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PREDICCION DE ERRORES DE PROYECCION
DE INFLACION EN CHILE*
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RESUMEN

En este articulo evaluamos las proyecciones de inflacién provenientes de la Encuesta
de Expectativas Econdmicas del Banco Central de Chile. Nuestro anilisis, para el
periodo 2000-2008, detecta un exceso de autocorrelacién en los errores de predic-
cién y un sesgo estadisticamente significativo hacia el final de la muestra. El sesgo y
el exceso de autocorrelacién encontrados posibilitan mejorar las proyecciones de
inflacién mediante la incorporacién de un buen predictor de errores. Los resultados
de un ejercicio fuera de muestra indican que el ajuste propuesto permite reducir el
sesgo y el error cuadritico medio de las proyecciones de inflacién hasta en 34 y 29%,
respectivamente. En general estas reducciones son estadisticamente significativas.

ABSTRACT

We evaluate inflation forecasts from the Survey of Professional Forecasters (SPF) of the
Central Bank of Chile. Forecast errors for the period 2000-2008 show an excess of
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autocorrelation and a statistically significant bias at the end of the sample. We take
advantage of the autocorrelation structure of the forecast errors to build new and
more accurate inflation forecasts. We evaluate these new forecasts in an out-of-
sample exercise. The new forecasts display important reductions in bias (34%) and
Mean Square Prediction Error (29%). Moreover, these reductions are, in general,
statistically significant.

INTRODUCCION

En el presente articulo se estudia las propiedades de sesgo y autocorrela-
cién serial en los errores de proyeccion de inflacién provenientes de la
Encuesta de Expectativas Econémicas (EEE) del Banco Central de Chile.
Ademis se evalia, en un ejercicio fuera de muestra, una manera muy sencilla
de mejorar estas proyecciones. Nuestros resultados indican que las proyec-
ciones de inflacién provenientes de la EEE en promedio subestiman la infla-
cidn efectiva y ademds presentan un exceso de autocorrelacién. El sesgo y el
exceso de autocorrelacidon encontrados posibilitan mejorar las proyecciones
de inflacién mediante la incorporacién de un buen predictor de los errores.
En otras palabras, mostramos que al corregir las proyecciones de inflacién,
la proyeccién ajustada posee un menor sesgo y un menor error cuadritico
medio (ECM) que la original. Estas diferencias son, en general, estadistica-
mente significativas a niveles de confianza usuales.

Aunque la estrategia dominante para evaluar dos metodologias predicti-
vas corresponde a la comparacién de sus ECM, la bibliografia del tema plan-
tea otras maneras de evaluacidon predictiva que incluso pueden ser mds
ttiles.! En particular, es pertinente evaluar propiedades de sesgo y autoco-
rrelacién de los errores de predicciéon de una metodologia dada y comparar-
las con las correspondientes a errores de predicciéon 6ptimos. Con pérdida
cuadritica un error de prediccién éptimo k periodos hacia adelante deberia
tener sesgo nulo y presentar una estructura de medias méviles de orden
h -1, MA(h 1), que en otras palabras significa que la autocorrelacién serial
de orden b o superior deberia ser 0. En particular se esperaria que un error de
prediccién 6ptimo un paso hacia adelante fuera un ruido blanco que no pre-
sentara autocorrelacion serial.

Una desviacién de esta pauta Optima abre la puerta para ajustar las pro-
yecciones de manera conveniente. En efecto, si el error de prediccién b pe-

1 Un interesante anilisis de la diversidad de métricas que existen para evaluar proyecciones se en-
cuentra en McCracken y West (2002).
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riodos hacia adelante presentara una estructura de medias méviles de orden
q>h —1, existiria informacién contenida al instante de construir la predic-
cién, que podria en parte anticipar el comportamiento del error de predicciéon.
En otras palabras el error de prediccidn, en teoria un ente impredecible, se-
ria predecible. Consecuentemente, la proyeccién se podria ajustar para in-
corporar la prediccion del error que se estaria cometiendo.

Oller y Barot (2000) sefialan que evaluaciones de sesgo y autocorrelacién
han sido llamadas en la bibliografia “evaluaciones de eficiencia informacional
débil” y se enmarcan dentro de una familia de pruebas estadisticas que evaltian
la racionalidad de los agentes econémicos.” No obstante esta observacién,
una bibliografia reciente muestra que la existencia de sesgo y autocorrela-
cién en los errores de prediccion no forzosamente es sintoma de ineficiencia
o irracionalidad en las predicciones. En efecto, la existencia de sesgo y auto-
correlacion puede ser el resultado de una estrategia 6ptima por parte de agen-
tes que enfrentan funciones de pérdida asimétricas (véase por ejemplo Patton
y Timmermann, 2007; Capistran, 2007, y Capistran y Timmermann, 2008).

Es frecuente encontrar trabajos que cuestionan la calidad de las predic-
ciones econémicas de diversos agentes. Por ejemplo, Joutz y Stekler (2000),
que analizan las predicciones de la Reserva Federal de Estados Unidos,
encuentran que la serie de errores de los prondsticos de inflacién muestra
autocorrelacién. No obstante ello, Joutz y Stekler no proponen métodos
para corregir los prondsticos e incorporar la informacién contenida en la
autocorrelacion detectada. Mds recientemente, Capistran (2007) muestra
que las predicciones de inflacion de la Reserva Federal subestimaron la infla-
cidn efectiva de manera significativa en un determinado periodo muestral, y
que la sobreestimaron en el periodo posterior. Ademas Capistran sefala que
las proyecciones de la Reserva Federal parecen no haber incorporado toda la
informacién disponible en las proyecciones de agentes privados.

Para el caso de la zona euro, Bowls e a/ (2007) analizan las predicciones
econdémicas realizadas por una serie de analistas privados. Ellos encuentran,
entre otras cosas, que para el periodo del primer trimestre de 1999 al dltimo
trimestre del 2006 los analistas han tendido a subestimar significativamente
la inflacién y a sobreestimar el crecimiento econémico. Otro interesante ar-

2 En este sentido es importante destacar las propuestas de Mincer y Zarnowitz (1969) que propo-
nen métodos sencillos para evaluar la eficiencia y el sesgo de una determinada serie de predicciones. Si-
milarmente Granger y Ramanathan (1984) asi como Chong y Hendry (1986) proponen pruebas de

encompasamiento, lo que les permite evaluar si la informacién contenida en una determinada proyec-
cién puede explicar, al menos en parte, los errores provenientes de otro método de proyeccién.
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ticulo que analiza la calidad de proyecciones econémicas es el de Loungani
(2001). A diferencia de los trabajos citados lineas arriba, Loungani conside-
ra las proyecciones de crecimiento econdmico para una serie de paises in-
dustrializados y en desarrollo para el periodo 1989-1998. Las proyecciones
son obtenidas de Consensus Forecasts y muestran alguna prueba de sesgo en
el caso de paises en desarrollo, y pruebas de uso ineficiente de la informa-
cién tanto para el grupo de paises industrializados como para el grupo de
paises en desarrollo.

Como se ha sefialado, hay multiples estudios internacionales que evaldan
las predicciones realizadas por analistas privados, bancos centrales u otras
instituciones. Sin embargo, para el caso especifico de Chile sélo existe un
numero pequeiio de estudios de esta naturaleza. Entre ellos se destaca el tra-
bajo de Chumacero (2001), quien evalda las proyecciones de crecimiento
econémico de una serie de analistas privados y encuentra una fuerte prue-
ba de sesgo en ellas. Por su parte Albagli et al evaltan los errores de predic-
ci6n de inflacién y crecimiento del Banco Central de Chile (BCC), analistas
privados y otros bancos centrales. Sus resultados en materia de inflacién
muestran que, entre 2000 y 2002, los errores de prediccién del BCC fueron
bastante menores a los de los analistas privados.’

A diferencia de muchos trabajos que evalian proyecciones de acuerdo
con su eficiencia con pérdida cuadrdtica s6lo en ejercicios dentro de mues-
tra, aqui mostramos que la ineficiencia detectada en las proyecciones de la
EEE puede ser utilizada para generar nuevas y més precisas predicciones en
un ejercicio fuera de muestra.* Si bien la introduccién de mejoras a un con-
junto de proyecciones comprobadas como ineficientes, a partir del mejor o
mis eficiente uso de la informacién disponible, es una idea con amplios pre-
cedentes en la bibliografia (véase por ejemplo Elliot y Timmermann, 2008),
el uso de pruebas de exceso de autocorrelacién para mejorar el error cuadra-
tico medio (ECM) de las proyecciones en un ejercicio fuera de muestra es, a
nuestro juicio, una contribucion de este articulo. Esto es importante, pues el
simple hallazgo de sesgo y exceso de autocorrelacidn, en un ejercicio dentro

3 Enunaavenida algo distinta Nadal (2001) entrega una evaluacién fuera de muestra de algunos mo-
delos de inflacién para Chile. No entrega, sin embargo, una evaluacién de las proyecciones del Banco
Central o de analistas privados o de otras instituciones.

4 Una notoria excepcién a esta bibliografia es el articulo de Capistrin y Timmermann (2007), aun-
que en un contexto algo diferente al del presente articulo. Estos autores evaldan fuera de muestra la ca-
pacidad predlctlva de una proyecc1or1 construida a partir de la informacién contenida en el promedio
simple de un conjunto de proyecc10nes Los resultados de su evaluacién indican que la estrategia pro-
puesta funciona muy bien en ejercicios que simulan una tarea predictiva en tiempo real.
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de muestra, no garantiza que este sesgo y exceso de autocorrelacién pueda
ser efectivamente aprovechado para mejorar las proyecciones en tiempo
real. A nuestro entender, el ejercicio fuera de muestra que aqui se realiza es
eficaz en mostrar que el sesgo y el exceso de autocorrelacion detectado pue-
de ser efectivamente utilizado para mejorar la tarea predictiva.

El articulo se organiza como sigue: la seccidn 1 describe las propiedades
relevantes de un error de prediccién 6ptimo. La segunda seccion describe la
estrategia usada para comparar los sesgos y errores cuadratico medio de las
proyecciones originales con las ajustadas. La seccidn 11l evaltia los errores de
prediccién de la EEE en términos de su sesgo y autocorrelacion. La seccion
IV muestra las ganancias en términos de reduccion de sesgo y ECM que se ob-
tienen al corregir el sesgo y el exceso de autocorrelacion de los errores de
prediccién. Esto tltimo se hace en un ejercicio fuera de muestra. Al final se
entrega un breve resumen y algunas reflexiones.

|. ERROR DE PREDICCION OPTIMO

El segundo teorema de representacién de Wold permite escribir a toda serie
débilmente estacionaria y puramente no deterministica como una combina-
ci6n lineal infinita de innovaciones ¢, de media nula e igual varianza. Asi, si
Y, es una serie con estas caracteristicas, y que por simplificacién hemos su-
puesto también que posee media nula, se cumple que

oc
Y= 2wie
1=0
en que los coeficientes en la sumatoria son de cuadrado sumable y el primer
coeficiente es exactamente igual a 1.

Dado un conjunto de informacién denotado por /,, el mejor predictor
con pérdida cuadritica corresponde a la esperanza condicional de la variable
a predecir con respecto a /,. Asi, si denotamos esta esperanza condicional
por Y, (b) se tiene que

Yiop = Z Vi€reh—i
1=0

Y/ (h) = YwiEer s p_il1,)
1=0

Y/ (h)= Y wit,o )
ih
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El error de prediccion 6ptimo con pérdida cuadritica se define como la di-
ferencia entre la serie original y el predictor 6ptimo. Este error, que denota-
mos por e,(h), se puede escribir como sigue:

ei(b)=Y,, , Y/ ()

o0 o0
e(h)= D W€ i— D Witiihi
i=h

1=0
h-1

e(h)= 2 wig, )
=0

Diversos articulos en la bibliografia han desarrollado propiedades de los
errores de prediccién 6ptimos usando un contexto similar al aqui presenta-
do (véase por ejemplo Granger y Newbold, 1986). En particular nosotros
estamos interesados en tres de estas propiedades, las que se pueden demos-
trar ficilmente a partir de las expresiones anteriores.

i) Los errores de prediccion 6ptimos son insesgados. En efecto, para ello
basta notar que

h-1
Ee,(h) :E[Z\Visub—i]
1=0

h-1
Le,(h) = Z\ViE(EH-h—i): 0
1=0

i) Los errores de prediccién e, (h) y e, ;(h) tienen correlacién nula para
[>h —1.En efecto, para ello notemos que

h-1 h-1
Eet(b)ezz(h)=5[z Vit hoi 2 W/811+f/]

=0 7=0
h-1
=E| X ViVt i ip
i,j=0
h-1
= 2 ViVEG o8 )
i,j=0
Luego, como queremos evaluar una condicién para el caso /> b —1 tenemos,
para, j entre 0y b —1, lo siguiente:
t=l+h—j<t+1-h+h—j

t=l+h-j<t+l-j<r+1
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Por otro lado, tenemos que el otro indice satisface lo siguiente

t+h—i>t+h+1-h

t+h—i>t+1

Luego, si/>h —1vemos que los subindices t +h -1y t — [ + b — j nunca pue-
den tomar el mismo valor. De esto se infiere que si/>h -1

h-1
Ee,(h)e,_;(h)= Z \Vi\VjE(et+h—i8t—l+b—j):O
ij=0

u1) El error de prediccidn éptimo b pasos hacia adelante sigue un proceso
MA(h—1)y como tal, con pérdida cuadritica y usando el conjunto de infor-
macién I, ={e,, &, ;,€,_,...}, se concluye que el mejor predictor del error
de prediccidn 6ptimo b pasos hacia adelante es 0.

h-1
E(et(b)|]t):E[ 2 Vi 8t+}]i|1t] =0

i1=0

[1. EVALUACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

Para comparar la capacidad predictiva de dos métodos de prediccién nos
centraremos en evaluar las diferencias en error cuadritico medio y las dife-
rencias en el sesgo de las proyecciones. El ECM de los errores de proyeccién
y su sesgo se definen como sigue

ECM(e) = E(¢?)
Sesgo(e) =E(e)

en que e denota el error de prediccién definido como el valor efectivo de la
inflacién menos su valor proyectado.

Un método de proyeccién serd mejor que otro en la medida que tenga
menor sesgo y menor ECM. Para evaluar estadisticamente las diferencias en
sesgo y en ECM entre dos métodos, nos basaremos en el paradigma de eva-
luacién de capacidad predictiva propuesto por Giacomini'y White (2006). Si
bien, en la prictica y con supuestos operacionales muy especificos este para-
digma se puede reducir a uno muy similar al propuesto por Diebold y Ma-
riano (1995) y West (1996), las diferencias conceptuales son muy grandes. En
efecto, las pruebas propuestas por Giacomini y White (2006) estin orienta-
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das a evaluar un método de proyeccién y no un modelo de proyeccién. Esta
diferencia, aunque sutil, es muy pertinente en este trabajo porque las obser-
vaciones obtenidas son proyecciones de inflacién que no estin forzosamen-
te asociadas a modelos especificos.

La version de las pruebas de Giacomini y White (2006) que empleamos
en este trabajo usa un estadistico originalmente atribuido a Diebold y Ma-
riano (1995) y West (1996) con las dos siguientes consideraciones: i) no se
realiza ninguna correccién asociada a incertidumbre paramétrica, ya que no
se desea evaluar un modelo con pardmetros poblacionales sino que un mé-
todo de proyeccidn, y 77) en la estimacién HAC de la varianza de las diferen-
cias en los errores promedios de proyeccion no se selecciona los rezagos de
acuerdo con el comportamiento éptimo de los errores de proyeccidn, pues
se considera que ellos pueden contener una estructura autorregresiva mas
compleja. Para todos los efectos pricticos se procede utilizando una estima-
cié6n HAC de acuerdo con Gallant (1987) con seleccién automdtica de reza-
gos de acuerdo con Newey y West (1994).

Formalmente se construye el siguiente estadistico con base en Giacomini
y White (2006):

AL, *)

Ly =1 (h)

con
n(h)

AL,y = o) tZ::lALI

en que b representa el horizonte de proyeccién, n(h) denota el nimero de
proyecciones que se tiene para ese determinado horizonte, AL es la pérdida
diferencial entre dos proyecciones y 6,y es un estimador HAC de la varian-
za asintdtica del numerador del estadistico ¢, ,, debidamente ponderado
por la raiz cuadrada de n(b).

Segtn la hipétesis nula de igualdad de habilidad predictiva, el estadistico
,) €S asintéticamente normal.

[11. ANALISIS DE LOS ERRORES DE PREDICCION DE LA EEE

La Encuesta de Expectativas Econdmicas (EEE) recoge mensualmente las
proyecciones de inflacion de una treintena de analistas econémicos. A partir

5 También se realiz6 el anélisis utilizando estimacién HAC con el método de Newey y West (1987).
Los resultados obtenidos son muy similares a los del método de Gallant (1987).
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de esta encuesta se obtiene informacién de predicciones de inflacién auno y
tres meses hacia adelante para cada analista individualmente. El Banco Cen-
tral de Chile posee una base de datos de acceso publico en la que presenta series
con la mediana de estas proyecciones. El anélisis que sigue a continuacion se
basa precisamente en las propiedades de los errores de proyeccién asociadas
ala mediana presentada por el Banco Central de Chile. El andlisis considera
al periodo entre febrero de 2000 y mayo de 2008. Las proyecciones de infla-
cién se han considerado en variaciones a 12 meses.

Los cuadros 1-2 muestran que los errores de proyeccion tienen un sesgo
estadistica y econdmicamente significativo en la dltima mitad de la muestra
analizada, que alcanza un valor de 11 y 47 puntos base en proyecciones a un
mes y tres meses, respectivamente.

CUADRO 1. Sesgo en el error de prediccion. Proyeccion un mes hacia adelante

Muestra Sesgo Error estandar Estadistico t Valor p
2000M2-2008M5 0.03 0.04 0.87 0.39
2000M2-2008M1 -0.04 0.04 -1.10 0.28
2004M2-2008M5 0.11 0.05 2.03 0.05

CUADRO 2. Sesgo en el error de prediccion. Proyeccion tres meses
hacia adelante

Muestra Sesgo Error estandar Estadistico t Valor p
2001M11-2008M5 0.12 0.16 0.73 0.47
2001M11-2005M2 -0.23 0.18 -1.28 0.21
2005M3-2008M5 0.47 0.22 2.12 0.04

Los cuadros 3 y 4 muestran que procesos MA(1) y MA(7) son buenas re-
presentaciones estadisticas de la estructura de los errores de prediccién uno
y tres pasos hacia delante, respectivamente. Esto es un resultado coherente
con la hipétesis de ineficiencia de las predicciones con pérdida cuadritica.
En efecto, como se ha sefialado, si las proyecciones fueran dptimas, los erro-
res de prediccion deberian poseer una estructura MA(0) y MA(2), respecti-
vamente. En otras palabras, estamos en presencia de evidencia de un exceso de
autocorrelacidn en los errores de prediccidon provenientes de la EEE.

CUADRO 3. Estructura de medias méviles. Proyeccion tres meses
hacia adelante

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico t Valor p

C 0.03 0.04 0.91 0.37
MA(Q1) 0.49 0.08 6.36 0.00
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CUADRO 4. Estructura de medias méviles. Proyeccion tres meses
hacia adelante

Variable Cocficiente Error estandar Estadistico t Valor p
C 0.32 0.32 1.01 0.31
MA(Q1) 1.56 0.13 12.49 0.00
MAQ2) 1.21 0.21 5.68 0.00
MA@3) 0.65 0.25 2.54 0.01
MA(4) 0.66 0.22 3.00 0.00
MA(5) 0.90 0.17 5.36 0.00
MA(6) 0.85 0.15 5.69 0.00
MA(7) 0.55 0.08 7.23 0.00

Congruente con lo anterior, el cuadro 5 muestra que los errores de pre-
diccién un paso hacia adelante pueden ser satisfactoriamente predichos por
una funcién que sélo incluye al primer rezago de esta variable. Esto es clara-
mente incompatible con las propiedades 2 y 3 descritas lineas arriba de los
errores de prediccién Sptimos. Recordemos que un error de prediccién 6p-
timo un paso hacia adelante, con pérdida cuadritica, es un ruido blanco y
por tanto es impredecible. Similarmente el cuadro 6 muestra un resultado
analogo para los errores de prediccidn tres meses hacia adelante. Se observa
que estos errores pueden ser satisfactoriamente predichos por una funcién
lineal de errores de prediccién que estdn en un conjunto de informacién or-
togonal a los errores de proyeccién éptimos tres meses hacia adelante.

El panel 1 del cuadro 5 muestra que el primer rezago de los errores de
prediccién un paso hacia adelante tiene capacidad para predecir los errores
de prediccién. Se observa que la capacidad predictiva es fuerte en la primera
mitad de la muestra y decae en la segunda mitad. El panel 2 muestra que el
tercer rezago de los errores de prediccién un paso hacia adelante también
tiene capacidad para predecir los errores. Es interesante que la relacién en-
tre el error de prediccidn y su tercer rezago cambia de signo alrededor de la
mitad de la muestra. Esto hace que al analizar la muestra completa no se en-
cuentre pruebas de predictibilidad; sin embargo al analizar la primera y se-
gunda mitad de la muestra por separado se encuentra una sélida prueba de
predictibilidad. El panel 3 muestra en tanto que la suma del primer y ter-
cer rezago también es un buen predictor de los errores, sobre todo en la se-
gunda mitad de la muestra. Estos resultados muestran que los errores de
predicciéon un mes hacia adelante pueden predecirse por sus rezagos, lo que
da cuenta de la no optimalidad de los errores de prediccién un mes hacia
adelante.
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CUADRO 5. Predictibilidad de los errores de prediccion. Proyeccion un mes
hacia adelante®

Muestra Coeficiente Error estandar Estadistico t Valor p

Panel 1

2000M2-2008M5 0.35 0.11 3.20 0.00

2000M2-2004M1 0.31 0.10 3.06 0.00

2004M2-2008M5 0.29 0.18 1.57 0.12

2006M2-2008M5 0.27 0.26 1.04 0.31
Panel 2

2000M2-2008M5 0.06 0.14 0.41 0.69

2000M2-2004M1 -0.36 0.12 -2.94 0.01

2004M2-2008M5 0.32 0.12 2.78 0.01

2006M2-2008M5 0.39 0.12 3.35 0.00
Panel 3

2000M2-2008M5 0.20 0.07 2.77 0.01

2000M2-2004M1 —-0.02 0.12 -0.16 0.87

2004M2-2008M5 0.25 0.09 2.93 0.01

2006M2-2008M5 0.26 0.12 2.20 0.04

aLos distintos paneles en el cuadro muestran resultados asociados a los coeficientesB;,7=1,2,3
en las siguientes regresiones: panel 1: e, = ¢; + Bie; _1 + #y;panel 2: e, = ¢ + Py €, _ 3 + #y,; panel 3:
e;=c3+PBsle,_1+ e;_3)+ us;. Enquee; denotaal error de prediccién un mes hacia adelante. La esti-
macién HAC se calcula de acuerdo con Newey y West (1987, 1994). Datos mensuales desde febrero de
2000 hasta mayo de 2008.

El panel 1 del cuadro 6 muestra que el tercer rezago de los errores de pre-
diccidn tres pasos hacia adelante tiene capacidad para predecir los errores de
prediccidn en la segunda mitad del periodo muestral. Esta predictibilidad se
intensifica ain mas hacia el final de la muestra, como se observa en la cuarta
fila del panel 1. El panel 2 muestra que el séptimo rezago de los errores de
prediccidn tres pasos hacia adelante también tiene capacidad de predecir los
errores. Esta predictibilidad se observa nitidamente al realizar regresiones
dividiendo la muestra en dos partes iguales. En ambas submuestras se alcan-
za predictibilidad que es estadisticamente significativa a 10%. Finalmente el
panel 3 muestra que la resta del tercer y séptimo rezago de los errores de pre-
diccidn tres pasos hacia adelante también tiene capacidad para predecirlos
hacia la segunda mitad de la muestra considerada. Esta capacidad se intensi-
fica hacia la porcién final del periodo muestral. Estos resultados muestran
que los errores de prediccion tres meses hacia adelante pueden predecirse
por rezagos que forman parte del conjunto de informacién disponible al
momento de realizarse las proyecciones, lo que muestra la no optimalidad
de los errores de prediccidn tres meses hacia adelante.
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CUADRO 6. Predictibilidad de los errores de prediccion.
Proyeccion tres meses bhacia adelante®

Muestra Coeficiente Error estandar Estadistico t Valor p

Panel 1

2001M11-2008M05 0.20 0.16 1.21 0.23

2001M11-2005M02 -0.10 0.16 —-0.66 0.51

2005M03-2008MO05 0.25 0.14 1.74 0.09

2006M03-2008MO05 0.38 0.11 3.45 0.00
Panel 2

2001M11-2008M05 -0.13 0.11 -1.12 0.27

2001M11-2005M02 -0.28 0.15 —-1.80 0.08

2005M03-2008MO05 -0.23 0.13 -1.77 0.09

2006M03-2008MO05 0.16 0.13 -1.25 0.22
Panel 3

2001M11-2008M05 —-0.20 0.12 -1.63 0.11

2001M11-2005M02 -0.11 0.16 -0.67 0.51

2005M03-2008MO05 -0.29 0.11 -2.65 0.01

2006M03-2008M05 -0.34 0.11 -3.02 0.01

a Los distintos paneles en el cuadro muestran resultados asociados a los coeficientes 1.;, i =1,2,3 en
las siguientes regresiones: panel 1: z; =ay+ A z; _3 + vy;; panel 2: z; =ay + Ayz, _ 7 + vy,; panel 3:
z,=a3+ h3(2z; 3 —z,_7)+ v3,. Enque z; denota al error de prediccién un mes hacia adelante. La es-
timacién HAC se calcula de acuerdo con Newey y West (1987, 1994). Datos mensuales desde febrero de
2000 hasta mayo de 2008.

No obstante las pruebas presentadas en los cuadros 1-6, el tradicional
andlisis de las funciones de autocorrelacién (FAC) de los errores de predic-
ci6én de la EEE muestra, en el cuadro 7, resultados algo ambiguos respecto a
este supuesto exceso de autocorrelacién. Sibien la FAC de los errores de pre-
diccidén un paso hacia adelante no es coherente con una estructura de ruido
blanco, en estricto rigor los intervalos de confianza asintéticos para la FAC
de los errores de prediccidn tres pasos hacia adelante no permiten rechazar
la hipétesis de eficiencia de los errores, puesto que ellos son coherentes con
una estructura de tipo MA(2).Incluso al reconstruir la FAC con la mitad mds
reciente de los datos tampoco se obtiene prueba en contra la estructura de
tipo MA(2).

¢Qué puede estar detrds de este resultado? Para intentar dar una respues-
ta debemos recordar la manera en que se construyen tradicionalmente los
valores criticos en un correlograma. En la medida que el proceso generador
de datos sea un proceso MA(q) gaussiano, la varianza de la autocorrelacién
estimada puede aproximarse por la siguiente expresion (véase Hamilton,
1994):
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CUADRO 7. Funciones de autocorrelacion de los errores de prediccion®

Errores un paso hacia adelante Errores tres pasos hacia adelante
Valor absoluto (FAC) Valor critico 10% Valor absoluto (FAC) Valor critico 10%
0.33 0.16 0.78 0.19
0.02 0.16 0.42 0.28
0.06 0.16 0.20 0.30
0.08 0.16 0.17 0.30
0.20 0.16 0.16 0.30
0.15 0.16 0.06 0.30
0.12 0.16 0.12 0.30
0.16 0.16 0.25 0.30
0.17 0.16 0.24 0.30
0.00 0.16 0.10 0.30
0.26 0.16 0.06 0.30
0.13 0.16 0.11 0.30
a Las cifras en cursivas son significativas estadisticamente a 10 por ciento.
1 L
Var(p]-)ET 1+ ZZpi paraj=qg+1,q+2,.. (1)
1=1

A partir de esta aproximacidn se construye el siguiente valor critico:
= Y2
Ve= 1.645(Var(p]- ))

Pensamos que es posible que la autocorrelacidn serial en exceso no se de-
tecte usando valores criticos basados en el cdlculo en (1), pues esta aproxi-
macién de la varianza es pobre en muestras pequefias. En efecto, usando
simulaciones de Monte Carlo evaluamos la potencia y el tamafio empirico
de una prueba estadistica basada en el valor critico Ve para rechazar la hip6-
tesis nula de que la funcién de autocorrelacién sea coherente con la de un
proceso MA(2).

Para ello construimos un proceso MA(2) calibrado a la serie de errores de
proyeccion tres pasos hacia adelante, e igualmente construimos un proceso
MA(7)también calibrado a la misma serie. Los pormenores de los procesos
y del procedimiento numérico para calcular el tamafio y el poder de esta
prueba se encuentra en el apéndice. El cuadro 8 muestra los porcentajes de
rechazo de la hipétesis nula de un MA (2) cuando este es el verdadero proce-
so generador de datos.

El cuadro 8 muestra que para los tamafios muestrales disponibles en el
articulo, la prueba basada en el valor critico Ve es mds conservadora que lo
deseado. En efecto, para el tamafio muestral de 79 observaciones la prueba re-
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CUADRO 8. Tamario empirico de las pruebas de antocorrelacion serial
(Proceso verdadero es un MA(2))

T Potencia de la prueba

basada enVca 10%
20 0.00
30 0.03
40 0.04
79 0.08
100 0.09
500 0.11
1000 0.12
2000 0.13
5000 0.13

chaza incorrectamente la hip6tesis nula en 8% de la ocasiones, cuando real-
mente estd elaborada para rechazarla en 10% de las veces. La prueba es mucho
mis conservadora cuando dividimos la muestra en dos mitades. Para un tama-
fio muestral de 40 observaciones la prueba rechaza s6lo 4% de las ocasiones.
El cuadro 9 registra los porcentajes de rechazo de la hipétesis nula de un
MA(2), cuando el verdadero proceso generador de datos es un MA(7). El
cuadro 9 muestra que una prueba basada en el valor critico Ve tiene una po-
tencia bajisima en una muestra pequefia. Asi, al analizar la muestra completa
de 79 observaciones, la prueba rechaza correctamente la hipétesis nula sélo
en 62% de los casos. Al analizar la mitad de la muestra, esto es 40 observa-
ciones, la prueba sélo rechaza 15% de las veces. La potencia de la prueba es
notoriamente superior en la medida que el tamafio de muestra aumenta. En
realidad la potencia es perfecta desde 500 observaciones hacia delante.

CUADRO 9. Potencia de las pruebas de antocorrelacion serial
(Proceso verdadero es un MA(7))

T Potencia de la prueba
basada en Vc 10%

20 0.00
30 0.03
40 0.15
79 0.62
100 0.78
500 1.00
1000 1.00
2000 1.00

5000 1.00
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Estos resultados confirman que, para el tamafio de muestra disponible, es
muy probable que un eventual exceso de autocorrelacién pueda ser inco-
rrectamente omitido al evaluar un correlograma con el valor critico dado
por Ve en proyecciones tres meses hacia adelante. Es interesante destacar
que el valor numérico de la autocorrelacién miés alta en valor absoluto, de
orden mayor que 2, crece hacia el final de la muestra. En efecto, de ser igual a
0.26 en la muestra completa, pasa a un valor de 0.27 en los dltimos 40 datos,
para ser luego 0.37 en los ultimos 30 datos y ascender a 0.46 en los tltimos
20 datos. Todo esto parece indicar que la hipdtesis de exceso de autocorrela-
cién hacia el final de la muestra tiene buenas posibilidades de ser cierta.

En resumen, la evidencia mostrada es clara en sefialar que los errores de
prediccién de la EEE, un paso hacia adelante, presentan un sesgo y un exceso
de autocorrelacién que puede ser explotado para mejorar estas proyeccio-
nes. Con respecto a los errores de prediccidn tres pasos hacia adelante, la
prueba es clara en relacidn con el sesgo presente en ellos, pero es algo ambi-
gua en relacion con el supuesto exceso de autocorrelacion. Esto es asi por-
que dos de los ejercicios presentados hasta ahora son coherentes con la
hipétesis de exceso de autocorrelacién, mientras que un ejercicio no lo es.®

IV. PREDICCION DE LOS ERRORES DE PROYECCION

En esta seccion se pretende explotar el sesgo y el exceso de autocorrelacion
que pueda existir en los errores de prediccidn, con el objetivo de ajustar las
proyecciones originales de inflacién sumandoles una adecuada prediccién
del error que contienen las proyecciones. Formalmente se denotay,  , ala
inflacién efectiva medida en variacién a 12 meses y observada en el momen-
to £+ h.Se llamara Y,/ (h) a la proyeccién de Y, , realizada con informacién
disponible hasta el momento . El error de prediccién se denomina pore, .
Entonces se tiene
Yiip= th(h)+ Y

Sea e/ (h) un buen predictor de los errorese, , ,, de manera que

t+h
e ip=er(h)+e
6 Es importante destacar que este exceso de autocorrelacién no se origina por trabajar con series de

inflacién expresadas en variacién a 12 meses. Resultados muy similares se obtienen cuando las series
son expresadas como inflacién acumulada en un mes y en tres meses.
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entonces se obtiene que
Y, =Y )+ el h)+e,,
Y, p=Yelh)t e, )
vel (h) =Y/ (h)+ e[ ()

en que Ye! (h)denota a un nuevo predictor que incorporaa la prediccién del
errore! (b).En la medida que esta dltima prediccién sea adecuada, es espera-
ble que el error final de prediccién sea reducido.”

Para evaluar esta estrategia fuera de muestra, se procede de la siguiente
manera: se divide la muestra total de errores de prediccién en una ventana de
estimacion de tamafio R, y una de prediccién de tamano P =T +1-R —(h
—1)=T+2-R —h,en que T +1denota el total de observaciones disponibles
y b representa el horizonte de proyeccién pertinente. Con los primeros R
datos disponibles se busca el mejor proceso AR(p) para los errores de pro-
yeccién segtin el criterio del menor Akaike.® Una vez especificado este pro-
ceso, se procede a la estimacidn y se genera una proyeccién b pasos hacia
adelante para el error de proyeccion. Con esta prediccidn, se ajusta la pro-
yeccién de inflacidén b pasos hacia adelante de acuerdo con la expresién (2).
Posteriormente se procede a repetir este proceso descartando la primera ob-
servacién y agregando la observacién R +1al proceso de seleccion y estima-
ci6n del proceso Ar(p). En otras palabras, siempre se selecciona y se estima
el modelo autorregresivo para los errores con base en una estrategia rodante
con R observaciones. De esta manera se construyen P proyecciones de infla-
cién ajustadas. Estas proyecciones ajustadas se comparan con las no ajusta-
das de acuerdo con las reducciones en sesgo y ECM. Un ejemplo en el que se
muestra claramente como se construyen las proyecciones ajustadas tres me-
ses hacia adelante se presenta en el apéndice.

7 El procedimiento de correccién de proyecciones presentado aqui también se podria realizar en el
caso que las proyecciones originales fueran obtenidas a partir de un modelo econométrico. Si este fuera
el caso, serfa interesante comparar la precisién de las proyecciones finales generadas de dos maneras
distintas: estimando los pardmetros del modelo original y de la ecuacién suplementaria de prediccién
de errores de manera conjunta o bien de manera separada. Utilizando un contexto econométrico algo
distinto, Pagan (1984) afirma que en ciertas circunstancias la incorporacién de un regresor generado
por una ecuacién suplementaria puede conducir a problemas de eficiencia y congruencia, lo que poten-
cialmente podria mermar la precisién de las proyecciones finales.

8 En el caso de los errores tres pasos hacia delante la eleccién automitica de los rezagos produjo re-
sultados inestables. De esta manera se escogié siempre como una buena representacién autorregresiva

aun AR(1).
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CUADRO 10. Disminucion del ECM en el error de prediccion.
Proyeccion un mes hacia adelante®

R ECM Ganancia Estadistico t Valor p
porcentual
30 0.08 12.06 1.45 0.07
40 0.08 7.43 0.85 0.20
50 0.08 15.35 1.53 0.06
60 0.09 14.05 1.52 0.06
70 0.09 17.17 1.74 0.04
80 0.12 17.01 1.89 0.03

a Numero total de predicciones es P =100 —R.

Debido a que los resultados pueden ser sensibles a la eleccidn inicial del
tamaiio de la ventana de estimacién R, los cuadros 10-13 registran las reduc-
ciones en ECM y en sesgo fuera de muestra obtenidas para distintas eleccio-
nes de R.Finalmente cabe consignar que la estimacidn de los procesos AR(p )
se efecttia con la siguiente version de un estimador de Stein. Bdsicamente se
estima por MCO y luego se multiplica el vector MCO por un factor de reduc-
cionM(p) =N, en quep denota el orden del proceso autorregresivo estima-
do. Para los efectos de este trabajo se considera . =0.90.”

El cuadro 10 muestra la reduccion en ECM que se obtiene al corregir las
proyecciones un mes hacia adelante con base en el sesgo y exceso de autoco-
rrelacién que presentan los errores de proyeccion originales. Se observa que
independientemente del tamanio de la ventana de estimacién (R) siempre se
obtiene una reduccién en el ECM fuera de muestra. Esta reduccién oscila en-
tre 7.43y 17.17% y enla mayoria de los casos es estadisticamente significati-
vaa 10 0a5%. Notemos que la significacion estadistica sube con el tamafio
de observaciones usada para la primera estimacién. Presumiblemente esto
ocurre pues a finales del periodo de andlisis se obtiene la principal reduccién
en el error de las proyecciones, tal como lo muestra la gréfica 1.

El cuadro 11 confirma que luego del ajuste propuesto el sesgo de las pro-
yecciones siempre disminuye. Las reducciones en sesgo oscilan desde 10.87
hasta 27%. Cuando el niimero de observaciones usado para estimar los pro-
cesos es superior a 50 se observa que estas reducciones de sesgo son ademds
estadisticamente significativas con una confianza de 95 por ciento.

El cuadro 12 es andlogo al 10 pero ahora se considera a los errores de pro-
yeccidn tres meses hacia adelante. Se observa nuevamente que la correccién

9 El caso A = 1 corresponde a estimacién MCO. Usando este estimador MCO los resultados son cuali-
tativamente similares pero con ganancias porcentuales y significaciones estadisticas mds moderadas.
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GRAFICA 1. Errores de prediccion un mes hacia adelante
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CUADRO 11. Disminucion del sesgo en el error de prediccion.
Proyeccion un mes hacia adelante®
R Sesgo Ganancia Estadistico t Valor
8 porcentual P

30 0.05 27.00 1.16 0.12

40 0.04 23.80 1.21 0.11

50 0.09 10.87 0.98 0.16

60 0.11 17.17 1.92 0.03

70 0.12 18.26 1.95 0.03

80 0.17 16.74 2.23 0.01

a Numero total de predicciones es P =100 — R.

CUADRO 12. Disminucion del ECM en el error de prediccion.
Proyeccion tres meses hacia adelante®

R ECM Ganancia Estadistico t Valor p
porcentual

30 0.61 16.87 1.07 0.14

40 0.64 24.56 1.53 0.06

50 0.77 24.56 1.68 0.05

60 1.00 29.54 2.39 0.01

a Numero total de predicciones esP =79 — R — 2.

por sesgo y autocorrelacion reduce el ECM fuera de muestra en al menos
16.87%. Ademds esta reduccién es estadisticamente significativa a niveles
de confianza usuales cuando el tamafio de la ventana de estimacién conside-
ra al menos 40 observaciones. Se supone que esto ocurre pues es hacia fina-
les del periodo de anilisis que se obtiene la principal reduccién en el error de
las proyecciones, como lo muestra la grafica 2.
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GRAFICA 2. Errores de prediccion tres meses hacia adelante
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CUADRO 13. Disminucion del sesgo en el error de prediccion.
Proyeccion tres meses hacia adelante®
R Sesgo Ganancia Estadistico t Valor
8 porcentual P
30 0.23 34.90 1.76 0.04
40 0.32 32.99 1.90 0.03
50 0.37 34.66 2.01 0.02
60 0.71 25.42 2.50 0.01

a Ndmero total de predicciones esP =79 —R - 2.

El cuadro 13 es andlogo al 11 pero ahora se considera los errores de pro-
yeccion tres meses hacia adelante. Se observa nuevamente que la correccién
propuesta reduce el sesgo fuera de muestra en al menos 25.42%. Ademis,
esta reduccidn es estadisticamente significativa a niveles de confianza usuales.
En resumen, tanto en el caso de los errores de proyeccién un mes hacia ade-
lante como en el caso de los errores de proyeccidn tres meses hacia adelante,
las reducciones de ECM y de sesgo obtenidas son importantes y muchas ve-
ces, ademds, estadisticamente significativas.

En un contexto en que diversos estudios empiricos, como el de Stock y
Watson (2004), documentan lo dificil que resulta superar fuera de muestra
al promedio simple de los pronosticadores, las ganancias de ECM presenta-
das en este trabajo pueden resultar llamativas. Al respecto, debe sefialarse
que los factores que principalmente inciden en las reducciones del ECM son
cuatro: grado del exceso de autocorrelaciéon que posean los errores origina-
les, grado de sesgo de los errores, el tamaiio de los errores originales y la tec-
nologia de prediccién de los errores que se cometeran en el futuro.
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En particular, el hecho que las reducciones de ECM aqui presentadas sean
importantes, aparentemente se basa en los tres primeros puntos menciona-
dos en el parrafo anterior: el exceso de autocorrelacidn, el sesgo y el gran ta-
maiio de los errores que han cometido los analistas en la proyeccién de la
inflacién desde que ésta comienza a alejarse del rango de tolerancia que tie-
ne establecido el Banco Central de Chile.

La grafica 2 muestra que las importantes reducciones en los errores al
ajustar por sesgo y autocorrelacién parten en el segundo semestre del 2007.
Esto coincide con el aumento de la inflacién en Chile que sube de 3.23% en
junio del 2007 2 9.48% en julio del 2008. Este proceso alcista ha sorprendido
en apariencia a los analistas, quienes misteriosamente no han podido corre-
gir de manera adecuada sus proyecciones.

Esto puede observarse en la grifica 3, que registra las ganancias obtenidas
al ajustar por sesgo y autocorrelacién. La curva corresponde a la diferencia
entre el cuadrado de los errores de prediccién originales y los ajustados. Va-
lores positivos de la curva indican que el ajuste propuesto reduce el ECM.
Valores negativos indican que el ajuste aumenta el ECM. Esta grafica muestra
que previo al alza de la inflacién en Chile, el ajuste propuesto no era de gran
ayuda. S6lo después del proceso alcista de la inflacién este ajuste resulta
realmente beneficioso.'°

GRAFICA 3. Ganancia por sesgo y autocorrelacion. Errores de prediccion
tres meses hacia adelante
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10 En este sentido conviene destacar que gran parte de los articulos en la bibliografia trabaja con
proyecciones de paises con alto desarrollo econémico, que tienden a presentar inflaciones estables y
sin grandes movimientos. En esos contextos quizd un ajuste por sesgo y autocorrelacién pueda ser de
poca utilidad, pero en momentos de inflaciones alejadas de la estabilidad pueden ser de mucha utilidad,
como lo ha sido para Chile en los meses recientes.



PREDICCION DE ERRORES DE PROYECCION DE INFLACION 149

Resulta interesante también analizar si las ganancias en ECM aqui mostra-
das se deben fundamentalmente a reducciones en el sesgo o en la varianza de
las proyecciones.'' Para esto es importante recordar que el ECM se puede es-
cribir como la suma del sesgo de prediccién al cuadrado y de la varianza del
error de prediccidn:

ECM(e,) = VAR(e,)+ [Sesgo(e,)]*

Los cuadros 14-17 muestran dos resultados interesantes: 7) se observa que
las reducciones porcentuales en el sesgo cuadritico son siempre bastante
mayores que las reducciones porcentuales en varianza, y iz) no obstante el
primer punto, las reducciones en ECM de las proyecciones un mes hacia ade-
lante son explicadas fundamentalmente por una reduccién en la varianza del
error de prediccién y minoritariamente por una reduccion en su sesgo cua-
dritico."” Lo contrario ocurre con las proyecciones tres meses hacia adelan-

CUADRO 14. Disminucion porcentual del ECM, sesgo cuadratico y varianza
del error de prediccion. Proyeccion un mes hacia adelante

R ECM Sesg}oA Varianza
cuadratico
30 12.06 46.71 10.18
40 7.43 41.94 6.29
50 15.35 20.56 14.72
60 14.05 31.39 10.54
70 17.17 33.19 13.21
80 17.01 30.68 11.47

CUADRO 15. Participacion porcentual del sesgo cuadritico y la varianza
en la reduccion del ECM. Proyeccion un mes hacia adelante

R Sesg/o' Varianza Total
cuadratico
30 19.97 80.03 100.00
40 18.00 82.00 100.00
50 14.45 85.55 100.00
60 37.63 62.37 100.00
70 38.34 61.66 100.00
80 52.00 48.00 100.00

11 Agradecemos a un dictaminador anénimo de EL TRIMESTRE ECONOMICO por mencionar este
punto.

12 La dnica excepcién observada ocurre al tomar una ventana de estimacién R = 80. Para este tinico
caso las reducciones en ECM se explican en 52% de las veces por una disminucidn en el sesgo cuadritico
y en 48% por una disminucién en la varianza del error de prediccién.
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CUADRO 16. Disminucion porcentual del ECM, sesgo cuadrdtico y varianza
del error de prediccion. Proyeccion tres meses hacia adelante

R ECM Sesg,o. Varianza
cuadratico

30 16.87 57.62 8.52

40 24.56 55.10 13.33

50 24.56 57.31 9.56

60 29.54 44.38 3.32

CUADRO 17. Participacion porcentual del sesgo cuadratico y la varianza
en la reduccion del ECM. Proyeccion tres meses hacia adelante

R Sesg,o. Varianza Total
cuadratico

30 58.10 41.90 100.00

40 60.30 39.70 100.00

50 73.31 26.69 100.00

60 95.93 4.07 100.00

te. En este caso las reducciones en ECM se explican fundamentalmente por la
disminucién del sesgo cuadritico y en menor medida por disminuciones en
la varianza del error de prediccién. La aparente paradoja entre los puntos 7)
y i) mencionados en este parrafo se explica al constatar que en las proyec-
ciones un mes hacia delante el sesgo encontrado es pequefio en magnitud.
De esta manera, y aunque nuestra correccion reduzca en forma importante
el sesgo, al ser éste pequefio desde un principio, su participacién en las re-
ducciones del ECM es moderada.

Finalmente se desea destacar que la tecnologia de proyeccién de errores
utilizada en el articulo es en extremo bésica. Es posible pensar que con otro
tipo de metodologias que incluyan un preprueba para determinar la conve-
niencia o no de ajustar, puedan generarse resultados ain mejores.

CONCLUSIONES

En este trabajo hemos mostrado que la mediana de las proyecciones de in-
flacidn provenientes de la EEE ha presentado un problema de sesgo y de ex-
ceso de autocorrelacién que ha sido particularmente notorio en el dltimo
periodo muestral. En un ejercicio fuera de muestra se observa que una fécil
correccidn de este sesgo y autocorrelacidn en exceso permite mejorar la cali-
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dad de estas proyecciones en términos de disminuir su ECM y su sesgo. Para
los fines de este trabajo se ha instrumentado un sistema de seleccién de mo-
delos autorregresivo automdtico y extremadamente sencillo, pues se reduce
a buscar el mejor modelo autorregresivo con base en el criterio de Akaike.
Esto da pie para pensar que en el uso en tiempo real de esta estrategia, inclu-
so mejores resultados podrian ser obtenidos si la identificacién de la estruc-
turaautorregresiva de los errores fuera realizada con criterios mas amplios.

A diferencia de muchos trabajos que evaltan proyecciones de acuerdo
con el sesgo o exceso de autocorrelacion en sus errores, aqui hemos mostra-
do que laineficiencia detectada en las proyecciones de la EEE puede ser utili-
zada para generar nuevas y mds precisas predicciones en un ejercicio fuera
de muestra. Esto es importante, pues un hallazgo sencillo de sesgo o de ex-
ceso de autocorrelacion dentro de muestra, no garantiza que estas ineficien-
cias puedan ser efectivamente aprovechadas para mejorar las proyecciones
en tiempo real. A nuestro entender, el ejercicio fuera de muestra que aqui se
realiza es eficaz en mostrar que el sesgo y exceso de autocorrelacion detecta-
do puede ser efectivamente utilizado para mejorar la tarea predictiva.

APENDICE

1. Simulaciones de Monte Carlo

Para la elaboracion del cuadro 7 se usé la siguiente expresién para la varianza de la
FAC (véase Hamilton, 1994, p. 111):
1 7, .
Var(p/-);? 1+ 22161 paraj=q+1,g+2,.. (A1)
i

Segtin Hamilton (1994), en la medida que el proceso generador de datos sea un
proceso MA(g) gaussiano, la varianza de la autocorrelacidn estimada podria apro-
ximarse por la expresidn anterior (A1). Pensamos que es posible que la autocorre-
lacién serial en exceso no se pueda detectar usando valores criticos basados en el
cilculo de la varianza en (A1), pues esta aproximacion a la varianza es muy pobre
para muestras pequeiias.

Con simulaciones de Monte Carlo calculamos el tamafio empirico y la potencia
de una prueba estadistica basada en (A1) para evaluar si una serie de tiempo es com-
patible 0 no con un proceso MA(2). Para ello construimos un proceso MA (2) cali-
brado a la serie de errores de proyeccidn tres pasos hacia adelante, e igualmente
construimos un proceso MA(7) también calibrado a la misma serie. Los procesos
son los siguientes:
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MA(2):
Yy =014+ u, + 1.28u, — 1+ 0.76u, _,

u, distribuida N(0, 0.176)
MAQ):

y, =017+ u, + 1454, 1+ 1.02i4, 5+ 049, 3+ 05u, 4+ 080, s+ 0.77u, ¢+ 0551, 5
u, distribuida N(0,0.144)

Para una serie de 5 000 repeticiones realizamos el siguiente ejercicio: 7) generamos
5 000 series de 7'=79 datos de acuerdo con los procesos MA(2)y MA(7)definidos
anteriormente; i) para cada uno de los 5 000 procesos MA(2)y MA(7)calculamos
los 12 primeros términos de la FAC; 72i) construimos el siguiente valor critico:

Ve =1645(Var(p; )"

1v) verificamos para cada uno de los procesos MA(2) y MA(7) si algin valor de la
funcién de autocorrelacién de orden mayor o igual a 3 es superior, en valor absolu-
to, a V¢;si esto ocurre, se rechaza la hipétesis nula de un MA(2),y v) calculamos el
porcentaje de rechazos.

Si un proceso es verdaderamente un MA(2), esperariamos que el porcentaje de
rechazos estuviera en torno de 10, pues estamos usando un valor critico 2 10%. Si
un proceso es verdaderamente un MA (7), esperariamos que el porcentaje de recha-
zos fueralo mds cercano a 100. Los cuadros 8 y 9 tienen los resultados de tamafio y
poder para distintos tamafios muestrales.

2. Proyeccion de los errores tres pasos hacia adelante

A continuacién mostramos que al proyectar los errores tres meses hacia adelante
s6lo usamos informacién disponible al momento en que los analistas efectivamente
construyen sus predicciones. Explicaremos paso por paso cémo estimamos el pro-
ceso AR(1)con el que luego proyectamos los errores de proyeccidn tres meses hacia
adelante.

Sea Y, la inflacién efectiva en el momento ¢.Seap, , 5 la proyeccién de la infla-
cidn en t, realizada con el conjunto de informacién disponible en el momento ¢ —3.
El error de esta proyeccion se denota por e, ;5 y queda definido como

e 1-3=Yi—pr ;3

Consideremos el siguiente proceso AR(I)parae, , 5 en el que por simplificacién se
ha supuesto que el intercepto es 0:

e r—3=Pe_1, -3+ u
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Cuando se dispone de informacién s6lo hasta el momento ¢ -3, Ben la ecuacién
del proceso AR (1) es estimado usando los siguientes datos: e, j5e5 5.5 €, 4 ;75
e,_3,,¢- Conestainformacion, que estd completamente disponible en el momento
t—3,se obtiene el estimador de B que denotamos (¢ —3) para indicar que estd cons-
truido sobre la base de informacién disponible s6lo hasta el momento ¢ —3.Con es-
te estimador en la mano, se construye las siguientes proyecciones:

E‘t—z,t—s :(B(t—3))*€z—3,t—6
& _1,1—4 Z(B(t_z'))z*et—},t—é =(B@E-3)%e_2,:-5

2’t,t—3:(B(t—-ﬂ’))s*f’z—&t—() =(B@E-3)%e_1,:-4

Estas proyecciones corresponden a proyecciones 1, 2 y 3 pasos hacia adelante a
partir del dltimo error de proyeccién disponiblee, 5 ;_4.Laproyeccién tres pasos
hacia adelante es utilizada para predecir el error e, , _ 3 que se cometerd y asi ajustar
las proyecciones originales de inflacion agregindoles la prediccion del error. Como
se puede apreciar, en este procedimiento se utiliza s6lo informacién disponible al
momento en que los analistas construyen sus proyecciones. Por tanto es un proce-
dimiento vilido y til en tiempo real.
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