ur.df(data_w$NOR, type = "drift")
ur.df(data w$SWE, type = "drift")
ur.df(data w$CHE, type = "drift")

ur.df(data_w$USA, type

"drift")

ur.df(data w$OECD, type = "drift")

HHBHABH A A BRI H BB AR BT A
### ANADIMOS VARIABLES

library(readxl)
GECON<-read_excel("GECON_indicator.xlsx")
head (GECON)

##modificamos La variable TIME

# Obtener La variable TIME del dataframe GECON
time <- GECON$TIME

nmon

# Reemplazar "M" con utilizando Lla funcidn gsub()

time <- gsub("M", "-", time)

# Utilizar la funcidn as.Date() para convertir La cadena de caracteres a u
n objeto de fecha
time <- as.Date(paste@(time, "-01"), format = "%Y-%m-%d")

GECON$TIME<-time
head (GECON)

# ahora eliminamos las fechas que no utilizamos en data_w

# Convertir Lla variable TIME de data w a formato de fecha
data w$TIME <- as.Date(data w$TIME, format = "%Y-%m-%d")
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# Extraer solo las filas de GECON con fechas coincidentes con data w
GECON_subset <- subset(GECON, TIME %in% data_w$TIME)

commodity pf<-read_excel("BG_commodity price factor.xlsx")
head (commodity pf)

# Transformar La columna TIME de IP al formato adecuado
commodity pf$TIME <- as.Date(commodity pf$TIME, "%Y-%m-%d")

## Warning in as.POSIX1t.POSIXct(x, tz = tz): unknown timezone '%Y-%m-%d’

# Convertir La columna TIME de data w a fecha
data_w$TIME <- as.Date(data w$TIME, "%Y-%m-%d")

# Seleccionar las filas de IP que corresponden a las fechas en data_w
commodity pf subset <- subset(commodity pf, TIME %in% data_w$TIME)

head(commodity pf subset)

IP<-read_excel("OECD_plus6_industrial production.xlsx")
head(IP)

# Transformar La columna TIME de IP al formato adecuado
IP$TIME <- as.Date(IP$TIME, "%Y-%m-%d")

# Convertir lLa columna TIME de data w a fecha
data w$TIME <- as.Date(data w$TIME, "%Y-%m-%d")

# Seleccionar las filas de IP que corresponden a las fechas en data_w
IP subset <- subset(IP, TIME %in% data w$TIME)

head(IP_subset)

#juntamos los dataframes

dd <- merge(data_w, GECON_subset, by = "TIME")

dd <- merge(dd, commodity pf subset, by = "TIME")
dd <- merge(dd, IP_subset, by = "TIME")

head(dd)

names (dd)

attach(dd)
str(dd)

#vemos que hay variables en formato character, para solucionarlo hacemos:

dd$” Smoothed GECON3~ <-as.numeric( Smoothed GECON3")
dd$” Standardized GECON3 <-as.numeric( Standardized GECON3")
str(dd)
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B B B B B B e e e e e e e
### FORECASTING
# Matrices de info

table_ets for _hl=c() #distinto para cada h
table_ets _for_h2=c() #distinto para cada h
table_ets for h3=c() #distinto para cada h
table _ets _for_h4=c() #distinto para cada h
table_ets_model=c() #mismo para todos Los h
table_ets_aicc=c() #mismo para todos Los h

# Convertir lLa variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(dd$TIME, start = ¢(1980, 2), frequency = 4)

# Crear una Lista para almacenar Los prondsticos
forecast_List <- list()

for (i in 1:length(window(ts_time, start = c(2001, 4), end = c(2019, 4))))
{

# Iterar sobre todas Llas columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 anos
ts_col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequency
- 4)

ts_col_Llast_20 years <- ts_col[(1):(1+479)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 anos
model col <- ets(ts_col last 26 _years)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, h = 4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Lista
forecast_col$col <- col
forecast _List[[col]] <- forecast col

}

table ets for hl=rbind(table ets for hl,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[1])))
table_ets _for _h2=rbind(table_ets_for_h2,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[2])))
table ets for h3=rbind(table ets for h3,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[3])))
table ets for h4=rbind(table ets for h4,Reduce(cbind, lapply(forecast List,
function(x) x$mean[4])))

table ets model=rbind(table ets model,Reduce(cbind, lapply(forecast List,fu
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nction(x) x$model$method)))
table_ets_aicc <- rbind(table_ets_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast_List,f
unction(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos
# 0JO: no contar prondstico desde 2020q1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)
table_ets for=list("hl"=table _ets_for hi[1l:(length(table ets for hi[,1])-1
)51,

"h2"=table_ets_for_h2[1:(length(table_ets for h2[,1])-2

)51

"h3"=table_ets_for_h3[1:(length(table_ets_for h3[,1])-3
)51

"hd"=table_ets_for h4[1:(length(table ets for h4[,1])-4
),1)

# CALCULO DEL RMSE

# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_ets<- data.frame(matrix( 10, 4))
row.names(mse_ets)<-names(forecast_List)
colnames(mse_ets)<-c("h1","h2","h3", "h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Los elementos de la Llista forecast List

1<-0

for (col in names(forecast_Llist)){
1<-1+1
ts_col <- ts(dd[[col]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

actual values <- ts col[(length(ts _col)-length(table ets for[[h]][,1])
+1):1length(ts col)]

mse_ets[i,h]<- round(sqrt(mean((table_ets for[[h]][,1] - actual_values
)"2)),5)

}

}
# A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aumenta (correcto
!)

mse_ets

#check h=4 1=16

plot(table _ets for[[h]][,1],t="1")

lines(actual values,t="1", "red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar e
n h=4 algo parecido que 4 periodos antes

HABABHBH AR HB AR I AR AR ARG
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## ARIMA(p,d,q)
# Hacemos una prueba inicial para un ARIMA(1,0,1)

# Ajustar un modelo ARIMA (1,0,1) para cada variable en dd
arimalol_Llist <- lapply(dd[,c(-1,-12:-17)], function(x) {

model <- arima(x, order = c(1, @, 1)) # Ajustar un modelo ARIMA(1, o, 1
)

return(model )

})

# Matrices de info

table_arima_for_hl=c() #distinto para cada h
table_arima_for_h2=c() #distinto para cada h
table_arima_for _h3=c() #distinto para cada h
table_arima_for _h4=c() #distinto para cada h
table_arima_model=c() #mismo para todos Los h
table_arima_aicc=c() #mismo para todos Los h

# Convertir La variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(dd$TIME, start = c(1980, 2), frequency = 4)

# Crear una lLista para almacenar Los prondsticos
forecast_arima_List <- list()

for (1 in 1l:length(window(ts_time, start = c(2001, 4), end = c(2019, 4))))
{

# Iterar sobre todas lLas columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para lLa variable en los ultimos 20 anos
ts_col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequency
= 4)

ts_col_Llast_20 years <- ts_col[(1):(1+479)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 arnos
model col <- auto.arima(ts_col_Llast_20 years)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, h = 4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Lista
forecast_col$col <- col
forecast_arima_List[[col]] <- forecast_col

}

table_arima_for_hl=rbind(table_arima_for_h1l,Reduce(cbind, lapply(forecast_a
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rima_List, function(x) x$mean[1])))
table_arima_for_h2=rbind(table_arima_for_h2,Reduce(cbind, lapply(forecast_a
rima_List, function(x) x$mean[2])))
table_arima_for_h3=rbind(table_arima_for _h3,Reduce(cbind, lapply(forecast _a
rima_List, function(x) x$mean[3])))
table_arima_for_h4=rbind(table_arima_for _h4,Reduce(cbind, lapply(forecast _a
rima_List, function(x) x$mean[4])))

table_arima_model=rbind(table_arima_model,Reduce(cbind, lapply(forecast _ari
ma_List, function(x) x$method)))

table_arima_aicc <- rbind(table_arima_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast_ar
ima_Llist, function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos
# 0J0: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)
table_arima_for=list("hl"=table_arima_for_hi[1:(length(table_arima_for hi[
11])-1)J])

"h2"=table_arima_for h2[1:(length(table_arima_for h2[,1

])'2)1]1

"h3"=table_arima_for_h3[1:(length(table_arima_for_h3[,1
])'3)1]1

"hd"=table_arima_for _h4[1:(length(table_arima_for h4[,1
1)-4),1)
# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_arima<- data.frame(matrix( 10, 4))

row.names(mse_arima)<-names(forecast_arima_List)
colnames(mse_arima)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Llos elementos de la lista forecast List

1<-0

for (col in names(forecast _arima_List)){
1<-1+1
ts_col <- ts(dd[[col]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

actual_values <- ts_col[(length(ts_col)-length(table_arima_for[[h]][,1
])+1):1length(ts _col)]
mse_arima[i,h]<- round(sqrt(mean((table _arima for[[h]][,1] - actual va
lues)~2)),5)
}

}

# A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aumenta (correcto
)

mse_arima

#check h=4 1=10
plot(table arima _for[[h]][,1],t="1")
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lines(actual values,t="1",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar e
n h=4 algo parecido que 4 periodos antes

HBHBABHHHHB AR AR AR B AR AR HBH B AR

## Variables globales

# ¢iCudles son estas variables globales?
names(dd[,12:17])

HABABH AR AR HBH AR AR HBHARABHAHARH

## Global Economic Conditions Indicator (x1)
# Matrices de info

table_arima_x1_for_hl=c() #distinto para cada h
table _arima_x1_for _h2=c() #distinto para cada h
table _arima_x1_for _h3=c() #distinto para cada h
table_arima_x1_for_hd=c() #distinto para cada h
table_arima_x1_model=c() #mismo para todos Los h
table_arima_x1_aicc=c() #mismo para todos Los h

#(para testear porque habia un problema con las Llength)

#modelo_arima_x1 <- auto.arima(ts_col, xreg = dd$'GlLobal Economic Conditio
ns Indicator'[c(-1, -159)])

#forecast_arima_x1 <- forecast(modelo_arima_x1, xreg = tail(dd$'Global Eco
nomic Conditions Indicator', 4))

# Crear una Lista para almacenar Los prondsticos
forecast_arima_x1_List <- list()

for (1 in 1l:length(window(ts_time, start = c(2001, 4), end = c(2019, 4))))

{
# Iterar sobre todas las columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 arnos
ts_col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequency
= 4)

ts _col_Llast 20 years <- ts_col[(1):(1+79)]

# Ajustar un modelo ETS a lLa serie de tiempo en los ultimos 20 anos
model col <- auto.arima(ts_col, xreg = dd$'Global Economic Conditions In
dicator'[c(-1, -159)])

# Hacer un prondstico para lLos proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model_col, xreg = tail(dd$'Global Economic Cond
itions Indicator', 4))
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# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en lLa Lista
forecast_col$col <- col
forecast_arima_x1_List[[col]] <- forecast_col

}

table_arima_x1_for_hl=rbind(table_arima_x1_for_ hl,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_x1_L1ist, function(x) x$mean[1])))
table_arima_x1_for_h2=rbind(table_arima_x1_for_h2,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_x1_Llist,function(x) x$mean[2])))
table_arima_x1_for_h3=rbind(table_arima_x1_for_h3,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_x1_Llist,function(x) x$mean[3])))
table_arima_x1_for_h4=rbind(table_arima_x1_for_h4,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_x1_L1ist, function(x) x$mean[4])))

table _arima_x1_model=rbind(table_arima_x1_model, Reduce(cbind, lapply(foreca
st arima_x1_List,function(x) x$method)))

table _arima_x1_aicc <- rbind(table_arima_x1_aicc,Reduce(cbind, lapply(forec
ast_arima_x1_List,function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos

# 0J0: no contar prondstico desde 2020q1-202q4 (osea lLos que se estiman en
2019)
table_arima_x1_for=1list("hl"=table_arima_x1_for_hi[1:(length(table_arima_x

1_fbf_h1[11])‘1);];
"h2"=table_arima_x1_for_h2[1:(length(table_arima_x1_for
_h2[,1])-2), 1],

_h3[11])_3)1]1
_h4[,1])-4),])

"h3"=table_arima_x1_for h3[1:(length(table arima x1_for

"h4a"=table_arima_x1_for_h4[1:(length(table_arima_x1_for

# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_arima_x1<- data.frame(matrix( 10, 4))
row.names(mse_arima_x1)<-names(forecast _arima_x1_List)
colnames(mse_arima_x1)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre lLos elementos de la lista forecast_List

1<-0

for (col in names(forecast _arima_x1_Llist)){
1<-1+1
ts_col <- ts(dd[[col]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

actual_values <- ts_col[(length(ts_col)-length(table_arima_x1_for[[h]]
[,1])+1):1length(ts _col)]

mse_arima x1[1i,h]<- round(sqrt(mean((table _arima x1_for[[h]][,1] - act
ual_values)"2)),5)
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}
}

# MIRA EL RMSE! A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aum
enta (correcto!)
mse_arima_x1

#check h=4 i1=10

#plot(table arima x1_for[[h]][,1],t="L")

#lines(actual values,t="L",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar
en h=4 algo parecido que 4 periodos antes

## Real Commodity Price Factor (x2)

## Global Economic Conditions Indicator (x3)

B B B B L e L e e L B e e e e o
## Random Forest

# Matrices de info

table_rf for hl <- c()
table_rf for h2 <- c()
table_rf for_h3 <- c()
table_rf for_h4 <- c()

set.seed(12345)
library(randomForest)

forecast_rf Llist<-c()

for (i in 1:length(window(ts_time, start = c(2001, 4), end = c(2019, 4))))
{
# Iterar sobre todas lLas columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME
for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
ts col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequenc
y = 4)

arl <- ts_col[4:(length(ts col)-1)] # AR1
ar2 <- ts_col[3:(length(ts _col)-2)] # AR2
ar3 <- ts_col[2:(length(ts_col)-3)] # AR3
ard <- ts _col[1l:(length(ts col)-4)] # AR4
Ytrain <- ts _col[5:(length(ts col))] # Variable dependiente

tail(cbind(Ytrain, arl, ar2, ar3, ar4)) # Comprobacion

Xtrain <- cbind(arl, ar2, ar3, ar4)

# hi

Xtest <- c(ts_col[length(ts_col)], ts_col[(length(ts_col)-1)], ts_col[

(length(ts_col)-2)], ts col[(length(ts col)-3)])
rf _model <- randomForest(y = Ytrain, x = Xtrain, mtry = ncol(Xtrain)/3
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, 500)
rf_forecast_hl <- predict(rf_model, Xtest)

# h2

Xtest <- c(rf_forecast_h1, ts _col[length(ts _col)], ts_col[(length(ts_c
ol)-1)], ts_col[(length(ts_col)-2)])

rf_forecast_h2 <- predict(rf_model, Xtest)

# h3

Xtest <- c(rf_forecast_h2, rf _forecast hl, ts_col[length(ts col)], ts_
col[(length(ts_col)-1)])

rf_forecast_h3 <- predict(rf_model, Xtest)

# h4

Xtest <- c(rf_forecast_h3, rf forecast_h2, rf forecast_hl, ts_col[leng
th(ts_col)])

rf_forecast_h4 <- predict(rf_model, Xtest)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- c(rf_forecast_hl,rf forecast_h2,rf forecast_h3,rf foreca
st h4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en La Llista
forecast_col$col <- col
forecast_rf List[[col]] <- forecast col

}

# Actualizar Llos resultados en las tablas
table rf for hl =rbind(table rf for hil,Reduce(cbind, lapply(forecast rf
_Llist, function(x) x[1])))
table_rf for_h2 = rbind(table_rf_for_h2,Reduce(cbind, lapply(forecast_r
f Llist, function(x) x[2])))
table rf for h3 =rbind(table rf for h3,Reduce(cbind, lapply(forecast rf
_list, function(x) x[3])))
table rf for h4 = rbind(table rf for h4,Reduce(cbind, lapply(forecast _r
f _Llist, function(x) x[4])))
}

#plot(c(rf_forecast_hl,rf forecast_h2,rf forecast_h3,rf_ forecast_h4),t="L"
)

#CON BASE EN ESTA RUTINA CREAR UN CIRCUITO DE PRONOSTICO IGUAL QUE AL REST
0

# DE MODELOS. IMPORTANTE: PARA ESTE MODELO SOLO GUARDAR PRONOSTICOS!
table rf for hl <- as.data.frame(table _rf for hl)
table_rf for_hl <- matrix(unlist(table_rf for_h1), nrow(table_rf fo

r hi), TRUE)

table_rf for_h2<-as.data.frame( table_rf for_h2)
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table_rf for h2 <- matrix(unlist(table_rf for _h2), nrow(table_rf fo
r_h2), TRUE)

table_rf for h3<-as.data.frame( table_rf for _h3)

table_rf for_h3 <- matrix(unlist(table_rf_for_h3), nrow(table_rf _fo
r_h3), TRUE)

table_rf for_h4<-as.data.frame( table_rf for_h4)

table_rf for h4 <- matrix(unlist(table_rf for _h4), nrow(table_rf fo
r_h4), TRUE)

# Lista de prondsticos
# 0J0: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)

table_rf for=list("hl"=table_rf for hi[1:(length(table rf for hi[,1])-1),]

B

"h2"=table_rf _for_h2[1:(length(table_rf for h2[,1])-2),

1,

"h3"=table_rf _for _h3[1:(length(table _rf for h3[,1])-3),
1,

"hd"=table_rf _for_h4[1:(length(table _rf for h4[,1])-4),
1)

# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_rf<- data.frame(matrix( 10, 4))
row.names(mse_rf)<-names(forecast_List)
colnames(mse_rf)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Los elementos de la Llista forecast List

1<-0

for (col in names(forecast_rf List)){
1<-1+1
ts_col <- ts(dd[[col]], c(2001, 4), c(2019, 4),
4)

actual values <- ts col[(length(ts _col)-length(table rf for[[h]][,1])+
1):1length(ts_col)]

mse_rf[i,h]<- round(sqrt(mean((table_rf for[[h]][,1] - actual _values)”
2)),5)

}
}
# A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aumenta (correcto
!)

mse_rf

#check h=4 i=10

#plot(table arima x3_for[[h]][,1],t="L")

#lines(actual values,t="L",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar
en h=4 algo parecido que 4 periodos antes
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B B B L B B L B e e e v e e
## RF con variable regresora x

# Matrices de info

table_rf x for hl <- c()
table_rf x for h2 <- c()
table_rf x_for_h3 <- c()
table_rf x_for_h4 <- c()

set.seed(12345)
library(randomForest)

forecast_rf x_Llist<-c()

for (i in 1:length(window(ts_time, c(2001, 4), c(2019, 4))))
{
# Iterar sobre todas las columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME
for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
ts_col <- ts(dd[[col]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

arl <- ts_col[4:(length(ts _col)-1)] # AR1
ar2 <- ts_col[3:(length(ts_col)-2)] # AR2
ar3 <- ts_col[2:(length(ts_col)-3)] # AR3
ard <- ts_col[1l:(length(ts col)-4)] # AR4
Ytrain <- ts_col[5:(length(ts col))] # Variable dependiente

tail(cbind(Ytrain, arl, ar2, ar3, ar4)) # Comprobacion
Xtrain <- cbind(ari, ar2, ar3, ar4)

# hi

Xtest <- c(ts_col[length(ts_col)], ts_col[(length(ts_col)-1)], ts_col[
(length(ts_col)-2)], ts col[(length(ts col)-3)])

rf _model2 <- randomForest( Ytrain, Xtrain, ncol(Xtrain)/

3 500, dd$'Global Economic Conditions Indicator'[c(-1, -15

9)1)
rf x _forecast _hl <- predict(rf_model2, Xtest)

# h2

Xtest <- c(rf_forecast hl, ts col[length(ts col)], ts col[(length(ts c
ol)-1)], ts_col[(length(ts_col)-2)])

rf x _forecast _h2 <- predict(rf_model2, Xtest)

# h3

Xtest <- c(rf_forecast h2, rf forecast hl, ts col[length(ts col)], ts_
col[(length(ts _col)-1)])

rf_x_forecast_h3 <- predict(rf_model2, Xtest)
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# h4

Xtest <- c(rf_forecast_h3, rf_forecast_h2, rf_forecast _hl, ts_col[leng
th(ts_col)])

rf_x_forecast_h4 <- predict(rf_model2, Xtest)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- c(rf_x_forecast_hl,rf x forecast_h2,rf x_forecast_h3,rf_
X_forecast_h4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Llista
forecast_col$col <- col
forecast_rf x Llist[[col]] <- forecast_col

}

#rbind(table_arima_x3_for _hl,Reduce(cbind, Lapply(forecast _arima_x3_List,
function(x) x$mean[1])))

# Actualizar los resultados en las tablas

table _rf x for_hl =rbind(table_rf x_for _hl,Reduce(cbind, lapply(forecas
t rf x_list,function(x) x[1])))

table _rf x for_h2 = rbind(table_rf x _for _h2,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _rf x _list,function(x) x[2])))

table_rf x_for_h3 =rbind(table_rf x_for_h3,Reduce(cbind, lapply(forecas
t rf x list, function(x) x[3])))

table _rf x for_h4 = rbind(table_rf x _for _h4,Reduce(cbind, lapply(foreca
st_rf_x_Llist,function(x) x[4])))
}

#plot(c(rf_forecast _hil,rf forecast h2,rf forecast h3,rf forecast h4),t="L
ll)

#CON BASE EN ESTA RUTINA CREAR UN CIRCUITO DE PRONOSTICO IGUAL QUE AL REST
0

# DE MODELOS. IMPORTANTE: PARA ESTE MODELO SOLO GUARDAR PRONOSTICOS!

table_rf x_for_hl <- as.data.frame(table_rf _x_for _h1l)

table rf x for hl <- matrix(unlist(table rf x for hl), nrow(table r
f x _for _hil), TRUE)

table rf x for h2<-as.data.frame( table rf x for h2)

table rf x for h2 <- matrix(unlist(table rf x for h2), nrow(table r
f_x_for_h2), TRUE)

table rf x for h3<-as.data.frame( table rf x for h3)

table_rf x_for_h3 <- matrix(unlist(table_rf_x_for_h3), nrow(table_r
f x_for _h3), TRUE)

table_rf x_for_h4<-as.data.frame( table_rf _x_for_h4)

table rf x for h4 <- matrix(unlist(table rf x for h4), nrow(table r
f x _for _h4), TRUE)
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# Lista de prondsticos
# 0JO: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)
table_rf x for=list("hl"=table_rf x for hi[1l:(length(table_rf x for hi[,1]
)'1)1]1
"h2"=table_rf_x_for_h2[1:(length(table_rf_x_for_h2[,1])

-Z)J]J

"h3"=table_rf_x_for_h3[1:(length(table_rf x _for _h3[,1])
'3)1]1

"h4"=table_rf x _for_h4[1:(length(table_rf x for h4[,1])
'4)1])

# Crear una lLista para almacenar Los RMSE
mse_rf_x<- data.frame(matrix(nrow=10,ncol=4))
row.names(mse_rf_x)<-names(forecast _List)
colnames(mse_rf x)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Los elementos de la lista forecast_List

1<-0
for (col in names(forecast _rf x Llist)){
1<-1+1
ts col <- ts(dd[[col]], start = c(2001, 4), end = c(2019, 4), frequenc
y = 4)

actual_values <- ts_col[(length(ts_col)-length(table_rf x for[[h]][,1]
)+1):length(ts _col)]

mse_rf x[i,h]<- round(sqrt(mean((table rf x for[[h]][,1] - actual valu
es)"2)),5)

}
}

mse_rf x

#check h=4 1=16

#plot(table_arima_x3_for[[h]][,1],t="L")

#lines(actual values,t="L",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar
en h=4 algo parecido que 4 periodos antes

B B B B B B B B L B L Bt e i e et e
## Neural network
# Matrices de info

table_nnt_for_hl=c() #distinto para cada h
table nnt_for h2=c() #distinto para cada h
table nnt_for h3=c() #distinto para cada h
table_nnt_for_h4=c() #distinto para cada h
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table_nnt_model=c() #mismo para todos Los h
table_nnt_aicc=c() #mismo para todos Los h

# Convertir La variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(dd$TIME, c(1980, 2), 4)

# Crear una lLista para almacenar Los prondsticos
forecast_nnt_Llist <- list()

for (1 in 1:length(window(ts_time, c(2001, 4), c(2019, 4))))
{

# Iterar sobre todas Llas columnas del conjunto de datos, excepto Lla colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 anos
ts col <- ts(dd[[col]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

ts_col_Llast_20 years <- ts_col[(1):(1+79)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 arnos
model _col <- nnetar(ts_col_Llast_20_years)

# Hacer un prondstico para lLos proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, 4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Llista
forecast_col$col <- col
forecast _nnt_List[[col]] <- forecast col

}

table nnt_for hl=rbind(table nnt_for hl,Reduce(cbind, lapply(forecast nnt L
ist, function(x) x$mean[1])))
table_nnt_for_h2=rbind(table_nnt_for_h2,Reduce(cbind, lapply(forecast_nnt_L
ist, function(x) x$mean[2])))
table _nnt_for h3=rbind(table nnt_for h3,Reduce(cbind, lapply(forecast nnt L
ist, function(x) x$mean[3])))
table _nnt_for h4=rbind(table _nnt_for h4,Reduce(cbind, lapply(forecast nnt L
ist, function(x) x$mean[4])))

table _nnt_model=rbind(table nnt_model,Reduce(cbind, lapply(forecast nnt Lis
t, function(x) x$method)))

table_nnt_aicc <- rbind(table_nnt_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast _nnt Li
st, function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos

# 0J0: no contar prondstico desde 2020q1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)

table nnt_for=list("hl"=table nnt _for hi[1:(length(table nnt for hi[,1])-1
)1
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"h2"=table_nnt_for_h2[1:(length(table_nnt_for h2[,1])-2

)51

"h3"=table_nnt_for_h3[1:(length(table _nnt_for h3[,1])-3
)1

"h4"=table_nnt_for_h4[1:(length(table_nnt_for _h4[,1])-4
)51)

# Crear una lLista para almacenar Los RMSE
mse_nnt<- data.frame(matrix(nrow=10,ncol=4))
row.names(mse_nnt)<-names(forecast_nnt_List)
colnames(mse_nnt)<-c("h1","h2","h3","h4")

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre Los elementos de la lista forecast_List

1<-0
for (col in names(forecast _nnt _List)){
1<-1+1
ts col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequenc
y = 4)

actual_values <- ts_col[(length(ts_col)-length(table_nnt_for[[h]][,1])
+1):length(ts_col)]
mse_nnt[i,h]<- round(sqrt(mean((table_nnt for[[h]][,1] - actual values
)"2)),5)
}
}

# MIRA EL RMSE! A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aum
enta (correcto!)
mse_nnt

#check h=4 1=16

plot(table nnt _for[[h]][,1],t="1")

lines(actual_values,t="1",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar e
n h=4 algo parecido que 4 periodos antes

B B B B L B L e L B e T et e e o
## Neural Network con variable regresora x
# Matrices de info

table nnt _x for hl=c() #distinto para cada
table_nnt_x_for_h2=c() #distinto para cada
table nnt _x for h3=c() #distinto para cada
table nnt _x for h4=c() #distinto para cada
table_nnt_x_model=c() #mismo para todos Los h
table_nnt_x_aicc=c() #mismo para todos Los h

SIS S

# Convertir La variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts time <- ts(dd$TIME, start = c(1980, 2), frequency = 4)
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# Crear una lLista para almacenar Los prondsticos
forecast_nnt_x_List <- list()

for (1 in 1:length(window(ts_time, c(2001, 4), c(2019, 4))))
{

# Iterar sobre todas las columnas del conjunto de datos, excepto la colu
mna TIME

for (col in names(dd)[c(-1,-12:-17)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 arnos
ts _col <- ts(dd[[col]], c(198e0, 4), c(2019, 4),
4)

ts_col_Llast_20 years <- ts_col[(1):(1+79)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 arnos
model col <- nnetar(ts_col, dd$'Global Economic Conditions Indica
tor'[c(-1, -159)])

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model_col, tail(dd$'Global Economic Con
ditions Indicator', 4))

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Llista
forecast_col$col <- col
forecast_nnt_x_List[[col]] <- forecast_col

}

table_nnt_x_for_hl=rbind(table_nnt_x_for_hl,Reduce(cbind, lapply(forecast_n
nt _x List,function(x) x$mean[1])))
table nnt_x_for h2=rbind(table _nnt_x_for h2,Reduce(cbind, lapply(forecast _n
nt_x_List,function(x) x$mean[2])))
table nnt_x_for h3=rbind(table nnt_x_for h3,Reduce(cbind, lapply(forecast _n
nt _x List,function(x) x$mean[3])))
table_nnt_x_for_h4=rbind(table_nnt_x_for_h4,Reduce(cbind, lapply(forecast_n
nt _x List,function(x) x$mean[4])))

table_nnt_x_model=rbind(table_nnt_x_model, Reduce(cbind, lapply(forecast_nnt
_List, function(x) x$method)))

table nnt_x aicc <- rbind(table nnt_x_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast _nn
t_List, function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos

# 0JO: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)

table nnt _x for=list("hl"=table nnt x_for hi[1:(length(table nnt x for hi[
Jl])_l)J]J

1)-2),1,

"h2"=table_nnt_x_for_h2[1:(length(table_nnt_x_for_h2[,1

"h3"=table _nnt _x for h3[1:(length(table nnt x for h3[,1
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])'3)1])
1)-4),1)

# Crear una Lista para almacenar Los RMSE
mse_nnt_x<- data.frame(matrix(nrow=10,ncol=4))
row.names(mse_nnt_x)<-names(forecast_nnt _x_List)
colnames(mse_nnt_x)<-c("h1","h2","h3", "h4")

"h4"=table_nnt_x_for_h4[1:(length(table_nnt_x_for_h4[,1

# Para cada h
for (h in 1:4){
# Iterar sobre lLos elementos de la Llista forecast List

1<-0
for (col in names(forecast_nnt_x_Llist)){
1<-1+1
ts col <- ts(dd[[col]], start = c(1980, 4), end = c(2019, 4), frequenc
y = 4)

actual _values <- ts _col[(length(ts _col)-length(table nnt x for[[h]][,1
])+1):length(ts_col)]
mse_nnt_x[1,h]<- round(sqrt(mean((table_nnt_x_for[[h]][,1] - actual _va
lues)~2)),5)
}
}
# MIRA EL RMSE! A medida que nos alejamos en h, el error de prediccion aum

enta (correcto!)
mse_nnt_x

#check h=4 1=16

#plot(table_nnt_x_for[[h]][,1],t="L")

#lines(actual values,t="L",col="red") # Perfecto! ETS deberia pronosticar
en h=4 algo parecido que 4 periodos antes

#i# EXPORTAR TABLAS

H##RMSE

write.table(mse_ets, file = paste@("tablas/rmse ets",".txt"), sep = ",", g
uote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse _arima, file = paste@("tablas/rmse_arima",".txt"), sep = ",
", quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse _arima _x1, file = paste@("tablas/rmse arima x1",".txt"), se
p=",", quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse_arima _x2, file = paste@("tablas/rmse_arima_ x2",".txt"), se
p=",", quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse arima x3, file = paste@("tablas/rmse arima x3",".txt"), se
p=",", quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse nnt, file = paste@("tablas/rmse nnetar",".txt"), sep = ","
, quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse_nnt_x, file = paste@("tablas/rmse nnetar x","
",", quote = FALSE, row.names = F)

write.table(mse_rf, file = paste@("tablas/rmse_rf",".txt"), sep = ",", quo
te = FALSE, row.names = F)

.txt"), sep =
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write.table(mse_rf x, file = paste@("tablas/rmse rf x",".txt"), sep = ",",
quote = FALSE, row.names = F)

H##FORECAST
#ARIMA
for (i in 1:4) {
table <- table_arima_for[[i]]
file_name <- paste@("tablas/table_arima_for_h", i, ".txt")

write.table(table, file = file name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

##modelo
write.table(table_arima_model, file = paste@("tablas/table arima_model",".
txt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table _arima_aicc, file = paste@("tablas/table arima aicc",".tx

t"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#ARIMA X1
for (1 in 1:4) {
table <- table_arima_x1_for[[1]]
file _name <- paste@("tablas/table _arima_x1 for_h", i, ".txt")

write.table(table, file = file _name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

##modelo
write.table(table _arima_x1_model, file = paste@("tablas/table arima x1 mod

el",".txt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table arima_x1_aicc, file = paste@("tablas/table arima x1 aicc

, . txt"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#ARIMA X2
for (1 in 1:4) {
table <- table_arima_x2 for[[i]]
file _name <- paste@("tablas/table arima_x2 for_h", 1, ".txt")

write.table(table, file = file_name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

##modelo
write.table(table arima_x2 model, file = paste@("tablas/table arima x2 mod

el",".txt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table_arima_x2_aicc, file = paste@("tablas/table arima x2 aicc

,.txt"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#ARIMA X3
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for (i in 1:4) {
table <- table_arima_x3_for[[1]]
file _name <- paste@("tablas/table _arima_x3 for_h", i, ".txt")

write.table(table, file = file name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

##modelo
write.table(table _arima_x3 _model, file = paste@("tablas/table arima_ x3 mod

el",".txt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table _arima_x3 aicc, file = paste@("tablas/table arima x3 aicc

, " .txt"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#ETS
for (1 in 1:4) {
table <- table _ets for[[i]]
file name <- paste@("tablas/table ets for_h", i, ".txt")

write.table(table, file = file_name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
- FALSE)

}

##modelo
write.table(table ets model, file = paste@("tablas/table ets model",".txt"

), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc

write.table(table ets aicc, file = paste@("tablas/table ets aicc",".txt"),
sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#NNETAR

for (1 in 1:4) {
table <- table_nnt_for[[i]]
file name <- paste@("tablas/table nnetar_ for_ h", i, ".txt")

write.table(table, file = file name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

##modelo
write.table(table nnt _model, file = paste@("tablas/table nnetar_model",".t

xt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table nnt aicc, file = paste@("tablas/table nnetar aicc",".txt
"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#NNETAR_X
for (1 in 1:4) {
table <- table_nnt_x_for[[i]]
file_name <- paste@("tablas/table_nnetar_x_for_h", i, ".txt")
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write.table(table, file = file name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
~ FALSE)

}

##modelo
write.table(table _nnt_model, file = paste@("tablas/table nnetar x model","

.txt"), sep = ";", quote = FALSE, row.names = F)

##aicc
write.table(table nnt _aicc, file = paste@("tablas/table nnetar x aicc",".t

xt"), sep = ",", quote = FALSE, row.names = F)

#RF
for (i in 1:4) {
table <- table_rf for[[i]]
file_name <- paste@("tablas/table rf for_h", i, ".txt")

write.table(table, file = file _name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
= FALSE)

}

#RF_X
for (1 in 1:4) {
table <- table rf x for[[i]]
file _name <- paste@("tablas/table rf x for h", i, ".txt")

write.table(table, file = file_name, sep = ",", quote = FALSE, row.names
- FALSE)

}
### RESULTADOS

#Redondear resultados

#mse_ets<-round(mse_ets, 3)
#mse_arima<-round(mse_arima, 3)
#mse_arima_x1<-round(mse_arima_x1,3)
#mse_nnt<-round(mse_nnt, 3)
#mse_nnt_x<-round(mse_nnt_x, 3)
#mse_rf<-round(mse_rf,3)

#mse_rf x<-round(mse_rf_x,3)

## Mejor RMSE para cada pais y h

# Crear un data frame para almacenar Los resultados
best _mse <- data.frame(Fila = character(),

Columna = character(),

mse ets = numeric(),

mse arima = numeric(),

mse arima x1 = numeric(),

mse nnt = numeric(),

mse nnt x = numeric(),

mse rf = numeric(),
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numeric(),
numeric(),
FALSE)

# Obtener Los nombres de lLas filas y columnas de mse ets
filas <- rownames(mse_ets)
columnas <- colnames(mse_ets)

# Iterar sobre las filas y columnas
for (i in l:nrow(mse_ets)) {
for (j in 1:ncol(mse_ets)) {
mse_valores <- c(mse_ets[i, j], mse_arima[i, j], mse_arima _x1[1, j], m
se_nnt[i, j], mse_nnt_x[1, j], mse_rf[i, j], mse_rf x[1, j])

# Obtener el valor minimo entre todas las tablas
mejor_mse <- min(mse_valores)

# Agregar Llos resultados al data frame
best mse <- rbind(best _mse, data.frame( filas[1i],
columnas[j],
mse_ets[i, j],
mse_arima[i, j],
mse_arima x1[1,

il
mse_nnt[i, j],
mse_nnt_x[1, j],
mse_rf[i, jl,
mse_rf x[1, j],
mejor_mse))
}
}
best_mse

# Crear un vector para almacenar Los nombres de las columnas coincidentes
nombres_coincidentes <- character(nrow(best _mse))

# Realizar un bucle for para buscar La columna coincidente para cada fila
for (1 in l:nrow(best mse)) {

fila <- best mse[i, -c(1, ncol(best mse))] # Excluir La primera columna
y Lla columna Mejor_MSE

# Buscar La columna coincidente para la fila actual
columna_coincidente <- colnames(best_mse)[-c(1l, ncol(best mse))][fila ==
best _mse$Mejor MSE[1]]

# Guardar el nombre de La columna coincidente en el vector
nombres_coincidentes[1] <- columna coincidente

# Crear el dataframe con Los nombres de Las columnas coincidentes
df nombres_coincidentes <- data.frame( nombres_coincidentes)
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# Anadir Lla columna "modelo" al dataframe best_mse
best_mse <- cbind(best_mse, df_nombres_coincidentes$Mejor_Tabla)

# Mostrar el dataframe resultante
best_mse

write.table(best_mse, paste@("tablas/best _rmse",".txt"), "
FALSE, F)

B e e T e e
## ELECCION DEL MODELO
# ETS

modelo_ets <- data.frame(matrix(NA, 10, 1))

for (1 in 1:10) {
column_values <- table _ets model[, 1]
frequencies <- table(column_values)
most_frequent_value <- names(frequencies)[which.max(frequencies)]
modelo _ets[1, 1] <- most_frequent_value

}

names(modelo_ets) <- rownames(mse_ets)

modelo _ets

# ARIMA

modelo_arima <- data.frame(matrix(NA, 10, 1))

for (1 in 1:10) {
column_values <- table_arima_model[, 1]
frequencies <- table(column_values)
most_frequent _value <- names(frequencies)[which.max(frequencies)]
modelo_arima[1l, 1] <- most_frequent_value

}

names(modelo_arima) <- rownames(mse_arima)
modelo_arima

# ARIMA_ X1

modelo _arima x1 <- data.frame(matrix(NA, 10, 1))

for (i in 1:10) {
column values <- table arima x1_model[, 1]
frequencies <- table(column_values)
most_frequent_value <- names(frequencies)[which.max(frequencies)]
modelo _arima x1[1, 1] <- most frequent value

}

)
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names (modelo_arima_x1) <- rownames(mse_arima_x1)
modelo_arima_x1

# NNETAR

modelo_nnt <- data.frame(matrix(NA, 1o, 1))

for (1 in 1:10) {
column_values <- table_nnt_model[, 1]
frequencies <- table(column_values)
most_frequent_value <- names(frequencies)[which.max(frequencies)]
modelo _nnt[1, 1] <- most_frequent_value

}

names(modelo_nnt) <- rownames(mse_nnt)
modelo_nnt

# NNETAR_X

modelo _nnt_x <- data.frame(matrix(NA, 10, 1))

for (1 in 1:10) {
column_values <- table nnt_x model[, 1]
frequencies <- table(column_values)
most_frequent_value <- names(frequencies)[which.max(frequencies)]
modelo nnt _x[1, 1] <- most_frequent value

}

names(modelo_nnt_x) <- rownames(mse_nnt x)
modelo_nnt_x

write.table(modelo ets, pasted("tablas/modelo_ets",".txt"), "
3" FALSE, F)
write.table(modelo_arima, paste@("tablas/modelo_arima",".txt"),
men FALSE, F)
write.table(modelo_arima_x1, pasted("tablas/modelo_arima_x1",".txt"
)s "5 FALSE, F)
write.table(modelo nnt, pasted("tablas/modelo_nnt",".txt"), "
;" FALSE, F)
write.table(modelo_nnt_x, paste@("tablas/modelo_nnt_x",".txt"),
man FALSE, F)

B e B e e G e e e e e T e e e et 3
# APLICACION IMPACTO COVID

# Lectura de datos
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data2020<-read.csv2("gdp2020.csv", T, ", ")
head(data2e20)

data2020<-read.csv2("gdp2020.csv", e ")

names (data2020)<-c("LOCATION", "INDICATOR", "SUBJECT", "MEASURE", "FREQUENCY",

"TIME", "Value", "Flag.Codes")

data20_w<-data2020[,c(1,6,7)] %>% pivot_wider( "LOCATION",
"Value" )

ddi<-data20_w[1:5, ]
ddi<-ddi[,c(1,2,5,9,15,17,22,27,28,31,40)]
head(ddi)

ddi<-ddi[1:5, ]%>%
select_if(~ l'any(is.na(.))) %>%
mutate_at(vars(-"TIME"), # rest I(1)
function(x) log(x/lag(x,1))) %>%
mutate ( seq(as.Date("2019-10-1"), "quarter",
5-1+1, seq(1, 1,5-1+1)))

ddi %>% pivot_longer( -"TIME", "Country", "Valu
e") %%

group_by(Country) %>%

summarise(n=n(), mean(Value, T))

ddi<-ddi[-1, ]

Y20<-data20 w %>%
mutate_at(vars(-"TIME"), # rest I(1)
function(x) log(x/lag(x,12)))

# urca::ur.ers
colnames (data20_w)

head(ddi)
#Anadimos x1

# Extraer solo las filas de GECON con fechas coincidentes con data w
GECON_subset <- subset(GECON, TIME %in% ddi$TIME)

ddi[,12]<-GECON_subset[,2]
head(ddi)

#AUS
#Matrices de info

table aus for hl=c() #distinto para cada h
table aus for h2=c() #distinto para cada h
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table_aus_for _h3=c() #distinto para cada h
table_aus_for_h4=c() #distinto para cada h
table_aus_model=c() #mismo para todos Los h
table_aus_aicc=c() #mismo para todos Los h

# Convertir La variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(ddi$TIME, c(2020, 1), 4)

# Crear una lLista para almacenar Los prondsticos
forecast_aus_Llist <- list()

for (1 in 1:length(window(ts_time, c(2020, 1), c(2020, 12)))
)

# Iterar sobre todas lLas columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(ddi)[c(-1,-3:-12)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 anos
ts_col <- ts(ddi[[col]], c(2020, 4), c(2020, 12),
4)

ts _col_Llast 20 years <- ts col[(1):(1+3)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 anos
model col <- nnetar(ts_col last 20 years)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, 4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en la Lista
forecast_col$col <- col
forecast_aus_List[[col]] <- forecast_col

}

table_aus_for_hl=rbind(table_aus_for_h1l,Reduce(cbind, lapply(forecast_aus_L
ist, function(x) x$mean[1])))
table _aus_for h2=rbind(table _aus_for h2,Reduce(cbind, lapply(forecast _aus L
ist, function(x) x$mean[2])))
table _aus_for h3=rbind(table _aus_for h3,Reduce(cbind, lapply(forecast _aus L
ist, function(x) x$mean[3])))
table_aus_for_h4=rbind(table_aus_for_h4,Reduce(cbind, lapply(forecast_aus_L
ist, function(x) x$mean[4])))

table_aus_model=rbind(table_aus_model, Reduce(cbind, lapply(forecast_aus_Lis
t, function(x) x$method)))

table aus aicc <- rbind(table aus_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecast aus L1
st,function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos
# 0JO: no contar prondstico desde 2020ql1-202q4 (osea Los que se estiman en
2019)
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table_aus_for=list("hl"=table_aus_for hi[1l:(length(table aus_for hi[,1])-1

)51
"h2"=table_aus_for_h2[1:(length(table_aus_for h2[,1])-2

)1

"h3"=table_aus_for_h3[1:(length(table_aus_for h3[,1])-3
)1

"h4"=table_aus_for_h4[1:(length(table_aus_for h4[,1])-4
), 1)

#CAN USA OECD
#Matrices de info

table_arima_1im_for _hl=c() #distinto para cada
table_arima_im_for_h2=c() #distinto para cada
table_arima_1im_for _h3=c() #distinto para cada
table_arima_1im_for _h4=c() #distinto para cada
table_arima_im_model=c() #mismo para todos Los h
table_arima_im_aicc=c() #mismo para todos Los h

>SS S

# Convertir La variable TIME a un objeto de clase "ts"
ts_time <- ts(ddi$TIME, c(2020, 1), 4)

# Crear una Lista para almacenar Los prondsticos
forecast_arima_im_List <- list()

for (i in 1:length(window(ts_time, c(2020, 1), c(2020, 12)))
H

# Iterar sobre todas lLas columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(ddi)[c(3,10:11)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en los ultimos 20 arnos
ts_col <- ts(ddi[[col]], c(2020, 1), c(2020, 12),
4)

ts_col_Llast_20 years <- ts_col[(1):(1+3)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 260 anos
model col <- auto.arima(ts_col_Llast_20 years)

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, 4)

# Agregar La columna al prondstico y guardarlo en Lla Lista
forecast_col$col <- col
forecast _arima_im List[[col]] <- forecast col

}

table _arima_im_for hl=rbind(table_arima_im for h1l,Reduce(cbind, lapply(fore
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cast_arima_im_List, function(x) x$mean[1])))
table_arima_im_for_h2=rbind(table_arima_im_for_h2,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_im_List, function(x) x$mean[2])))
table_arima_im_for_h3=rbind(table_arima_im_ for_h3,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_im_List, function(x) x$mean[3])))
table_arima_im_for_h4=rbind(table_arima_im_for_h4,Reduce(cbind, lapply(fore
cast_arima_im_List, function(x) x$mean[4])))

table_arima_im_model=rbind(table_arima_im_model,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _arima_im_List,function(x) x$method)))

table_arima_im_aicc <- rbind(table_arima_im_aicc,Reduce(cbind, lapply(forec
ast_arima_im_List,function(x) x$model$aicc)))

}
#KOR NOR SWE CHE

#Matrices de info

table_arima_x_for_hl=c() #distinto para cada
table_arima_x_for _h2=c() #distinto para cada
table_arima_x_for _h3=c() #distinto para cada
table_arima_x_for_hd4=c() #distinto para cada
table_arima_x_model=c() #mismo para todos Los h
table_arima_x_aicc=c() #mismo para todos Los h

S S S S

# Crear una lLista para almacenar Los prondsticos
forecast_arima_x_List <- list()

for (1 in 1l:length(window(ts_time, c(2020, 1), c(2023, 1))))
{

# Iterar sobre todas las columnas del conjunto de datos, excepto La colu
mna TIME

for (col in names(ddi)[c(6:9)]) {
# Crear una serie de tiempo para La variable en Llos ultimos 20 arnos
ts_col <- ts(ddi[[col]], c(2020, 1), c(2020, 12),
4)

ts col Llast 20 years <- ts col[(1):(1+3)]

# Ajustar un modelo ETS a la serie de tiempo en los ultimos 20 anos
model col <- auto.arima(ts col Llast 20 years, ddi$'Global Economi
¢ Conditions Indicator')

# Hacer un prondstico para Los proximos 4 periodos
forecast_col <- forecast(model col, tail(ddi$'Global Economic Con
ditions Indicator', 4))

# Agregar lLa columna al prondstico y guardarlo en la lista
forecast_col$col <- col
forecast _arima_x_List[[col]] <- forecast col

}
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table_arima_x_for_hl=rbind(table_arima_x_for_hl,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _arima_x_Llist, function(x) x$mean[1])))
table_arima_x_for_h2=rbind(table_arima_x_for_h2,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _arima_x_Llist,function(x) x$mean[2])))
table_arima_x_for_h3=rbind(table_arima_x_for_h3,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _arima_x_Llist,function(x) x$mean[3])))
table_arima_x_for_h4=rbind(table_arima_x_for _h4,Reduce(cbind, lapply(foreca
st _arima_x_Llist, function(x) x$mean[4])))

table_arima_x_model=rbind(table_arima_x_model,Reduce(cbind, lapply(forecast
_arima_x_Llist,function(x) x$method)))

table_arima_x_aicc <- rbind(table_arima_x_aicc,Reduce(cbind, lapply(forecas
t _arima_x_List,function(x) x$model$aicc)))

}

# Lista de prondsticos

# 0JO: no contar prondstico desde 2020q1-202q4 (osea lLos que se estiman en
2019)

table _arima_x_for=list("hl"=table_arima_x_for hi1[1:(length(table arima _x f
Of_hl[:l])'l):];

2[)1])'2)1]1
3[)1])'3)1]1
4[)1])'4)1])

"h2"=table_arima_x_for _h2[1:(length(table arima_x_for_h
"h3"=table_arima_x_for_h3[1:(length(table_arima_x_for_h

"hd"=table_arima_x_for _h4[1:(length(table arima_x_for_h

#FRA ITA

set.seed(12345)
library(randomForest)

ts_col <- ts(ddi[[4]], c(2020, 1), c(2020, 12),
4)

arl <- ts_col[4:(length(ts_col)-1)] # AR1
ar2 <- ts_col[3:(length(ts _col)-2)] # AR2
ar3 <- ts_col[2:(length(ts _col)-3)] # AR3
ard <- ts_col[1:(length(ts_col)-4)] # AR4
Ytrain <- ts_col[5:(length(ts col))] # Variable dependiente

tail(cbind(Ytrain, arl, ar2, ar3, ar4)) # Comprobacion

Xtrain <- cbind(arl, ar2, ar3, ar4)

# hi
Xtest <- c(ts_col[length(ts col)], ts col[(length(ts col)-1)], ts col[
(length(ts_col)-2)], ts_col[(length(ts_col)-3)])
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rf_model2 <- randomForest( Ytrain, Xtrain, ncol(Xtrain)/
3, 500, ddi$'Global Economic Conditions Indicator')

fra_forecast_hl <- predict(rf_model2, Xtest)

# h2

Xtest <- c(rf_forecast_hl, ts col[length(ts col)], ts col[(length(ts _c
ol)-1)], ts_col[(length(ts_col)-2)])

fra_forecast_h2 <- predict(rf_model2, Xtest)

# h3

Xtest <- c(rf_forecast_h2, rf _forecast hl, ts_col[length(ts col)], ts_
col[(length(ts _col)-1)])

fra_forecast_h3 <- predict(rf_model2, Xtest)

# h4

Xtest <- c(rf_forecast_h3, rf_forecast_h2, rf_forecast hl, ts_col[leng
th(ts_col)])

fra_forecast _h4 <- predict(rf_model2, Xtest)

#plot(c(fra_forecast _hl,fra_forecast h2,fra forecast h3,fra forecast h4),t
— ,’L ")

set.seed(12345)
library(randomForest)

ts col <- ts(ddi[[5]], c(1980, 4), c(2019, 4),
4)

arl <- ts_col[4:(length(ts_col)-1)] # AR1
ar2 <- ts_col[3:(length(ts _col)-2)] # AR2
ar3 <- ts_col[2:(length(ts _col)-3)] # AR3
ard <- ts_col[1:(length(ts_col)-4)] # AR4
Ytrain <- ts_col[5:(length(ts col))] # Variable dependiente

tail(cbind(Ytrain, arl, ar2, ar3, ar4)) # Comprobacion

Xtrain <- cbind(arl, ar2, ar3, ar4)

# hi

Xtest <- c(ts_col[length(ts col)], ts col[(length(ts _col)-1)], ts col[
(length(ts_col)-2)], ts_col[(length(ts_col)-3)])

rf _model2 <- randomForest( Ytrain, Xtrain, ncol(Xtrain)/
3, 500, ddi$'Global Economic Conditions Indicator')

ita _forecast hl <- predict(rf_model2, Xtest)

# h2

Xtest <- c(rf_forecast hl, ts col[length(ts col)], ts col[(length(ts c
ol)-1)], ts col[(length(ts col)-2)])

ita_forecast _h2 <- predict(rf_model2, Xtest)
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# h3

Xtest <- c(rf_forecast_h2, rf_forecast_hl, ts_col[length(ts_col)], ts_
col[(length(ts _col)-1)])

ita_forecast _h3 <- predict(rf_model2, Xtest)

# h4

Xtest <- c(rf_forecast_h3, rf forecast_h2, rf forecast_hl, ts_col[leng
th(ts_col)])

ita_forecast _h4 <- predict(rf_model2, Xtest)

#plot(c(ita_forecast_hl,ita_forecast _h2,ita _forecast _h3,ita _forecast _h4),
t= llL l')

write.table(dd, paste@("tablas/datos",".txt"), B F
ALSE, F)
write.table(dd1i, paste@("tablas/datos20",".txt"), "y

FALSE, F)
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