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Carlos Mora Gomez
Adolfo Rodriguez Vargas

Combinaciéon

de proyecciones

de inflacion: nuevas
metodologias

I. INTRODUCCION

Ante la decision de la Junta Directiva del Banco Central de
Costa Rica (BCCR) de migrar a un régimen monetario de me-
ta explicita de inflacién, los prondsticos de inflacién cada vez
juegan un papel mds importante en la programaciéon macroe-
conémica del BCCR. Para darle seguimiento a la efectividad
de su politica, contrastando la evolucién de la inflacién en el
corto y mediano plazo con el nivel meta anunciado, el BCCR
realiza pronésticos mediante una bateria de modelos. En la
actualidad, los modelos utilizados para tal fin son: modelo
univariable de inflacién, modelo vector autorregresivo lineal
de mecanismos de transmisién de la politica monetaria, mo-
delo impacto de los precios del petréleo en Costa Rica, Modelo

Publica el CEMLA, con la debida autorizacion, el estudio de C. Mora Gomez y A.
Rodriguez Vargas, funcionarios del Banco Central de Costa Rica , presentado en
la XIV Reunion de la Red de Investigadores de Bancos Centrales del Continente
Americano, auspiciada por el Banco Central de Brasil, celebrada en Salvador,
Bahia, del 11 al 13 de noviembre de 2009. Las ideas expresadas en este docu-
mento son responsabilidad de los autores y no necesariamente representan la opi-
nion del Banco Central de Costa Rica.
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de titulos fiscales, modelo de pass-through del tipo de cambio
en Costa Rica y modelo ingenuo. La especificaciéon y estima-
cion de estos modelos individuales de prondstico son revisa-
das periédicamente.

La literatura econémica ha demostrado, en general, que es
mejor usar una mezcla de los pronésticos en vez de uno solo
de ellos (Bates y Granger, 1969). Para este fin, la Divisién
Econémica dispone de un método de combinacién lineal de
prondsticos de inflaciéon que incorpora la informacién de los
diferentes modelos y produce un nuevo y mejor prondstico
(Hoffmaister et al., 2001).

En vista de que la combinacién utilizada en el BCCR ha es-
tado vigente durante cerca de siete anos y que la revision mas
reciente de los modelos de pronéstico individual se realizé en
2008, es necesario considerar una actualizacion de la combi-
nacién de proyecciones de inflacion.

Para que una combinacién tenga un buen desempefo en
términos de precisién es necesario un comportamiento ade-
cuado de los errores de pronéstico de cada uno de los mode-
los utilizados, asi como de la serie a pronosticar. Ademas, es
deseable que se tome en consideracién la posibilidad de
cambios estructurales en los datos utilizados.

Para el periodo comprendido de 1991 a 2008, el promedio
de la inflacién interanual para Costa Rica se ubica en 13.5%.
Durante ese lapso es posible identificar subperiodos en los
que la evolucién de esta variable muestra cambios. Tras el pe-
riodo 1991-1995, en el que hubo una inflacién promedio su-
perior a 18%, el nivel de inflacién interanual mostr6 una ten-
dencia a la baja entre 1996 y principios de 1998. Luego
permanecio relativamente estable en alrededor de 10% hasta
2003, cuando empez6 a repuntar nuevamente. Para el perio-
do 2004-2008 el promedio para el nivel de inflacién se ubico
en 12.3%.

En este contexto, es recomendable evaluar la conveniencia
de aplicar metodologias alternativas de combinacién de pro-
yecciones para el caso de la inflacién que consideren posibles
cambios estructurales y que permitan una mayor precision
del pronéstico que produce la combinacién, en comparacién
con los resultados de la técnica utilizada actualmente.

A continuacién se describe la estructura del resto de este
trabajo. En la seccion II se define algunas propiedades de los
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pronésticos que son de interés a la hora de realizar combina-
ciones, se expone varias pruebas para verificar la presencia de
dichas propiedades y se explica en detalle una serie de métodos
de combinacién de prondsticos. La seccién III resume los as-
pectos metodolégicos del cdlculo de los prondsticos, asi como
de la implementacién de los métodos de combinacién. La sec-
cion IV presenta un andlisis de los resultados y en la seccion V
se ofrecen algunas consideraciones y recomendaciones finales.'

II. MARCO TEORICO

Los trabajos iniciales de Barnard (1963) y de Bates y Granger
(1969) comprobaron que la combinacién de prondsticos de
una variable econémica es mejor que los prondsticos indivi-
duales en términos del error cuadratico medio resultante. La
evidencia de estos y otros autores promovio la investigaciéon
sobre diferentes técnicas de combinacién de prondsticos. De
esta forma, se pueden encontrar metodologias simples, como
las basadas en modelos de regresiéon simple, hasta técnicas
mas elaboradas, para series no estacionarias, de modelos no
lineales o de redes neuronales.

Al escoger los métodos de combinacién que van a ser utili-
zados es importante que los pronésticos cumplan ciertas ca-
racteristicas. El insesgamiento y la eficiencia de los prondsti-
cos, en particular, son de gran importancia en la eleccién del
método de combinaciéon. Ademas, para que una proyeccion
se considere 6ptima para formar parte de una combinacién,
sus errores de prondstico deben tener media cero, ser ruido
blanco y distribuirse normalmente. Otros autores, sefnalan
ademas que no debe existir cambios estructurales en el com-
portamiento de los datos (Melo y Nuiiez, 2004).

1. Caracteristicas de los prondsticos

La prueba mas utilizada para verificar el insesgamiento de
una serie de pronosticos de la variable y, consiste en estimar
la siguiente ecuacién (Holden y Peel, 1989):

" Es importante mencionar que el cédigo fuente de los programas utili-
zados en este estudio se document6 en Mora y Rodriguez, 2009 (DEC-DIE-
003-2009).
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(1) yo=a+pBf +u,,

donde fJ es el pronéstico del j-ésimo modelo, oy B son cons-
tantes y y, es un término de error. La caracteristica de inses-
gamiento se comprueba si no se rechaza la hipétesis conjunta
a=0yp=1.

Para el caso de series no estacionarias, Holden y Peel
(1989) sugieren basar la prueba en la ecuacion:

(2) y-f =a+uy,.

Si la hipétesis o = 0 no puede rechazarse, se concluiria que
el pronéstico es insesgado. Ademads, si u; no esta serialmente
correlacionado, el pronostico es débilmente eficiente.

Para que la combinacién de diferentes proyecciones sea
eficiente se debe verificar la hipétesis de que alguno de los
pronésticos domina a los demas. En este caso, eficiencia de
un pronostico significa que utiliza toda la informacién dispo-
nible y ningiin modelo que utilice la misma informacién es
mas preciso. Cuando un prondstico incorpora toda la infor-
macion relevante de otros modelos de pronéstico, se dice que
ese modelo los abarca o incluye.”

Las pruebas de inclusién de prondésticos permiten establecer
si determinado pronéstico incorpora toda la informacién rele-
vante de los prondsticos que provienen de modelos alternati-
vos. En el caso de la prueba HLN de Harvey, Leybourne y New-
bold,’ para los pronésticos rivales f,' y f.%, primero se define:

(3) d,=(e;—¢€)e|

donde ey e son, respectivamente, el error de pronéstico 7
pasos adelante del pronéstico f,' y del pronéstico f.°. Segin la
hipétesis nula de que el modelo 1 abarca al modelo 2 se tiene
que E(d;) = 0. La prueba se basa en la media muestral, dada
por d —%Z,T_ldt. Si se asume que d; es estacionaria en cova-
riancia, el estadistico HLN se distribuye asintéticamente me-
diante una normal estandar:

(4) HIN =—— ~ N0, 1)

W(d)

fz Del inglés, to encompass.
® Referida en Kisinbay (2007).
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La expresion V(d) es un estimador consistente de la va-
riancia asintética de d y estd dada por:

(5) P ~—{r+207)

donde se ha supuesto que los prondsticos t pasos adelante
muestran dependencia hasta el orden t -1. Es necesario es-
timar cada 1-ésima alltocovarianza de d, mediante:
7;i: t*t+l(d d)(d _d)

La prueba de Chong y Hendry (1986), para establecer si

determinado prondstico incorpora toda la informacién de
otros prondsticos, supone una regresion de la forma:

(6) yH—)z = ﬂlf;frl + ﬂZ-f;,zn + gt-wz

donde f;, es el pronéstico i para el periodo ¢ + n hecho en el
periodo t. Si el vector (Bi1, B2) = (1, 0), no se rechaza la hipéte-
sis que el pronéstico 1 incorpora al 2. Por su parte, si (B, f2) =
(0, 1), entonces no se rechaza la hipétesis de que el modelo 2
incorpora al modelo 1. Para cualquier otro valor de (B, B2), se
concluye que ningtin modelo incorpora al otro, y por lo tanto
ambos prondsticos contienen informacioén util sobre la varia-
ble yn.

Cuando las series son integradas de orden uno, se estima la
regresion:

(7) (yt+n_yt)=ﬂl(ﬁ}n_yt)+ﬂ2(»f;,zn_.yt)+gt

La verificacién de la existencia de los vectores (1, 0) o (0,
1) indican que un prondstico incorpora a otro.

Por su parte, Fair y Shiller (1989) proponen estimar la si-
guiente regresiéon, basada en prondsticos para s periodos
adelante:

(8) yts ﬂ0+ﬂl(f yts)+ﬂ2(f yts)+:ut

Aqui ﬁ representa el pronostico ¢ para el periodo t, hecho
en el periodo ¢ - s. Las y indican los valores verdaderos de la
variable pronosticada. Si f#0 y £, =0, toda la informacién
del modelo 2 esta contenida en el modelo 1y por ende el mo-
delo 1 abarca al 2. Una conclusién analoga se sigue de S =
y B, #0. Si ambos parametros difieren significativamente de
0, no puede decirse que algin modelo abarque al otro.
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2. Métodos de combinacién de prondsticos
para series estacionarias

Para proyectar la serie estacionaria y; mediante una combi-
naciéon de pronésticos de K modelos, un primer paso es de-
terminar las ponderaciones 6ptimas de los K prondsticos. Ba-
tes y Granger (1969). Sefalan que si los prondsticos son
insesgados, entonces la combinacién:

9) Vi zﬂlft] +132ft2 +--~+ﬁ1<fzk

produce un pronéstico insesgado que posee un error cuadra-
tico medio menor al de los pronésticos individuales, si se
cumple que la suma de las ponderaciones es unitaria (f; + B2 +
... ¥ Bx = 1). Estas ponderaciones son calculadas mediante mi-
nimos cuadrados restringidos, no obstante, en la practica no
se puede asegurar que todos los prondsticos individuales sean
insesgados.

Ante la dificultad de cumplir con la caracteristica de inses-
gamiento de todos las series de pronosticos, Granger y Ra-
manathan (1984) muestran que la combinacién:

(10) =5 +ﬂ1le +ﬂzft2 +'--+ﬂ1<er

proporciona un pronéstico combinado que en la mayoria de
los casos es insesgado y con error cuadratico medio menor
que cualquiera de los modelos individuales. Cabe senalar que
en este método las ponderaciones ya no tienen que sumar la
unidad.

3. Métodos de combinacion de pronésticos
para series no estacionarias

Muchas series econémicas no son estacionarias y por lo
tanto existen técnicas de combinacién de prondsticos para
variables integradas de orden uno que incorporan directa-
mente el concepto de cointegracion. Este es el caso de los mé-
todos descritos a continuacion. En este apartado y el siguiente
se describen metodologias referenciadas en Melo y Nunez
(2004).

La técnica de combinacién de Coulson y Robins (1993),
desarrollada para series no estacionarias, parte de la siguiente
ecuacion para cada uno de los n horizontes deseados:
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(A1) Ay, =7, + 1 (fyes = V) + 72y = Y oot e (i = V) + 5,

donde existe K modelos de pronéstico individuales que se
utilizaran en la combinacién, |, es el pronéstico de y segiin
el modelo ¢ (i = I... K) realizado con la informacién disponi-
ble hasta ¢ — n, y &; €s un proceso ruido blanco.

Cuando se han estimado los coeficientes de la ecuacion
(11), se procede a calcular la combinacién de pronésticos:

A.}A}t+n|t = 7,/\0 + 7;1 (f;i—n\t - j}t+n—1\z) + 7;2 (f;inlt - j>t+n—1\t) +

(12) . K n
Tk (an\z - yt+n—l\1) +é&

Para horizontes de un periodo, J,,, ,, es el valor de la va-
riable en ¢y para horizontes mayores corresponde a un pro-
nostico realizado en periodos anteriores. Por ultimo, se calcu-
la el pronédstico combinado en niveles integrando los
prondsticos anteriores:

(13) j>t+n\t = Aj}Hn\t + )A/Hn—l\t

El método de Hallman y Kamstra (1989) también es utili-
zado para la combinacién prondsticos con series no estacio-
narias. Estos autores proponen estimar el modelo que se pre-
senta a continuacion, para cada uno de los horizontes n:

(14) Vi = Vot NS opon F VoS ipn + ot Vi i

ity oty =1

Una vez estimados los coeficientes de la ecuacién (14), se
calcula la combinacién de prondsticos:

(15) j>t+n\t =7 +771ftl+n\t +}/2ffrn\t +---+7Kftfn\t

Aunque los métodos propuestos por Coulson y Robins y
Hallman y Kamstra incorporan la caracteristica de no esta-
cionariedad de la serie en el procedimiento de combinacién,
estas técnicas no son idéneas para modelar posibles cambios
estructurales. Debido a que los prondsticos deben tener un
comportamiento adecuado, es una condicién necesaria para
la combinacién 6ptima que no existan cambios estructurales
en el comportamiento de los datos (Melo y Nunez, 2004).

Por ello, a continuacion se presentan métodos que intentan
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capturar los posibles cambios estructurales mediante parame-
tros variables en el tiempo.

4. Métodos de combinacion de pronésticos
en presencia de cambios estructurales

La técnica de minimos cuadrados ponderados (MCP) (Die-
bold y Pauly, 1987) sugiere estimar un modelo de combina-
ciéon de pronosticos con unas ponderaciones que dan un ma-
yor peso a las dltimas observaciones. De esta forma, el efecto
de un posible cambio estructural es reducido ya que se diluye
la influencia de las observaciones pasadas. Los coeficientes
que se utilizan en la combinacién se obtendrian por medio
del vector de estimadores dado por:

(16) Bucy = (X 'WX)(X'WY),

donde W es la matriz de ponderaciones para las observacio-
nes de la muestra y la matriz X corresponde a la informaciéon
relacionada con las series de pronésticos a combinar ff (i=1,
2,....,Kyt=1,2,.., T) Para construir la matriz Diebold y Pauly
(1987), proponen utilizar la matriz t-lambda, que incluye pon-
deraciones con una influencia decreciente de forma no lineal
con respecto a las observaciones pasadas:*

¥ 0 --- 0

24 L.
(17) w=| 0 % O
o o : T

El pardmetro 4 es estimado mediante una bisqueda de malla,
para la cual se establece como funcién objetivo la raiz del
error cuadratico medio de prondstico (RECM). Asi pues, para
cada valor definido para el 4 se calcula la matriz t-lambda, y a
partir de ella se estiman los parametros del modelo, luego los
prondsticos combinados y finalmente la RECM. El valor 6pti-
mo de 4 es el que minimiza la RECM. Una vez obtenido el 4 dp-
timo se realiza la combinacion definitiva utilizando el vector
PBucp resultante. Debe destacarse que la composiciéon de la

* Diebold y Pauly (1987), sefialan que esta matriz ha dado mejores resul-
tados que los obtenidos por otras matrices de ponderacién alternativas.



C. MORA GOMEZ, A. RODRIGUEZ VARGAS 9

matriz Xy el vector Y, es decir, la conformacién de los datos a
utilizar en la regresién de combinacién, depende del enfoque
de combinaciéon preferido. En este trabajo se utilizard los mé-
todos de combinacién de Coulson y Robins y de Hallman y
Kamstra, referidos en la seccion anterior.

Una forma alternativa de considerar pardametros cambian-
tes es por medio de modelos de estado-espacio (E-E) para las
ecuaciones de combinacién de prondsticos. El modelo E-E
mas sencillo supone que el vector de parametros se comporta
como una caminata aleatoria.

Asi pues, la ecuacion de medida es:

0
e
1

,
(18) [Z1=H,|y> |+[r); t=1,2..,T,

0

7]

mientras que la ecuacion de transicion estd representada por:

7;0 7/21 _V()r—‘

7 Yol |
(19) 7L \EFE v+ v |

_7tK_ _74151_ [ Vki ]

donde [r] y el vector [v] son procesos ruido blanco inde-
pendientes. Para la metodologia de Coulson y Robins se tie-
ne que:

[Z:1=[Ay ], F = [Ikal y Hi=[1 (f'c-ya) (F-yia) o (F-ya)].

Para la técnica Hallman y Kamstra la conformacién de las
matrices seria:

[Z:]=1[y.], F=[Iga] y H=[1 £ £ ... £

Asi pues, la ecuacién (19) establece que todas las ponde-
raciones son caminatas aleatorias. LLos hiperparametros del
modelo estado espacio son la varianza de r, y los elementos
de la matriz de varianza y covarianza asociada al vector v..
Dados los valores iniciales de los hiperparametros y del vec-
tor de estado se procede a la optimizaciéon mediante métodos
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de maxima verosimilitud y el filtro de Kalman.’
Adicionalmente, Deutsch, Granger y Terdsvirta (1994) pro-
ponen dos métodos de combinacién en presencia de cambio
estructural de la serie a pronosticar: mediante modelos swit-
ching de regimenes y mediante modelos de transicién suave.
Una forma general de los modelos de parametros cambian-
tes esta dada por:

(20) y,=x(f+AA)+¢, 0<1, para t=1,2,..,T,

donde 4, eslaruta de transicion.

Cuando /4, toma dos valores, 0 o 1, se tiene que existen dos
regimenes, cada uno asociado a distintos pardmetros del mo-
delo. En el primer régimen, cuando 4, = 0, se tiene que
(B+A,y)=p. Para el segundo régimen, con 4, = 1, el resul-
tado es que (B+4,y)=+y . Asi pues, en el caso de modelos
switching como este, los coeficientes del modelo asumen dos
valores distintos dependiendo del régimen vigente.

Ahora bien, si 4, es una funcién continua entre 0 y 1, en-
tonces los parametros cambian gradualmente de un régimen
a otro. Este caso corresponde a un modelo de transicion suave.
Los mo6delos de transicién suave se especifican de la siguiente
forma:

(21) y,=(+e" ) af +a )+ (-(+ ") Naya, /) +a,a, /),

donde V., es alguna funcién del error de pronéstico rezaga-
do. Algunas formas alternativas de esta funcién son las si-
guientes:

1
V=2,
2
Voi=2z"\,,
oA A 1 ~ 1
(22) V., ,=az +ad,z ,+..+4,z ,,

V.= IHIth—l + ﬂzziz +..t ﬂnztzfn )

® Un caso especial del modelo E-E es cuando el dnico pardmetro que va-
rfa en el tiempo es el intercepto (7! ), lo cual podria adaptarse a casos en
los que posibles cambios estructurales estan asociados con variaciones en el
nivel de la serie.

% Estos modelos fueron desarrollados por Lin y Terésvirta (1994). Aqui
se sigue la exposicion de Deutsch, Granger y Terdsvirta (1994).
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donde los &, son los coeficientes estimados del proceso auto-
rregresivo :

oA~ A 1 ~ 1
(23) Z, =0z, + 0z, +. A,z

n“t-n >

y los ﬁ: se definen andlogamente. Estos modelos son mas
complicados que los de pardmetros cambiantes, dado que el
valor de y que minimiza la medida de error dentro de mues-
tra debe obtenerse mediante una busqueda de malla. No obs-
tante, se ha encontrado que en ocasiones dan mejores resul-
tados que los de parametros cambiantes (Deutsch, Granger y
Terasvirta, 1994). Esta técnica actualiza las ponderaciones
con cada dato adicional de la muestra, por lo que es necesario
contar con una estimacion inicial de los parametros.

Finalmente, cuando se compara entre varias técnicas de com-
binaciéon de prondsticos los indicadores mas utilizados son el
error cuadratico medio (ECM) del pronéstico y la raiz del error
cuadratico medio (RECM). Asi pues, es fundamental determi-
nar si la diferencia entre dos ECM de métodos de combinacién
alternativos es estadisticamente significativa. Para ello se puede
aplicar a las combinaciones de pronésticos la prueba propuesta
por Granger y Newbold (1977), que se explica enseguida.

En primer lugar, se obtienen los errores de pronéstico un
paso delante del primer y del segundo modelo de prondstico
considerado: z/, paraj =1, 2. Si estos errores son insesgados,
no autocorrelacionados y presentan una distribucién normal
bivariada, se procede de la siguiente forma:

. 1 2 I
— Se construyen las series S, =z, +z, yD, =z, —z, .

— Se estima una regresion con S, como variable dependiente
y Dy una constante como regresoras.

Si se rechaza la hipétesis de que el coeficiente asociado a D,
es 0, la prueba sefala que el ECM del modelo 1 es significati-
vamente distinto al del modelo 2. Ademas, si se rechaza la
hipétesis de que el término constante de la regresion es cero,
entonces ztl oz,2 son sesgados.

III. METODOLOGIA

Los modelos considerados en este trabajo para obtener una
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combinaciéon de pronésticos de la inflacién que tome en
cuenta cambios estructurales son los utilizados por el Banco
Central de Costa Rica para proyectar la inflacién costarricen-
se: modelo univariable de inflacion (ARMA), modelo vector
autorregresivo lineal de mecanismos de transmisiéon de la po-
litica monetaria (Var_Me), modelo impacto de los precios del
petroleo en Costa Rica (Var_Pe), modelo de titulos fiscales
(TF), modelo de pass-through del tipo de cambio en Costa Rica
(PT) y modelo ingenuo (Ingenuo). Estos modelos se describen
en el cuadro A.1, del anexo 1.

Para los seis modelos mencionados se calcularon pronos-
ticos rolling mensuales en el periodo junio de 1996 a octubre
del 2008,’ para horizontes de 3, 6, 12 y 24 meses. Los pronds-
ticos rolling son una serie de pronosticos fuera de muestra
donde el modelo es reestimado en cada periodo.

Como se menciond en la seccién anterior, es necesario co-
nocer ciertas caracteristicas tanto de la serie pronosticada
como de los prondsticos mismos con el fin de determinar la
forma mas adecuada de realizar la combinacion. Por lo tanto,
como paso previo a la combinacién, se verificé el insesga-
miento de los prondsticos mediante la prueba de Holden y
Peel y su eficiencia mediante las pruebas de inclusién de
Chong y Hendry, y de Harvey, Leybourne y Newbold. Final-
mente, a la serie de inflacién se le aplicaron pruebas de raiz
unitaria, algunas de las cuales permiten la posibilidad de
cambio estructural. A partir de las conclusiones de esta serie
de pruebas se determinaron los métodos de combinacién
apropiados.

La evaluacion de las metodologias de combinacién aplica-
das se realiz6 mediante la comparacién de la raiz del error
cuadratico medio (RECM) resultante de cada combinacién
para los diferentes plazos escogidos. En caso de presentarse
disminuciones en la RECM con respecto al método de combi-
naciéon implementado en la actualidad, se evalué la signifi-
cancia de esa disminucién por medio de la prueba de Gran-
ger y Newbold senalada en la seccién anterior.

" Debido a que el modelo de titulos fiscales se estim6 para un lapso que
inicia en junio de 1996, se decidié utilizar esta fecha inicial para calcular
los pronésticos de inflacién de los modelos empleados.
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IV. ANALISIS DE RESULTADOS

Dado que el interés de esta investigacion es actualizar el mé-
todo de combinacién de prondsticos de inflacién utilizado
actualmente por el BCCR, y considerando que el comporta-
miento de la inflacién en Costa Rica durante la ultima década
no ha sido uniforme (ver grafica I), es prudente hacer esfuer-
zos por considerar la posibilidad de cambios estructurales en
la inflacién durante el periodo en estudio. Por esta razén, en
la seccién IV.1 se presenta los resultados de pruebas de raiz
unitaria para la serie de inflacién, algunas de las cuales incor-
poran la posibilidad de cambio estructural.” Ademis, se ex-
plican los resultados de las pruebas de insesgamiento e inclu-
sion para los prondsticos individuales de inflacién. Los
principales resultados de las combinaciones efectuadas se
presentan en la seccién IV.2.

GRAFICA L. INFLACION INTERANUAL, DE ENERO DE 1996 A SEPTIEMBRE DE 2008
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1. Pruebas de raiz unitaria y propiedades
de los pronésticos

En el anexo 2 figuran las pruebas de raiz unitaria realizadas.
El cuadro A.2 presenta los resultados de la prueba Dickey-

® Todas las pruebas de raiz unitaria se realizaron para la serie mensual
de inflacién interanual para el periodo junio-1996-octubre del 2008. En to-
das se incluye un méaximo de 37 rezagos, buscando consistencia con la re-
comendacién para la prueba de Zivot-Andrews, de incluir al menos una
cuarta parte de las observaciones muestrales.
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Fuller aumentada y de la prueba Phillips-Perron para la serie
de inflacién. Tomando en cuenta la significancia de las varia-
bles exégenas incluidas en la regresion de prueba, la especifi-
cacion escogida en ambos casos presenta constante pero no
tendencia. A 5% de significancia es posible rechazar la hipé-
tesis nula de raiz unitaria en ambas pruebas.

Debe recordarse que Dickey-Fuller y Phillips-Perron no
consideran la posibilidad de cambio estructural en la serie,
por lo que se decidi6 aplicar cuatro pruebas que si toman en
cuenta dicha posibilidad.

Las pruebas de Zivot y Andrews (1992) y Perron (1997)
mantienen la hipétesis nula de raiz unitaria, pero en ellas la
hipétesis alternativa es ahora estacionariedad con un solo cam-
bio estructural en una fecha que se estima endégenamente. Los
resultados en el cuadro A.3 muestran que para el caso de Zi-
vot-Andrews es posible rechazar la hipétesis nula a 5% de
significancia, tanto para el modelo que considera cambio en
intercepto como para el que considera cambio en intercep-
to y tendencia. Sin embargo, en el caso de la prueba de Pe-
rron (cuadro A.4), la hipdtesis nula de raiz unitaria puede
rechazarse solo en el caso del modelo que considera cambio
en intercepto.

Las pruebas de Lee y Strazicich (2003, 2004) presentan dos
caracteristicas de interés. En primer lugar, una de las pruebas
considera dos cambios estructurales en vez de uno solo. En
segundo lugar, a diferencia del estadistico de Zivot-Andrews,
la magnitud del estadistico de las pruebas de Lee y Strazicich
no se ve afectada al permitir cambios estructurales tanto para
la hipétesis nula como para la alternativa. De esta forma, “...el
rechazo de la hipdtesis nula implica sin ambigiiedades un proceso es-
tacionario con tendencia.” (Lee y Strazicich, 2003; p.1082.)° No
obstante, para el caso de la serie de inflacién de este estudio
no fue posible rechazar la hipétesis nula de raiz unitaria en
ninguno de los casos considerados. El cuadro A.5 presenta los
resultados de las pruebas para 1y para 2 cambios estructurales,

Y Lee y Strazicich (2003, 2004) encuentran que las pruebas de Zivot-
Andrews y Perron con frecuencia rechazan la hipétesis nula atin cuando la
serie tenga raiz unitaria, llevando a la conclusién de que la serie es estacio-
naria con cambio estructural cuando en realidad es no estacionaria con
cambio estructural.
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para los modelos que consideran cambio en intercepto, y
cambio en intercepto y tendencia.

En resumen, si bien en las pruebas de Dickey-Fuller, Phi-
llips-Perron y Zivot-Andrews es posible rechazar la hipétesis
de existencia de raiz unitaria, mediante las pruebas de Perron
(1997) y de Lee-Strazicich dicha hipétesis no puede ser re-
chazada. Noétese que, con excepcion de Zivot-Andrews, en las
pruebas que consideran cambio estructural no se rechaza la
hipétesis nula de raiz unitaria. Adicionalmente, las pruebas
de Zivot-Andrews y de Perron coinciden en estimar cambios
en intercepto y tendencia en algunos meses de 2001."

En vista de estos resultados, con el fin de tomar en cuenta
la posibilidad tanto de raiz unitaria como de cambios estruc-
turales en la serie de inflacion, se decidié utilizar métodos de
combinacién para series no estacionarias que incorporasen
cambio estructural.

Antes de implementar las metodologias de combinacién,
se analizaron varias caracteristicas de los errores de prondsti-
co para cada uno de los modelos en los diferentes horizontes
senalados. En las graficas A.I a la A.IV del anexo 3 se mues-
tran los errores de prondéstico de cada modelo, segun el hori-
zonte previsto. En términos generales, se observa que la mag-
nitud del error de pronéstico, como sucede en este tipo de
calculos, se incrementa con el horizonte. Asi, para el horizon-
te a tres meses el error absoluto medio (EAM) de pronéstico
asciende a 1.5%, mientras que para los horizontes de 6, 12y
24 meses, este error alcanza los valores de 2.0%, 2.9% y 3.6%,
respectivamente.

En el anexo 4 se presentan las caracteristicas de los errores
de prondstico: el insesgamiento con la prueba de Holden y
Peel (cuadro A.6), la normalidad con la prueba de Jarque y
Bera (cuadro A.7) y la autocorrelacién con la prueba de
Ljung-Box (cuadro A.8). Los modelos TF e ingenuo presentan
pronésticos insesgados,11 mientras que los pronésticos de los
modelos ARMA, PT y Var_Me presentan evidencia de sesgo
para todos los horizontes. Por su parte, en las pruebas de

' Las pruebas de Lee y Strazicich, por su parte, estiman fechas de cam-
bio en diciembre de 2003 y septiembre de 2005.

" Para los prondésticos del modelo Var_Pe a un horizonte de 3 meses no
se rechaza la hipétesis de insesgamiento.
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Jarque-Bera no se rechaza la hipétesis de normalidad en la
mayoria de los casos."”

Al analizar las pruebas de inclusién (cuadros A.9 al A.20),
que permiten determinar si los pronésticos de un modelo in-
corporan toda la informacién relevante con respecto a los
pronésticos de otro modelo, se puede concluir con los resul-
tados de la prueba de Chong y Hendry que no existe ningin
modelo que incluya a todos los restantes en ningun horizonte
considerado. No obstante, para el horizonte de 3 meses el re-
sultado no es claro pues solo la prueba de Harvey, Leybourne
y Newbold (HLN) muestra que el modelo Var_Pe incorpora a
los demds prondsticos; mientras que para los horizonte de 6,
12 y 24 el contraste HLN evidencia la inclusién de la informa-
cién de todos los prondsticos en el modelo TF. Este ultimo re-
sultado es confirmado por la prueba de Fair y Shiller para el
horizonte de 12 meses.

Los resultados anteriores proveen evidencia de que a cada
horizonte de prondstico existe un modelo que incorpora la
informacién contenida en todos los demads, por lo que se es-
peraria que no existieran beneficios sustanciales de realizar la
combinacién. Con esto en mente, y considerando que el mo-
delo ingenuo no incluye informacién de variables econémi-
cas, para cada plazo se efectuaron las siguientes variaciones
del ejercicio:

— una combinacién que incluyese a todos los pronésticos,
— una que excluyese al modelo que incorporase a los demas,
— una que excluyese al modelo ingenuo,

— otra que excluyese tanto al modelo ingenuo como al que
incorporase a los demas.

2. Resultados de las combinaciones de pronésticos

Las técnicas para series no estacionarias con cambio estruc-
tural implementadas fueron: minimos cuadrados ponderados
con la especificaciéon de Coulson y Robins (MCP-CR), minimos

" Los pronésticos del modelo PT a los horizontes de 6 y 12 meses y del
modelo Var_Pe para todos los horizontes presentan evidencia de no nor-
malidad.
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cuadrados ponderados con la especificaciéon de Hallman y
Kamstra (MCP-HK), estado-espacio con la especificacién de
Hallman y Kamstra (EE-HK) y un modelo de transicién suave
con la metodologia de Deutsch, Granger y Terésvirta (TS-
DGT)." El cédigo fuente utilizado para aplicar estas técnicas
mediante el paquete econométrico Eviews versién 6.0 se do-
cumenta en Moray Rodriguez (2009).

Con el fin de comparar los resultados obtenidos, se combi-
naron los pronésticos dindamicos mediante la técnica de com-
binacién utilizada actualmente por el BCCR: ponderaciones
6ptimas sin términos de covariancia (Comb. original). Un re-
sumen de las RECM para cada combinacién calculada se pre-
senta en el anexo 5, cuadros A.21 a A.24.

Con base en los resultados de las combinaciones se deter-
miné que en general las técnicas que incorporan cambio es-
tructural mostraron un error de prondstico menor con res-
pecto a los modelos individuales y a la combinacién original.
Para el horizonte de tres meses, MCP-HK fue la Ginica combi-
nacion que incluy6 solamente ponderaciones positivas, que
se muestran en el cuadro 1.'* Debe sefialarse que esta combi-
nacion no incluye al Var_Pe ni al modelo ingenuo y que ade-
mas el valor del parametro A que minimiza la RECM es cero, lo
cual indica que esta combinacién no reconoce cambios estruc-
turales, pues efectivamente se pondera con el mismo peso a to-
das las observaciones de la muestra. Adicionalmente, la prueba

CUADRO 1. PONDERACIONES OPTIMAS POR HORIZONTE

3 meses 6 meses 12 meses 24 meses
(MCP-HK) (Comb. original) (Comb. original) (Comb. original)

Constante 0.0003 - - -
ARMA 0.2304 0.1908 0.1594 0.1111
PT 0.1096 0.1224 0.1152 0.1111
TF 0.5653 0.0873 0.0655 0.0469
Var_Me 0.0947 0.2432 0.2399 0.2289
Var_Pe - 0.0826 0.0884 0.0818
Ingenuo - 0.2736 0.3316 0.4202

FUENTE: elaboracién propia.

" Debido a que TS-DGT realiza combinaciones dinamicas fue necesario
separar el periodo de estudio en dos: uno para estimacion inicial de los pa-
rametros y otro para el cual se obtuvieron combinaciones actualizadas.

" Las demds combinaciones incluyeron ponderaciones negativas, un re-
sultado frecuente pero poco intuitivo (ver Hoffmaister et al., 2001).
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de Granger y Newbold (ver anexo 6, cuadro A.25) sugiere que
el error de pronéstico de MCP-HK a tres meses es significati-
vamente mas bajo que el del mejor pronéstico individual, pe-
ro no da evidencia de que sea distinto del error de la combi-
nacién 6ptima utilizada actualmente.

Para el resto de horizontes algunas de las combinaciones
realizadas con técnicas para series no estacionarias con cam-
bio estructural redujeron el error de prondstico, pero todas
incluyeron ponderaciones negativas, por lo que la combina-
cién utilizada actualmente (ponderaciones Optimas sin tér-
minos de covariancia) seguiria siendo la mas adecuada. Los
parametros utilizados en las técnicas de combinaciéon de nue-
vo sugieren que la aplicaciéon de éstas no diferiria de la apli-
cacién de técnicas que no consideran cambio estructural.'”
Debe resaltarse que en los horizontes de 12 y 24 meses se en-
contr6 evidencia estadistica de que la RECM de la combina-
cién 6ptima original no supera la del modelo con el menor
error de prondstico (ver cuadro A.25).

V. CONSIDERACIONES FINALES

La intencién del Banco Central de Costa Rica de aplicar un
régimen monetario de meta explicita de inflacién implica
que los prondsticos de inflacién son parte integral del ejerci-
cio de programacién macroeconémica pues permiten evaluar
la viabilidad y realismo de la meta inflacionaria propuesta.

Los pronésticos pasivos de la inflacion se generan a partir
de un conjunto de modelos que posteriormente se combinan
para obtener una proyeccion unica. Es recomendable evaluar
peridodicamente las técnicas de combinaciéon empleadas con
el fin de mejorar la precisién de prondstico. En concordancia
con lo anterior, el objetivo de este trabajo fue evaluar técnicas
de combinacién de proyecciones de inflacién que incorpora-
sen la posible presencia de cambios estructurales.

¥ En particular, el A 6ptimo en los modelos de minimos cuadrados pon-
derados con Hallman y Kamstra es consistentemente igual a cero, lo que
equivale a aplicar minimos cuadrados ordinarios sobre la ecuacién (14). La
aplicacién del modelo de Deutsch, Granger y Terdsvirta resulté en valores
altos para el parametro v, lo que implica un cambio muy lento en las pon-
deraciones.
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Para este propésito se calcularon prondsticos dindmicos
mensuales para el periodo de junio de 1996 a octubre del
2008 con horizontes de 3, 6, 12'y 24 meses, para los siguientes
modelos:

— Univariable de inflacién (ARMA).

— Vector autorregresivo lineal de mecanismos de transmisiéon
de la politica monetaria (Var_Me).

— Impacto de los precios del petréleo en Costa Rica
(Var_Pe).

— Titulos fiscales (TF).
— Pass-through del tipo de cambio en Costa Rica (PT).
— Ingenuo.

Los modelos TF e ingenuo presentan pronoésticos insesga-
dos para todos los horizontes, mientras que Var_Pe solamen-
te para el horizonte de tres meses. Adicionalmente, se encon-
tré evidencia de que al horizonte de tres meses el modelo
Var_Pe incorpora la informacién de todos los prondsticos,
mientras que para los restantes horizontes las pruebas sugie-
ren que es el modelo TF el que incorpora a los demas.

Tras aplicar las técnicas de combinacién que toman en
cuenta cambio estructural se encontré que en general éstas
permitieron reducir el error de pronéstico con respecto a los
modelos individuales y a la combinacién original, no obstan-
te, varias combinaciones incluyeron ponderaciones negativas
para algunos modelos, por lo que su aplicacién carece de sen-
tido econémico.

Una metodologia que produjo resultados satisfactorios tan-
to en signo de las ponderaciones como en error de pronosti-
co, fue la de minimos cuadrados ponderados con la técnica
de Hallman y Kamstra aplicada para el horizonte de tres me-
ses. Debe senalarse que la reduccion en el error de prondstico
resultante no es significativa con respecto a la combinacién
actual y que la combinacién obtenida no reconoce cambios
estructurales en la serie.

Para los horizontes de 6, 12 y 24 meses las técnicas aplica-
das no permitieron encontrar combinaciones que incluyeran
solamente ponderaciones positivas y que al mismo tiempo
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resultaran en una reduccién significativa del error de pro-
noéstico. Para los horizontes de 12 y 24 meses hay evidencia
de que la combinacién 6ptima original no supera la preci-
sion del modelo con el menor error de pronéstico (titulos
fiscales).'

Considerando las conclusiones anteriores se realizan las si-
guientes recomendaciones:

e En primer lugar, para horizontes de corto plazo, por ejem-
plo tres y seis meses, es razonable mantener la combina-
ciéon de prondsticos aplicada actualmente por el Banco
Central de Costa Rica. Esta combinacién, desarrollada en
Hoftmaister et al. (2001), incluye los modelos univariable
de inflacién, vector autorregresivo lineal de mecanismos
de transmisién de la politica monetaria, impacto de los
precios del petréleo en Costa Rica, titulos fiscales, pass-
through del tipo de cambio en Costa Rica e ingenuo."’

e Para horizontes de mediano plazo, 12y 24 meses, los resul-
tados sugieren que el modelo de titulos fiscales es una al-
ternativa eficiente al uso de la combinacién actual. Este
modelo, desarrollado en Duran y Rojas (2008), pronostica
la inflacién con base en los tres primeros rezagos de la va-
riacién porcentual interanual del indice de precios al con-
sumidor y en los rezagos segundo y tercero de la variacion
interanual del saldo medio mensual de titulos de propie-
dad del gobierno central.

e En esta linea, debe procurarse una revisiéon continua de los
métodos de combinacién de proyecciones y de las caracte-
risticas de los pronésticos, especialmente cuando se inclu-
yan nuevos modelos estructurales de proyeccion o cuando
sean validados nuevamente los modelos actuales.

' k1 codigo fuente para realizar estas combinaciones puede consultarse
en Moray Rodriguez (2009).
' El anexol detalla la especificacién de cada uno de estos modelos.



C. MORA GOMEZ, A. RODRIGUEZ VARGAS 21
Anexo 1
Modelos de pronéstico de inflacién
CUADRO A. 1. MODELOS DE PRONOSTICO DE INFLACION
Modelo Descripcion
ARMA  (I-¢L-¢ ' -’ —§,L' —p.L — ¢, L°)DLIPC = (1- 6, - 0,L )¢,
PT DLIPC, = 8, + BDLTC, , + B,q" , + Y, + B,DLIPC, | + B.aper.
TF DLIPC, = 3, + B,DLIPC, , + 3,DLIPC, , + B,DLIPC, , + B,TF. , + B.TF,
[ DLIPC, | [A(L),s A(L)ys A(L)ss AL AL)ss ||| DLIPC,, &
ir A(L)21,s A(L)zz,s A(L)23,5 A(L)24,5 A(L)zs,s &y
Var_Me DL[MAEI = A(L)SI.S A(L)zl.S A(L)33.5 A(L)SA,S A(L)35.5 DL[MAE g}l
DLTC, AL)ys A(L)ys A(L)ys A(L).s A(L)s || DLTC,, £,
_DLCPRI[ A(L)SI,S A(L)SZAS A(L)SLS A(L)54.5 A(L)SSAS DLCPRI 551_
[ DLPOIL: A(L)n,s A(L)lz,s A(L)n.s A(L)M.s A(L)ls.s i DLPOIL 5117
DLPCOMB{ A(L)ZI.S A(L)ZZ.S A(L)Z3,5 A(L)ZA.S A(L)ZS,S DLPCOMB 62/
Var_Pe DLIPC, | | A(L)ys A(L)ps A(L)yys A(L)us A(L)sss|_|  DLIPC, ks
i, A(L)41.5 A(L)AZ.S A(L)43.5 A(L)44.5 A(L)AS.S 841
DLIMAE, | | A(L)y, A(L)gs A(L)gs A(L)sys A(L)ss DLIMAE &,
DLTC[ A(L)61,5 A(L)ﬁl.i A(L)M‘S A(L)EMAS A(l‘)ﬁii DLTC 861
Ingenuo DLIPC, = DLIPC,
Variables

DLIPC: Variacién interanual del indice de precios al consumidor, excepto para mo-
delo pass-through, donde se usa tasa semestral.

DLTC: Variacién interanual del tipo de cambio de referencia promedio compra-
venta

¢q" : Desalineamiento del tipo de cambio real respecto a su valor de largo plazo
Y” : Brecha del producto interno bruto real respecto a su crecimiento potencial
aper: Grado de apertura comercial del pais

TF: Variacién interanual del saldo mensual de titulos de propiedad del gobierno
Central, valor transado

i: tasa de interés de politica monetaria (captaciéon del BCCR a 30 dias)
DLIMAE: Variacién interanual del indice mensual de actividad econémica
DLCPRI: Variacién interanual del crédito al sector privado

DLPOIL: Variacién interanual del precio de petréleo en ddlares

DLCOMB: Variacién interanual del precio interno de los combustibles
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Anexo 2

Pruebas de raiz unitaria

CUADRO A. 2. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA DICKEY-FULLER AUMENTADA Y
PHILLIPS-PERRON, PERIODO 1996:06-2008:10

Dickey-Fuller aumentada’ Phillz'ps—Pmona

(con intercepto solamente) (con intercepto solamente)
Variable Estadistico t Decision Estadistico t Decision
Inflacién -3.38402 1(0) -3.252302 1(0)

*Valores criticos: -3.475 a 1%, -2.881 a 5% y -2.577 a 10%.

CUADRO A. 3. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA ZIVOT-ANDREWS, PERIODO
1996:06-2008:10

Cambio en interceptoa Cambio en intercepto y tendencia’
Variable Estadistico t y fecha Decision Estadistico t y fecha Decision
Inflacién  -5.35868  2001:06 1(0) -5.12849  2001:10 1(0)

* Valores criticos: -5.34 a 1% y —4.80 a 5%. ® Valores criticos: -5.57 a 1% y-5.08a
5%.

CUADRO A. 4. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA PERRON97, PERIODO 1996:06-
2008:10

Cambio en intercepto Cambio en pendiente
Cambio en inlerceploa y tendencia lempomlc
Estadistico t Deci- Estadistico t Deci- Estadistico Deci-
Variable y fecha sion y fecha sion ty fecha sion

Inflacién -5.30168 2001:04 1(0) -5.09431 2001:08 I(1) -1.72440 2008:08 I(1)

* Valores criticos para 100 observaciones: -5.70 a 1%, -5.10 a 5% y -4.82 a 10%. b

Valores criticos para 100 observaciones: -6.21 a 1%, -5.55 a 5% y -5.25 a 10%. Valo-
res criticos para 100 observaciones: -5.45 a 1%, -4.83 a 5% y —4.48 a 10%.
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CUADRO A. 5. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA LEE-STRAZICICH, PERIODO
1996:06-2008:10

Prueba para un cambio estructural

Cambio en interceptoa Cambio en intercepto y tendencia”
Variable Estadistico t y fecha Decision Estadistico t y fecha Decision
Inflacién 0.4242 2003:12 I(1) -2.8847  2002:01 1(1)

Prueba para un cambio estructural

Cambio en interce[)toc Cambio en intercepto y tendencia’
Variable Estadistico t y fecha Decision Estadistico t y fecha Decision
Inflacién 0.0636 2003:12 I(1) -3.6187  2000:06 I(1)
2005:09 3005:09

* Valores criticos para 100 observaciones: —4.239 a 1%, -3.566 a 5% y -3.211 a
10%. b Valores criticos para 100 observaciones, A =0.5: -5.11a 1%, -4.57a 5%y -4.17 a
10%. € Valores criticos para 100 observaciones: —-4.545 a 1%, -3.842 a 5% y -
3.504 a2 10%. 4 Valores criticos para 100 observaciones, A1 = 0.6, k2 = 0.8: -6.32 a 1%,
-5.73a5%y-5.32a10%.

Anexo 3

Errores de pronéstico
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GRAFICA A.I. ERRORES DE PRONOSTICO, HORIZONTE A TRES MESES, 1996-
2008
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GRAFICA A.IL. ERRORES DE PRONOSTICO, HORIZONTE A SEIS MESES, 1996-
2008
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GRAFICA A.IIL. ERRORES DE PRONOSTICO, HORIZONTE A 12 MESES, 1996-

2008
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GRAFICA A.IV. ERRORES DE PRONOSTICO, HORIZONTE A 24 MESES, 1996-
2008
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Anexo 4

Pruebas de los pronoésticos: de insesgamiento e inclusion

CUADRO A. 6. PRUEBA DE INSESGAMIENTO DE HOLDEN Y PEEL (estadistico
F, valor p en paréntesis)

Modelo\Horizonte 3 meses 6 meses 12 meses 24 meses
16.87243 34.09963 68.28066 151.9173

ARMA (0.0001) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
i 13.73196 15.77696 11.03833 6.269140
PT (0.0003) (0.0001) (0.0011) (0.0136)
0.058383 0.031824 0.173378 0.084246

T¥ (0.8094) (0.8587) (0.6778) (80.7721)
10.50901 93.68273 93.59533 9.771734

Var_Me (0.0015) (0.0000) (0.0000) (0.0022)
) 9.031647 3.807731 6.405756 10.65880
Var_Pe (0.1562) (0.0530) (0.0125) (0.0014)
0.271729 0.506983 1.539792 3.851361

Ingenuo (0.6030) (0.4776) (0.2168) (0.0519)

CUADRO A. 7. PRUEBA DE NORMALIDAD DE JARQUE-BERA (estadistico Jarque-
Bera, valor p en paréntesis)

Modelo \ Horizonte 3 meses 6 meses 12 meses 24 meses
0.495698 0.050428 1.089211 3.938086

ARMA (0.78048) (0.97510) (0.58007) (0.13959)
i 5.454404 85.67087 99.48443 5.564563
PT (0.06540) (0.00000) (0.00000) (0.06190)
0.689657 1.645823 1105735 4.073060

T¥ (0.70834) (0.43915) (0.57530) (0.13048)
1.693636 0.225477 3.700433 3.450155

Var_Me (0.42878) (0.89338) (0.15720) (0.17816)
i 56,040.64 116,517.5 102,520.1 43,497.75
Var_Pe (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
0.500124 0.229505 0.911466 3.495816

Ingenuo (0.77875) (0.89159) (0.63398) (0.17414)
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CUADRO A. 8. PRUEBA DE AUTOCORRELACION (estadistico Q, valor p en pa-

réntesis)
Modelo \ Horizonte 3 meses 6 meses 12 meses 24 meses
83.691 204.54 367.52 550.78
ARMA (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
155.57 370.30 410.10 602.90
PT (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
65.884 207.10 347.85 530.91
TF (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
119.23 947.33 444.21 531.69
Var_Me (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
11.266 100.40 74.995 307.21
Var_Pe (0.010) (0.000) (0.000) (0.000)
102.78 196.65 393.81 522.60
Ingenuo (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

CUADRO A. 9 PRUEBAS DE INCLUSION DE CHONG Y HENDRY: HORIZONTE
A TRES MESES (estadistico F, valor p en paréntesis)

Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe
1675783  21.84970  10.02817  10.32933

ARMA (0.0000)  (0.0000)  (0.0001)  (0.0001)
174.7162 200.8796  174.5221  180.4153

PT (0.0000) (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
5954383  9.393788 6.374434  6.613181

TF (0.0033)  (0.0001) (0.0022)  (0.0018)
4470258 5417758  62.24064 46.50595

Var_Me (0.0000)  (0.0000)  (0.0000) (0.0000)
207.6608  236.4621  249.4880  210.9437

Var_Pe (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)

CUADRO A. 10. PRUEBAS DE INCLUSION DE CHONG Y HENDRY: HORIZON-

TE A SEIS MESES (estadistico F, valor p en paréntesis)

Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe

94.92966  39.54196  20.48809  21.77949

ARMA (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
149.8380 187.3008  149.8169  161.9989

PT (0.0000) (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
6.258298  7.383476 6.084180  8.091603

TF (0.0025)  (0.0009) (0.0029)  (0.0005)
71.80965  78.21634  100.6152 75.41675

Var_Me (0.0000)  (0.0000)  (0.0000) (0.0000)
131.1196  149.5058  175.6709  184.0577

Var_Pe (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
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CUADRO A. 11. PRUEBAS DE INCLUSION DE CHONG Y HENDRY: HORIZON-
TE A 12 MESES (estadistico F, valor p en paréntesis)

Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe
37.95262  77.92273  35.02208  35.74447
ARMA (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
122.6964 193.9017  124.5830  126.5303
PT (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
2.389654  2.153673 1.964202  3.311645
TF (0.0955) (0.1200) (0.1443) (0.0394)
75.56200  79.81654  132.4346 77.47183
Var_Me (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
183.7228  194.2682  291.0224  187.5165
Var_Pe (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
CUADRO A. 12. PRUEBAS DE INCLUSION DE CHONG Y HENDRY: HORIZON-
TE A 24 MESES (estadistico F, valor p en paréntesis)
Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe
75.68087  172.0679  66.17676  71.95839
ARMA (0.0000)  (0.0000)  (0.0000) (0.0000)
124.6507 263.5651  123.9568  137.2855
PT (0.0000) (0.0000)  (0.0000) (0.0000)
0.227780  1.809173 4614479  1.546222
TF (0.7966) (0.1681) (0.0117) (0.2172)
66.12716  75.11635  188.5693 71.61710
Var_Me (0.0000) (0.0000)  (0.0000) (0.0000)
954.6535  285.5280  503.6239  253.9676
Var_Pe (0.0000) (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
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CUADRO A. 13. PRUEBAS DE INCLUSION DE FAIR Y SCHILLER: HORIZONTE
A TRES MESES (estadistico t, valor p en paréntesis)

Modelos Coeficiente fi Coeficiente 2 Decision

0.199331 13.12282 .

ARMA -PT (0.6559) (0.0004) PT incluye a ARMA
1.039729 22.28717 .

ARMA - TF (0.3096) (0.0000) TF incluye a ARMA
0.402253 0.402253

ARMA - Var_Me (0.5269) (0.5269)
0.745810 0.009999

ARMA - Var_Pe (0.3893) (0.9205)
7.213513 15.10313

PT-TF (0.0081) (0.0002)
12.29755 0.071300 .

PT - Var_Me (0.0006) (0.7898) PT incluye a Var_Me
13.70921 0.001422 .

PT - Var_Pe (00003) (09700) PT 1ncluye a Var_Pe
21.81420 1.261708 .

TF - Var_Me (0.0000) (0.2632) TF incluye a Var_Me
21.94030 0.001679 .

TF - Var_Pe (00000) (09674) TF 1ncluye a Var_Pe
1.378306 0.007841

Var_Me - Var_Pe (0.24923) (0.9296)

CUADRO A. 14. PRUEBAS DE INCLUSION DE FAIR Y SCHILLER: HORIZONTE
A SEIS MESES (estadistico t, valor p en paréntesis)

Modelos Coeficiente f1 Coeficiente f> Decision
! 1.818226 10.09711 PT incluye a ARMA
ARMA-PT (0.1797) (0.0018)
1.490756 32.03756 TF incluye a ARMA
ARMA - TF (0.2249) (0.0000)
0.008727 1.167075
ARMA - Var_Me (0.9514) (0.2819)
1.698716 5.113440 Var_Pe incluye a
ARMA - Var_Pe (0.1946) (0.0253) ARMA
i 2.623031 93.84929 TF incluye a PT
PT-TF (0.1076) (0.0000)
7.041129 0.085235 PT incluye a Var_Me
PT - Var_Me (0.0089) (0.7708)
! ) 13.80508 8.823706
PT-Var_Pe (0.0003) (0.0035)
28.93242 0.091444 TF incluye a Var_Me
TF - Var_Me (0.0000) (0.7628)
) 30.69320 3.768166
TF - Var_Pe (0.0000) (0.0542)
1.978138 4.201368 Var_Pe incluye a

Var_Me - Var_Pe (0.1618) (0.0423) Var_Me
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CUADRO A. 15. PRUEBAS DE INCLUSION DE FAIR Y SCHILLER: HORIZONTE
A 12 MESES (estadistico t, valor p en paréntesis)

Modelos Coeficiente f Coeficiente 32 Decision
0.000883 2.259940

ARMA -PT (0.9763) (0.1351)
0.723933 54.30509 .

ARMA - TF (0.3964) (0.0000) TF incluye a ARMA
1.142881 0.939039

ARMA - Var_Me (0.2870) (0.343)
2.810279 3.027030

ARMA ~Var_Pe (0.0960) (0.0842)
0.163743 50.41318 .
3.850715 1.360805 .

PT - Var_Me (0.0518) (0.2455) PT incluye a Var_Me
4.756885 2.672621 .

PT - Var_Pe (00309) (O 1044) PT mcluye a Var_Pe
53.86336 0.205160 .

TF - Var_Me (0.0000) (0.6513) TF incluye a Var_Me
53.86336 0.205160 .

TF - Var_Pe (00000) (06513) TF 1ncluye a Var_Pe
1.211505 1.630300

Var_Me - Var_Pe (0.2730) (0.2039)

CUADRO A. 16. PRUEBAS DE INCLUSION DE FAIR Y SCHILLER: HORIZONTE
A 24 MESES (estadistico t, valor p en paréntesis)

Modelos Coeficiente f1 Coeficiente f> Decision
1.600383 0.748508
ARMA-PT (0.2083) (0.3886)
0.567100 83.85677 TF incluye a ARMA
ARMA - TF (0.4529) (0.0000)
8.495402 2.489638 Var_Me incluye a
ARMA - Var_Me (0.0042) (0.1172) ARMA
17.07042 12.33427
ARMA - Var_Pe (0.0001) (0.0006)
! 3.388128 90.05634
PT-TF (0.0681) (0.0000)
5.435396 0.414162 PT incluye a Var_Me
PT-Var_Me (0.0214) (0.5211)
! ) 11.58368 7.929882
PT-Var_Pe (0.0009) (0.0057)
118.4908 14.59826
TF - Var_Me (0.0000) (0.0002)
) 95.32616 2.989291
TF - Var_Pe (0.0000) (0.0863)
1.142887 2.687632
Var_Me - Var_Pe (0.2872) (0.1037)
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CUADRO A. 17. PRUEBAS DE INCLUSION DE HARVEY, LEYBOURNE Y NEW-
BOLD: HORIZONTE A TRES MESES (estadistico HLN, valor p en paréntesis)

Incluye a > ARMA PT TF Var_Me Var_Pe

2.003899 2.103102 2.012719  -0.632355

ARMA (0.04508)  (0.0355)  (0.04414)  (0.52716)
4.020044 4186807  3.788204  2.287256

PT (0.0001) (0.0000)  (0.00015)  (0.02218)
1.807895  1.478224 1.823043  0.918195

TF (0.0706)  (0.13935) (0.06830)  (0.85852)
3.954018  1.867202  3.716609 1.689454

Var_Me (0.0000)  (0.06187)  (0.0002) (0.09118)
1182275 1.193050  1.200594  1.189369

Var_Pe

(0.2371)  (0.23285)  (0.2299)  (0.23429)

CUADRO A. 18. PRUEBAS DE INCLUSION DE HARVEY, LEYBOURNE Y NEW-
BOLD: HORIZONTE A SEIS MESES (estadistico HLN, valor p en paréntesis

Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe
1677759 2331074 1693313  -0.589854
ARMA (0.093394)  (0.0198)  (0.09040)  (0.55529)
) 2.936045 9450490  2.546620  2.128928
PT (0.0254) (0.0148)  (0.01088)  (0.03326)
1.248398  0.603328 0.632018  0.120037
T¥ (0.2119)  (0.546291) (0.52679)  (0.904454)
3161031  1.320760  $.418452 2.418718
Var_Me (0.0016)  (0.18658)  0.000630 (0.015575)
1082856  2.138242  8.834157  3.562230
Var_Pe

(0.0000)  (0.03250)  (0.0001)  (0.00087)

CUADRO A. 19. PRUEBAS INCLUSION DE HARVEY, LEYBOURNE Y NEW-
BOLD: HORIZONTE A 12 MESES (estadistico HLN, valor p en paréntesis

Incluye a - ARMA PT TF Var_Me Var_Pe

1.686533 2.229088 2.110842 -0.157856

ARMA (0.09169)  (0.0258)  (0.03479)  (0.87457)
2318073 92.805608  2.746666  2.263067

PT (0.0204) (0.0038)  (0.006020)  (0.023632)
0.606591  0.253590 0.240455  -1.097831

TF (0.5441)  (0.79981) (0.80998)  (0.27227)
92.021704  1.448735  2.369736 1.525416

Var_Me (0.0432)  (0.147412)  (0.0178) (0.127155)
9780384  0.040731 0701146  6.003194

Var_Pe

(0.0054)  (0.967510)  (0.4832) (0.0000)
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CUADRO A. 20. PRUEBAS DE INCLUSION DE HARVEY, LEYBOURNE Y NEW-
BOLD: HORIZONTE A 24 MESES (estadistico HLN, valor p en paréntesis)

Incluye a — ARMA PT TF Var_Me Var_Pe

4.328616 2.170524 2.770388 -0.570268

ARMA (1L50E-05)  (0.0300)  (0.0056)  (0.568496)
1.982389 3700775 2.328071 1501275

PT (0.0474) (0.0003)  (0.019908)  (0.133284)
20.22320  0.609360 ~0.810887  -1.333924

TF (0.8234)  0.542286 (0.417430)  (0.182229)
1510762 2281105  2.321629 1.12831

Var_Me (0.1309)  (0.02254)  (0.0203) (0.259189)
2503025  2.641162  1.909819  1.964738

Var_Pe (0.0121)  (0.008262)  (0.0562)  (0.049445)

Anexo 5

Evaluacion de prondésticos

CUADRO A. 21. ESTADISTICAS DE EVALUACION DE PRONOSTICOS POR MO-
DELO: HORIZONTE A TRES MESES

Modelo RECM Observaciones
ARMA 0.0152
PT 0.0253
TF 0.0138
Var_Me 0.0181
Var_Pe 0.0279
Ingenuo 0.0143

Métodos de combinacién

Comb. original 0.0136
MCP- CR 0.0150 Coeficientes negativos
MCP- HK 0.0131
EE- HK 0.0096 Coeficientes negativos
TS-DGT 0.0331 Coeficientes negativos

Promedio simple 0.0145
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CUADRO A. 22. ESTADISTICAS DE EVALUACION DE PRONOSTICOS POR MO-
DELO: HORIZONTE A SEIS MESES

Modelo RECM Observaciones
ARMA 0.0225
PT 0.0342
TF 0.0188
Var_Me 0.0281
Var_Pe 0.0333
Ingenuo 0.0200

Métodos de combinacién

Comb. original 0.0191
MCP- CR 0.0202 Coeficientes negativos
MCP- HK 0.0173 Coeficientes negativos
EE- HK 0.0191 Coeficientes negativos
TS-DGT 0.0300 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.0205

CUADRO A. 23. ESTADISTICAS DE EVALUACION DE PRONOSTICOS POR MO-
DELO: HORIZONTE A 12 MESES

Modelo RECM Observaciones
ARMA 0.0338
PT 0.0455
TF 0.0235
Var_Me 0.0398
Var_Pe 0.0528
Ingenuo 0.0276

Métodos de combinaciéon

Comb. original 0.0245

MCP-CR 0.0220 Coeficientes negativos
MCP- HK 0.0266 Coeficientes negativos
EE- HK 0.0066 Coeficientes negativos
TS-DGT 0.0195 Coeficientes negativos

Promedio simple 0.0271
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CUADRO A. 24. ESTADISTICAS DE EVALUACION DE PRONOSTICOS POR MO-
DELO: HORIZONTE A 24 MESES

Modelo RECM Observaciones
ARMA 0.0461
PT 0.0537
TF 0.0237
Var_Me 0.0461
Var_Pe 0.0709
Ingenuo 0.0321
Métodos de combinacién
Comb. original 0.0276
MCP-CR 0.0347 Coeficientes negativos
MCP- HK 0.0218 Coeficientes negativos
EE- HK 0.0112 Coeficientes negativos
TS-DGT 0.0262 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.0339
Amnexo 6

Pruebas de Granger y Newbold

CUADRO A. 25. PRUEBAS DE GRANGER Y NEWBOLD PARA DIFERENCIAS EN
ECM

Horizonte Combinaciones P-value de la pendiente
3 meses Modelo MCP-HK y Comb. original 0.1165
6 meses Comb. original y Modelo TF 0.7134
12 meses Comb. original y Modelo TF 0.0002
24 meses Comb. original y Modelo TF 0.0011
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I. INTRODUCCION

El objetivo principal de la politica monetaria en Nicaragua es
mantener la estabilidad de los precios. Para lograr este objeti-
vo los encargados de la politica monetaria toman decisiones
basadas en la maxima informacién disponible, lo que incluye
una evaluacién de la trayectoria futura de la economia, para
conducir a las principales variables macroeconémica en una
senda favorable. Asi, la naturaleza forward-looking de las deci-
siones de politica econémica subraya la importancia de reali-
zar proyecciones.

Una practica comun en el trabajo de proyeccién ha sido
desarrollar modelos empiricos para describir y pronosticar el
comportamiento de la economia. Sin embargo, una serie de
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decisiones relacionadas con la modelacion: seleccion y trans-
formacion de datos, periodo muestral de estimacién, técnicas
de estimacion utilizadas, especificacion dindmica, marco te6-
rico utilizado, etc.; inestabilidades desconocidas (quiebres es-
tructurales) que favorecen a uno u otro modelo; y la incorrec-
ta exclusién o inclusion de algunos regresores en el proceso
de seleccién (Timmerman, 2006), tendran impacto en el pro-
ducto —por ejemplo, proyecciones— de los modelos. Estos di-
vergiran del verdadero proceso generador de datos de la eco-
nomia, el cual serd desconocido, y no tomaran en cuenta toda
la informacion disponible.

El investigador, por tanto, contard con una bateria de mo-
delos de pronésticos, los cuales tendran el potencial de apor-
tar informacién para la proyeccién central de la variable a
pronosticar. Ante esta situacion, dos estrategias resultan na-
turales: escoger el mejor modelo o tratar de combinarlos para
producir un solo pronéstico. Desde el trabajo seminal de Ba-
tes y Granger (1969), la literatura empirica y teérica ha mos-
trado que una combinacion de diferentes prondsticos produ-
cird una proyeccion mas precisa, comparada con la mejor
proyecciéon individual.

En esta linea, en este trabajo se implementan diversas téc-
nicas de combinacién de pronésticos con el objetivo de pro-
ducir un pronéstico mejorado de la inflacién en Nicaragua.
Para cumplir con este propoésito se combinan proyecciones
fuera de muestra, obtenidas mediante regresiones rolling y
recursivas, de cinco modelos de inflaciéon para horizontes de
pronosticos de tres, seis, nueve y 12 meses. Para seleccionar
los modelos a combinar en cada horizonte, se usa un algorit-
mo basado en pruebas de abarcamiento propuesto por Cos-
tantini y Pappalardo (2008). Las técnicas de combinacién uti-
lizadas van desde métodos sencillos como un promedio
simple, y técnicas mas elaboradas que toman en cuenta las ca-
racteristicas de los errores de pronéstico como sesgo, autoco-
rrelacion y estacionariedad.

Los resultados de las estimaciones muestran ganancias en
precision estadisticamente significativas, medida mediante la
raiz del error cuadratico medio de los errores de prondéstico
(RMSFE)," obtenidas a través de la combinacién de los modelos

1 . .2 . .z Jon
Una discusién sobre algunas medidas de evaluacién de prondstico se



O. BELLO DINARTES 43

comparados al mejor modelo individual. Las maximas ganan-
cias obtenidas fueron 19.4% para el horizonte de tres meses,
18.3% en el caso del horizonte de seis meses, y 14.2% y 12.4%
para los horizontes de nueve y 12 meses, respectivamente.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: en
la seccién II se realiza una breve discusion, empirica y tedrica,
acerca de las bondades de combinar prondsticos; en la sec-
cion IIT describimos el algoritmo usado para seleccionar los
modelos que se combinarian y los diferentes métodos de
combinaciéon de pronésticos; la secciéon IV se ocupa de los
modelos a combinar; los resultados de la estimacién se mues-
tran en la secciéon V; por ultimo, en la seccién VI se presentan
las conclusiones.

II. EVIDENCIA DE COMBINACION DE PRONOSTICOS

Segin Timmerman (2006) hay al menos tres razones de por
qué una combinacién de prondsticos puede producir mejo-
res proyecciones que las realizadas por el mejor modelo indi-
vidual. Primero, la combinacién de prondsticos puede ser
motivada por un argumento de diversificacién de cartera.
Suponga que un formulador de politica tiene ante si varios
modelos de prondsticos, pero no puede observar el conjunto
de informacién subyacente de cada modelo individual. En es-
ta situacién, al no ser posible juntar todo el conjunto de in-
formacion relevante en un modelo Unico que incorpore a los
demas modelos, la mejor forma de explotar la informacién
detras de cada modelo individual sera combinarlos. Relacio-
nado a lo anterior, Diebold y Lépez (1996) mencionan que
aunque combinar conjuntos de informacién es mejor que
combinar prondsticos, en la practica combinar conjuntos de
informacién puede resultar imposible o demasiado costoso,
ademds, puede no ser susceptible a las técnicas habituales de
andlisis.

Otra razén para combinar prondsticos es que pueden exis-
tir quiebres estructurales desconocidos que favorezcan a un
modelo en vez de otro. Algunos modelos se adaptan a estos
quiebres rapidamente mientras otros modelos pueden tener

presenta en el anexo 1.
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parametros que se ajustan lentamente después del quiebre,
asi, una combinacién de diferentes modelos puede producir
pronésticos mas robustos (Diebold y Pauly, 1987). Un tercer
argumento a favor de combinar pronésticos es que los pro-
nosticos individuales pueden estar sujetos a sesgos debido a
variables omitidas que son desconocidas para el operador del
modelo, por lo que una combinacién de éstos puede com-
pensar estos sesgos mejorando la precision del prondstico.

La evidencia empirica, aunque mixta, favorece la idea de
que una combinacién de pronésticos tiende a mejorar la pre-
cision de las proyecciones. Makridakis et al. (1982), usando
un esquema de competencia de prondsticos a gran escala
(1,001 series de tiempo) conocido como M-Competition, com-
para el desempeno de una combinacién de prondsticos
usando un promedio simple versus una combinacién usando
promedios ponderados. Ellos encuentran que una combina-
cién basada en un promedio simple produce los mejores
pronésticos, y que ésta tiene un desempeno muy superior al
mejor modelo individual. Una version posterior de este traba-
jo fue realizada por Makridakis y Hibon (2000), donde evald-
an el desempeno de diferentes técnicas de proyecciéon. Ellos
concluyen que: modelos estadisticos complejos algunas veces
no son superiores en términos de su calidad de prondsticos
comparados con modelos mas sencillos; la precisiéon de los
pronésticos depende del horizonte de proyeccién; y que en
promedio una combinacién de modelos es superior al mejor
modelo individual.

Stock y Watson (2004) en un estudio para los paises del G7,
muestra que una combinacién de pronéstico resulta en una
proyecciéon mejorada del crecimiento del producto, desem-
penandose mejor que un modelo autorregresivo usado como
marco de referencia. Igual que en otros estudios, modelos de
combinacién sencillos como una media simple o una media
truncada muestran un buen desempeno. Clark y McCracken
(2008), al considerar la propensiéon de los modelos VAR a in-
estabilidades, combinan distintas especificaciones de mode-
los VAR para tratar de mejorar la precisiéon de los prondsticos.
Ellos encuentran que una combinacién de los diferentes mo-
delos mejora la precisiéon de las proyecciones, comparadas
con el mejor modelo incluido en la combinacién.

Castafio y Melo (1998), al aplicar diferentes métodos de
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combinacién de pronéstico para un conjunto de modelos de
la inflacién colombiana, informan ganancias en precisiéon de
hasta 42% al combinar los modelos comparado con el mejor
modelo de prondstico. Melo y Nunez (2004), en un estudio
para la misma serie donde aplican técnicas de combinacién
que toman en cuenta el cambio estructural en la inflacién,
senalan ganancias en precision de las combinaciones compa-
radas con el mejor modelo individual, sin embargo, para el
corto plazo no encuentran ganancias en precisiéon compara-
das con los resultados obtenidos por Castafio y Melo (1998).

Kapetanios et al. (2008) en un estudio que describe los mo-
delos de pronéstico del Banco de Inglaterra, entre los que se
encuentran modelos univariados lineales y no lineales, mode-
los VAR, modelos con coeficientes variantes y modelos de fac-
tores, entre otros, muestra que al ser combinados en general
exhiben un mejor desempeno que un modelo autorregresivo
usado como referencia.

III. MARCO METODOLOGICO

En esta secciéon se describe la metodologia para seleccionar
los modelos a combinar y las diferentes técnicas de combina-
cion de prondsticos utilizados para producir una proyeccion
combinada de la inflacién en Nicaragua.

1. Prueba de abarcamiento de prondsticos

Un paso importante antes de proceder a combinar pronos-
ticos es determinar cudles prondsticos se van a combinar. En
la préctica se dispone de varios pronoésticos que proceden de
diferentes fuentes y modelos, sin embargo, es posible que al-
guno de estos prondsticos no contenga informacion util que
puede ser aprovecha en la combinacién. Las pruebas de abar-
camiento de pronésticos son utilizadas para determinar si un
pronéstico incorpora toda la informacién relevante para pre-
diccion contenida en un prondstico rival. Si este no es el caso,
ambos modelos contienen informacién marginal que puede
ser usada en un prondéstico combinado de ellos.

Para seleccionar los modelos que se combinardan usamos
un algoritmo de abarcamiento propuesto por Costantini y
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Pappalardo (2008), el cual usa la prueba de abarcamiento
propuesta por Harvey, Leybourne y Newbold (HLN, 1998).

La prueba de HLN estd basada en la popular prueba de eva-
luacion de pronésticos de Diebold y Mariano (DM, 1995). Esta
ultima prueba es usada para examinar si dos modelos rivales
tienen igual habilidad predictiva. En su construccién consi-
dera el diferencial de la funcién de pérdida muestral dado
por d, =L(g)-L(e?), donde L(-)es una funcién de pérdida
arbitraria tal como RMSFE, €/ es el error de proyeccién % pa-
sos adelante del modelo j=1,2y t=12,..,T 2 Silos pronosti-
cos tienen en promedio igual valor predictivo entonces
E(d,)=0.

La prueba se basa en el promedio muestral dado por

T

2.0

d =12 — . Si se asume estacionariedad en covarianza en la se-

rie de diferencial de pérdidas, la prueba DM se distribuye
asintéticamente normal estindar en la hipétesis nula de igual
valor predictivo. La prueba estadistica se puede expresar co-
mo en la ecuacién (1):

(1) DM =d /V(d) - N(0,1).

Donde V(d) es un estimador consistente de la varianza asin-
totica de d , y asumiendo que los pronésticos h pasos adelan-
te muestran dependencia hasta el orden h-1, ésta se obtiene
como:

@) V(@)= (o422 1)IT.

Donde 7, es la k-€sima autocovarianza de d , estimada como

T p— p—
7 =T’1z (d,—d)(d,,—-d), k=012,.,h-1.
t=k+1
Harvey, Leybourne, y Newbold (1997), recomendaron dos
modificaciones al modelo DM que podrian mejorar el poder
de la prueba en pequenas muestras. Estos cambios consisten

2 . .
Se define a Y, como el valor observado de la serie en el periodo ¢, a
f)_,como el valor pronosticado de Y, por el modelo j con informacién

— f f
hasta t—h, e se expresacomo ¢ =Y, -1}, .
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en comparar la prueba estadistica DM con valores criticos de
la distribucién tStudent con T —1 grados de libertad para re-
ducir las distorsiones de tamano, y modificar la prueba
haciendo uso de un estimador insesgado de la varianza de d .
La prueba DM modificada (MDM) es:

a 1/2
3) MDM{nl—zh;T h(h—l)} DM

La prueba de abarcamiento HLN se obtiene modificando
d, a d, =(ef —€’)e. La hipétesis nula en esta prueba es que el
pronostico del modelo 1 incorpora al del modelo 2, es decir,
toda la informacién relevante del modelo 2 ya esta contenida
en el modelo 1.

2. Algoritmo de abarcamiento y seleccién
de modelos a combinar

El algoritmo de abarcamiento propuesto por Costantini y
Pappalardo (2008) estd basado en el hallazgo de Ericsson
(1992), el cual establece que una condicién suficiente para
minimizar el RMSFE de un modelo dado es, verificar que éste
abarca a los otros modelos competidores. Esto implica reali-
zar la prueba de abarcamiento contrastando los modelos con
mas bajo RMSFE contra los modelos con mas alto RMSFE. Este
algoritmo de abarcamiento es el siguiente:

— Paso 1. Calcular el RMSFE de las proyecciones fuera de
muestra de cada modelo. Ordenar los modelos de menor a
mayor RMSFE.

— Paso 2. Escoger el mejor modelo (el modelo con el menor
RMSFE) y examinar secuencialmente si éste abarca a los
otros modelos usando la prueba HLN. Si el mejor modelo
abarca al modelo alternativo a un nivel de significancia «,
elimine al modelo alternativo como candidato para la
combinacién de pronésticos.

— Paso 3. Repetir el paso 2 con el segundo mejor modelo. La
lista de modelos que se examinan incluird sélo los modelos
no eliminados en el paso anterior y el mejor modelo.

— Paso 4. Continuar con el tercer mejor modelo, y asi hacia
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adelante, hasta que no existan modelos para los cuales se
rechaza la hipétesis nula de abarcamiento.

— Paso 5. Calcular el pronéstico combinado usando los dife-
rentes métodos de combinacién de prondsticos seleccio-
nados.

Ademas del abarcamiento, para que un prondstico se con-
sidere apropiado para formar parte de una combinacion de-
beria cumplir ciertas propiedades. De acuerdo con Diebold y
Lopez (1996), los prondsticos deben ser insesgados, es decir,
la media de los errores de pronésticos debe ser igual a cero, y
los errores de prondstico un paso adelante no deben estar co-
rrelacionados con errores pasados.” Si estas propiedades no
son satisfechas, seria recomendable reexaminar el modelo
subyacente que produjo los pronésticos.

Para verificar insesgamiento se utilizara la prueba de Hol-
deny Peel (1989), la cual estd basa en la siguiente ecuacién:

(4) Yt - ft/jt—h =a+té.

Si la hipétesis =0 no se rechaza, el prondéstico es inses-
gado.

Por otro lado, para verificar autocorrelacion se utilizard la
prueba de Ljung-Box (1979).

3. Técnicas de combinacién de pronoésticos

En estd parte se describen las metodologias de combina-
cién utilizadas en este trabajo: promedio simple; combina-
cién basada en el MSFE; combinacién calculada usando mi-
nimos cuadros ordinarios; y método de combinacién con
minimos cuadrados ponderados. Todos lo métodos de com-
binacién toman la forma de una combinacién lineal de los
prondsticos individuales:

~

n .
(5) Yt+hlt =Wy, + ij,t ftihlt >

j=L
Donde Y,,,, es la proyeccién combinada (en nuestro caso la
* Sin embargo, Diebold y Lopez (1996) mencionan que para prondsticos

h>1 pasos adelante, es probable que los errores de prondsticos 6ptimos
exhiban algin grado de correlacién serial.
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proyeccioén central de la inflacién) h pasos adelante, f!,, es
el pronéstico de Y,,, dado por el modelo j(j=12,..,n) con
informacién hasta t y w;, es el peso del pronéstico jen la
combinacioén. Para realizar y evaluar el desempeno de los
pronésticos la muestra se divide en dos periodos: el primer
periodo t=12,...,T, -1 es utilizado para estimar los parame-
tros de los diferentes modelos de pronéstico, mientras el pe-
riodo t=T,, T +1..T esta compuesto por las proyecciones
fuera de muestra de cada modelo individual.

a) Promedio simple

En este método se asigna igual peso a los prondsticos en la

o . 1
combinacién, de tal manera que W,, =0 mientras w;, =— . Es-
; Ty

te método tiene la virtud de ser imparcial, de facil calculo y
en muchos casos parece superar en precision a modelos mds
elaborados (ver por ejemplo Makridakis et al., 1982; Makrida-
kis et al., 1993; Bessler y Brandt, 1981).

b) Combinacion basada en el MSFE

En este método, el peso asignado a cada prondstico indivi-
dual depende inversamente de su desempeno histérico, de
tal manera que los prondésticos mds precisos tienen una pon-
deracién mayor en la combinacién. Los pesos son calculados
como:

(6) W, ="

T-h
T-h-s v h 2

Donde 4 = Z (Y =Yigsn), Wy, =0y & esun factor de

s=Ty
descuento. Si § <1, un mayor peso es asignado al desempeno
mas reciente de cada pronéstico individual. Cuando 6 =1, no
hay factor de descuento y las ponderaciones calculadas son
equivalentes al esquema de ponderaciones 6ptimas segun el

supuesto de prondsticos no correlacionados de Bates y Gran-
ger (1969). En este trabajo se usa 0 =0.9,0.95,1.
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¢) Combinaciones basadas en regresiones

En este tipo de métodos, los pronésticos son utilizados co-
mo variables independientes en un esquema de regresion.
Tres procedimientos son aplicados en este trabajo: el proce-
dimiento de Granger y Ramanathan (1984), el de Hallman y
Kamstra (1989) y el de Coulson y Robins (1993).

Procedimiento de Granger y Ramanathan (1984): estos autores
sugieren correr la siguiente regresién para estimar las ponde-
raciones a utilizar en la combinacién:

(7) Y, =w, +Wft/th+Wft/th+ AW e

Con base en las ponderaciones estimadas, el prondstico
combinado se estima como en la ecuacién (5). Granger y Ra-
manathan (1984) arguyen que con este método se pueden
producir pronésticos combinados insesgados, a pesar que los
prondsticos individuales presenten sesgos.

Procedimiento de Hallman y Kamstra (1989): en la practica es
comun que los prondsticos a que se combinan no sean esta-
cionarios, y por lo tanto, es necesario tomar en cuenta esta
caracteristica en el procedimiento de combinacién.! Hallman
y Kamstra (1989) fueron los primeros en notar esto e incorpo-
ran el concepto de cointegraciéon en la regresion combinante.

Ellos argumentan que cuando la variable Y.es 1(1), cual-
quier pronéstico razonable f, , deberia estar cointegrado
con ella a través del vector de cointegracion (1,-1). Si esto no
ocurre, el error de prondéstico Y, — f,, , no sera estacionario,
en cambio si Y, -, y Y, —Y, son I(0), entonces f, -V,
también lo sera. Partiendo de esto, desarrollan un modelo en
el que el cambio en Y es una combinacién lineal del pronés-
ticos de los cambios. Este modelo es equivalente a estimar la
siguiente ecuacion:

Y, =W, +wfm o+ W, fm Dt w fR L+

8
®) sa. W A+W,+..+w =1

El pronéstico combinado se estimara como en la ecuacién (5).
* Como se verd miés adelante, no se rechaza la hipétesis de raiz unitaria

en la inflacién en el periodo muestral utilizado para estimar los parametros
de la ecuacién de combinacién.
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Procedimiento de Coulson y Robins (1993): al igual que la me-
todologia de Hallman y Kamstra (1989), el procedimiento de
Coulson y Robins (1989) es utilizado para combinar pronésti-
cos con series 1(1). Esta metodologia parte de la siguiente
ecuacién de regresién para cada uno de los h horizontes de-
seados:

AY, =w, + Wl( ft}t—h _Yt—l) +W, ( ft/2t—h _Yt—l) +
9

n
Tt W, ( ft/tfh _thl) T &
Una vez estimado el vector de parametros (W,, W, WZ,...,Wk)',
la combinacién de prondsticos se calcula como:

1 2

Yoot =W +W(F =Yoo a0) YW (Fl =Yoo ae) +

n

ot W (Fl —Yona) HYonm 6

Para horizontes de un periodo adelante, Y.yt es el valor
observado de la variable en t y para horizontes mayores a uno

~

YHM/t corresponde a un pronostico de periodos anteriores.

(10)

d) Combinacion de prondsticos basada
en minimos cuadrados ponderados

Este método, propuesto por Diebold y Pauly (1987), trata
de modelar posibles quiebres estructurales en las series para
combinar, dando un mayor peso a las ultimas observaciones
en la estimacion de los parametros de la ecuaciéon de combi-
nacién (5).

Estos parametros son estimados mediante minimos cua-
drados ponderados (MCP), usando la siguiente matriz de pon-
deraciones:’

(11) ¥ = diag[¥,]= [kt ].

Donde k,y>0 y t=12,..,T . En este esquema se da una in-
fluencia decreciente de forma no lineal a las observaciones
pasadas en la estimacién de los parametros de la ecuacion

® Diebold y Pauly (1987), muestran que esta matriz da mejores resulta-
dos que un conjunto alternativo de matrices de ponderaciones que ellos
estudian.
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combinante. La estimacion del parametro y se lleva acabo
usando un método de busqueda de malla, donde la funcién
objetivo es RMSFE. Es decir, dado un conjunto de valores po-
sibles de y, para cada uno de estos valores se estiman los pa-
rametros de la ecuacién combinante, los prondésticos combi-
nados y finalmente el RMSFE. El valor 6ptimo de y es
seleccionado como aquel que produce el minimo RMSFE. Es-
tas estimaciones son realizadas para los modelos de Coulson y
Robins y de Hallman y Kamstra para cada horizonte de pro-
nostico.

IV. MODELOS DE PRONOSTICOS

En esta parte se describen los modelos utilizados para pronos-
ticar la inflacién en Nicaragua: modelo autorregresivo inte-
grado de media moévil (ARIMA), modelo de vectores autorre-
gresivos (VAR), modelo de funcién de transferencia (FT),
modelo no lineal autorregresivo de transicién suave (STR), y
modelo estructural (Estruc).® Estos modelos forman parte de
un conjunto de herramientas que utiliza el Banco Central de
Nicaragua para realizar sus prondsticos de inflacion.

1. Modelo autorregresivo integrado
de media mdvil (ARIMA)

El modelo ARIMA utilizado en este trabajo toma la forma:
(12) (1_¢1B)(1_91812)Aipct :(1_51812)‘9'('

Donde ipc es el logaritmo del indice de precios al consumi-
dor; A es un operador de diferencia tal que Aipc, = (1-B)ipc,;
B es un operador de rezagos tal que Bipc, =ipc_;; ¢, 6,9,
son parametros para estimar;y & es un término de error rui-
do blanco. En el proceso de identificacién del modelo se to-
moé en cuenta criterios usuales de informacién (Akaike,
Schwartz) y la significancia individual de los pardmetros.
Mientras este tipo de modelos tienen la desventaja de no
ser robustos ante la presencia de cambios estructurales en la

6 . .
” Los modelos son de frecuencia mensual y fueron sometidos a pruebas
estandar para asegurar errores bien comportados.
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serie y de no poder describir relaciones econémicas entre las
variables, tiene la ventaja de ser robustos ante problemas de
mala especificacion debido a la seleccion incorrecta de la va-
riables explicativas, son sencillos de estimar y han probado
tener una alta capacidad de prondstico en el corto plazo.

2. Modelo de vectores autorregresivos (VAR)

El modelo VAR tiene la siguiente especificacion:

p
(13) AX, =A+D 60X, +¥Dum +u,.
i=1

Donde X, =[Acred, gap, Aipc] es el vector de variables en-
dégenas en el modelo; cred es el logaritmo del crédito total
del sector privado; gap es una medida de brecha de produc-
to; Dum es un conjunto de variables dummis que captura es-
tacionalidad y errores atipicos; y v, es un vector de innova-
ciones ruido blanco. El orden de los rezagos p se determindé
mediante pruebas de exclusién de rezagos.

3. Modelo de funcion de transferencia (FT)

El modelo FT es una generalizacién del modelo ARIMA des-
crito anteriormente en el que se incorpora el efecto de algu-
nas variables que son importantes para explicar la inflacién
en Nicaragua. Este modelo tiene la forma:

(1-¢,B - 9,B°)(1-6,B")Aipc, = o, + ®,B*Acred, + w,BApoil, +

(14) "
+ w,BApfood, + (1-6,B7)e,

Donde poil es el logaritmo del precio del petréleo; y pfood es
el logaritmo de un indice de precios internacionales de ali-
mentos. Las demads variables son definidas como antes. Para
identificar los modelos univariantes de las variables exégenas
se utilizaron criterios usuales de informaciéon (Akaike,
Schwartz).

4. Modelo no lineal autorregresivo
de transicion suave (STR)

El modelo STR es un modelo no lineal donde se supone
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que el proceso generador de la serie oscila de forma suave en-
tre dos regimenes extremos. Este tipo de modelos es espe-
cialmente 1til para modelar asimetrias en la dinamica de al-
gunas variables econémicas y para modelar quiebres
estructurales en las series (Terasvirta y Anderson 1992).

En este trabajo el modelo STR toma la forma:

Aipc, = a,, + a,Aipc,_, + a,Aipc, , + e, Apoil, , + a,Apfood, , +

15 o
) (Bapoil,, + BAipe, )L+ e 2@%s @) 4 o

Donde ¢;, 4, 9, d, ¢, son parametros para ser estimados. La no
linealidad que introduce los cambios de régimen es capturada

por la funcién de transicién (1+ g O(APG 701))71. En ésta o >0es

un indicador de la velocidad de transiciéon entre un régimeny
otro, mientras el parametro ¢, indica donde la transicién to-
ma lugar. Asi, este modelo esencialmente implica que hay un
proceso autorregresivo cuando el valor de la inflacién es cer-
cana a C;, mientras hay otro cuando la inflacién se aleja de c,.

5. Modelo estructural (Estruc)

El modelo Estruc es un modelo de correccién de errores,
el cual surge de integrar varias teorias acerca de los factores
determinantes de la inflacién: factores de oferta, que provie-
nen de impulsos de costos o relaciones de markup (Brouwery
Ericsson,1998) y choques climaticos adversos que afectan la
produccién agricola; factores de demanda que incluyen cho-
ques en la curva IS; factores monetarios, los cuales se refieren
a desequilibrios en el mercado de dinero; y factores externos
que incluyen los efectos del tipo de cambio nominal (paridad
de poder de compra). Después de eliminar las variables no
significativas, la especificacién final del modelo se presenta
en la siguiente ecuacion:

Aipc, = a, + g Atc, + a,Arem,_, + e, Acred, , + o Ape, , + oind _ lluvia +

(16) ] .
+a(ipc, — B, - Btc, - B,wprod, — B,pe - gitend, )+, Dum, + ¢,

Donde tc es el logaritmo del tipo de cambio de cérdobas por
dolares; rem es la relacion remesas PIB; pe es el logaritmo de
un indice de precios externos, el cual incluye petréleo y ali-
mentos; ind _lluvia es un indice excesos de precipitaciones
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fluviales; y wprod es el salario nominal ajustado por producti-
vidad. El resto de las variables se definen como antes.

V. RESULTADOS

En esta parte se describe la generacion de los prondsticos de
inflacién y los resultados de aplicar las diferentes técnicas de
combinacién de pronésticos en los modelos de inflaciéon des-
critos anteriormente.

1. Pronésticos rolling y recursivos

El periodo muestral utilizado para los andlisis es 1994:1-
2009:1. Esta muestra se divide en dos submuestras: la primera
submuestra 1994:1-1998:12, es utilizada para estimar los pa-
rametros de los diferentes modelos de prondstico descritos
en la secciéon IV; mientras la segunda submuestra 1999:1-
2009:1, es utilizada para producir las proyecciones fuera de
muestra de cada modelo individual, con las cuales se estima-
ran las ponderaciones de la ecuacién de combinacién (5).
Los prondsticos producidos son de dos tipos: recursivos y ro-
lling. Ambos esquemas son utilizados para dar mayor robustez
alos resultados y aprovechar las ventajas que cada uno posee.”

Los pronésticos recursivos h pasos adelantes para cada
modelo se construyen de la siguiente manera: inicialmente se
estima el modelo desde el primer dato disponible hasta
1998:12, con esta estimacién se pronostica la inflacién para
1998:12+h. Posteriormente, se vuelve a estimar el modelo
agregando una observacion, es decir, con datos hasta 1999:1y
se pronostica la inflacién para 1999:1+h. Este proceso se re-
pite sucesivamente hasta 2009:1—h, para producir el pronds-
tico de 2009:1. Los prondsticos rolling son construidos de
forma similar a los pronésticos recursivos, sin embargo, cada
vez que se agrega una observacion al final de la muestra para
producir los pronésticos h pasos adelante, se elimina una ob-
servacion al principio, de tal forma que el namero total de

" Por ejemplo, mientras las estimaciones tipo rolling tienen la ventaja de
corregir sesgos al eliminar la informacién mads vieja en el calculo de los pa-
rametros de la ecuacién de combinacién, tienen la desventaja de producir
un mayor error estandar en éstos.
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observaciones (tamano de la ventana rolling) en cada regre-
siéon se mantiene constante.

Los pronoésticos rolling y recursivos de cada modelo son es-
timados para horizontes h=3,6,9,12 meses, de tal manera
que coincidan con las revisiones trimestrales de los pronos-
ticos de inflacién a un ano que realiza el Banco Central de
Nicaragua.

Las graficas I y II del anexo presentan los prondsticos ro-
lling y recursivos para h=3y12 y la inflacién observada para
cada periodo. Como se puede observar, todos los modelos
muestran bastante precision para proyectar la inflacién en el
corto plazo (h=3), sin embargo, a medida que el horizonte
de pronéstico es mayor su capacidad predictiva decrece.

Por otra parte, para las proyecciones con horizontes mayo-
res a tres meses, el error de prondstico es especialmente alto
en los anos 2007 y 2008. Este comportamiento podria ser in-
dicativo de quiebre estructural en los errores, por lo que se
hace necesario el uso de técnicas de combinacién que incor-
poren quiebre estructural. Cabe destacar que en los anos
2007 y 2008 la inflacién fue cerca de 9 y 7 puntos porcentua-
les, respectivamente, mayor que el promedio de los ultimos
ocho anos.

Es de notar, sin embargo, que el modelo estructural es el
que presenta el menor error de proyeccion relativo para este
periodo. Este resultado no es extraiio debido a que en estos
anos la inflacién estuvo mayormente afectada por el fuerte
incremento de los precios internacionales de alimentos y del
petréleo, y por los efectos adversos en la producciéon agricola
a raiz del huracan Félix, variables que son explicativas en el
modelo estructural.

2. Evaluacion de propiedades de los pronésticos

Como se mencioné arriba, un buen desempeno de la com-
binaciéon de pronésticos requiere de buenos prondsticos in-
dividuales. En particular los prondsticos deben ser insesgados
y los errores de prondstico un paso adelante no deben estar
correlacionados con errores pasados. Ademas, los prondsticos
deben contener informacién relevante que pueda ser usada
en la combinacién, es decir, los pronédsticos no deben ser
abarcados por prondsticos rivales.
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En el cuadro 1 del anexo 2 se presentan los resultados de la
prueba de insesgamiento de Holden y Peel (1989) y la prueba
de autocorrelacién de Ljung-Box. Para h=3, 6,9,12 meses no
se rechaza la hipdtesis de insesgamiento, mientras que para
h=11lo errores de prondsticos en general no presentan auto-
correlacion. Es de notar que para h=3,6,9,12 los errores es-
tan autocorrelacionados, sin embargo, como se mencion6 an-
tes, ésta es una caracteristica comun en los errores de
prondstico.

Una caracteristica importante de los pronésticos, que mu-
chas veces no se toma en consideracion en este tipo de traba-
jo, es la posible no estacionariedad de éstos. Si los prondsticos
presentan una raiz unitaria, es necesario tomar en cuenta esta
caracteristica en el procedimiento de combinacién (Hallman
y Kamstra, 1989). En los cuadros 2y 3 del anexo 2 se presen-
tan diferentes pruebas de raiz unitaria para la inflacién en el
periodo 1999:3 2009:1. En la mayoria de los casos, estas prue-
bas indican que la inflacién presenta una raiz unitaria en este
periodo, por lo que se justifica el uso de los procedimientos
de combinacion para series I(1).

En el cuadro 4 del anexo 2 se presenta el RMSFE de la pro-
yeccion fuera de muestra de cada modelo. En general, los
prondsticos recursivos tienen un RMSFE menor que los pro-
nosticos rolling, excepto para los modelos VAR y ARIMA, los
cuales muestran un mejor desempeno dentro de este altimo
esquema. Esto puede ser explicado por el hecho de que en el
esquema rolling las observaciones mds viejas son eliminadas
en la estimacion de los pardmetros, lo cual es una ventaja en
modelos con una larga estructura de rezagos y en la presencia
quiebres estructurales en las series.

Sobre la base de los resultados del cuadro 4, los modelos
son clasificados del mejor (el modelo con el mas bajo RMSFE)
al peor modelo (el modelo con el RMSFE mas alto) para cada
horizonte de pronéstico (cuadro 5 del anexo 2). En el cuadro
5, se observa que el modelo Estruc tiene el mejor desempeno
de todos los modelos, independiente del esquema de estima-
cién -rolling o recursivo-y del horizonte de prondstico; ade-
mas, su desempeno relativo al resto de modelos, mejora a
medida que se alarga el horizonte de proyeccion.

Siguiendo el algoritmo de abarcamiento descrito en la seccion
II1.2, la prueba HLN es aplicada en el cuadro de clasificacién 5
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para eliminar los modelos para los cuales no se rechaza la
hipétesis de abarcamiento. Dado del esquema de estimacién
y el tamano del horizonte de prondstico, la selecciéon de los
modelos para combinaciéon depende del nivel de significan-
cia utilizado en la prueba HLN. Entre mads bajo sea el nivel de
significancia, mas fuerte es la seleccién entre los modelos
competidores, mientras que con un nivel de significancia ma-
yor, un gran nimero de modelos serd seleccionado para la
combinacién. Para balancear un poco entre estos dos escena-
rios, en este trabajo se utiliza un nivel de significancia de 10%
para realizar la prueba de abarcamiento.

Los resultados estan disponibles en los cuadros 6 y 7 del
anexo 2. Para h=3, los cinco modelos propuestos en este tra-
bajo son seleccionados para la combinacién tanto en el es-
quema recursivo y rolling. Para h=6, los cinco modelos son
seleccionados en el esquema recursivo; mientras en el es-
quema rolling son seleccionados solamente los modelos Es-
truc, ARIMA y VAR. Para h=9 se seleccionan los modelos Es-
truc y ARIMA dentro del esquema rolling y los modelos STR y
Estruc en el esquema recursivo. Para h=12 los modelos para
combinar en el esquema rolling son Estruc y ARIMA, sin em-
bargo, en el esquema recursivo, el modelo Estruc parece
abarcar a los demas modelos, por lo que no se obtendrian ga-
nancias de la combinacién de este modelo con el resto de
modelos rivales. Es importante observar que los modelos se-
leccionados para la combinacién en los distintos horizontes
son un mixto del modelo estructural mds algunos de los mo-
delos de series de tiempo.

3. Resultado de la combinaciéon de prondsticos

En esta seccién se utilizan las diferentes metodologias de
combinacién de pronésticos descritas en la seccion I11.3, para
combinar los modelos seleccionados mediante el algoritmo
de abarcamiento.

Los resultados de los métodos de combinacién se presen-
tan en los cuadros 8 y 9 del anexo 2. Estos cuadros muestran
el RMSFE de la proyeccién combinada relativo al del mejor
modelo en cada horizonte de pronéstico, asi, un valor menor
a uno implica que el pronéstico combinado se desempena
mejor que el pronéstico del mejor modelo individual en ese
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horizonte. En general se puede observar que en términos del
RMSFE, los prondsticos combinados muestran un mejor des-
empeno que el mejor pronostico individual. Las mejores
combinaciones en los dos esquemas son obtenidas mediante
los procedimientos de Granger y Ramanathan y de Hallman y
Kamstra.

Las ganancias en precision para la mejor combinaciéon son
diferentes segun el horizonte de prondstico. Para el caso de
los pronésticos rolling (recursivos) la ganancia para h=3 es
aproximadamente de 19.4% (19%), para h=6 es de 18.3%
(12.5%) y para h=9 y h=12 es de 14.2% (13.4%) y 12.4%,
respectivamente, observandose la mayor ganancia en el caso
de h=3 ylamenor ganancia para h=12.

Un resultado que es importante destacar es el bajo desem-
peno obtenido al utilizar la técnica de Diebold y Pauly (1987).
En algunos estudios se ha encontrado que estos métodos
producen buenos resultados en horizontes mayores a un ano
(Melo y Nuniez, 2004), lo que puede indicar que el cambio es-
tructural tiene un mayor efecto en los métodos de combina-
ciéon en horizontes largos. Por otra parte, las ponderaciones
pueden presentar cambios no sistemdticos en el tiempo, los
cuales no son capturados por este método (Holden y Pell,
1989).

Para verificar si las ganancias en precision son estadistica-
mente significativas, se utiliza la prueba de Diebold y Mariano
(DM, 1995) descrita en la seccion III.1. En el cuadro 10 del
anexo 2 se muestran los resultados de la prueba de DM al
comparar el pronéstico combinado obtenido por el método
de Granger y Ramanathan con respecto al pronéstico deriva-
do del mejor modelo individual. A un nivel de significancia
del 10%, el cuadro 10 confirma que el prondstico combinado
obtenido mediante el método de Granger y Ramanathan su-
pera al pronéstico del mejor modelo.

VI. CONCLUSIONES

La naturaleza forward-looking de las decisiones de politica eco-
némica implica que las proyecciones son un componente im-
portante detras de este proceso. De esta manera, mejorar la
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calidad de los prondsticos es una tarea obligada en el queha-
cer del banco central.

Este trabajo aporta a esta labor al aplicar diversas técnicas
de combinacién de prondsticos a varios modelos de la infla-
cién de Nicaragua. Los resultados de las estimaciones mues-
tran ganancias significativas en precision al combinar pronés-
ticos en comparaciéon con las ganancias del mejor modelo
individual.

Las ganancias maximas en precisiéon para la mejor combi-
nacién comparadas con el mejor modelo fueron 19.4% para
el horizonte de tres meses, 18.3% en el caso del horizonte de
seis meses, y 14.2% y 12.4% para los horizontes de nueve y 12
meses, respectivamente.

Los resultados de este trabajo dejan abierta una agenda de
investigacion futura para estudiar nuevos modelos de infla-
ciéon y nuevas técnicas de combinacién de prondsticos que
mejoren la calidad de los prondsticos del banco central.

Anexo 1
Medidas de evaluacion de pronésticos

Las medidas de evaluacion de prondsticos miden la diferen-
cia promedio entre los valores pronosticados de una serie y
sus valores observados. Valores menores de estas medidas in-
dican que, en promedio, los pronésticos de los modelos son
mas cercanos los valores observados.

Si se define a Y, como el valor observado de la serie en el
periodo t, a f},, como el valor pronosticado Y, con informa-
ci6én hasta t—h y a T como el niimero de prondsticos, algu-
nas de las medidas mas usadas para evaluar la precisiéon de los
prondsticos son:

Raiz del error cuadratico medio de los errores de prondsti-

cos (RMSFE):
RMSFE = ;Z(fmfh—Yt) :
t=1

Raiz del error cuadratico medio porcentual de los errores
de pronésticos (RMSPFE):
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1 T
RMSPFE :\/?Z(( fon—Y)IY) .
t=1

Promedio de los valores absolutos de los errores de
prondstico:

1 T
MAFE :?Z|(fm_h —Yt)|.
t=1

Promedio porcentual de los valores absolutos de los errores
de pronéstico:

l T
MAPFE =;Z|(fmm -Y) Y.
t=1

U-Theil:

Anexo 2
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GRAFICA I. INFLACION OBSERVADA Y PROYECTADA (1999:m3-2009:m1).
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NOTA: Inflacién interanual. Observada linea continua y proyectada discontinua.
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GRAFICA II. INFLACION OBSERVADA Y PROYECTADA (1999:m12-2009:m1).
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HORIZONTE 12 MESES
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CUADRO 2. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA DICKEY-FULLER AUMENTADA Y
PHILLIPS-PERRON (periodo 1999m3-2009m1)

Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistico t Decision Estadistico t Decision
Intercepto” -9.64 1(0) -2.09 (1)
Tendencia e interceptob -3.10 I(1) -2.66 I(1)

* Valores criticos: —3.44 al 5%, -3.14 al 10%. b Valores criticos: —2.88 al 5%, —2.57
al 10%.

CUADRO 3. PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA ZIVOT-ANDREWS Y LEE-
STRAZICICH (periodo 1999m3-2009m1)

Zivot-Andrews Lee—Slmzicichb
Estadistico t Decision Estadistico t Decision
y fecha y fecha
Cambio e intercepto -4.28 2001m1 I(1) -2.46 2003m10 I(1)

Cambio en intercepto

y tendencia -4.55 2001m9 I(1) -3.70 2007m12 I(1)

# Valores criticos: cambio en intercepto —4.}? al 5%, —4.58 al 10%. Cambio en ten-
dencia e intercepto -5.08 al 5%, —4.82 al 10%. = Valores criticos para 100 obs: cambio
en intercepto -3.56 al 5%, -3.21 al 10%. Cambio en tendencia e intercepto, A=0.9, —
4.5al 5%, -4.21al 10%.

CUADRO 4. MEDIDA DE ERROR DE PROYECCION. ESTIMACION ROLLING Y
RECURSIVA

RMSFE(3) RMSFE(6) RMSFE(9) RMSFE(12)
Estimacion (rolling)
FT 2.10 3.63 4.80 6.38
ARIMA 1.82 2.79 3.50 4.35
VAR 1.98 2.91 4.00 4.97
Estruc 1.75 2.59 3.08 3.53
STR 1.98 3.21 4.35 5.33

Estimacion (recursiva)

FT 1.93 3.29 4.32 5.63
ARIMA 1.95 3.21 4.22 5.26
VAR 2.14 3.21 4.16 5.18
Estruc 1.70 2.30 2.63 2.83

STR 1.71 2.51 3.26 4.13
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CUADRO 6. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE INCLUSION (HLN). ESTIMA-
CION ROLLING

h=3 h=6 h=9 h=12
1“paso  Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo
Estruc Estruc Estruc Estruc
0.079 0.050 0.102 0.213
(Estrucvs VAR)  (Estrucvs VAR)  (Estruc vs VAR)  (Estruc vs VAR)
0.030 0.060 0.015 0.020
(Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA)
0.074 0.168 0.403 0.476
(Estrucvs STR)  (Estrucvs STR)  (Estruc vs STR)  (Estruc vs STR)
0.032 0.086 0.274 0.420
(Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT)
2% paso ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
0.046 0.103 0.195
(ARIMA vs VAR) (ARIMA vs VAR) (ARIMA vs VAR)
0.051 0.153
(ARIMA vs STR) (ARIMA vs STR)
0.094 0.177
(ARIMAvs FT)  (ARIMA vs FT)
3 paso VAR
0.009
(VAR vs FT)
0.012
(VAR vs STR)
4" paso STR
0.003
(STRvs FT)

CUADRO 7. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE INCLUSION (HLN). ESTIMA-
CION RECURSIVA

h=3 h=6 h=9 h=12

1¥paso  Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo Mejor Modelo
Estruc Estruc Estruc Estruc
0.085 0.085 0.160 0.309

(Estruc vs VAR)  (Estrucvs VAR)  (Estruc vs VAR)  (Estruc vs VAR)
0.036 0.223 0.421 0.448

(Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA) (Estruc vs ARIMA)

0.016 0.036 0.053 0.297

(Estrucvs STR)  (Estrucvs STR)  (Estrucvs STR)  (Estruc vs STR)
0.009 0.108 0.473 0.225

(Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT) (Estruc vs FT)
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2% paso STR STR STR
0.102 0.12
(STR vs VAR) (STR vs VAR)
0.081 0.07
(STR vs ARIMA) (STRvs FT)
0.003
(STRvs FT)
3 paso FT VAR
0.018 0.016
(FT vs VAR) (VAR vs FT)
0.066
(FT vs ARTMA)
4" paso ARIMA ARIMA
0.009 0.077

(ARIMA vs VAR)  (ARIMA vs FT)

CUADRO 8. RMSFE RELATIVO AL MEJOR MODELO. ESTIMACION ROLLING

h=3 h=6 h=9 h=12
Mejor modelo Estruc Estruc Estruc Estruc
[RMSE] [1.75] [2.59] [3.08] [3.53]
Comb. Gr_Ram 0.81 0.82 0.86 0.88
Colson Robin_sce 1.21 1.19 1.33 1.21
Promedio_1 0.91 0.89 0.91 0.97
H_K_sce 0.81 0.82 0.86 0.89
Promedio_2 0.91 0.97 1.10 1.22
Colson Robin_ce 2.58 1.52 1.89 1.75
H_K_ce 1.18 1.33 1.28 1.38
DMFE 0.9 0.93 0.92 0.92 0.96
DMFE 0.95 0.92 0.91 0.91 0.95
DMFE 1 0.89 0.88 0.90 0.96

CUADRO 9. RMSFE RELATIVO AL MEJOR MODELO. ESTIMACION RECURSIVA

h=3 h=6 h=9
Mejor modelo Estruc Estruc Estruc
[RMSE] [1.70] [2.30] [2.63]
Comb. Gr_Ram 0.81 0.87 0.87
Colson Robin_sce 1.13 1.13 1.40
Promedio_1 0.93 1.09 0.99
H_K_sce 0.81 0.88 0.87
Promedio_2 0.93 1.09 1.23
Colson Robin_ce 1.53 1.59 1.89

H_K_ce 1.20 1.70 1.35
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DMFE 0.9 0.95 1.08 0.96
DMFE 0.95 0.94 1.07 0.96
DMFE 1 0.91 1.03 0.96
CUADRO 10. PRUEBA DE DIEBOLD Y MARIANO
h=3 h=6 h=9 h=12
Rolling
Estadistico -1.59 -1.35 -1.72 -1.42
P_value 0.06 0.09 0.04 0.08
Recursiva
Estadistico -1.89 -1.24 -3.49
P_value 0.03 0.10 0.00
CUADRO 11. ABREVIATURAS
ARIMA Modelo ARIMA
Estruc Modelo estructural
STR Modelo de transicién suave
VAR Modelo VAR
FT Modelo de Funcién de Transferencia
Gr_Ram Combinacién de Granger y Ramanathan

Colson Robin_sce
Promedio_1
H_K_sce

Promedio_2

Colson Robin_ce
H_K_ce

DMFE 0.9
DMFE 0.95
DMFE 1

Combinacién de Coulson y Robins
Combinacién basada en promedio simple
Combinacién Hallman y Kamstra

Combinacién basada en promedio simple que incluye los 5
modelos

Combinacién de Coulson y Robins con WLS
Combinacién Hallman y Kamstra con WLS
Combinacién basada en MSFE con 6=0.90
Combinacién basada en MSFE con 6=0.95

Combinacion basada en MSFE con 6=1
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José A. Zambrano

Prondsticos factoriales
en Venezuela: inflacion
y actividad economica

I. INTRODUCCION

La literatura sobre prondésticos macroeconémicos se ha visto
recientemente ampliada con un creciente nimero de traba-
jos donde se informa de manera consistente acerca de mejo-
ras en la precisiéon de los prondsticos mediante la explota-
ciéon de grandes cantidades de datos con técnicas como el
modelo dinamico de factores (dynamic factor model) o el andli-
sis de componentes principales. Con este tipo de estrategia se
tratan simultdneamente varios problemas entre los cuales
mencionamos los siguientes: se gana eficiencia estadistica
mediante la explotacion de grandes voliumenes de series de
tiempo sin perder grados de libertad, se atendan los efectos
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Zambrano, Coordinador de Estudios y Analista Economico II, respectivamente,
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te coinciden con la institucion para la cual trabajan.
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nocivos que los cambios estructurales tienen sobre las estima-
ciones estadisticas, se elimina por completo cualquier sesgo de
endogeneidad; y también, se elimina por completo cualquier
problema de sesgo por errores de medicién en las variables.
En este tipo de investigacion figuran trabajos importantes ta-
les como Stock y Watson (2002), Forni et al. (2000, 2003), Ber-
nanke et al. (2004), Aguirre y Céspedes (2004), Artis et al.
(2005), Matheson (2005) y Marcelino y Schumacher (2007)
entre muchos otros.

Este trabajo estudia el desempenio de los prondsticos de la
inflacién y la actividad econémica en Venezuela comparando
modelos de regresiéon dinamicos que utilizan los componen-
tes principales (CP) de un conjunto de 45 variables de fre-
cuencia mensual, durante el periodo 1991-2007.

A diferencia de la mayoria de los trabajos antecedentes, no-
sotros permitimos que previamente se descarten variables ya
que el objetivo del método CP es independiente del objetivo
de prediccion. Este problema es tratado por Bair et al. (2005)
quienes proponen una técnica llamada supervised principal com-
ponents (SPC), la cual utiliza un subconjunto de variables que
son seleccionadas con base en su asociacién con la variable
objetivo de prondstico. En forma similar Bai y Ng (2008) pro-
ponen, como refinamiento al método de pronésticos factoria-
les, que los factores usados en las ecuaciones de prondsticos
sean estimados de manera que tomen en cuenta que el obje-
tivo es minimizar el error de pronéstico de una serie especifi-
ca. Esto se logra con la aplicacion del método de componen-
tes principales con variables seleccionadas mediante reglas
con umbrales duros y suaves (hard and soft tresholding rules).

Por su parte, tampoco los primeros factores estimados tie-
nen que ser siempre los mejores predictores. Esto debe de-
pender de la variable a pronosticar; por ejemplo, es posible
que una variable especifica sea explicada por el segundo o
tercer factor mas no por el primero, en cuyo caso resulta in-
necesariamente restrictivo obligar a que siempre tengan que
estar determinados factores (por ejemplo, el primer factor)
en la ecuacién de pronoéstico. Al momento de escribir este
trabajo, no se encontraron antecedentes sobre técnicas para
tratar este tipo de casos.

Nosotros sugerimos obtener los factores aplicando una es-
trategia semejante al SPC; y ademas, que al especificar y estimar
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las ecuaciones dindmicas de pronéstico, el método de selec-
cién de los factores y sus rezagos sea tratado como un pro-
blema de seleccién estadistica de modelo, frecuentemente re-
ferido en la literatura como el subset selection problem. Para
abordar este problema y controlar de manera eficiente el ries-
go predictivo se utilizé el procedimiento sugerido por Dorta
(2006) donde la seleccién estadistica de predictores se lleva a
cabo con un muestreo adaptativo basado en el Risk Inflation
Criterion (RIC) propuesto por Foster y George (1994) y con fi-
nes comparativos, en dicho procedimiento también se usé el
Bayesian Information Criterion (Schwarz, 1978).

Al mismo tiempo se analiz6 la posibilidad de que el proce-
dimiento propuesto pueda mejorar su desempeno si en lugar
de minimos cuadrados ordinarios (MCO) se utiliza un método
de regresion robusta local basado en minimos cuadrados ge-
neralizados (MCG) iterado como una manera rapida y auto-
matica de tratar las observaciones atipicas (ver Cleveland,
1979).

Finalmente, el desempeno de los pronésticos fuera de la
muestra se analiz6 mediante el cadlculo de algunos indicado-
res de pronésticos, tales como: el error cuadratico medio de
pronéstico (ECMP), el error medio absoluto de prondéstico
(EMAP) y el U de Thail (UT), con el fin de evaluar ocho com-
binaciones de métodos y criterios para horizontes de pronés-
tico que van desde uno hasta 12 meses.

El resto del documento se organiza de la manera siguiente:
En la segunda seccion se describe el modelo de factores y dos
maneras de estimarlo como son: el andlisis de componentes
principales en su formas convencional y supervisada. En la
tercera seccion se explica el método propuesto para el pro-
noéstico con el modelo de factores y se describen los estimado-
res utilizados y el procedimiento empleado para obtener la
especificaciéon de las ecuaciones de prondstico. En la cuarta
seccion se describen los datos en cuanto a las variables utili-
zadas y sus propiedades de series de tiempo. En la quinta sec-
cion se explica como se lleva a cabo la evaluacién de los pro-
nosticos fuera de la muestra y se presentan los resultados de
dicha evaluacién. Finalmente, se presentan las conclusiones
del estudio.

' Ver George (2000).
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II. MODELO DE FACTORES

El modelo de factores que se emplea en este trabajo com-
prende un procedimiento matemadtico que transforma un
conjunto de variables correlacionadas, que explican la activi-
dad economica® y la inflacion’” de Venezuela, en un conjunto
menor de variables no correlacionadas (ortogonales entre si)
llamadas factores, los cuales retienen tanta informaciéon como
sea posible mediante combinaciones lineales de un conjunto
de variables representativo de la economia venezolana.

Stock y Watson (1998), describen el modelo de factores
como una combinacién lineal dindmica entre un conjunto de
variables micro o macroeconémicas (JX,,) medidas en el
tiempo y r factores ( f;) dinamicos comunes, cuya represen-
tacion se describe a continuacion:

(1) X,= /li(L)ft +E,.

Donde z=1,..., N; t=1,....,T; &, es el término de pertur-
bacién y 4 ,(L) es un polinomio no negativo donde el ope-
rador de rezagos es L, por lo tanto L" f, = f, .

Si el namero de rezagos del polinomio 4 ,(L) es finito de
orden q la ecuacién (1) puede ser escrita de la siguiente forma:

(2) X =AF+¢,.

F, =( S [ q) es un vector de dimension Sxl que contiene los
factores, donde S<(q+1)r, A=(4,...4y) y & = (6‘11,821,...,6‘]\” )',
son no observables. Stock y Watson (2002) muestran que el
cumplimiento de algunos supuestos teéricos (restricciones y
estacionaridad) dependen del vector de factores dinamicos

* Dado que los datos empleados en este estudio son mensuales y que en
Venezuela la frecuencia mas alta del PIB es trimestral se hizo necesario em-
plear otro indicador para medir la actividad econémica. Se trata del indice
general de actividad econémica mensual (IGAEM) el cual es considerado
como un indicador importante que incluso es utilizado por las autoridades
del BCV como parte de la informacién que les permite tomar decisiones de
politica monetaria.

® Para la inflacién se evaluaron paralelamente la inflacién general basa-
da en el IPC del Area Metropolitana de Caracas y la inflacién subyacente ba-
sada en el IPC nucleo, indicador que se obtiene como una agrupacién es-
pecial del IPC después de la exclusion de bienes agricolas y de los bienes y
servicios con precios administrados.



M. E. DORTA, |]. A. ZAMBRANO 79

los cuales pueden ser estimados consistentemente a través del
analisis de componentes principales (ACP) del conjunto de
variables de la matriz X.. La estimacion por este método con-
siste en que el numero de factores incluidos en el modelo es-
timado tiene que ser igual o mayor que el namero verdadero.
Por ejemplo, Bai y Ng (2002) ofrecen criterios de seleccion
para determinar el nimero de factores que sera incluido en
el modelo. Estos criterios anaden condiciones a la funcién ob-
jetivo reducida. La condicién depende de N, T y el nimero
de factores incluidos en el modelo de tal modo que se asegu-
re la consistencia.

1. Analisis de componentes principales (ACP)

Dado un conjunto de N variables cuantitativas, es posible
calcular hasta N componentes principales (CP) o factores.
Donde, cada factor es una combinacién lineal de las variables
originales, con coeficientes iguales a los vectores propios de
la matriz de correlaciones o de covarianza de las variables ori-
ginales.

X, =hhite A ) e,

it
X, =NF+g,.

Donde, X;, son variables observables, F, es un vector de r
factores comunes, A; es el vector de coeficientes rxI de los
factores para la unidad ¢, y ¢,, es el error idiosincrasico de la
estimacion.

El objetivo de estimar estos factores ( f;,) es obtener un
conjunto reducido de indicadores muy relacionados con ese
conjunto de variables que nos permita posteriormente esta-
blecer relaciones dindmicas lineales con la inflacién y la acti-
vidad econémica que hagan posible la obtencién de pronds-
ticos consistentes y oportunos.

Ahora bien, como los factores comunes no son directa-
mente observables se deben estimar mediante ACP. Donde
cada factor F, estimado es una combinacién lineal de las va-
riables X, . Dicha combinacién se determina minimizando la
suma de cuadrados de los residuos (x;, —x%l.fi’,)?, es decir se
debe minimizar la funcién objetivo:
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T

1 & 2
RTINS YCRr)
N.T it iJ it
NT i=l t=1
Con el supuesto de que existen r factores comunes, los es-
timadores 6ptimos de los factores resultan ser los r vectores
propios asociados a los valores propios mas grandes de la ma-

N
triz N ’123@. 'x, de dimensién NxN, que corresponde a los CP
i=1

de X,.

2. Componentes principales supervisados

No siempre la aplicacién del ACP a un nuimero cada vez
mas grande de variables conduce a una mejoria en los pro-
nosticos ya que el objetivo del ACP es independiente del obje-
tivo de prediccion. Este problema es tratado por Bair et al.
(2005) proponiendo un método llamado supervised principal
components especial para prediccion. En forma similar Bai y
Ng (2008) proponen, como refinamiento al método de pro-
nosticos factoriales, que los factores usados en las ecuaciones
de pronosticos sean estimados de manera que tomen en
cuenta que el objetivo es minimizar el error de pronéstico de
una serie especifica. Esto se logra con la utilizaciéon del méto-
do de componentes principales con variables seleccionadas
mediante reglas con umbrales duros y suaves (hard and soft
tresholding rules).

En nuestro trabajo, ademads de los factores que se obtuvie-
ron de las 45 variables inicialmente consideradas, también ob-
tuvimos un segundo tipo de factores provenientes de un sub-
conjunto de variables. Para ello se realiz6 el procedimiento
siguiente, en el periodo muestral 1991:m1-2007:m12:

— Se empieza con todas las variables, se especifica y estima
para cada una de ellas la ecuacién (3) y se registran sus R?
ajustados y los criterios RIC* de las ecuaciones de pronésti-
co para la inflacién general, la inflaciéon nucleo y el IGAEM.

* Los criterios AIC, BIC, RIC y otros para regresion lineal son casos espe-
ciales de la suma de cuadrados penalizada el cual constituye un marco uni-
ficado de comparacién. Asumiendo que o es conocido, este Crlterlo general
selecciona el subconjunto de variables que minimiza (RSSy/c + Fg,), donde
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— Se elimina la variable con el menor de los R* ajustados.

— Se repiten los pasos anteriores hasta que se agoten todas las
variables menos las que son objetivo de pronostico.

— Se identifican los minimos valores de los criterios RIC para
las tres variables objetivo de prondstico. Se selecciona el
conjunto de variables asociado a este minimo.

De aqui resultaron seleccionadas 21 variables las cuales es-
tan identificadas en el cuadro 7 del Anexo. Los factores ob-
tenidos de estas variables mediante ACP seran referidos mas
adelante como los componentes principales supervisadas
(CPS).

III. METODO DE PRONOSTICOS CON MODELOS
DE FACTORES

El pronéstico con el modelo de factores estd basado en la es-
pecificacién y estimacién de ecuaciones dinamicas de regre-
sién. Para la construccién de este modelo se supone que la ac-
tividad econémica y la inflacién pueden ser explicadas
adecuadamente por sus propios rezagos y un namero reduci-
do de factores estimados mediante ACP de acuerdo con la si-
guiente expresion:

r.o 2
(?)) yHl:a'Zt+ZZIBUﬁ,t—j+ut+l,

i=1 j=0

donde y:; representa la variable que nos interesa pronosticar

Fes una dimensién de penalizacién preestablecida. Esta expresién penaliza
RSS,/ 6" por Fveces ¢, la dimensién del y-€ésimo modelo. Si hay p potenciales
predictores y p es grande, una seleccién conservadora es F=2logp. Este es el
criterio RIC propuesto por Foster y George (1994) y también es el umbral
universal para ondiculas (wavelets) propuesto por Donoho y Johnstone
(1994). Estos dos articulos motivaron, desde un enfoque minimax de la
teorfa de la decisién, a F=2logp como el que da la mds pequena posible in-
flacién méaxima en riesgo predictivo debida a seleccién (cuando p—o°). El
criterio AIC corresponde a I*=2, y el criterio BIC se obtiene fijando F=log T,
donde T es el tamafno de muestra. A menos que T sea muy pequefio, AIC
impone una penalizacién mas chica y por lo tanto seleccionard modelos
mas grandes que BIC. Note que BIC coincide con RIC si 2logp=logTy por lo
tanto también sera muy liberal si p”>T.
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en su forma estacionaria, Z; es un vector que contiene una
constante y rezagos de yu:1y f, f;,..., f, son los primeros r fac-
tores ortogonales entre si estimados que potencialmente ex-
plican el comportamiento de y;.

El modelo propuesto en este trabajo utiliza en una primera
etapa los r primeros factores, ya sean los CP o los CPS, obteni-
dos del ACP que acumulen no menos de un 80% de la variabi-
lidad conjunta de la masa de datos. En una segunda etapa, la
especificacion y estimacién de (3) se lleva a cabo mediante
una técnica de seleccion estadistica de predictores (subset selec-
tion), mediante la utilizacién de MCO simple o alternativa-
mente un método robusto basado en MCG iterado. Esto sera
ampliado mas adelante.

Para obtener los pronésticos de hasta h pasos adelante se
sigue el siguiente procedimiento:

— Todas las variables son pronosticadas el primer paso ade-
lante mediante (3).

— Luego se toman estos prondsticos con los cuales se actuali-
zan los f, f,,..., f,; seguidamente, se actualiza la estima-
cion de (3) y con esta ecuacion se obtienen los pronésticos
del paso siguiente.

— Se repite el paso anterior recursivamente hasta obtener los
pronosticos de h pasos.

Es posible obtener prondsticos de h pasos en forma directa
tal como lo realiza Stock y Watson (2002) o Artis et al. (2005).
Es importante reconocer que es probable que de esta manera
el desempeno de los prondsticos sea todavia mejor ya que se
elimina el impacto potencial del error de especificacién en el
modelo de pronéstico de un paso para el resto de las variables
utilizadas en la actualizacién de los factores. Aunque, en
nuestro trabajo esta opciéon no se utilizo, los resultados atn
permiten identificar claramente las combinaciones de técni-
cas que logran mejoras en los pronoésticos.

1. Estimadores de regresion lineal utilizados

Para estimar (3) se usan alternativamente dos métodos:
MCO simple con errores estandar corregidos segin Newey-
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West y MCG iterado con ponderaciones de robustez basada en
Cleveland (1979) y Gross (1977).

El algoritmo para obtener la estimacién robusta mediante
MCG iterado se describe de la manera siguiente:

— Paso 1. Estimar la ecuaciéon de regresion (3) mediante mi-
nimos cuadrados ponderados usando como ponderaciones
iniciales a Wi=1.

— Paso 2. Sea la funcién #ricube expresada por T(x) = ( I-xP’)’
I{|x|<1}(x) y sea m la mediana de e; = |yii| provenientes del
ajuste de la regresion. Se calculan las ponderaciones de ro-
bustez mediante W; = T(e;/6m).

— Paso 3. Calcular nuevos y; usando MCG con las ponderacio-
, . 5
nes calculadas segtin el paso anterior.

— Paso 4. Repetir los pasos del 2 al 3 hasta que las estimacio-
nes converjan.

El método robusto mediante MCG iterado presenta dos
ventajas operativas: en primer lugar, es de aplicacion automa-
tica, a diferencia de la busqueda de variables ficticias usual-
mente utilizadas para lograr estimaciones mas robustas. En
segunda instancia, se evita la posible subjetividad del investi-
gador en dicha buisqueda.

2. Seleccioén estadistica de predictores
para regresion lineal

En los trabajos donde se aplica el modelo de factores con
fines de prondstico, se usan unos pocos factores siempre in-
cluyendo en forma monétona desde el primer factor (el que
mas contribuye a la variabilidad conjunta de los datos), luego
el segundo factor y asi sucesivamente hasta el ultimo que se
ha prefijado con algin criterio estadistico usualmente tam-
bién desligado del objetivo de prondstico. Sin embargo, los

® Existen otras funciones de ponderacién usadas en la practica. Las fun-
ciones de ponderacion tienen al menos que cumplir cuatro propiedades: )
W(x)>0 para |x|<1; it) W(x) = W(x); iiz) W(x) es no creciente para x>=0;y
i) W(x)=0 para |x|>=1. Aqui se recomienda la funcién tricube porque per-
mite mejores propiedades de los estimadores de los errores estandar en el
caso de distribuciéon Normal de los residuos sin perder propiedades de ro-
bustez en casos de distribuciones no Normales (ver Cleveland, 1979).
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primeros factores estimados no siempre tienen que ser los
mejores predictores. Por ejemplo, es posible que una variable
especifica sea explicada por el segundo o tercer factor mas no
por el primero, en cuyo caso resulta innecesariamente restric-
tivo obligar a que siempre tenga que estar el primer factor en
la ecuacién de pronéstico.

En este trabajo, la especificacion y estimacion de la ecua-
cién (3) se realiza con una estrategia de selecciéon estadistica
de los factores y sus rezagos conjuntamente con los rezagos de
la variable dependiente segun el enfoque de subset selection
(George, 2000).° Para lograr esto y controlar eficientemente
el riesgo predictivo se utilizé el algoritmo sugerido por Dorta
(2006) donde la seleccién de predictores es llevada a cabo
con un muestreo adaptativo basado en el Risk Inflation Crite-
rion (RIC) propuesto por Foster y George (1994) y el Universal
Threshold for Wavelets por Donoho y Johnstone (1994).” Este
criterio esta especialmente disenado para minimizar la maxi-
ma inflacién de riesgo predictivo cuando, de un nimero gran-
de de potenciales predictores, se selecciona un subconjunto
con incertidumbre. Con fines comparativos, dicho procedi-
miento también se realizé con el criterio BIC (Schwarz, 1978)

El algoritmo propuesto por Dorta (2006) reduce el espacio
de regresiones posibles para ser analizadas, seleccionando un
subconjunto de predictores de una regresion mediante una
secuencia de muestreos Bernoulli con probabilidades adapta-
tivas de seleccion en funcién de la frecuencia relativa de
cumplimiento del criterio RIC (en dos variantes) y alternati-
vamente con el BIC, las cuales se estabilizan luego de un nu-
mero suficientemente grande de muestras. El cumplimiento
del criterio RIC o BIC se basa en comparar los pvalores de los
coeficientes estimados con niveles de significancia (NS) calcu-
lados que penalizan la pérdida de grados de libertad en for-
ma equivalente a los criterios BIC y RIC.

Supongamos que hay k posibles predictores con una mues-
tra de tamano T.

% Para aliviar la carga computacional del procedimiento, se preseleccio-
nan los factores que acumulen no menos de 80% de la variabilidad de los
datos.

" Es el mismo criterio RIC descubierto en forma paralela e independien-
te en ambos trabajos.
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A partir del trabajo de Foster y George (1994), es facil deri-
var férmulas de cdlculo para NS compatibles con los criterios
BIC y RIC.

NS (bic) =1~ ZP(Z > log (T2 ) ,

NS(ric)=1- 2P(z > (2log(k))%) :

Donde z sigue una distribucién t de Student con T-k* grados
de libertad, k*=k si k<=T /3 y k*=entero(T/3) si k>T /3.

Es importante destacar que NS(bic)=NS(ric) si K*=T; y por
lo tanto, el NS(bic) es un caso particular del NS(ric). Ademas,
si kT, NS(ric)<NS(bic). En otras palabras, si k*T el NS(bic)
es mas estricto que el NS(ric). Asi en la practica parece mas
razonable preferir la aplicacién del NS(ric) ya que tiene senti-
do ser cada vez mas estricto con el NS a medida que k es ma-
yor, en lugar de ser mds estricto cada ves que el tamano de
muestra es mayor independientemente de k.”

El trabajo de Foster y George (1994) también muestra que
el criterio RIC exacto depende en forma compleja de la es-
tructura de covarianzas de los predictores. Si en la practica el
NS(ric) simple resultara ser demasiado conservador, se puede
usar un limite inferior como ajuste. Ellos proponen calcular
dicho limite inferior mediante la siguiente expresién:

NS(ricaj)=1- ZP(Z > (2log(k)— 210g(log(k))>%), T>30, k/T>1/2.

También, z sigue una distribucién t de Student con T-k*
grados de libertad, k*=k si k<=T/3 y k*=entero(T/3) si
k>T /3.

IV. LOS DATOS

En este trabajo se emple6 un conjunto de 45 variables repre-
sentativas de la economia venezolana con frecuencia men-
sual, durante el periodo 1991-2007, obtenidas del Banco

8 . ~
Es importante aclarar que para valores de k muy pequenos (menos de
8) los NS(ric) pueden ser mayores al tradicional 5%, en cuyo caso pudiera
considerarse poco apropiado el uso del NS(ric).
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Central de Venezuela y otras instituciones publicas y priva-
das.” Estas variables miden la disponibilidad de ingresos, la
demanda, los choques de oferta y la mano de obra de la eco-
nomia. De igual forma, se diferenciaron los logaritmos de las
variables no estacionarias hasta hacerlas estacionarias,'’ con
el fin de evitar los problemas de inestabilidad de las estima-
ciones que genera la no estacionaridad de las series. Para ello,
a cada una de las series se le practicé su estudio de estaciona-
ridad respectivo, a través de las pruebas de Dickey Fuller y
analisis de correlogramas.

V. EVALUACION DE PRONOSTICOS FUERA
DE LA MUESTRA

La estrategia de pronéstico factorial que proponemos en este
trabajo fue objeto de un analisis de desempeno fuera de la
muestra para la inflacién general, la inflacién nucleo y el
IGAEM. Como las pruebas de estacionaridad de los precios no
permiten clasificar claramente su orden de integracion, las
CP y las CPS se obtuvieron de dos maneras dependiendo de si
los precios estaban diferenciados una o dos veces. Asi cada
una de las tres variables objeto del andlisis se pronostic6 para
las cuatro combinaciones que de alli se derivan. Los horizon-
tes de pronésticos evaluados fueron de 1, 2, 3, 6, 9y 12 meses.
El periodo fuera de la muestra analizado corresponde a
2004:m1 - 2007:m12 (48 meses). En nuestro caso, se intent6
simular lo que normalmente ocurre en la prdctica; es decir,
que cada vez que se hace un pronéstico se aprovecha toda la
informacion que hubiera estado disponible para actualizar las
estimaciones tanto de los factores como de los parametros de
las ecuaciones de prondstico. En este sentido, las muestras re-
cursivas para las estimaciones de los modelos dependen del
correspondiente horizonte de prondstico (h). Asi, para h = 1
las muestras recursivas van desde 1991:m1 hasta T, con T que
varia desde 2003:m12 hasta 2007:m11; para h = 2, T varia des-
de 2003:m11 hasta 2007:m10; y asi sucesivamente hasta h =
12, donde T varia desde 2003:m1 hasta 2006:m12. De esta

9 . .
Una lista de estas variables puede encontrarse en el cuadro 7 del
anexo.
10 . .
Promedio y varianza constante.
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manera se garantiza tener siempre 48 prondsticos para cada
horizonte.

Nosotros evaluamos ocho variantes de pronosticos factoria-
les. El algoritmo de selecciéon de predictores referido en la
seccion II1.2 se aplicé en forma alternada con MCO y MCG ite-
rado cruzandolo con CP y CPS. Vale recordar que en cada ca-
so, previamente se seleccionan los factores que acumulan has-
ta 80% de la variabilidad conjunta de los datos. A su vez, para
cada uno de estos posibles cruces se emplearon las tres va-
riantes de los criterios estadisticos mencionados en la seccién
III.2. Sin embargo, cuando se aplic6 MCG iterado solamente
se uso la variante simple del criterio RIC debido a que el algo-
ritmo se trab6 con frecuencia con los otros criterios. Esto
ocurri6 debido a que el MCG iterado puede producir ponde-
raciones de robustez que ocasionalmente generen problemas
numéricos para invertir las matrices.

Como es practica comun en este tipo de analisis, primero
se estiman modelos benchmark que en nuestro caso son mode-
los ARIMA para cada una de las tres variables en estudio: IPC
general, IPC nucleo y el IGAEM. Para cada variable-horizonte
se calculan los ECMP, EMAP y UT. Por su parte, estos indicado-
res también son calculados andlogamente para cada uno de
las ocho variantes de prondsticos factoriales.

Al final, se calculan las razones de los indicadores de los
prondsticos con los modelos benchmark entre los correspon-
dientes modelos factoriales. Asi, mientras mayor es la razén,
se dice que mejor es el desempeno del método correspon-
diente para predecir la variable objetivo. Estas razones se
muestran en el Anexo donde los cuadros 1, 2 y 3 correspon-
den al IGAEM, IPC general y el IPC nucleo respectivamente,
con los precios en primeras diferencias, dentro del conjunto
de variables de partida, Por su parte, los cuadros 4, 5y 6 son
analogos a los tres anteriores pero en estos casos los precios se
emplearon en segundas diferencias.

Para resumir los resultados concentramos el andlisis en los
casos donde la jerarquizacién en los cuadros mencionados
fue el primer mejor desempeno segin variable-horizonte. Los
hechos mas destacados son los siguientes:

— De manera contundente puede afirmarse que el uso de CPS
es superior al uso de CP. Con base en el indicador ECMP se
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observa que en 22 de 36 casos result6 superior el CPS sobre
el CP. Estos se reparten en 8 de 12 para el IGAEM, 7 de 12
para el IPC general y 7 de 12 para el IPC nucleo. Si se usa el
FAMP, en 24 de 36 casos el CPS resulta superior al CP. Segin
la variable, hay 6 de 12 para el IGAEM, 8 de 12 para el IPC
general y 10 de 12 para el IPC nucleo.

Se observa una abrumadora superioridad del empleo de
MCG con ponderaciones de robustez sobre el uso de MCO.
Con base en el ECMP, 31 de 36 casos son para MCG; donde,
12 de 12 son para el IGAEM, 9 de 12 para el IPC general y 10
de 12 para el IPC nucleo. Por su parte, en el caso del EAMP,
29 de 36 corresponden a MCG; donde, 12 de 12 son del
IGAEM, 8 de 12 son del IPC general y 9 de 12 son para el IPC
nucleo.

El uso del criterio RIC simple prueba ser decisivamente su-
perior al BIC y al limite inferior del RIC. Segin el ECMP, de
36 casos 34 son para el RIC; donde, 12 son para el IGAEM,
11 para el IPC general y 11 para el IPC nicleo. Si el enfoque
es en el EAMP, tenemos 32 de 36 casos: 12 para el IGAEM, 10
para el IPC general y 10 para el IPC nucleo.

También, es interesante analizar los resultados segtun dife-
renciacién de los precios en virtud de que, en el caso de
Venezuela, las pruebas de hipoétesis de raices unitarias de-
jan dudas sobre si el orden de integracién es uno o dos. Se-
gun el ECMP el uso de los precios en primera diferencia re-
sulta en mejor desempeno de los pronésticos en 14 de 18
casos. Por su parte, segiin el EAMP los precios en primera
diferencia conducen a un mejor desempeno de los pronos-
ticos en 17 de 18 casos. Estos resultados estan distribuidos
muy uniformemente ya sea segin la variable pronosticada
o el horizonte de pronéstico. En consecuencia, este resul-
tado constituye una evidencia de que es conveniente con-
siderar a los precios como integrados de orden uno.

Si enfocamos el analisis sobre la habilidad del modelo de
factores (MF) para mejorar a los modelos ARIMA, se obser-
va, segun el ECMP que en todos los casos (12) el MF superé
al ARIMA. Sin embargo, segin el EAMP hay solo cinco casos
donde el MF mejora al modelo ARIMA. En contraste, el pro-
nostico de la inflacién, ya sea la general o el nucleo, resulta
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en general con mejor desempenio si se usan modelos ARIMA.
Solo si se usan las primeras diferencias de los precios para
pronosticar el IPC general, se pueden encontrar casos don-
de el MF es mejor que el ARIMA (5 de 12 uniendo el ECMP y
el EAMP). El deterioro del error de pronéstico del MF rela-
tivo al ARIMA es evidentemente creciente mientras mas le-
jano es el horizonte de pronéstico lo que hace sospechar
que el uso de pronésticos directos para horizontes multi-
ples puede ser clave para este caso.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se estudi6 el desempeno de los pronésticos de
la inflacién y la actividad econémica en Venezuela mediante
la introduccién de algunos refinamientos al procedimiento
convencional, basado en el modelo de factores estimados
mediante componentes principales, a partir de un conjunto
de 45 variables de frecuencia mensual, durante el periodo
1991-2007. Con una estrategia similar a la de Bair et al.
(2005) y Bai y Ng (2008), se descartan previamente variables
que potencialmente distorsionan a los prondsticos. Ademds,
tratamos la especificacion y estimacion de las ecuaciones di-
namicas de pronéstico como un problema de seleccién es-
tadistica de modelo (subset selection problem), controlando efi-
cientemente el riesgo predictivo mediante un muestreo
adaptativo basado en el risk inflation criterion propuesto por
Foster y George (1994). Al mismo tiempo se analiz6 la posibi-
lidad de que el procedimiento propuesto pueda mejorar su
desempeno si en lugar de MCO se utiliza un método de regre-
sion basado en MCG iterado con ponderaciones de robustez
(Cleveland, 1979). Los hechos mds destacados que se des-
prenden del andlisis de desempeno fuera de la muestra fue-
ron los siguientes:

e Puede afirmarse contundentemente que el uso de compo-
nentes principales supervisados es superior al uso de com-
ponentes principales convencionales.

e Se observa una abrumadora superioridad del empleo de
MCG con ponderaciones de robustez sobre el uso de MCO
para la estimacién de las ecuaciones de prondstico.
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El risk inflation criterion (RIC) en su forma simple prueba ser
decisivamente superior al bayesian information criterion y al
limite inferior del RIC.

Los precios en primeras diferencias condujeron definitiva-
mente a mejores pronosticos para cualquiera de las varia-
bles en estudio. En consecuencia, este resultado constituye
una evidencia a favor de que en Venezuela es conveniente
considerar a los precios como integrados de primer orden.

El desempeno de los modelos factoriales result6 superior al
ARIMA para pronosticar la actividad econémica (IGAEM).

Pero el pronéstico de la inflacion, ya sea la general o nu-
cleo, resulta en general con mejor desempeno si se usan
modelos ARIMA.

En general, es muy posible que el desempeno de los mode-
los factoriales pueda mejorarse si se usan procedimientos
de pronésticos directos para horizontes multiples. Esto es
particularmente importante para los casos de la inflacion.
En este sentido, seria recomendable como futura extension
de este trabajo estudiar este tipo de estrategia.

Anexos

Desempeno de los prondsticos fuera de la muestra,
razones de modelos benchmark a modelos factoriales
y precios en primeras diferencias
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CUADRO 1. IGAEM

Horizonte de prondstico (h)
Meétodo /criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 0.929 0.978 0.958 0.926 0.930 0.838

CP-OLS-RIC-LI 1.164 1.078 0.944 0.827 0.843 0.780

CP-OLS/BIC 1.030 1.136 0.796 1.000 0.887 1.005

1. ECMP CP-GLS/RIC 0.997 1.147 1162 1.251 1.281 0.923
CPS-OLS/RIC 1.006 1.033 1.016 1.049 1.140 0.964

CPS-OLS/RICLI 0913 1.077 1.075 1.031 0.963 0.973

CPS-OLS/BIC 0.918 0.924 0.964 1.128 1.001 0.920

CPS-GLS/RIC 1.267 1.209 1.200 1.193 1.325 1.155

CP-OLS/RIC 6.0 7.0 6.0 7.0 6.0 7.0
CP-OLS-RIC-LI 2.0 4.0 7.0 8.0 8.0 8.0
CP-OLS/BIC 3.0 3.0 8.0 6.0 7.0 2.0
1. Jerarqui- CP-GLS/RIC 5.0 2.0 2.0 1.0 2.0 5.0
zacién CPS-OLS/RIC 4.0 6.0 4.0 4.0 3.0 4.0
CPS-OLS/RIC-LI 8.0 5.0 3.0 5.0 5.0 3.0
CPS-OLS/BIC 7.0 8.0 5.0 3.0 4.0 6.0
CPS-GLS/RIC 1.0 1.0 1.0 2.0 1.0 1.0
CP-OLS/RIC 0.754 0.829 0.811 0.786 0.799 0.726
CP-OLS-RIC-LI 0.965 0.875 0.834 0.717 0.818 0.698
CP-OLS/BIC 0.878 0.932 0.703 0.817 0.795 0.850
2. EMAP CP-GLS/RIC 0.903 0.968 0.968 1.004 1.016 0.896
CPS-OLS/RIC 0.813 0.859 0.814 0.827 0.948 0.834
CPS-OLS/RIC-LI  0.730 0.859 0.833 0.820 0.801 0.788
CPS-OLS/BIC 0.726 0.743 0.734 0.892 0.779 0.781
CPS-GLS/RIC 1.043 0.956 0.927 0913 1.095 0.922
CP-OLS/RIC 6.0 7.0 6.0 7.0 6.0 7.0
CP-OLS-RIC-LI 2.0 4.0 3.0 8.0 4.0 8.0
CP-OLS/BIC 4.0 3.0 8.0 6.0 7.0 3.0
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC 3.0 1.0 1.0 1.0 2.0 2.0
zacién CPS-OLS/RIC 5.0 5.0 5.0 4.0 3.0 4,0
CPS-OLS /RIC-LI 7.0 6.0 4.0 5.0 5.0 5.0
CPS-OLS/BIC 8.0 8.0 7.0 3.0 8.0 6.0
CPS-GLS/RIC 1.0 2.0 2.0 2.0 1.0 1.0
CP-OLS/RIC 0.779 0.710 0.612 0.616 0.659 0.321
CP-OLS-RICLI 0.975 0.782 0.603 0.550 0.597 0.299
CP-OLS/BIC 0.863 0.824 0.509 0.665 0.629 0.385
3. U-thail CP-GLS/RIC 0.836 0.832 0.742 0,832 0.907 0.353

CPS-OLS/RIC 0.843 0.749 0.649 0.698 0.808 0.369
CPS-OLS/RICLI  0.765 0.781 0.687 0.686 0.682 0.372
CPS-OLS/BIC 0.769 0.670 0.616 0.750 0.709 0.352
CPS-GLS/RIC 1.062 0.877 0.767 0.794 0.939 0.442

CP-OLS/RIC 6.0 7.0 6.0 7.0 6.0 7.0

CP-OLS-RIC-LI 2.0 4.0 7.0 8.0 8.0 8.0

) CP-OLS/BIC 3.0 3.0 8.0 6.0 7.0 2.0

3. Jerarqui- CP-GLS,/RIC 50 20 20 10 20 50
zacion CPS-OLS/RIC 4.0 6.0 4.0 4.0 3.0 4.0
CPS-OLS/RIC-LI 8.0 5.0 3.0 5.0 5.0 3.0
CPS-OLS/BIC 7.0 8.0 5.0 3.0 4.0 6.0

CPS-GLS/RIC 1.0 1.0 1.0 2.0 1.0 1.0

NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).
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CUADRO 2. IPC TITULAR

Horizonte de prondstico (h)

Método/criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 0.931 0.809 0.780 0.786 0.796 0.702

CP-OLS-RIC-LI 0.947 0.808 0.804 0.927 0.919 0.775

CP-OLS/BIC 0.996 0.803 0.765 0.806 0.935 0.925

1. ECMP CP-GLS/RIC 1.029 0.899 0.821 0.999 0.928 0.927
CPS-OLS/RIC 0.950 0.814 0.721 0.657 0.586 0.568

CPS-OLS/RICLI  0.940 0.794 0.744 0.737 0.701 0.680

CPS-OLS/BIC 0.941 0.819 0.744 0.785 0.775 0.814

CPS-GLS/RIC 1.084 0.875 0.849 0.954 0.886 1.049

CP-OLS/RIC
CP-OLS-RIC-LI
, CP-OLS,/BIC
1. Jerarqui- CP-GLS/RIC
zacion CPS-OLS/RIC
CPS-OLS /RIG-LI
CPS-OLS,/BIC
CPS-GLS/RIC

CP-OLS/RIC 0.940 0.770 0.730 0.743 0.754 0.645

CP-OLS-RIC-LI 0.906 0.773 0.773 0.929 0.929 0.774

CP-OLS/BIC 0.946 0.793 0.751 0.779 0.922 0.911

2. EMAP CP-GLS/RIC 1.101 0.944 0.855 1.012 0.928 0.978
CPS-OLS/RIC 0.994 0.806 0.681 0.615 0.536 0.507

CPS-OLS/RICLI 0952 0.837 0.744 0.704 0.711 0.665

CPS-OLS/BIC 0.951 0.875 0.754 0.793 0.791 0.807

CPS-GLS/RIC 1.107 0.927 0.879 1.023 0.868 1.059

CP-OLS/RIC
CP-OLS-RIC-LI
CP-OLS/BIC
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC
zacion CPS-OLS/RIC
CPS-OLS/RIC-LI
CPS-OLS/BIC
CPS-GLS /RIC

CP-OLS/RIC 0.940 0.811 0.783 0.788 0.798 0.704

CP-OLS-RIC-LI 0.956 0.810 0.807 0.930 0.920 0.777

CP-OLS/BIC 1.0056 0.805 0.768 0.809 0.937 0.928

3. U-thail CP-GLS/RIC 1.038 0.901 0.824 1.002 0.929 0.930
CPS-OLS/RIC 0.959 0.816 0.724 0.659 0.587 0.569

CPS-OLS/RICLI 0948 0.796 0.747 0.740 0.702 0.682

CPS-OLS/BIC 0.949 0.821 0.747 0.788 0.777 0.817

CPS-GLS/RIC 1.094 0.877 0.852 0.958 0.887 1.052

CP-OLS /RIC
CP-OLS-RIC-LI 5
CP-OLS/BIC 3
3. Jerarqui- CP-GLS/RIC 2
zacion CPS-OLS/RIC 4
7
6
1
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NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).
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CUADRO 3. IPC NUCLEO

Horizonte de prondstico (h)
Meétodo /criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 0.981 0.823 0.704 0.734 0.716 0.658

CP-OLS-RIC-LI 0.950 0.762 0.767 0.771 0.703 0.664

CP-OLS/BIC 0.968 0.764 0.700 0.734 0.627 0.657

1. ECMP CP-GLS/RIC 0.844 0.863 0.817 0.834 0.812 0.655
CPS-OLS/RIC 0.987 0.770 0.693 0.603 0.572 0.541

CPS-OLS/RICLI 0991 0.843 0.786 0.720 0.677 0.634

CPS-OLS/BIC 0.815 0.670 0.666 0.633 0.700 0.677

CPS-GLS/RIC 0.924 0.751 0.693 0.744 0.799 0.690

CP-OLS/RIC 3 3 4 4 3 4
CP-OLS-RIC-LI 5 6 3 2 4 3
CP-OLS/BIC 4 5 5 5 7 5
1. Jerarqui- CP-GLS/RIC 7 1 1 1 1 6
zacion CPS-OLS/RIC 2 4 6 8 8 8
CPS-OLS /RIC-LI 1 2 2 6 6 7
CPS-OLS/BIC 8 8 8 7 5 2
CPS-GLS/RIC 6 7 7 3 2 1
CP-OLS/RIC 0.997 0.748 0.673 0.654 0.625 0.586
CP-OLSRICLI ~ 0942 0.697 0.743 0.707 0.628 0.604
CP-OLS/BIC 0.941 0.731 0.707 0.682 0.622 0.644
2. EMAP CP-GLS/RIC 0.924 0.924 0.887 0.862 0.843 0.696
CPS-OLS/RIC 0.935 0.694 0.607 0.506 0.462 0.435

CPS-OLS/RICLI  0.786 0.688 0.610 0.574 0.579 0.541
CPS-OLS/BIC 0.796 0.705 0.719 0.617 0.641 0.645
CPS-GLS/RIC 0.924 0.751 0.693 0.744 0.799 0.690

CP-OLS/RIC 1 3 6 5 5 6
CP-OLS-RIC-LI 2 6 2 3 4 5
CP-OLS/BIC 3 4 4 4 6 4
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC 6 1 1 1 1 1
zacién CPS-OLS /RIC 4 7 8 8 8 8
CPS-OLS /RIC-LI 8 8 7 7 7 7
CPS-OLS/BIC 7 5 3 6 3 3
CPS-GLS/RIC 5 2 5 2 2 2
CP-OLS/RIC 0.981 0.823 0.704 0.734 0.716 0.658
CP-OLS-RICLI ~ 0950 0.762 0.767 0.771 0.703 0.664
CP-OLS/BIC 1.228 0.764 0.635 0.621 0.623 0.477
3. U-thail CP-GLS/RIC 0.844 0.863 0.817 0.834 0.812 0.655
CPS-OLS/RIC ~ 0.987 0.770 0.693 0.603 0.572 0.541
CPS-OLS/RICLI  0.485 0.463 0.523 0.498 0.447 0.432
CPS-OLS/BIC 0.815 0.670 0.666 0.633 0.700 0.677
CPS-GLS/RIC ~ 0.924 0.751 0.693 0.744 0.799 0.690
CP-OLS/RIC 3 2 3 4 3 4
CP-OLS-RIC-LI 4 5 2 2 4 3
CP-OLS/BIC 1 4 7 6 6 7
3. Jerarqui- CP-GLS/RIC 6 1 1 1 1 5
zacién CPS-OLS /RIC 2 3 4 7 7 6
CPS-OLS /RIC-LI 8 8 8 8 8 8
CPS-OLS/BIC 7 7 6 5 5 2
CPS-GLS/RIC 5 6 5 3 2 1

NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).



94 MONETARIA, ENE-MAR 2010

CUADRO 4. IGAEM

Horizonte de prondstico (h)
Meétodo /criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 1.007  1.000 0.981 0.948 0.931 0.843

CP-OLS-RIC-LI 1.007 1.000 0.981 0.948 0.931 0.843

CP-OLS/BIC 1.039 1.028 0.897  0.949 0.860 0.933

1. ECMP CP-GLS/RIC 1.042 1.093 1.131 1.029 1.193 1.303
CPS-OLS/RIC 1.100 1.012 1.001 0.996 1.045 1.028

CPS-OLS/RICLI 1.065 1.037 0.981 0.985 1.033 0.909

CPS-OLS/BIC 1.110 1.058 1.066 1.009 1.125 0.820

CPS-GLS/RIC 1.272  1.090 1.204 1.055 1.163 1.148

CP-OLS/RIC 7 7 6 7 6 6
CP-OLS-RIC-LI 7 7 6 7 6 6
CP-OLS/BIC 6 5 8 6 8 4
1. Jerarqui- CP-GLS /RIC 5 1 2 2 1 1
zacién CPS-OLS/RIC 3 6 4 4 4 3
CPS-OLS /RIC-LI 4 4 5 5 5 5
CPS-OLS/BIC 2 3 3 3 3 8
CPS-GLS/RIC 1 2 1 1 2 2
CP-OLS/RIC 0.810 0.832 0.812 0.818 0.826 0.797
CP-OLS-RICLI  0.810 0.832 0.812 0.818 0.826 0.797
CP-OLS/BIC 0.856 0.856 0.783 0.783 0.784 0.850
2. EMAP CP-GLS/RIC 0.851 0.872 0.946 0.931 0.969 1.061
CPS-OLS/RIC 0.931 0.833 0.817 0.771 0.863 0.880
CPS-OLS/RICLI 0.815 0.846  0.768  0.791 0.867 0.779

CPS-OLS/BIC 0.842 0.841 0.832  0.801 0.921 0.706
CPS-GLS/RIC 1.012 0.916 0.953  0.897 0.967 0.940

CP-OLS /RIC 7 7 5 3 6 5
CP-OLS-RIC-LI 7 7 5 3 6 5
CP-OLS/BIC 3 3 7 7 8 4
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC 4 2 2 1 1 1
zacion CPS-OLS/RIC 2 6 4 8 5 3
CPS-OLS /RIC-LI 6 4 8 6 4 7
CPS-OLS/BIC 5 5 3 5 3 8
CPS-GLS/RIC 1 1 1 2 2 2

CP-OLS/RIC 0.844 0.725 0.627  0.631 659 0.323

CP-OLSRICLI ~ 0.844 0.725  0.627  0.631 59  0.323

CP-OLS/BIC 0.871 0.746 0.573  0.631 0.357

3. U-thail CP-GLS/RIC 0.874 0.793 0.722
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CPS-OLS/RIC ~ 0.922 0.734  0.639  0.662 0.394
CPS-OLS/RICLI  0.892 0.753  0.627  0.656 32 0.348
CPS-OLS/BIC ~ 0.931 0.767  0.681  0.671 97 0.314
CPS-GLS/RIC ~ 1.042 1.093 1.131  1.029 93 1.303
CP-OLS /RIC 7 7 6 7 6 6
CP-OLS-RIC-LI 7 6 7 6 6
CP-OLS/BIC 6 5 8 6 8 4
3. Jerarqui- CP-GLS/RIC 5 2 2 2 2 2
zacién CPS-OLS /RIC 3 6 4 4 4 3
CPS-OLS /RIC-LI 4 4 5 5 5 5
CPS-OLS /BIC 2 3 3 3 3 8
CPS-GLS/RIC 1 1 1 1 1 1

NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).
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CUADRO 5. IPC TITULAR

Horizonte de prondstico (h)
Meétodo /criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 0.892 0.687 0.648 0.625 0.611 0.561

CP-OLS-RIC-LI 0.892 0.687 0.648 0.625 0.611 0.561

CP-OLS/BIC 0.833 0.618 0.609 0.734 0.599 0.415

1. ECMP CP-GLS/RIC 0.839 0.738 0.653 0.683 0.573 0.470
CPS-OLS/RIC 0.907 0.785 0.679 0.742 0.562 0.478

CPS-OLS/RIC-LI  0.837 0.768 0.690 0.575 0.469 0.400

CPS-OLS/BIC 0.850 0.707 0.648 0.620 0.491 0.524

CPS-GLS/RIC 0.935 0.787 0.750 0.698 0.548 0.496

CP-OLS /RIC 3 6 5 5 1 1
CP-OLS-RIC-LI 3 6 5 5 1 1
CP-OLS/BIC 8 8 8 2 3 7
1. Jerarqui- CP-GLS/RIC 6 4 4 4 4 6
zacion CPS-OLS/RIC 2 2 3 1 5 5
CPS-OLS /RIC-LI 7 3 2 8 8 8
CPS-OLS/BIC 5 5 7 7 7 3
CPS-GLS/RIC 1 1 1 3 6 4
CP-OLS/RIC 0.860 0.694 0.644 0.594 0.579 0.523
CP-OLS-RIC-LI 0.860 0.694 0.644 0.594 0.579 0.523
CP-OLS/BIC 0.838 0.635 0.584 0.678 0.612 0.481
2. EMAP CP-GLS/RIC 0.821 0.750 0.677 0.661 0.535 0.474
CPS-OLS/RIC 0915 0.768 0.680 0.725 0.574 0.461
CPS-OLS/RIC-LI  0.837 0.779 0.650 0.552 0.457 0.372
CPS-OLS/BIC 0.843 0.726 0.596 0.604 0.464 0.512
CPS-GLS/RIC 0.976 0.838 0.720 0.707 0.529 0.472
CP-OLS /RIC 3 6 5 6 2 1
CP-OLS-RIC-LI 3 6 5 6 2 1
CP-OLS/BIC 6 8 8 3 1 4
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC 8 4 3 4 5 5
zacion CPS-OLS/RIC 2 3 2 1 4 7
CPS-OLS /RIC-LI 7 2 4 8 8 8
CPS-OLS/BIC 5 5 7 5 7 3
CPS-GLS/RIC 1 1 1 2 6 6
CP-OLS/RIC 0.900 0.689 0.651 0.628 0.612 0.562
CP-OLS-RIC-LI 0.900 0.689 0.651 0.628 0.612 0.562
CP-OLS/BIC 0.840 0.620 0.611 0.736 0.600 0.416

3. U-thail CP-GLS/RIC 0.847 0.740 0.655 0.686 0.574 0.472
CPS-OLS/RIC 0915 0.787 0.682 0.745 0.563 0.479

CPS-OLS/RICLI  0.845 0.770 0.693 0.577 0470 0.402

CPS-OLS/BIC 0.857 0.709 0.650 0.622 0.492 0.526

CPS-GLS/RIC 0.944 0.788 0.753 0.701 0.549 0.498

CP-OLS /RIC 3 6 5 5 1 1

CP-OLS-RIC-LI 3 6 5 5 1 1

CP-OLS/BIC 8 8 8 2 3 7

3. Jerarqui- CP-GLS/RIC 6 4 4 4 4 6
zacién CPS-OLS /RIC 2 2 3 1 5 5
CPS-OLS /RIC-LI 7 3 2 8 8 8

CPS-OLS/BIC 5 5 7 7 7 3

CPS-GLS/RIC 1 1 1 3 6 4

NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).
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CUADRO 6. IPC NUCLEO

Horizonte de prondstico (h)
Meétodo /criterio 1 2 3 6 9 12

CP-OLS/RIC 0.776  0.614 0.596 0.485 0.500 0.461

CP-OLS-RIC-LI 0.776  0.614 0.596 0.485 0.500 0.461

CP-OLS/BIC 0.897 0.649 0.592 0.561 0.501 0.451

1. ECMP CP-GLS/RIC 0.980 0.690 0.471 0.497 0.480 0.376
CPS-OLS/RIC 0912 0.727 0.645 0.515 0476 0.411

CPS-OLS/RICLI  0.726 0.666 0.598 0.498 0.406 0.346

CPS-OLS/BIC 0.830 0.650 0.579 0.419 0.420 0.412

CPS-GLS/RIC 0911 0.704 0.681 0.580 0.592 0.693

CP-OLS/RIC 6 7 4 6 3 2
CP-OLS-RIC-LI 6 7 4 6 3 2
CP-OLS/BIC 4 6 6 2 2 4
1. Jerarqui- CP-GLS/RIC 1 3 8 5 5 7
zacion CPS-OLS/RIC 2 1 2 3 6 6
CPS-OLS /RIC-LI 8 4 3 4 8 8
CPS-OLS/BIC 5 5 7 § 7 5
CPS-GLS/RIC 3 2 1 1 1 1
CP-OLS/RIC 0.728  0.569 58 0.444 0.460 0.414
CP-OLS-RIC-LI 0.728  0.569 58 0.444 0460 0414
CP-OLS/BIC 0.933  0.637 55 0.495 0.452 0.387
2. EMAP CP-GLS/RIC 0.891 0.657 0.464 0.445 0.386

S i e i o
Quaonnag
N

CPS-OLS/RIC 0.835 0.699 10 0.456 0.406 0.340
CPS-OLS/RICLI 0.812 0.716 25 0.538 0.465 0.449
CPS-OLS/BIC 0.750  0.637 34 0.432 0.376 0.392
CPS-GLS/RIC 0.894 0.696 64 0.569 0.537 0.661
CP-OLS/RIC 7 7 4 6 3 3
CP-OLS-RIC-LI 7 7 4 6 3 3
CP-OLS/BIC 1 5 6 3 5 6
2. Jerarqui- CP-GLS/RIC 3 4 8 4 6 7
zacion CPS-OLS/RIC 4 3 3 5 7 8
CPS-OLS /RIC-LI 5 1 2 2 2 2
CPS-OLS/BIC 6 6 7 8 8 5
CPS-GLS/RIC 2 2 1 1 1 1
CP-OLS/RIC 0.776  0.614 0.596 0.485 0.500 0.461
CPOLSRIGLI  0.776 0.614 0.596 0.485 0.500 0.461
CP-OLS/BIC 0.897 0.649 0.592 0.561 0.501 0.451
3. U-thail CP-GLS/RIC 0.980 0.690 0.471 0.497 0.480 0.376
CPS-OLS/RIC 0.912 0.727 0.645 0.515 0476 0.411
CPS-OLS/RIC-LI  0.830 0.650 0.579 0.419 0.420 0.412
CPS-OLS/BIC 0.860 0.724 0.635 0.512 0.483 0.440
CPS-GLS/RIC 0911 0.704 0.681 0.580 0.592 0.693
CP-OLS/RIC 7 7 4 6 3 2
CP-OLS-RIC-LI 7 7 4 6 3 2
CP-OLS/BIC 4 6 6 2 2 4
3. Jerarqui- CP-GLS/RIC 1 4 8 5 6 8
zacion CPS-OLS/RIC 2 1 2 3 7 7
CPS-OLS /RIC-LI 6 5 7 8 8 6
CPS-OLS/BIC 5 2 3 4 5 5
CPS-GLS/RIC 3 3 1 1 1 1

NOTAS: Error cuadratico medio de pronéstico (ECMP). Error absoluto medio de
pronéstico (EAMP). Componentes principales (CP). Componentes principales su-
pervisadas (CPS). Risk inflation criterion (RIC). Limite inferior para el Risk inflation cri-
terion (RIC-LI). Bayesian information criterion (BIC). Minimos cuadrados ordinarios
con errores estandar de Newey-West (MCO). Minimos cuadrados generalizados con
ponderaciones de robustez (MCG).
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CUADRO 7. LISTA DE VARIABLES
Origen de
N Etiqueta Variable integracion  Uso
1 IGAEM Indice general de actividad econémica 1 CP/CPS
mensual
2 IGAEMNP  Indice general de actividad econémica 1 CpP
mensual no petrolero mensual
3 IGAEMP Indice general de actividad econémica 1 Ccp
mensual petrolero
4 IPC Indice de precio al consumidor base ly2  CP/CPS
1997
5 IPCX Indice de precio al consumidor de Esta- 1 CP/CPS
dos Unidos
6 IPM Indice de precio al mayor base 1997 1 CP/CPS
7 IPMNAC Indice de precio al mayor de bienes na- 1 CP/CPS
cionales base 1997
8 IPMIMP Indice de precio al mayor de bienes im- 1 Cp
portados base 1997
9 IPMAGRO  Indice de precio al mayor de productos 1 Cp
agricolas base 1997
10 IPMMACF  Indice de precio al mayor de productos 1 Cp
manufactureros base 1997
11 M1 Dinero 1 CPS
12 M2N Liquidez 1 CPS
13 RIND Reservas internacionales netas en déla- 1 Cp
res
14 proxBs Sustituta del TC USD /B 1 CpP
15 prox$ Sustituta del TC B /USD 1 Cp
16 MYBN Moneday billetes 1 CP/CPS
17 tcudm Tipo de cambio ponderado 1 Cp
18 TCPMNC  Tipo de cambio del mercado no contro- 1 Cp
lado
19 TCN Tipo de cambio nominal 1 Cp
20 BMN Base monetaria 1 Cp
21 CDN Cuasidinero 1 CP
22 IMH Indice de mineral de hierro 1 CP/CPS
23 IEG Indice general de electricidad generada 1 CP/CPS
24 IvC Indice de ventas comerciales 1 CP/CPS
25 vp Indice de valor de la produccién 1 CpP
26 MDP Importaciones privadas en délares 1 CP/CPS
27 INPRE Indice de precios relativo interno y ex- 1 Cp
terno
28 PPCSF Produccién de petréleo crudo sin faja 1 CpP
29  PPREFGLP Produccién de petréleo refinado 1 Cp
30  VOXPCSFD Exportaciones de petréleo crudo sin faja 1 CpP
31  VOXPREFD Exportaciones de petréleo refinado 1 CP
32 VOXPSFD Total de exportacién de petréleo 1 CpP
33 PP Precio del petréleo (cesta venezolana) 1 CP
34 NUCLEO Nucleo inflacionario ly2  CP/CPS
35 IPCG 1_2 Indice de precio de alimentos, bebidas y 1 CP/CPS

tabaco
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36 IPCG 3 Indice de precio de vestido y calzados 1 CP/CPS
37 IPCG 4 Indice de precio de alquiler de vivienda 1 CP/CPS
38 IPCG 5 Indice de precio de servicios de vivienda 1 CP
excepto teléfono
39 IPCGR 6 Indice de precio de equipamiento de 1 CP/CPS
hogar
40 IPCGR 7 Indice de precio de salud 1 CP/CPS
41 IPCGR 8 Indice de precio de transporte 1 Cp
42 IPCGR 9 Indice de precio de comunicaciones 1 Cp
43 IPCG 10 Indice de precio de esparcimiento y cul- 1 CP/CPS
tura
44 IPCG 11 Indice de precio de servicio de educa- 1 CP/CPS

cién
45 IPCG 14 Indice de precio de restaurantes y hote- 1 CP/CPS
les, bienes y servicios diversos

NOTAS: A todas las variables se les aplic6 logaritmo. Componentes Principales
(CP). Componentes Principales Supervisadas (CPS).
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Una comparacion

empirica de diferentes
enfoques de combinacion
de pronosticos: el caso

de la inflacion en Colombia

I. INTRODUCCION

Para un banco central es importante contar con informacién
fidedigna y actualizada para asi poder tomar decisiones poli-
ticas. Sin embargo, debido a la diversidad de datos, fuentes
de datos y metodologias de procesamiento, el proceso analiti-
co surge como una tarea dificil. Para un banco central es par-
ticularmente importante contar con informacién fiable sobre
la inflacién futura esperada. Para tener un buen desempeino
de prondstico, el andlisis tiene que ocuparse de un amplio
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espectro de fuentes de datos, algunas de la cuales son encues-
tas, modelos econométricos y juicios de expertos o del perso-
nal. La junta de gobierno hace uso de este amplio rango de
informacién disponible para decidir cual es la inflacién futu-
ra esperada y a la vez (mediante el resumen o abstracciéon de
otros criterios valiosos) ayudar con la determinacién de la po-
sicion de la politica monetaria. A la luz de esta tarea, una op-
ciéon que los bancos centrales deberian buscar es concentrar
de forma coherente toda la informacién disponible para asi
simplificar el proceso de analisis.

En este articulo buscamos una manera de resumir toda la
informacién proporcionada por el conjunto de modelos de
pronéstico (que incluye modelos econométricos y conoci-
miento de expertos) en un solo resultado. Esto se puede lo-
grar con diferentes metodologias; una de ellas es seleccionar
el pronostico que produzca el menor error de prondstico en
términos de la raiz del error cuadratico medio (RECM) u otra
medida de errores de pronéstico pero, al hacerlo asi, alguna
informacién importante de otros prondésticos podria quedar
por fuera. Otro criterio podria considerar la opinién del per-
sonal técnico mediante la creaciéon de un prondstico de con-
senso, solo que este procedimiento involucra un factor (que a
menudo es deseable) de discreciéon que podria producir un
error de prondéstico mayor. De los criterios anteriores sobre-
salen dos caracteristicas importantes para lograr el prondstico
mas exacto: el poder predictivo y la facilidad de calculo. No-
sotros intentamos primero hacer un promedio simple de to-
dos los prondsticos como un benchmark de la combinacién
de pronésticos; posteriormente procedimos a analizar dos
metodologias, ambas estadisticas: andlisis de componentes
principales y promedio de modelos basado en criterios de
informacion.

La literatura existente ha mostrado que a menudo los pro-
nosticos combinados superan los pronésticos individuales en
términos de errores de pron()sticol menores (Clements, 1989;
Hendry y Clements, 2004; y Elliott y Timmermann, 2004). Las
combinaciones de prondéstico son una manera util de extraer

! De acuerdo con algunos criterios de evaluacién como por ejemplo
error cuadratico medio (ECM) de prondstico, error medio absoluto (EMA),
etcétera.
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informaciéon de un grupo de prondsticos individuales si se
considera que los pronésticos individuales se pueden obtener
a partir de diferentes formas funcionales, métodos de estima-
cion e incluso diferentes variables explicativas. Sin embargo,
no existe un pronéstico particular en el cual se puede confiar
con certeza y descartar los otros; porque un pronéstico puede
particularmente ser el mejor de todos si se hacen prondsticos
a corto plazo pero puede que no sea suficientemente bueno a
largo plazo, por ejemplo, el pronéstico puede ser bueno para
algunos horizontes pero no para todos los horizontes consi-
derados. Por otra parte, un pronéstico individual puede fun-
cionar bien en algunas situaciones, por ejemplo, cuando se
explica un choque en particular. Por ello, la combinacién de
pronésticos resume en un solo namero toda la informacién
relevante, sobre la capacidad predictiva, de cada prondstico
individual.

Este documento esta organizado en cinco secciones inclu-
yendo ésta. La segunda seccién incluye una breve explica-
cion de algunas metodologias de combinaciéon de prondsti-
cos: las utilizadas en este documento y alguna combinacién
de pronésticos basada en un modelo de regresion, que utili-
zamos para fines comparativos. En la tercera seccién in-
cluimos una descripcion de los datos y la estructura de los
modelos de prondstico para combinar, asi como una pe-
quena descripcién contextual del proceso inflacionario en
Colombia. En la cuarta seccién analizamos los resultados y
los comparamos con el benchmark y con todos los pronésti-
cos individuales basados en la raiz del error cuadratico me-
dio. Finalmente, presentamos las conclusiones en la quinta
seccion.

II. METODOLOGIAS Y MARCO TEORICO

Nos enfocamos en métodos de combinacién que explican se-
ries de tiempo no estacionarias. Analizamos y comparamos
cuatro métodos de combinaciéon diferentes: promedio sim-
ple, combinacién de pronésticos de regresion lineal, compo-
nentes principales y promedio de modelos basado en crite-
rios de informacion.
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1. Combinacién de pronésticos de regresion (Regr_Comb)

Seguimos las metodologias de combinacién de Hallman y
Kamstra (1989) y de Coulson y Robins (1993). Los dos enfo-
ques asumen que las series de prondstico son no estaciona-
rias, Esta metodologia usa estimaciones de MCO, de tal forma
que se escoge la mejor combinacién® de todas las posibles, en
términos de error cuadratico medio de prondstico menor,
como el pronéstico combinado (CME de aqui en adelante).

En consecuencia, establecemos Y, como la serie para ser
predecida, ft|it—h como el modelo de pronéstico i —th (i=1,...,
K),y (7o %4, 72+ - 7) unvector de parametros de estimacion.
La metodologia de Hallman y Kamstra para el horizonte de
pronéstico 4 se basa en la siguiente regresion:

(1) Yo =Yon + ¥in ftllt—h + Vo ftﬁ—h ot Vi ft|l:-h + &,

sujeto a y,+7, +..+7, =1, donde &~ iid(0,6°) yt =1, 2,...T.
Entonces, la combinaciéon de prondsticos % periodos adelante
esta dada por:

~

(2) Yt+h|t = 7;0h + 7;1h ft1+h|t + 772h ftihlt +.. 7;kh ftthn .

Por otro lado, la metodologia de combinacién de Coulson
y Robins se basa en el siguiente modelo lineal:®

Yo =Yin = Yon * Vi ( fl\]i—h =Yen)t 7/2h(ft|f—h =Yen) +
Tt th(ful:-h “Yin) + &

(3)
donde la combinacién de pronésticos . pasos adelante se ob-
tiene como:

Yeone =Y + Yon + 7;1h(ftih|t -Y)+ fzh(ftihlt -Y,)

(4) T
ot Vi (Flne = Yo

Por lo tanto, el pronéstico combinado es un promedio

OF o[

* En el articulo original la primera diferencia se toma de las series obser-
vadas y de las series de prondsticos. Gémez et al. (2006) propusieron tomar
la diferencia h-th de manera que la combinacién de pronésticos h periodos
adelante no dependa del Y,+5.1 no observado sino del Y.
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ponderado de los prondésticos individuales que se obtuvieron
de los modelos. Se incluye un intercepto en la ecuacién de
combinacién para corregir un posible sesgo contenido en al-
guno de los pronésticos individuales incluidos en la combi-
nacion. Adicionalmente, el método de Coulson y Robins es
igual al método de Hallman y Kamstra cuando la suma de to-
das las ponderaciones se restringe a uno. Por otra parte, para
evitar multicolinealidad en la ecuacién de combinacién sélo
se incluyen en la combinacién aquellos pronésticos indivi-
duales que no estan incluidos* por otros. Por ello previamen-
te se realizaron pruebas de inclusién (Leybourne y Newbold,
1998) para verificar inclusiéon en pares y multivariada, y asi
determinar cudles pronésticos individuales se incluiran en la
combinacién de pronésticos. Melo y Nuiiez (2004) adoptaron
esta metodologia para el banco central de Colombia.

2. Anilisis de componentes principales (CP)

El analisis de componentes principales intenta explicar la
estructura de varianza y covarianza de un grupo de variables
con combinaciones lineales ortogonales de las variables ori-
ginales. Aun y cuando el método requiere del mismo namero
de combinaciones lineales que las variables originales para
explicar la variabilidad total del sistema original, la mayor
parte de su variabilidad generalmente se concentra en los
primeros componentes. Esta propiedad permite la reducciéon
de datos lo que a su vez simplifica muchos problemas que se
podrian encontrar. Bernanke y Boivin (2003) muestran que
los factores estimados de CP representan un eficiente resu-
men de la informacién incluida en un grupo de datos mas
amplio.

La posibilidad de reducir el nimero de variables indepen-
dientes que se usa en una regresion es una clara ganancia pa-
ra las ciencias econémicas sin perder informacién que pudie-
ra ser relevante para el problema, tal y como mencionan
Stock y Watson (2004). Por otra parte, la utilidad generada

* Un modelo de pronéstico incluye o abarca un segundo modelo de
pronéstico si toda la informacién predictiva relevante contenida en el mo-
delo de pronéstico mds reciente no estd incluida en el modelo de pronésti-
co anterior.
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por este método para este estudio es la forma simple utilizada
para resumir informacién en unos cuantos componentes que
explican la mayor parte de la varianza con los primeros k
componentes. Particularmente para este trabajo, la capacidad
de combinar una cantidad importante de prondsticos por
medio de una medida Unica (s6lo el primer componente)
que explica la mayoria de su variabilidad.

El procedimiento consiste en una transformacion lineal
simple del sistema original en un sistema alternativo que con-
tenga el mismo namero de miembros, es decir, el nimero de
componentes es el mismo que de las variables originales. Este
sistema alternativo tiene la propiedad de que todos los com-
ponentes son ortogonales entre si (independiente). Esto es
una gran ventaja cuando surge la multicolinealidad. El méto-
do se basa en el cdlculo de k eigenvalores del sistema de & va-
riables de la matriz de varianza-covarianza o de la matriz de
correlacién. El componente #ésimo puede ser expresado co-
mo sigue:

(7) PC =¢ef =¢,f'+e,f?+..+e,f",

donde el vector fcorresponde al sistema de k variables obser-
vado para los periodos ¢t = 1,...,T'y el vector ¢ corresponde al
valor propio de la matriz de varianza-covarianza de fasociado
al valor propio i El conjunto de variables en fse ha estandari-
zado previamente y si algunas de las variables no son estacio-
narias, éstas se transforman con el uso de diferencias.

El pronéstico combinado es una combinacién lineal de un
subconjunto de componentes principales del conjunto de
pronésticos individuales, donde las ponderaciones se obtie-
nen de una regresion de la variable que queremos pronosti-
car como una funcién de los primeros componentes [ obteni-
dos con los datos disponibles hasta el momento 7. El namero
de componentes principales [ < K, se determina por unos cri-
terios de informacion o por la seleccion de aquellos que ex-
plican una proporcién determinada de la varianza.

Y-Y K =a+bPC,+b,PC,+..+bPC, +¢,.

Por ende, el pronéstico combinado se da por:
Y, =Y +a+bPC, +b,PCy +...+bPC,.

+hlt
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3. Promedio de modelos basado en criterios
de informacién (ITMA)

Consiste en un promedio ponderado de pronésticos que se
remonta al trabajo de Akaike en los anos 1978, 1979, 1981 y
1983, donde las ponderaciones 6ptimas se basan en el AIC o
criterio de Akaike. El AIC es un estimador asintético insesga-
do del logaritmo de verosimilitud de un modelo, el cual con-
tiene un término para penalizar por el nimero de pardmetros
para evitar la sobreparametrizacién. Es posible interpretar el
criterio AIC como un intercambio entre sesgo y varianza y estd
dado por:

AIC=2k-21=2k+Tn(62/T),
donde [ es el logaritmo de verosimilitud, % es el nimero de

. o I . iy
pardmetros en el modeloy &7 =—Z &’ esla estimacion de la
t=1

varianza del término de error en el modelo.

En términos formales, dejemos que M sea el conjunto de
modelos de prondstico, entonces la diferencia entre el crite-
rio AIC de un par de modelos es un estimador insesgado de la
diferencia de la distancia AIC para los dos modelos. La distan-
cia AIC, llamada asi debido a Kullback y Leibler (1951), se de-
fine como:

[ oytog] 290 |
1) [ toyos) £ v

donde f{(x) es el proceso de generacion de datos desconocido,
g|x/0)es el modelo dadoy € es la estimacion de los parame-
tros en g(x/? .

Los K modelos en el conjunto M estan jerarquizados de
acuerdo con la distancia AIC. Por lo tanto, exp(—l/?l//t), con
w, =AIC, —min; AIC,, puede interpretarse como la pondera-
ciéon del modelo i que sera el mejor modelo AIC dado el
hecho de que existe cierto modelo en el conjunto M que es el
mejor modelo AIC que representa los datos disponibles. De
ese modo, la ponderacién final 6ptima del modelo i en el
conjunto M estd dada por:



108 MONETARIA, ENE-MAR 2010

o =M, tal que iwl:l.

i N

;exp(—l/Ql//j) =

Kapetanios et al. (2007) sugirieron una ampliacién de este
enfoque utilizando la suma de errores cuadraticos de pronds-
tico fuera de muestra en lugar de la suma de residuos cuadra-
ticos dentro de la muestra, para construir el criterio AIC con
el objeto de obtener las ponderaciones para combinar o pro-
mediar los modelos. Esto implica diferentes ponderaciones pa-
ra cada horizonte de pronéstico. Los autores utilizaron algunos
ejercicios de Monte Carlo y encontraron que los prondsticos
combinados obtenidos utilizando errores fuera de muestra
funcionaron tan bien o mejor que el AIC basado en errores

. o 1
dentro de la muestra. La idea es reemplazar &> =—Z &’ por

T =
e 1 & N -
o =? Z ( Y, — yt) ,donde T'= T, + T; es el tamano completo
1 t=Ty+1

de la muestra, Ty es el tamano dentro de la muestray 77; es el
tamano fuera de muestray J, es el pronéstico para el periodos
t, para construir el criterio AIC para cada modelo. De esta
manera cuando se asigna la ponderacién correspondiente a
cada modelo, se le atribuye mayor importancia a la capacidad
de prondstico del modelo que al ajuste dentro de la muestra
de ese modelo particular.
El pronéstico combinado estd dado por:

A

_ 1 9 K
Y'rm\'r = a)lf'rm\'r + a)2f1‘+/4'1' tot wa'nh\'r .

III. DATOS

El ejercicio se realiz6é para tres conjuntos agregados de la in-
flaciéon del indice de precios al consumidor (IPC): inflacién
del IPC total, sin alimentosy de alimentos. Para el periodos anali-
zado los tres agregados de inflacién son altamente volatiles.

El conjunto de pronésticos individuales para combinar
incluye prondsticos obtenidos de diferentes modelos y me-
todologias de estimacién, que van desde los ARIMA hasta
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especificaciones no lineales tales como el modelo de regre-
sién con transiciéon suavizada (RTS) y redes neurales inclu-
yendo agregaciones de pronosticos de algunos componentes
de la canasta del IPC. Para el ejercicio de combinacion utili-
zamos una muestra de 81 pronésticos’ fuera de muestra de
octubre del 2002 a septiembre del 2009 para cada uno de los
prondsticos individuales.

GRAFICA I. INFLACION ANUAL DEL IPC, 2002-2009
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Para la inflacion total del IPC, se consideraron nueve mo-
delos de pronéstico individual. Los modelos son:
i) ARIMA.

i) Agregado de prondsticos de ARIMA para cuatro compo-
nentes de inflacion: alimentos, vivienda, vestido y otros
bienes y servicios (ARIMAG).

i) Agregado de prondsticos con MCO de seis componentes
de inflacién de alimentos, vivienda, vestido y otros (G6).

i) Agregado de pronosticos con MCO de diez componentes
de inflacién de alimentos, vivienda, vestido y otros (G10).

v) Regresion con transicion suavizada (RTS).

5 ‘ops Lo o

Los prondsticos fuera de muestra son prondsticos para los siguientes
nueve meses obtenidos en cada periodo de tiempo con informacién dispo-
nible en ese momento.
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vi) No paramétrico (NOPAR).
vit)Criterios del personal (ARTESANAL).
viti)Red neural (NN).

ix) Agregado de pronésticos de red neutral para tres compo-
nentes de inflacién: bienes transables, bienes no transa-
blesy bienes y servicios administrados (NNC).

Para la combinacién de inflaciéon de alimentos se conside-
raron seis pronosticos individuales. Los cuales son:

i) ARIMAX.

i) Agregado de prondsticos MCO de seis componentes de in-
flacién de alimentos: carne de res, leche, papas, frutas, ve-
getales y otros (G6).

i) Agregado de prondsticos MCO de seis componentes de in-
flacién de alimentos: y huevos, productos lacteos, aceites
comestibles, papas, alimentos fuera de casa, cereales, tu-
bérculos, vegetales, fruta y alimentos procesados (G10).

i) Agregado de prondsticos MCO de tres componentes de in-
flaciéon de alimentos: alimentos perecederos, alimentos
procesados y alimentos fuera de casa (G3).

v) Red neural.

vi) Diferencia ponderada del pronéstico promedio para la in-
flacién total y la inflacién sin alimentos (naive).’

Para la combinacién de inflacién sin alimentos se conside-
raron cinco pronosticos individuales. Los cuales son:

i) ARIMA.

i) Agregado de prondsticos ARIMA para tres componentes de
inflacién: vivienda, vestido y otros bienes y servicios (ARI-
MAG).

i) Agregado de prondsticos para tres componentes de infla-
cién: bienes transables, bienes no transables, bienes y ser-
vicios administrados; con la metodologia de estimacion de
minimos cuadrados flexibles (G3),

% Ver Gémez et al. (2006) para una descripcién detallada de los modelos.
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iv) Red neural.

v) Criterios del personal (staff).

IV. RESULTADOS EMPIRICOS

El cuadro 1 muestra la variabilidad explicada por los dos
componentes principales para cada uno de los agregados de
inflacién del IPC en Colombia. Para el caso de la inflacién to-
tal del IPC, la variabilidad explicada por el primer componen-
te principal es al menos 68%, mientras que el segundo CP s6-
lo explica 13%. Para la informacién del IPC sin alimentos, la

CUADRO 1. VARIACION EXPLICADA PARA CADA COMPONENTE PRINCIPAL

Horizonte PCI PC2
Inflacion total de IPC
1 0.93 0.05
2 0.89 0.04
3 0.85 0.05
4 0.82 0.06
5 0.79 0.08
6 0.76 0.10
7 0.71 0.13
8 0.69 0.12
9 0.68 0.09

Inflacién sin alimentos del IPC

1 0.96 0.02
2 0.90 0.06
3 0.80 0.12
4 0.72 0.15
5 0.63 0.21
6 0.58 0.22
7 0.57 0.23
8 0.62 0.19
9 0.66 0.17
Inflacion de alimentos del IPC
1 0.97 0.02
2 0.93 0.04
3 0.88 0.07
4 0.85 0.10
5 0.84 0.10
6 0.84 0.10
7 0.85 0.09
8 0.83 0.09
9 0.79 0.08
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variacion explicada por el primer CP es al menos 57% menos
que en el caso de inflacién total y el segundo CP explica a lo
sumo 23%. Para la inflacién del IPC de alimentos, el primer
componente principal explica mas de 80% para todos los
horizontes mientras que el segundo CP explica a lo sumo 10%
de la variabilidad asociada a los prondsticos individuales de la
inflacion de alimentos. De estos resultados decidimos trabajar
unicamente con el primer componente principal. De manera
que el prondstico combinado tiene la forma: Y, =a+b*CP,.

Con el objeto de obtener el componente principal de cada
periodo de tiempo, utilizamos una muestra moévil que cons-
taba de los ultimos tres anos de informacién, de manera que
se tomara en cuenta alguna dindmica.

Por otra parte, para producir los pronédsticos ITMA, se
construyeron las ponderaciones utilizando los errores de
pronostico de los 30 periodos previos para cada uno de los
horizontes. Por ejemplo, el promedio de prondsticos para
enero del 2006 utiliza ponderaciones basadas en los errores
de prondstico de enero del 2003 a diciembre del 2005 y asi
sucesivamente.

El cuadro 2 muestra las ponderaciones de cada modelo de
prondstico para algunos horizontes y para diferentes perio-
dos de tiempo de manera que se pueda notar cémo han cam-
biado con el tiempo de acuerdo con la precision histérica de
prondstico de cada modelo.

Para comparar la capacidad predictiva del pronéstico indi-
vidual y el desempeifio de los pronésticos combinados (pro-
medio simple como benchmark, combinaciéon basada en re-
gresion ~CME~-, componentes principales ~CP-y el promedio
de modelos basado en criterios de informacién -ITMA-) no-
sotros evaluamos los pronésticos para horizontes de uno a
nueve meses, de los ultimos 41 periodos (de enero del 2006 a
mayo del 2009) con la raiz del error cuadratico medio (RECM)
de pronéstico como una medida de desempernio del prondéstico.

El cuadro 3 muestra la RECM para cada pronéstico indivi-
dual y los cuatro pronésticos combinados para todos los hori-
zontes considerados. El panel superior muestra los resultados
de inflacién total del IPC. Cuando se comparan los prondsti-
cos individuales parece que el prondstico por consenso del
personal funcion6 mejor que los otros prondsticos en términos
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de un RECM menor, sin embargo para horizontes mas largos
(cinco meses de adelanto y mas) el modelo de red neural ge-
nera prondsticos mds precisos. Con respecto a los prondsticos
combinados parece ser que, para el corto plazo, el prondstico
combinado con base en la regresién funciona mejor mientras
que para horizontes de mas de dos meses la combinacién con
la RECM mds pequena es la que se obtuvo por componentes
principales. Por otra parte, aunque para algunos horizontes
ningin prondstico combinado produce una RECM menor
que el mejor prondstico individual (uno y dos periodos ade-
lante), parece que existe una ganancia significativa en la pre-
cisién del prondstico si se usa la combinacién de pronésticos.
Existen reducciones en la RECM de entre 4 y 49 puntos basi-
cos cuando se compara el mejor pronéstico individual y el
mejor pronoéstico combinado. Cuando se compara soélo el
pronostico combinado resulta que la combinacién basada en
la regresion funciona mejor que las otras combinaciones para
un mes pero, para horizontes de mas de dos meses el enfoque
de componentes principales produce prondsticos mas preci-
sos. En lo que respecta a la combinaciéon ITMA, ésta no reduce
la RECM relativa al promedio simple, sin embargo, ain pro-
duce prondésticos mds precisos que algunos de los prondsticos
individuales.

A'la mitad del panel del cuadro 3, mostramos los resultados
de inflacién sin alimentos. En este caso el consenso del per-
sonal (staff) supera todos los otros pronésticos individuales
para todos los horizontes (excepto para nueve meses). Con
respecto a los prondsticos combinados, los CP producen una
RECM menor para la mayoria de los horizontes (excepto para
un mes). No obstante, en este caso no se observa una reduc-
ciéon de la RECM relativa al mejor prondstico individual, ex-
cepto para ocho y nueve meses adelante. La combinacién IT-
MA se desempena mejor que el promedio simple sélo para
horizontes de mds de seis meses. S6lo produce una reduccién
en la RECM cuando se compara con los modelos ARIMA.

En el panel inferior del cuadro 3, los resultados para la in-
flaciéon de alimentos muestran que el error de prondstico es
alto incluso para prondésticos de un periodo adelante (88
puntos basicos en promedio para todos los prondsticos indi-
viduales para el horizonte uno) y para mas horizontes la RECM
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es en promedio mucho mayor a 100 puntos basicos; esto su-
giere que el IPC de alimentos es mas dificil de pronosticar de-
bido a su alta volatilidad. En el caso de la inflacién de alimen-
tos parece que el G10, para corto plazo, y el G3, para mediano
plazo, funcionan mejor que los otros pronésticos individuales
para la mayoria de los horizontes. La combinacién basada en
regresion produce la RECM mds pequena para horizontes de
corto plazo y los componentes principales funcionan bien pa-
ra el mediano plazo (mas de tres meses). Vale la pena men-
cionar que la ganancia de la combinacién de prondsticos es
significativa para todos los horizontes. Existen reducciones en
la RECM de entre cuatro y 189 puntos basicos con una reduc-
cién promedio de 67 puntos.

Se utiliz6 la prueba modificada de Diebold y Mariano
(MDM) para igual precisiéon de pronéstico7 para verificar si
existe una combinacion particular que reduzca significativa-
mente la RECM en comparacién con el mejor prondstico indi-
vidual para cada horizonte. Es necesario tomar tales resulta-
dos con cautela dado que esta prueba se aplica a modelos no
anidados o de inclusién y los resultados de la prueba de Har-
vey, Leybourne y Newbold de inclusién sugieren que el pro-
nostico de CP abarca toda la informacién predictiva relevante
de todos los otros pronésticos” para horizontes mayores que
un mes. Este ultimo resultado no es sorprendente debido al
método de construccién del prondstico de CP, puesto que
consiste en el componente comun de todos los prondsticos
individuales. Los resultados de esta prueba estan disponibles
mediante solicitud. Los casos en los que se rechaza la hipote-
sis nula de ECM igual y en que el ECM es menor al ECM del
prondstico del benchmark se sehalan con la letra a en el cuadro
3. S6lo en algunos casos, la mejor combinaciéon genera una
reduccion significativa de la RECM relativa al mejor pronosti-
co individual. La mayoria de estos casos se observa para pro-
nosticos de inflacién de alimentos.

Debido al pequeno tamano fuera de muestra disponible

! Harvey, Leybourne y Newbold (1997).

®La prueba de hipétesis nula de Harvey, Leybourne y Newbold para in-
clusiéon de grupos de dos modelos de prondstico no es rechazado para to-
dos los pares de prondsticos que consideran el pronéstico de CP a 5% de
significancia.



E. GONZALEZ M., A. REYES G. 119

para la evaluacién de los pronésticos, se realizé un ejercicio
bootstrap con el objeto de obtener resultados mas robustos pa-
ra probar la precision de los pronésticos combinados. El ejer-
cicio consistié en obtener 500 muestras de los errores de pro-
nostico (de los prondsticos individuales y los prondsticos
combinados). Dado que para la mayoria de horizontes los
errores de prondstico estan autocorrelacionados, se estimo
un modelo AR para la serie de errores de prondstico
€t = Po + DL vt +Vins Veun ~ N(0,072) . De esa manera se rea-
liz6 el boostrapping sobre los residuos, V,,, . Con la muestra
de los residuos y las estimaciones de los parametros se cons-
truy6 la serie de muestra de los errores de prondstico
€l = Po + DElnp +Viuns 1 =1, ..500. El tamaiio de muestra igua-
la al namero de prondstico fuera de muestra disponible para
cada horizonte.

Para cada muestra, se calculé la RECM relativa a la RECM del
pronéstico individual con el menor RECM. Por tanto, si la
proporcién de muestras para las que la RECM relativa es me-
nor que, digamos 0.95, es grande, entonces el prondstico
combinado reduce de forma significativa la RECM relativa al
mejor prondstico individual, lo que significa que la combina-
ci6én ayuda a reducir el error de prondéstico.

Los resultados del ejercicio de bootstrapping se presentan
en el cuadro 4. Las celdas sombreadas indican para cuales ca-
sos la RECM relativa es menor a 0.95. Por otro lado, las casi-
llas en cursiva son aquellas para las cuales al menos 90% de
las muestras de bootstrapping tienen una RECM relativa me-
nor a 0.95. Vale la pena mencionar que, en el caso de infla-
cién total, las combinaciones de prondéstico no reducen de
forma significativa la RECM relativa del mejor pronéstico
individual para la mayoria de horizontes, excepto los de
ocho y nueve meses. LLa misma situaciéon ocurre en el caso
de la inflacién de alimentos. Por otro lado, para el caso de
inflacién de alimentos los resultados son mds prometedores.
La combinacién de CP en efecto produce una reduccion de al
menos 5% en la RECM en comparacién con el mejor pronéstico

? Debido a la pequena muestra disponible de los errores de prondstico
para horizontes de 7, 8 y 9 meses, se estimé un AR(1) para todos los horizon-
tes. El prueba de no correlacién de los residuales no es rechazado a 1% y
estan disponibles por pedido.
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individual para algunos horizontes (seis, ocho y nueve meses).

V. COMENTARIOS FINALES

El desempeno de los prondsticos combinados tanto econo-
métricos como estadisticos fue mejor que la mayoria de pro-
noésticos individuales, especialmente para horizontes de me-
diano plazo. Parece ser que la combinacién basada en
regresion funcioné mejor que las otras metodologias estadis-
ticas de combinaciéon de prondsticos especialmente para el
muy corto plazo. La combinacién de prondsticos de compo-
nentes principales superé la combinacién basada en regre-
siéon de todos los agregados de inflaciéon de IPC considerados
en el presente estudio para horizontes de mediano plazo. En
el caso de inflacién total e inflacién de alimentos, existe en la
RECM una reduccién significativa de los pronésticos combi-
nados comparada con los prondsticos individuales; en el caso
de inflacién sin alimentos los resultados son menos promete-
dores. La mejor combinacion casi nunca superdé los pronosti-
cos de consenso del personal.

Por otro lado, aunque el método de promedio de modelos
basado en criterios de informacién genera en promedio erro-
res de pronostico menores que algunos de los pronosticos indi-
viduales, este método no funcioné mejor que los otros pronds-
ticos de combinacién y dificilmente iguala las ponderaciones o
el método de ponderacion simple. El ITMA tiene la ventaja de
facilidad de implementacién y flexibilidad puesto que permite
construir las ponderaciones con criterios de informacién dife-
rente y aun asi brinda una alternativa para reducir el error de
prondstico relativo a algunos pronésticos individuales.

En general se produce una reduccién en el error de pro-
noéstico por el prondstico combinado especialmente para
mediano a largo plazo. Es bueno utilizar metodologias eco-
nométricas y estadisticas de combinacién de prondsticos por-
que ellas significativamente generan mejores resultados que
promediar los modelos individuales utilizando ponderacio-
nes iguales. Este resultado es alentador y abre una interesante
ventana de investigaciéon para mayores mejoras en las meto-
dologias de pronéstico.
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En futuras investigaciones se considerard una combinacién
de pronésticos con mas factores comunes o componentes
principales teniendo en cuenta que, aunque el primer com-
ponente principal explica la mayoria de la variabilidad de los
pronésticos individuales, el siguiente componente puede
aportar alguna informacién crucial. Para continuar en la li-
nea de la combinacién de prondsticos otra idea es la imple-
mentaciéon del promedio del modelo bayesiano y el uso de
otros criterios de informacién para promedio de modelos ta-
les como criterios de Schwartz y Mallows (BIC) para construir
las ponderaciones de los modelos de prondstico a ponderar.
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