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EN BUSCA DE UN BUEN MARCO 
DE REFERENCIA PREDICTIVO PARA 

LA INFLACIÓN EN CHILE*

Pablo Pincheira y Álvaro García**

RESUMEN

En este artículo investigamos la precisión y estabilidad de las proyecciones de corto 
plazo de la inflación en Chile provenientes de una determinada subfamilia exten-
dida de modelos SARIMA que denominamos ESARIMA. Las proyecciones ESARIMA 
son comparadas con las provenientes de encuestas y de simples modelos univaria-
dos, incluyendo algunos que han sido tradicionalmente utilizados como marcos de 
referencia predictivos en la bibliografía. Nuestros resultados indican que el error 
cuadrático medio fuera de muestra de las proyecciones ESARIMA es menor que el 
de los métodos univariados considerados, cuando el horizonte predictivo varía de 
1 a 4 meses. En horizontes superiores, los peores representantes de nuestra familia 
ESARIMA comienzan a ser superados por los mejores marcos de referencia univaria-
dos. Al comparar con la encuesta de expectativas económicas, los resultados van en 
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la dirección opuesta: la encuesta es más precisa que la subfamilia ESARIMA en todos 
los horizontes. En general nuestros resultados son estadísticamente significativos 
a niveles de confianza usuales. Observamos también que la familia ESARIMA ofrece 
proyecciones más estables que los marco de referencia univariados, pero menos 
estables que las provenientes de la encuesta de analistas.

ABSTRACT

In this article we analyze the accuracy and stability of short-run inflation forecasts 
for Chile coming from Extended Seasonal Arima (ESARIMA) models. We compare 
ESARIMA forecasts to those coming from surveys and traditional time series bench-
marks available in the literature. Our results show that ESARIMA based forecasts 
display lower out-of-sample Mean Squared Prediction Error than forecasts coming 
from traditional benchmarks when the predictive horizon ranges from 1 to 4 months. 
At longer horizons, the worst models from the ESARIMA family are outperformed by 
the best univariate traditional benchmarks. We obtain opposite results when compar-
ing ESARIMA outcomes to survey-based forecasts: the survey provides more accurate 
forecasts at every single horizon. Our results are, in general, statistically significant 
at usual confidence levels. We also notice that ESARIMA forecasts are more stable than 
traditional time series methods but less stable than survey-based forecasts.

INTRODUCCIÓN

El presente artículo es motivado por la necesidad de contar con marcos de 
referencias precisos, simples y sólidos para predecir inflación en Chile. 

Contar con buenos marcos es relevante pues permite realizar una evaluación 
exigente de las proyecciones provenientes de nuevos modelos que surgen en 
la bibliografía. Los modelos univariados de series de tiempo son marcos de 
referencias naturales debido a la sencillez con la que son capaces de generar 
proyecciones en plazos razonables de tiempo. Aun cuando este tipo de mo-
delos han sido usados extensamente en la bibliografía, no existe consenso 
en torno de cual debiera ser su estructura y especificación. Por ejemplo, el 
orden de los términos autorregresivos y de media móvil es tomado de diver-
sa manera y las pruebas mostradas en este artículo indican que la manera en 
que se seleccionan estos órdenes afecta directamente la precisión de las pro-
yecciones. En este contexto, el objetivo de este artículo es investigar si una 
determinada subfamilia extendida de modelos SARIMA, que denominamos 
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ESARIMA, es capaz de vencer en términos de precisión y estabilidad predicti-
va a marcos de referencia tradicionalmente usados en la bibliografía.1

El análisis se centra en predecir la inflación de Chile en el periodo com-
prendido entre enero de 2000 y diciembre de 2009. Nuestras proyecciones 
ESARIMA son comparadas con las provenientes de encuestas y de simples 
modelos univariados. La comparación con estos últimos se hace para pro-
yecciones en siete horizontes distintos: de 1 a 6 meses y adicionalmente en 
un horizonte de 12 meses. La comparación con encuestas se hace en pro-
yecciones de 1, 3 y 12 meses hacia adelante.

Nuestros resultados indican que la raíz del error cuadrático medio (RECM) 
fuera de muestra de las proyecciones ESARIMA es menor o igual que el de to-
dos los marcos de referencia univariados considerados, cuando el horizonte 
de proyección no es superior a cinco meses.2 En horizontes más largos, de 
6 y 12 meses, los peores modelos ESARIMA comienzan a ser vencidos por los 
mejores modelos de uso tradicional. Al contrastar la hipótesis nula de igual-
dad de capacidad predictiva entre las proyecciones de cada modelo ESARIMA 
y cada modelo tradicional, observamos que ella es generalmente rechazada 
en favor de los modelos ESARIMA cuando el horizonte predictivo no es su-
perior a seis meses. En estos mismos horizontes, la hipótesis nula nunca es 
rechazada en favor de los modelos tradicionales. Sólo cuando el horizonte 
predictivo es de 12 meses se observa algunos rechazos de esta hipótesis en 
favor de los marcos de referencia usuales.3

Al comparar la precisión de las proyecciones ESARIMA con las que pro-
vienen de la encuesta de expectativas económicas (EEE), los resultados cam-
bian considerablemente, pues la encuesta es más precisa que la totalidad de 
los modelos ESARIMA considerados. De hecho, la hipótesis nula de igualdad 
de capacidad predictiva entre cada modelo ESARIMA y la EEE es siempre 
rechazada en favor de la encuesta, independientemente del horizonte pre-
dictivo que se tome en consideración.

Para tener una noción de la estabilidad de las proyecciones, usamos un 

1 SARIMA significa Seasonal Arima.
2 A lo largo de este artículo evaluamos capacidad predictiva por medio del cálculo de la RECM. Si bien 

existen otras maneras para evaluar capacidad predictiva, la estrategia dominante en la bibliografía ha 
sido evaluar la bondad de distintos modelos en términos de la precisión de sus predicciones con pérdida 
cuadrática. Un interesante análisis de la diversidad de métricas que existen para evaluar proyecciones se 
encuentra en McCracken y West (2002).

3 La hipótesis nula de igualdad de capacidad predictiva que usamos en este artículo evalúa igualdad 
de error cuadrático medio fuera de la muestra utilizando el paradigma de Giacomini y White (2006).
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criterio Minimax que escoge dentro de una familia de proyecciones a la 
que minimice el peor error cuadrático medio (ECM) que se puede obtener 
en ventanas rodantes de 24 meses. Observamos que la familia ESARIMA en-
trega proyecciones más estables que la familia de métodos univariados tra-
dicionales para todos los horizontes en análisis. No obstante, un resultado 
opuesto se observa cuando se compara con la EEE: la encuesta obtiene pre-
dicciones más estables que las que ofrece la subfamilia de modelos ESARIMA.

Si bien no ahondamos en las razones que se encuentran detrás de este más 
que satisfactorio comportamiento predictivo de los modelos ESARIMA en el 
corto plazo, asociamos este éxito a dos elementos: i) la imposición de dos 
raíces unitarias en los precios, lo que si bien puede resultar un tanto extra-
ño al economista no extensamente vinculado con la bibliografía predictiva, 
proporciona parsimonia en los modelos, lo que elimina incertidumbre pa-
ramétrica y de esta manera ofrece predicciones precisas; ii) la incorporación 
explícita de términos de medias móviles de tipo estacional en frecuencia 
mensual.

El primer punto nos dice que la inclusión de una tendencia estocástica ha 
sido útil para proyectar la inflación de corto plazo en el decenio pasado. El 
segundo punto nos dice qué elementos estacionales parecen estar presentes 
incluso al considerar la inflación en variación a 12 meses.4 Esto no sería 
extraño si la inflación efectivamente tuviera elementos estacionales multi-
plicativos y no aditivos, por ejemplo.

Entre los estudios que consideran modelos univariados simples como mar-
cos de referencia predictivos de inflación destacamos al estudio de Atkeson 
y Ohanian (2001) (AO) para el caso de los Estados Unidos. Ellos muestran 
que para el periodo 1984-2001, un simple modelo univariado basado en la 
inflación pasada promedio vence a modelos económicos relativamente más 
complejos basados en curvas de Phillips. Este hallazgo significa un desafío a 
los posteriores intentos de proyectar inflación: los nuevos modelos deben ser 
capaces de vencer al menos a un simple proceso de paseo aleatorio, en el cual 
la inflación proyectada en un periodo es igual a la del periodo anterior.

Una versión menos restrictiva del marco de referencia AO se basa en 
procesos autorregresivos de primer orden (AR(1)), o más generalmente, en 

4 El argumento que ofrecemos aquí está inspirado en el comentario de Capistrán et al (2010), quienes 
señalan que la inflación en México fue dominada por elementos tendenciales en el pasado, y que en los 
años recientes, cuando la tendencia ha desaparecido, los términos estacionales han tendido a desempeñar 
un mayor papel en la capacidad predictiva de la inflación. 
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procesos autorregresivos de orden p(AR(p)). Por otra parte, Stock y Wat-
son (2008, 2007) revisan la bibliografía de predicción de la inflación en los 
Estados Unidos y muestran que los mejores modelos multivariados no son 
capaces de vencer homogéneamente en el tiempo a sencillos marcos de re-
ferencia univariados.

La manera en que se selecciona el número de rezagos de los modelos 
autorregresivos tampoco es clara en la bibliografía. Mientras algunos auto-
res escogen rezagos basados en el criterio de información de Akaike (CIA) 
(véase Stock y Watson, 2003 y 2007, por ejemplo), otros se basan en el crite-
rio de información bayesiano (CIB) (véase Elliot y Timmermann, 2008, entre 
otros). Ambos criterios, que en principio seleccionan modelos de acuerdo 
con el ajuste dentro de la muestra, difieren en la penalización que hacen 
a los parámetros adicionales que se deben estimar. Es interesante notar la 
poca atención que la bibliografía predictiva le ha dado a la generación de 
pronósticos de inflación con modelos estacionales. En este sentido desta-
camos la reciente contribución de Capistrán et al (2010), quienes muestran, 
para el caso de la inflación en México, el importante peso que han tenido los 
factores estacionales como instrumentos predictivos desde que se adopta el 
esquema de metas de inflación.

El artículo se estructura de la siguiente manera. En la sección que sigue 
se presenta la familia de modelos SARIMA y se cuestiona la práctica usual de 
proyectar series estacionales por medio de un proceso previo de desestacio-
nalización. En la sección II motivamos la modelación de la inflación en Chile 
mediante una especificación SARIMA extendida que denominamos ESARIMA. 
En la sección III comparamos las predicciones de algunos modelos de la fa-
milia ESARIMA con las de otros populares modelos univariados en términos 
de precisión predictiva fuera de la muestra. En la sección IV nos embarcamos 
en un ejercicio de estabilidad de las proyecciones y, por último, concluimos.

I. MODELOS SARIMA (p, d, q) × (P, D, Q) 

Para motivar la introducción a los modelos SARIMA resulta interesante tener 
en mente un proceso de la vida real como lo es el índice de precios al con-
sumidor (IPC) en Chile.5 La siguiente gráfica muestra la evolución del loga-
ritmo natural del IPC. Se observa una tendencia creciente que es coherente 

5 Los datos del IPC son obtenidos de la página web del Banco Central de Chile.
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con la presencia de una raíz unitaria en este proceso. Un segundo hecho 
estilizado de la inflación se muestra en la gráfica 2 en la que se aprecia una 
marcada pauta estacional de la inflación mensual del IPC.

Los modelos SARIMA son una extensión natural de los modelos Arima 
para modelar series de tiempo con pauta estacional. Estos modelos resuel-
ven la incapacidad de los modelos ARIMA para caracterizar las funciones de 
autocorrelación (CFA) de procesos estacionales. En efecto, una serie yt  que 
sigue un ARIMA(p, d, q) satisface la siguiente relación:

GRÁFICA 1. Logaritmo natural IPC
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y ε t  representa a un ruido blanco. Si denotamos

W L yt
d

t= −( )1

entonces la función de autocorrelación de Wt responde a la de un proceso 
ARMA(p, q) que en general decae de manera exponencial, con o sin oscila-
ciones sinusoidales dependiendo de las raíces del polinomio autorregresivo. 
La gráfica 3 escribe este comportamiento para un proceso ARMA(1, 2) arti-
ficialmente simulado.

GRÁFICA 3. Función de autocorrelación proceso ARMA(1, 2)
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A diferencia de este tipo de función de autocorrelación, un proceso es-
tacional presenta una función de autocorrelación con grandes incrementos 
en torno de los rezagos asociados a la estacionalidad de la serie: múltiplos 
de 12 en series mensuales, o múltiplos de 4 en series trimestrales. La gráfica 
4 muestra la función de autocorrelación de un proceso con estacionalidad 
anual, es decir, de 12 meses. Esta pauta de autocovarianzas es percibida de 
manera más adecuada por los modelos SARIMA.

Diremos que una serie yt sigue un proceso SARIMA (p, d, q) × (P, D, Q) si 
satisface la siguiente relación:
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en que S denota al factor estacional (S = 12 para series mensuales, S = 4 para 
series trimestrales). Así por ejemplo, un proceso SARIMA (1, 1, 1) × (1, 0, 1) 
para series en frecuencia mensual con estacionalidad S = 12 tiene la siguiente 
expresión:

GRÁFICA 4. Función de autocorrelación proceso SARIMA
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que no es más que un caso particular de modelación ARIMA en que los co-
eficientes de los rezagos autorregresivos y de medias móviles satisfacen res-
tricciones bastante particulares.

Es interesante destacar que la modelación SARIMA incorpora directamen-
te la pauta estacional de una serie, sin imponer explícitamente separabilidad 
en componentes estacionales y no estacionales. Esta posibilidad de modela-
ción conjunta es muy atractiva para el objetivo de predicción. En efecto, al 
predecir una serie con estacionalidad muchas veces se procede en dos etapas: 
primero se filtra la serie de su componente estacional, en el supuesto de que 
esto es posible, es decir que las componentes estacionales y no estacionales 
son separables. Luego, se proyecta la serie desestacionalizada y se realiza 
un análisis económico en función de esta serie filtrada, o bien se proyectan 
ambos componentes para luego construir una predicción unificada de la 
serie original. Estas prácticas que incluyen desestacionalización tienen al 
menos cuatro potenciales problemas que deseamos destacar a continuación:

i) Supone que la componente estacional es separable de la no estacional. 
Si esto no es cierto, entonces se está incurriendo en un problema de 
especificación.

ii) Si el objetivo del investigador es realizar ejercicios de predicción fuera 
de la muestra, esto es incompatible con series desestacionalizadas que se
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construyen habitualmente con base en filtrar toda la muestra disponi-
ble, lo que hace imposible un ejercicio simulado de predicción en tiem-
po real.

iii) Tal como lo plantea Ghysels et al (2006), la desestacionalización puede 
ser incompatible con la práctica económica que opera con realimenta-
ción, como es el caso de la política monetaria. En efecto, de acuerdo con 
Ghysels et al (2006) la mayoría de los filtros de desestacionalización 
implican predecir la serie original en estudio, por ejemplo inflación. A 
partir de estas predicciones es posible construir una serie de inflación 
desestacionalizada que luego se transforma en objeto de análisis de la 
política monetaria. Ahora, si la política monetaria tiene efectos en el 
futuro desenvolvimiento de la inflación, entonces la desestacionaliza-
ción en sí debiese ser una función de la política monetaria. Obviar esta 
relación podría tener consecuencias.

iv) En la medida que el tiempo pasa y nuevas observaciones de la serie en 
estudio se van acumulando, la serie desestacionalizada cambia, lo cual 
puede generar más inestabilidad temporal que la deseada.

Todos estos potenciales problemas son subsanados directamente a partir 
de una modelación conjunta de la evolución de una serie de tiempo y de su 
estacionalidad.

II. UN MARCO DE REFERENCIA SARIMA PARA LA INFLACIÓN

Los dos hechos estilizados que se muestran en las gráficas 1 y 2 (existencia 
de una tendencia y estacionalidad) sugieren modelar el logaritmo natural de 
la serie de precios con una formulación SARIMA como sigue:
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Si bien la expresión anterior capta dos hechos estilizados del logaritmo 
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del índice de precios, y tiene bastante flexibilidad al modelar la estacionalidad 
con componentes de medias móviles y autorregresivas, en principio es una 
especificación poco parsimoniosa por la potencial gran cantidad de pará-
metros que habría que estimar: 1 intercepto, p parámetros autorregresivos, 
q de medias móviles, P autorregresivos estacionales y Q de medias móviles 
estacionales. Además es necesario identificar los órdenes de integración d y 
D. En estas condiciones, y simplemente por razones de parsimonia, consi-
deraremos P = p = Q = q = d = 1 y D = 0, para restringirnos a una subfamilia 
SARIMA bastante simple que capta los dos hechos estilizados mencionados 
líneas arriba. Así nos quedaremos con la siguiente especificación

1 1 1 1 112 12−( ) −( ) − = + −( ) −( )ρ φ δ θ θ εL L L P L Lt E t( ) ln( )

que no es más que la expresión (1) pero esta vez evaluada en el logaritmo 
natural del índice de precios ln(Pt). Al desarrollar algunos polinomios de la 
expresión anterior y usar adicionalmente la siguiente aproximación logarít-
mica para la inflación anual

πt P Pt t≈ − −ln( ) ln( )12

obtenemos

1 11 12 13−( ) −( ) + − −( )⎡⎣ ⎤− − −ρ φ π π φL P Pt t t t( ) ln( ) ln( ) ⎦⎦ = + −( ) −( )δ θ θ ε1 1 12L LE t

Para hacer más simple y parsimoniosa la formulación anterior impondre-
mos la restricción φ = 1 presente en Box y Jenkins (1970), Brockwell y Da-
vis (1991) y Harvey (1993). Esto reduce el modelo anterior a la siguiente 
expresión

1 1 11
12−( ) − = + −( ) −( )−ρ π π δ θ θ εL L Lt t E t( )

que luego del desarrollo de los polinomios autorregresivos y de medias mó-
viles se puede expresar como

π δ ρ π ρπ ε θε θ ε θθ εt t t t t E t E t= + + − + − − +− − − −( )1 1 2 1 12    −− 13

Notemos que esta expresión también se puede escribir como sigue:
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π π δ ρ π π ε θε θ ε θ εt t t t t t E t t− = + − + − − +− − − − − −1 1 2 1 12 3 13( ) (2)

en la que θ θθ3 = E .
La restricción φ = 1 nos da el beneficio de parsimonia y de poder expresar 

el modelo original en términos de inflación en 12 meses, que es la variable 
en la que se fija el Banco Central de Chile para evaluar su política de metas 
de inflación. No obstante, esta restricción también es algo controversial. 
En efecto, la expresión en (2) modela la inflación en 12 meses como un 
proceso con raíz unitaria. Desde una perspectiva teórica esta especificación 
es difícil de reconciliar con una economía en la que la política monetaria 
sigue un esquema de metas de inflación. Esto es así porque ante un choque 
inflacionario, una política como ésta tiene el objetivo de traer de regreso a 
la inflación interanual a un nivel de 3% dentro de un horizonte de política 
de dos años. Sin embargo, desde una perspectiva pragmática y basada en la 
teoría de decisiones estadísticas, la imposición de una raíz unitaria no tiene 
por que ser impedimento para que el modelo genere buenas predicciones 
en el corto plazo.6 Una interpretación usual de esto (véase, por ejemplo, 
Ghysels et al, 2006) obedece a la parsimonia que tiene la eliminación de 
un parámetro por estimar, lo que genera proyecciones con poco deterioro 
debido a incertidumbre paramétrica.

Por otra parte, y como se señaló en la Introducción, la restricción φ = 1 
impone al modelo una tendencia estocástica que puede ser muy útil para 
predecir en periodos en que la inflación siga pautas tendenciales. El buen 
comportamiento predictivo del modelo en (2), que veremos en la sección 
III, parece dar sustento a esta última perspectiva pragmática. Además, el 
cuadro 1 muestra los resultados de tres contrastes de raíz unitaria aplicados 
en la inflación en variación a 12 meses en Chile. Se observa que ellos son 
coherentes con la elección de una representación autorregresiva con raíz 
unitaria para la inflación chilena.

El modelo en (2) anida una serie de marcos de referencia predictivos tradicio-
nalmente usados en la bibliografía. En efecto, tomando ρ θ θ δ= = = =0 0, E  
se recupera el camino aleatorio usado por Atkeson y Ohanian (2001). Con 
las mismas restricciones pero considerando δ  irrestricto se recupera a un 
camino aleatorio con intercepto. Si por otra parte restringimos ρ δ= = 0 se 

6 En el largo plazo en todo caso debería generar proyecciones divergentes e irreconciliables con un 
esquema de metas de inflación que persigue un objetivo de 3 por ciento.
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recupera al famoso airline model introducido por Box y Jenkins (1970) para 
modelar la demanda mensual de pasajeros de una aerolínea. De acuerdo con 
Ghysels et al (2006) este modelo ha sido utilizado con éxito como un marco 
de referencia sólido para pronosticar series de tiempo mensuales con una 
pauta estacional.

Como hemos visto, diversas restricciones de los parámetros en la expre-
sión (2) determinan una familia de modelos anidados en esta especificación. 
De hecho, si consideramos sólo las opciones binarias “incluir o no incluir” 
a los parámetros en el modelo, terminamos con un total de 24 = 16 expresio-
nes. Ninguna de estas 16 especificaciones es capaz de llevar simultáneamen-
te dos componentes de medias móviles de orden 1 y 12 con coeficientes no 
nulos, sin llevar una componente de orden 13. Esto potencialmente podría 
generar problemas innecesarios de incertidumbre paramétrica en los casos 
que tanto θ  como θE sean de magnitud moderada. En efecto, si esto es así, 
entonces el parámetro θ θθ3 = E puede resultar muy pequeño y su estima-
ción podría potencialmente ser más perjudicial que beneficiosa. De esta ma-
nera, planteamos extender la especificación en (2) para tener la posibilidad 
de incluir modelos con componentes de medias móviles de orden 1 y 12 
sin forzosamente incluir un término de orden 13.7 Así es que optamos por 
ampliar el modelo en (2) de la siguiente manera:

7 Debemos reconocer que no somos los únicos en generalizar una familia de especificaciones ba-
sadas en la expresión (2). De hecho Findley et al (2002) consideran un modelo similar pero proponen 
generalizar su componente de medias móviles permitiendo un coeficiente irrestricto en el rezago 13 
del error.

CUADRO 1. Contraste de raíz unitaria para la inflación en 12 meses

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Contraste Nivel Primera 
diferencia

Dickey-Fuller aumentado -2.4788 -6.5821***
Dickey-Fuller GLS -0.6969 -1.6867*
Phillips Perron -1.9109 -11.5595***
KPSSa 0.3888*** 0.2598

a Hipótesis nula para contraste de Dickey Fuller aumentado, Dickey Fuller GLS y Phillips Perron es 
que existe raíz unitaria. En el contraste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPPS) la hipótesis nula 
es que la serie es estacionaria. Para los contrastes de inflación en nivel, se supone que la inflación posee 
tendencia y una constante. Para la serie en primeras diferencias se supone que la serie tiene una contaste.

* Significativo al 10 por ciento.
** Significativo al 5 por ciento.

*** Significativo al 1 por ciento.
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π π δ ρ π π ε θε θ ε θθ αt t t t t t E t E−( ) = + −( ) + − − +− − − − −1 1 2 1 12 εεt − 13 (3)

en que α  puede tomar los valores 1 o 0.
En principio, la inclusión de este parámetro α  duplica las 16 especifica-

ciones anidadas en (2). [Recordemos que si consideramos sólo las opciones 
binarias “incluir o no incluir” a los parámetros en el modelo (2), termina-
mos con un total de 24 = 16 expresiones.] Sin embargo esto no es tal, porque 
en 12 de las 16 especificaciones el producto θ θθ3 = E es nulo, lo que hace 
que el parámetro α  no tenga ningún papel y por tanto no duplique esas 12 
expresiones. Así, el parámetro sólo duplica las cuatro especificaciones en 
que θ θθ3 = E es no nulo. Así el número total de modelos anidados en (3) que 
consideramos en este artículo es 20.

Con el simple fin de reducir el número de especificaciones en las que 
centraremos nuestra atención, consideraremos formulaciones que siempre 
incluyan a las componentes de medias móviles 1 y 12. Así, finalmente intro-
ducimos la siguiente familia de ocho modelos, que al ser una extensión de 
una familia SARIMA, la denominamos ESARIMA:

π π δ ρ π π ε θε θ ε θ εt t t t t t E t t− = + − + − − +− − − − − −1 1 2 1 12 3 13( )

ρρ δ θ
θθ

=
⎧
⎨
⎩

=
⎧
⎨
⎩

=
⎧
⎨
⎩

0 0 0
3irrestricto

; ;
irrestricto E

θθ θirrestricto irrestrictoE;
(4)

En lo que sigue compararemos, para el caso de la inflación en Chile, la 
capacidad predictiva fuera de muestra de estos últimos modelos con la de 
los marcos de referencia tradicionales usados en la bibliografía. En particu- 
lar usaremos los marcos de referencia lineales univariados utilizados por 
Capistrán et al (2010), Giacomini y White (2006), Stock y Watson (2008), 
Ang, Bekaert y Wei (2007), Atkeson y Ohanian (2001), Groen, Kapetanios 
y Price (2009), Jaramillo (2009) y Díaz y Leyva (2009), entre otros. Es-
tos marcos son los siguientes: camino aleatorio con y sin intercepto, AR(1), 
IMA(1,1), ARMA(1,1), AR(12), cinco especificaciones ARMA(p, q) con selec-
ción automática de rezagos, y los siguientes modelos con estacionalidad 
determinística utilizados en Capistrán et al (2010):8

8 El primer método de selección automática es el llamado “Stepwise Backward”, que comienza desde 
una especificación ARMA(6,12) con intercepto, para luego eliminar secuencialmente aquellos grupos de 
regresores con mayor valor p, hasta llegar a una especificación en que todas las variables sean estadísti-
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φ π α β ε( )L D tt i
i

it t
1

1

12

= + +
=

∑ Modelo 4 en Capistrán eet al (2010)

Modelo 3 enϕ π λ ε( )L Dt i
i

it tΔ 1

1

12

= +
=
∑ Capistrán (2010)et al

en que φ ( )L  y ϕ ( )L  son polinomios de rezagos de orden máximo igual a 
12, π 1 denota la inflación mensual y Dit corresponden a variables ficticias o 
dicotómicas (dummy) estacionales, una para cada mes del año. El criterio 
de selección del número de rezagos de los polinomios autorregresivos fue 
el de menor CIB.

La estimación de los parámetros de cada uno de los modelos es realizada 
por medio de mínimos cuadrados lineales o no lineales según corresponda. 
Todos los cálculos de promedios de errores de pronóstico al cuadrado que 
se presentan en el artículo son fuera de muestra y en tiempo real, provisto 
que los datos de inflación en Chile no sufren revisiones. Para ello se usan 
ventanas rodantes de estimación de 40 datos. Las proyecciones a horizontes 
múltiples se realizaron de manera recursiva. Esto significa que el pronós-
tico dos periodos hacia adelante, por ejemplo, se construye con base en el 
pronóstico un paso hacia adelante. En este artículo no exploramos métodos 
directos de construcción de pronósticos en horizontes múltiples.9

III. RESULTADOS DESCRIPTIVOS BASADOS EN RECM

Para comparar la capacidad predictiva de dos métodos nos centramos en eva-
luar las diferencias en la raíz del error cuadrático medio (ECM) para horizontes 
que van de uno a 12 meses en adelante. El ECM de los errores de proyección 
se define como sigue

ECM e E e( ) ( )= 2

camente significativas al menos con una confianza de 85%. El tamaño máximo de los grupos a eliminar 
es de tres regresores. El intercepto nunca fue considerado como una opción de eliminación. Los otros 
cuatro métodos de selección automática se rigen según los criterios CIB y CIA, tanto para un proceso 
AR(p) con un máximo de 12 regresores, como para un ARMA(p, q) más general, con parámetros p y q que 
tomaron valores máximos de 6 y 12, respectivamente. 

9 La primera ventana de estimación considera los datos desde septiembre de 1996 hasta diciembre 
de 1999. Se generan pronósticos a 1, 2, 3, 4, 5, 6 y 12 meses hacia adelante para el periodo comprendido 
entre enero de 2000 y diciembre de 2009. El primer pronóstico un paso hacia adelante es para enero de 
2000, el primer pronóstico dos pasos hacia adelante es para febrero de 2000, el primer pronóstico tres 
pasos hacia adelante es para marzo de 2000 y así sucesivamente.
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en la que e denota el error de predicción definido como el valor efectivo de 
la inflación menos su valor proyectado. En el cuadro 2 mostramos la raíz 
del promedio de errores de proyección al cuadrado para la familia de ocho 
modelos ESARIMA anidados en (4) (parte superior), y para los marcos de 
referencia tradicionales (parte inferior). El cuadro 3 muestra las ocho espe-
cificaciones ESARIMA consideradas para facilitar la exposición. 

Los resultados del cuadro 2 muestran que la familia ESARIMA ha sido más 
precisa que todos los marco de referencia considerados cuando el horizon-
te de proyección oscila entre uno y cuatro meses. A cinco meses, el peor 
modelo ESARIMA lo hace igual de bien que el mejor marco de referencia. 
En horizontes más largos, de 6 y 12 meses, los peores modelos ESARIMA 
comienzan a ser vencidos por los mejores modelos de uso tradicional. Por 
otra parte, la mejor de las proyecciones ESARIMA vence a la totalidad de los 
modelos tradicionales, en todos los horizontes.10

Otra manera de proporcionar una métrica para evaluar el comporta-
miento predictivo de los modelos ESARIMA respecto a los marcos de refe-
rencia considerados se presenta en las tres últimas filas del cuadro 2. En ellas 
mostramos el promedio simple de la raíz del ECM para la familia ESARIMA, 
el promedio simple de la raíz del ECM para los 13 marcos de referencia tra-
dicionales y la proporción entre ambos estadísticos (última filas del cuadro 
2). Los resultados indican que las proyecciones provenientes de la familia 
ESARIMA fueron en promedio entre 14 y 19% más precisas que las de los 
modelos tradicionales para todos los horizontes considerados.

El cuadro 2 también presenta los resultados de RECM para una estrategia 
que denominamos “mejor ESARIMA (CIB)”. Este método predictivo escoge 
en cada muestra rodante de 40 observaciones el modelo ESARIMA que pre-
sente el menor CIB dentro de los ocho modelos anidados en (4). Luego rea-
liza pronósticos con el modelo escogido. Observamos que esta estrategia es 
bastante exitosa en términos de precisión predictiva. De hecho, obtiene un 
menor RECM que todos los marcos de referencia considerados en horizon-
tes de una a cinco meses. En pronósticos a seis meses iguala el comporta-

10 Dentro de los 20 modelos ESARIMA anidados en la expresión (3), hay tres que ya han sido utiliza-
dos como marco de referencia en la bibliografía: el camino aleatorio con o sin intercepto y el modelo 
IMA(1,1). Así, en total existen 17 nuevos marcos de referencia anidados en (3). Al evaluar la precisión 
predictiva de la totalidad de estos 17 nuevos marcos de referencia, los resultados no varían significativa-
mente en relación con los presentados en el cuadro 2, aunque es importante destacar cierta heterogenei-
dad, en el sentido que dentro de los modelos no presentados hay algunos con un comportamiento mejor 
que los mostrados en este artículo y otros con un comportamiento algo inferior.
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miento del mejor marco de referencia, mientras que a 12 meses ya comienza 
a ser vencido por algunos modelos de uso tradicional.

Otros marcos de referencia usados en la bibliografía son los provenien-
tes de las encuestas de analistas. El Banco Central de Chile (BCC) levanta a 
comienzos de cada mes la encuesta de expectativas económicas, que permite 
obtener información de las expectativas que tienen los agentes económi-
cos en varias variables económicas, entre ellas, la inflación a uno, tres y 12 
meses hacia adelante. Esta encuesta se aplica a un selecto grupo de acadé-
micos, consultores, ejecutivos y asesores del sector privado. Dado que las 
proyecciones individuales de cada analista no son publicadas por el BCC, 
utilizamos la mediana de las proyecciones como marco de referencia por 
comparar con los modelos ESARIMA. Este dato es de público acceso por 
medio de la página web del BCC. Una descripción más pormenorizada de la 
encuesta se adjunta como un apéndice a este artículo.

Para los fines de nuestra comparación contamos con una muestra de pro- 
yecciones de inflación sin observaciones faltantes desde enero de 2001 hasta 
diciembre de 2009 para pronósticos un mes hacia adelante, desde noviembre 
de 2001 hasta diciembre de 2009 para pronósticos tres meses hacia adelan-
te y desde septiembre de 2001 hasta diciembre de 2009 para proyecciones 
doce meses hacia adelante.

En el cuadro 4 comparamos la precisión promedio de nuestros modelos 
ESARIMA con la de la mediana de los analistas de la EEE. Se observa que en 
promedio las proyecciones de la EEE han sido más precisas que los marcos 
de referencia propuestos en todos los horizontes considerados. En resu-

CUADRO 3. Especificaciones ESARIMA anidadas en la expresión (4)

ESARIMA 1 ( )π π ε θε θ εt t t t E t− = − −− − −1 1 12

ESARIMA 2 ( )π π ε θε θ ε θθ εt t t t E t E t− = − − +− − − −1 1 12 13

ESARIMA 3 ( )π π δ ε θε θ εt t t t E t− = + − −− − −1 1 12

ESARIMA 4 ( )π π δ ε θε θ ε θθ εt t t t E t E t− = + − − +− − − −1 1 12 13

ESARIMA 5 ( ) ( )π π ρ π π ε θε θ εt t t t t t E t− = − + − −− − − − −1 1 2 1 12

ESARIMA 6 ( ) ( )π π ρ π π ε θε θ ε θθ εt t t t t t E t E t− = − + − − +− − − − − −1 1 2 1 12 133

ESARIMA 7 ( ) ( )π π δ ρ π π ε θε θ εt t t t t t E t− = + − + − −− − − − −1 1 2 1 12

ESARIMA 8 ( ) ( )π π δ ρ π π ε θε θ ε θθ εt t t t t t E t E t− = + − + − − +− − − − −1 1 2 1 12 −− 13
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men, los resultados entregados en esta sección indican que la familia ESARI-

MA tienen predicciones de corto plazo que superan en precisión a modelos 
univariados tradicionalmente utilizados por la bibliografía predictiva. No 
obstante, nuestros modelos ESARIMA son a su vez superados en precisión 
por las proyecciones provenientes de la EEE.

Hasta aquí la evidencia provista es puramente descriptiva. Podría darse el 
caso que las diferencias en precisión entre la familia ESARIMA y los marcos 
de referencia aquí considerados no fueran estadísticamente significativas. 
Este punto será abordado de manera formal en la siguiente sección.

IV. EVALUACIÓN DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

Para comparar la capacidad predictiva de dos métodos nos centraremos en 
el paradigma de evaluación propuesto por Giacomini y White (2006). 

1. Paradigma condicional de Giacomini y White

En este artículo consideramos que un método de proyección será mejor 
que otro en la medida que tenga menor ECM. Para evaluar estadísticamente 
las diferencias entre el ECM de dos métodos, nos basaremos en el paradigma 
de evaluación de capacidad predictiva propuesto por Giacomini y White 

CUADRO 4. Raíz del error cuadrático medio de diversas especificaciones
ESARIMA y de la encuesta de expectativas económicasa

1 mes 3 meses 12 meses

Marcos de referencia propuestos
ESARIMA 1 0.46 1.22 3.39
ESARIMA 2 0.41 1.13 3.23
ESARIMA 3 0.46 1.22 3.91
ESARIMA 4 0.44 1.24 4.24
ESARIMA 5 0.42 1.10 3.38
ESARIMA 6 0.41 1.10 3.32
ESARIMA 7 0.43 1.16 3.95
ESARIMA 8 0.45 1.23 4.23

Marcos de referencia tracidionales
Encuesta de expectativas económicas 0.32 1.00 2.94
a Las proyecciones consideran distintos periodos dependiendo del horizonte: 1 mes: febrero de 

2000-diciembre de 2009; 3 meses: noviembre de 2001-diciembre de 2009; 12 meses: agosto de 2002-di-
ciembre de 2009.
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(2006). Si bien, en la práctica y con supuestos operacionales bien específi-
cos, este paradigma se puede reducir a uno muy similar al propuesto por 
Diebold y Mariano (1995) y West (1996), las diferencias conceptuales son 
muy grandes. En efecto, las pruebas propuestas por Giacomini y White 
(2006) están orientadas a evaluar un método de proyección y no un mo-
delo de proyección. Esta diferencia, aunque sutil, es muy relevante en este 
artículo porque las observaciones obtenidas son proyecciones de inflación 
que muchas veces provienen de modelos anidados. Si no nos centráramos 
en las proyecciones propiamente tales y tuviéramos como objetivo último 
la evaluación de modelos, tendríamos que utilizar pruebas de acuerdo con 
Clark y West (2006, 2007) para los casos en que los modelos en compara-
ción fueran anidados, ya que la prueba de Giacomini y White (2006) sería 
inadecuada para tal objetivo.

La versión de la prueba de Giacomini y White (2006) que usamos en este 
artículo usa un estadístico originalmente atribuido a Diebold y Mariano 
(1995) y West (1996) con la siguiente consideración: no se realiza ninguna 
corrección asociada a incertidumbre paramétrica, ya que no se desea evaluar 
un modelo con parámetros poblacionales sino que un método de proyec-
ción. Formalmente se construye el siguiente estadístico con base en Giaco-
mini y White (2006):

t
L

n
n

n

n
( )

( )

( ) / ( )
τ

τ

τσ τ
=

Δ

con

Δ ΔL
n

Ln t
t

n

( )

( )

( )τ

τ

τ
=

=
∑1

1

en que τ  representa el horizonte de proyección, n( )τ  es el número de 
proyecciones que se tiene para ese determinado horizonte, ΔL denota la 
pérdida diferencial entre dos proyecciones y σ τn( ) es un estimador de la des-
viación estándar asintótica del numerador del estadístico tn( )τ  debidamente 
ponderado por la raíz cuadrada de n( ).τ  En el caso que τ = 1 la hipótesis 
nula en Giacomini y White (2006) implica una estructura de Martingala en 
diferencias para la diferencia en ECM, lo cual permite no usar estimación 
HAC. No obstante, para horizontes de predicción mayores usamos estima-
ción HAC de acuerdo con Newey y West (1987, 1994). Con la hipótesis nula 
de igualdad de capacidad predictiva el estadístico tn( )τ  es asintóticamente 
normal.
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2. Resultados

Debido al gran número de modelos (ocho modelos de la familia ESARIMA 
y 13 marcos de referencia tradicionales), y con el propósito de hacer más 
expedita la exposición, en el cuadro 5 mostramos los resultados de la prue-
ba de Giacomini y White aplicado únicamente a los modelos más o menos 
precisos de cada familia, así como al modelo que entrega la proyección me-

CUADRO 5. Prueba de Giacomini y White para especificaciones
ESARIMA y diversos métodos univariadosa 

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Proyección un mes en adelante Proyección dos meses en adelante

Marco de referencia tradicional Marco de referencia tradicional

Mejor Mediana Peor Mejor Mediana Peor

Mejor -2.78 -3.32 -4.20 Mejor -2.78 -3.32 -4.20
Mediana -2.02 -2.93 -4.39 Mediana -2.02 -2.93 -4.39
Peor -0.53 -0.70 -3.37 Peor -0.53 -0.70 -3.37

Proyección tres meses en adelante Proyección cuatro meses en adelante

Marco de referencia tradicional Marco de referencia tradicional

Mejor Mediana Peor Mejor Mediana Peor

Mejor -2.65 -2.48 -3.66 Mejor -2.74 -3.06 -3.71
Mediana -2.11 -1.93 -3.45 Mediana -1.87 -2.51 -3.42
Peor -0.69 -0.32 -2.88 Peor -0.48 -0.62 -2.78

Proyección cinco mes en adelante Proyección seis meses en adelante

Marco de referencia tradicional Marco de referencia tradicional

Mejor Mediana Peor Mejor Mediana Peor

Mejor -2.45 -3.37 -3.75 Mejor -1.72 -3.22 -3.66
Mediana -1.12 -2.42 -3.22 Mediana -0.48 -2.08 -3.10
Peor 0.06 -0.39 -2.55 Peor 0.28 0.04 -2.40

Proyección 12 meses en adelante

Marco de referencia tradicional

Mejor Mediana Peor

Mejor -1.62 -2.65 -3.54
Mediana 0.37 -2.12 -3.71
Peor 1.32 0.79 -2.79
a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “fila” tiene menor ECM que el modelo “colum-

na”. Un valor inferior a -1.28 en el estadístico t indica que el marco de referencia propuesto le gana al 
marco de referencia tradicional con al menos 90% de confianza en la prueba de una sola cola.
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diana.11 Para cada celda del cuadro 5, un valor negativo del estadístico de 
Giacomini y White indica que el modelo en la fila correspondiente a esa 
celda tiene menor ECM que el modelo en la columna.

Una inspección del cuadro 5 indica que el mejor modelo ESARIMA es ca-
paz de vencer al mejor marco de referencia tradicional en todos los ho-
rizontes. Esta superioridad es estadísticamente significativa con al menos 
una confianza de 90% en una prueba de una cola. Por otra parte, el modelo 
que se asocia a la mediana del ECM dentro de la familia ESARIMA también es 
capaz de vencer al mejor marco de referencia tradicional con significación 
estadística pero sólo en horizontes de uno a cuatro meses. El peor ESARIMA, 
en tanto, sólo vence al mejor marco de referencia tradicional con significan-
cia estadística cuando el horizonte predictivo es de dos meses.

Respecto a la evidencia desagregada de la prueba presentada en el apén-
dice, nos gustaría resaltar que: i) al contrastar la hipótesis nula de igualdad 
de capacidad predictiva entre las proyecciones de cada modelo ESARIMA y 
cada modelo tradicional, vemos que ella es generalmente rechazada en favor 
de los modelos ESARIMA cuando el horizonte predictivo no es superior a 
6 meses; ii) en estos mismos horizontes, la hipótesis nula nunca es recha-
zada en favor de los modelos tradicionales; iii) sólo cuando el horizonte 
predictivo es de 12 meses se observa algunos rechazos de esta hipótesis en 
favor de los marcos de referencia usuales; iv) en cuadros no presentados por 
motivos de espacio es posible observar que al interior de la familia ESARIMA 
no existe un modelo que sea capaz de vencer a todo el resto de sus modelos 
“hermanos”; v) no obstante, existe un par de modelos ESARIMA que domina 
estadísticamente en precisión a todos los marcos de referencia tradicionales 
en todos los horizontes predictivos. Ellos son los modelos que hemos iden-
tificado como ESARIMA 2 y ESARIMA 6.

Por último, en el cuadro 6 mostramos los resultados de la prueba de Gia-
comini y White aplicado a la familia de modelos ESARIMA y la EEE. Los re-
sultados de este cuadro indican que la EEE es significativamente más precisa 
que nuestros modelos ESARIMA en todos los horizontes analizados, a niveles 
de confianza usuales.

11 Entendemos que una selección a priori de los modelos por evaluar podría afectar la normalidad 
asintótica de la prueba. Nuestro objetivo es sólo presentar estos cuadros a modo de resumen y así aho-
rrar espacio. Los resultados de la prueba para todas las combinaciones de los modelos en cada uno de 
los siete horizontes se encuentran en el apéndice. En estos cuadros no hay selección a priori de modelos 
y por tanto la normalidad asintótica de la prueba de Giacomini y White es directa.
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3. Estabilidad de los resultados

El periodo que consideramos en este artículo para evaluar los distintos mo-
delos supone un desafío metodológico. Mientras en la primera mitad de 
la ventana de evaluación predictiva la inflación se mantuvo relativamente 
estable en torno de 3%, a mediados de 2007 ella comienza una escalada 
muy persistente alcanzando montos cercanos a 10% a fines de 2008. Pos-
teriormente durante 2009 la inflación experimentó una gran caída, como se 
observa en la gráfica 5. Esta evolución dispar de la inflación podría hacer 
difícil determinar cuál es el mejor modelo, si es que el desempeño de ellos 
no fuera estable a lo largo de toda la muestra.

CUADRO 6. Estadístico t de la prueba de Giacomini y White para especificaciones 
ESARIMA y de EEEa

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

1 mes 3 meses 12 meses

ESARIMA 1 5.47 2.32 2.65
ESARIMA 2 3.38 2.04 2.81
ESARIMA 3 4.26 1.94 2.31
ESARIMA 4 3.42 2.28 2.62
ESARIMA 5 4.26 1.68 2.75
ESARIMA 6 3.56 1.65 2.54
ESARIMA 7 3.97 1.95 2.34
ESARIMA 8 3.64 2.28 2.58
a Valores positivos de los estadísticos favorecen a la EEE. Un valor superior a 1.645 en el estadístico t 

implica que la nula de igualdad de capacidad predictiva se rechaza en favor de la EEE con una confianza 
superior o igual a 90 por ciento.

GRÁFICA 5. Variación interanual del IPC
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GRÁFICA 6. Ventanas rodantes en raíz del error cuadrático medio
de diversas especificaciones ESARIMA y de la encuesta

de expectativas económicas
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Una manera sencilla de ilustrar la inestabilidad de las proyecciones de 
modelos rivales consiste en graficar el RECM calculado en ventanas rodantes 
en el tiempo. En las gráficas 6 y 7 mostramos el resultado de este ejercicio 
para proyecciones a distintos horizontes.12 Los resultados de este ejerci-
cio dan cuenta de una cierta inestabilidad en las proyecciones de inflación. 
En efecto, los pronósticos provenientes de los marcos de referencia tradi-
cionales, de los ESARIMA, así como de la EEE, presentan amplias oscilaciones 
en su grado de precisión durante el periodo muestral. Las gráficas mues-
tran que esta imprecisión fue relativamente mayor en el final de la muestra, 
cuando la inflación tiene una gran oscilación al alza y a la baja.

Aun cuando la inestabilidad de las proyecciones presenta cierta correla-
ción (véase gráficas 6 y 7), en algunos casos la precisión de los modelos varía 
en distintos grados, lo cual se refleja en cambios en los ordenamientos del 
ECM. Con el objetivo de ilustrar este último punto consideremos las pro-
yecciones en horizontes de un mes para el modelo que hemos denominado 
ESARIMA 1. La parte A de la gráfica 6 muestra el RECM rodante de este mo-
delo con una línea punteada. Se observa que mientras este modelo es de los 
ESARIMA más precisos al inicio de la muestra, a fines de 2007 pasa a ser el mo-
delo que proporciona predicciones menos precisas. La gráfica A1 en el apén- 
dice muestra los RECM rodantes para cada horizonte predictivo.

La inestabilidad de las predicciones sugiere que el criterio del menor ECM 
podría no ser muy útil para escoger un único modelo predictivo, puesto que 
el modelo con menor ECM durante toda la muestra puede no estar entregando 
las proyecciones más precisas en todo momento. Otra regla para seleccionar 
modelos en ambientes inestables consiste en escoger al modelo que minimiza 
la pérdida máxima. Para realizar este ejercicio utilizamos ventanas rodantes 
de 24 observaciones con el objetivo de definir en cada familia al modelo 
Minimax, esto es, al modelo que dentro de cada familia entregue el menor 
de los máximos ECM obtenidos en las ventanas rodantes. Para cada horizon-
te de predicción, el cuadro 7 muestra al modelo Minimax y al que minimiza el 
ECM tanto en la familia de modelos ESARIMA como en la tradicional. 

Es interesante observar que dentro de la familia ESARIMA hay coinciden-
cia entre el modelo Minimax y el que minimiza el ECM. Esto ocurre en todo 
horizonte predictivo. Consideramos esto una virtud de la familia ESARIMA 
asociada a su estabilidad. Al analizar lo que sucede con la familia de marcos 
de referencia tradicionales, nos encontramos con que en horizontes de uno, 

12 En las gráficas 6 y 7 consideramos ventanas rodantes de 24 meses.
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GRÁFICA 7. Ventanas rodantes en raíz del error cuadrático medio
de diversas especificaciones ESARIMA y de la encuesta

de expecttivas económicas
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dos y tres meses los criterios Minimax y del menor ECM no coinciden, lo 
que indica que el mejor modelo con el criterio del ECM no tiene el mejor 
comportamiento posible en panoramas de alta imprecisión predictiva.

Si en una determinada familia de modelos el criterio Minimax no coincide 
con el del menor ECM, entonces es posible hablar de la pérdida o del costo aso-
ciado a escoger un modelo según un determinado criterio. Por ejemplo, al usar 
el criterio Minimax se podría estar sacrificando precisión promedio con el fin 
de obtener la más alta precisión en el peor escenario posible. Si por lo contra-
rio se usa el criterio del mínimo ECM, entonces se podría estar sacrificando 
precisión en el peor escenario posible en favor de la precisión promedio.

La tercera y cuarta columnas del cuadro 8 muestran el valor Minimax y 
la RECM del modelo escogido según la regla Minimax para cada uno de los 
siete horizontes considerados. La quinta columna, en tanto, muestra el cos-
to en precisión promedio que surge al seleccionar el modelo según la regla 
Minimax. Este costo es equivalente a la diferencia entre la RECM del modelo 
Minimax y la RECM del modelo seleccionado según el criterio del mínimo 
ECM. La última columna, en tanto, muestra el costo pagado en términos de 
precisión predictiva en periodos inestables, cuando el criterio para escoger 
un modelo es el del menor ECM. Este costo equivale a la diferencia entre la 

CUADRO 7. Mejores modelos con criterios MinMax y MinECM

(Horizontes de 1 a 12 meses)

Horizonte Mejor modelo según criterio 
Minimax

Mejor modelo según criterio 
MinECM

Marcos de referencia propuestos
1 mes ESARIMA 6 ESARIMA 6
2 meses ESARIMA 5 ESARIMA 5
3 meses ESARIMA 6 ESARIMA 6
4 meses ESARIMA 6 ESARIMA 6
5 meses ESARIMA 6 ESARIMA 6
6 meses ESARIMA 6 ESARIMA 6
12 meses ESARIMA 2 ESARIMA 2

Marcos de referencia tradicionales
1 mes ARMA(p, q) CIB IMA(1, 1)
2 meses AR(p) CIA IMA(1, 1)
3 meses AR(p) CIA AR(p) CIB
4 meses AR(p) CIA AR(p) CIA
5 meses AR(p) CIA AR(p) CIA
6 meses AR(12) AR(12)
12 meses AR(12) AR(12)
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máxima RECM rodante del modelo escogido según el menor ECM, y la máxi-
ma RECM rodante del modelo escogido según el criterio Minimax.

El cuadro 8 muestra dos resultados interesantes. Primero, la familia 
ESARIMA muestra un costo nulo cuando se opta por algún método de se-
lección de modelos como el Minimax o el del menor ECM. Esto es evidente 
porque ambos criterios coinciden y en cada horizonte escogen al mismo 
modelo como ganador. En segundo lugar, el cuadro 8 muestra un costo 
distinto de 0 en el caso de la familia de marcos de referencia tradicionales 
cuando el horizonte predictivo es de corto plazo: de uno a tres meses. A 
horizontes más largos el costo es nulo, al igual que en el caso de la familia 
ESARIMA. No obstante, debemos destacar que los costos no nulos que mues-
tra el cuadro 8 son bastante pequeños. Las cifras están medidas en puntos 
base, por lo que el valor de 7.32 en la última columna del cuadro 8 señala que 
el modelo denominado AR(p) CIB, que presenta el menor ECM dentro de los 
marcos de referencias tradicionales en horizontes de tres meses, comete un 
error 7.32 puntos bases superior al modelo denominado  AR(p) CIA en perio-
dos de alta inestabilidad. Es decir hay un exceso de imprecisión moderado.

Finalmente destacamos también que las proyecciones ESARIMA son me-
nos estables en términos del criterio Minimax, que las de la encuesta de 
expectativas económicas. En efecto, mientras que la encuesta presenta un 
RECM rodante máximo de 0.48, 1.61 y 5.05 a horizontes de uno, tres y 12 
meses, el cuadro 8 muestra que el valor Minimax para la familia ESARIMA 
fue de 0.60, 1.66 y 5.50 en los mismos horizontes. 

CONCLUSIONES

El presente artículo es motivado por la necesidad de contar con un marco 
de referencia preciso, simple y sólido para predecir inflación en Chile. Con-
tar con un buen marco de referencia es relevante pues permite realizar una 
evaluación exigente de las proyecciones provenientes de nuevos modelos 
que van surgiendo en la bibliografía. Nuestros resultados indican que el 
error cuadrático medio fuera de muestra de las proyecciones de la subfami-
lia ESARIMA propuesta, es menor o igual que el de todos los marco de refe-
rencia univariados considerados cuando el horizonte de proyección no es 
superior a cinco meses. En horizontes más largos, de 6 y 12 meses, los peo-
res modelos ESARIMA comienzan a ser vencidos por los mejores modelos 
de uso tradicional. Al contrastar la hipótesis nula de igualdad de capacidad 
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predictiva entre las proyecciones de cada modelo ESARIMA y cada modelo 
tradicional, observamos que ella es generalmente rechazada en favor de los 
modelos ESARIMA cuando el horizonte predictivo no es superior a seis me-
ses. En estos mismos horizontes, la hipótesis nula nunca es rechazada en 
favor de los modelos tradicionales. Solo cuando el horizonte predictivo es 
de 12 meses se observa algunos rechazos de esta hipótesis en favor de los 
marcos de referencia usuales.

Al comparar la precisión de las proyecciones ESARIMA con las que provie-
nen de la encuesta de expectativas económicas (EEE) los resultados cambian 
considerablemente. Esto ocurre pues la encuesta es más precisa, estadística-
mente significativa, que la totalidad de los modelos ESARIMA considerados.

La estabilidad de las proyecciones es otro tema que abordamos en este 
artículo. En este sentido nuestros resultados muestran bastante inestabi-
lidad en la precisión de todos los métodos de pronóstico de que se trata. 
Para ilustrar este punto consideraremos la dispersión de la raíz del error 
cuadrático medio de los 13 marcos de referencia univariados utilizados en 
pronósticos un mes hacia adelante. Al inicio de la muestra esta dispersión 
era de 0.036, mientras que al final de la muestra ésta asciende a 0.09.

Dado que en ambientes inestables podría no ser muy útil seleccionar un 
modelo predictivo con base en su comportamiento promedio, también pro-
ponemos un criterio Minimax que permita escoger al modelo que en las 
circunstancias más inestables obtenga la más alta precisión. Desde este pun-
to de vista, los valores Minimax también indican superioridad de nuestra 
subfamilia ESARIMA por sobre la de los marcos de referencia tradicionales 
aquí considerados. No obstante estos resultados, cabe señalar que en esta 
dimensión de estabilidad la encuesta de expectativas económicas todavía 
supera a la de nuestra subfamilia ESARIMA.

Consideramos que el comportamiento predictivo en el corto plazo de la 
subfamilia ESARIMA presentada en este artículo es satisfactorio. Si bien no 
ahondamos en las razones que se encuentran detrás de su interesante capaci-
dad predictiva, asociamos este éxito a la imposición de dos raíces unitarias en 
los precios, lo que proporciona parsimonia en los modelos eliminando incer-
tidumbre paramétrica, y a la incorporación explícita de términos estacionales 
de medias móviles. El primer punto nos dice que la incorporación de una ten-
dencia estocástica ha sido útil para proyectar la inflación en el pasado dece-
nio. El segundo punto nos dice que elementos estacionales parecen tener un 
papel relevante en lo que se refiere a la tarea de predecir la inflación chilena.
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APÉNDICE

La encuesta de expectativas económicas del Banco Central de Chile

La EEE es elaborada por el Banco Central de Chile (BCC) con el objetivo de obtener 
información directa de los agentes económicos respecto a las expectativas del deve-
nir de 6 variables macroeconómicas, a saber, inflación, tasa de política monetaria, 
tasas de interés real y nominal, tipo de cambio y producto. La encuesta comenzó a 
realizarse en febrero de 2000 y en varias oportunidades se modificó su contenido. 
Las primeras versiones contenían preguntas de las expectativas del saldo de cuenta 
corriente y del monto de exportaciones e importaciones entre otras variables. Salvo 
cambios menores, ha permanecido con pocas alteraciones desde noviembre de 2004.

La encuesta se realiza con frecuencia mensual y vía correo electrónico. La informa-
ción se levanta durante cuatro días hábiles. Dado que a principio de mes se publican 
las cifras del índice de precios del consumidor (IPC) del mes anterior y del indicador 
mensual de actividad económica (IMACEC) de dos meses anteriores, se establece como 
límite para la entrega de las respuestas de la encuesta, al mediodía del día siguiente de la 
publicación del último de los datos anteriores en aparecer. De esta manera los encues-
tados poseen la mayor cantidad de información posible para realizar sus proyecciones.

La EEE esta dirigida a un grupo de académicos, consultores, ejecutivos y asesores 
que no tienen relación directa ni con el instituto emisor ni con el ministerio de hacien-
da. Lo anterior es con la intención de que las respuestas representen pronósticos pro-
pios de los agentes relevantes del mercado, independientes de la autoridad económica. 
Los encuestados están separados en cinco grupos como se observa en el cuadro A1. 

La categoría Analistas y corredores incluye a las empresas consultoras, corre-
dores de bolsas y académicos de universidades. La categoría Otras instituciones 
financieras considera a las administradoras de fondo de pensión y empresas de se-
guros, incluyendo las aseguradoras privadas de salud. La categoría Instituciones 
no financieras corresponde a todas las instituciones que no quedan contenidas en 
las categorías anteriores. El grupo No residentes está compuesto por personas de 
organismos internacionales que realizan evaluaciones de la economía chilena. 

El cuadro A1 nos muestra también el número mínimo exigido de encuestados 
por grupo, lo cual está determinado con la intención de entregar mayor represen-
tatividad a la muestra, dado que la elección de los encuestados es subjetiva. En pro-

CUADRO A1. Composición de la encuesta de expectativas económicas

Grupo Núm. mínimo de encuestados

Bancos 15
Analistas y corredores 15
Otras instituciones financieras 5
Instituciones no financieras 5
No residentes 5
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medio, durante el periodo 2000-2009, 35 personas contestaron el cuestionario cada 
mes. En Pincheira y Álvarez (2009) se observa un ejemplo de la utilización de la EEE 
para comparar la capacidad predictiva de algunos modelos de inflación. En dicho 
artículo se observa que los autores contaban con la respuesta de 36 especialistas en 
predicciones a un mes y de 35 en predicciones a tres meses.

En este artículo se cuenta con una muestra de expectativas de inflación sin ob-
servaciones faltantes que cubre el periodo enero de 2001-diciembre de 2009 para 
pronósticos un mes hacia adelante, noviembre de 2001-diciembre 2009 para pro-
nósticos tres meses hacia adelante y desde septiembre de 2001 hasta diciembre de 
2009 para 12 meses hacia adelante. Es importante advertir que hasta enero de 2010 
la encuesta preguntaba por la inflación promedio de los dos meses siguientes, con 
lo que se podía calcular el pronóstico a tres meses. En la actualidad esa pregunta ya 
no está contenida en el cuestionario.

Si bien los datos por son confidenciales, algunos resultados agregados de la en-
cuesta son publicados un día después de su recabación (disponibles en www.bcen-
tral.cl).13 La información publicada corresponde a la mediana y los deciles 1 y 9 de 
las respuestas de cada pregunta, lo que permite obtener una noción de la volatilidad 
de las expectativas. Una descripción detallada de la EEE y una reseña de sus respues-
tas en comparación con los datos efectivos se encuentra en Pedersen (2010).

13 En la sección encuestas perteneciente a las estadísticas económicas. 

CUADRO A2. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones un mes en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -3.42 -4.26 -3.68 -3.67 -3.51 -4.21 -3.59 -3.28
IMA(1, 1) -0.53 -2.83 -0.62 -1.26 -2.00 -2.78 -1.57 -0.97
Camino aleatorio con intercepto -3.12 -4.02 -3.88 -3.91 -3.43 -4.03 -3.71 -3.51
AR(1) -3.37 -4.18 -3.95 -4.06 -3.66 -4.20 -3.85 -3.69
ARMA(1, 1) -1.05 -3.08 -1.10 -1.75 -2.31 -3.02 -1.94 -1.44
AR(12) -2.21 -3.81 -2.11 -2.55 -3.86 -3.97 -3.18 -2.38
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.84 -3.94 -2.81 -3.16 -3.43 -4.01 -3.36 -2.77
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -1.95 -3.43 -2.09 -2.55 -3.15 -3.53 -3.00 -2.56
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -1.46 -3.00 -1.65 -2.08 -2.85 -3.11 -2.84 -2.05
AR(p) CIB -1.87 -3.51 -2.05 -2.41 -3.40 -3.67 -3.17 -2.09
AR(p) CIA -1.36 -3.52 -1.52 -2.22 -3.19 -3.68 -2.93 -1.80
ARMA(p, q) CIB -1.12 -3.53 -1.12 -1.75 -2.72 -3.58 -2.12 -1.47
ARMA(p, q) CIA -2.26 -3.78 -2.15 -2.66 -3.38 -3.83 -2.89 -2.43

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.
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CUADRO A3. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones dos meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -3.72 -3.92 -3.41 -2.52 -3.51 -3.87 -3.04 -2.37
IMA(1, 1) -1.95 -3.01 -1.69 -1.45 -3.17 -3.22 -2.33 -1.33
Camino aleatorio con intercepto -3.25 -3.63 -3.93 -3.08 -3.48 -3.66 -3.37 -2.85
AR(1) -3.44 -3.78 -3.75 -3.28 -3.61 -3.81 -3.47 -3.05
ARMA(1, 1) -2.47 -3.18 -2.32 -2.19 -3.28 -3.32 -2.74 -2.02
AR(12) -2.50 -3.33 -2.29 -2.25 -3.83 -3.56 -3.12 -2.28
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.71 -3.24 -2.71 -2.44 -3.38 -3.34 -3.13 -2.35
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -3.43 -4.10 -3.59 -3.45 -4.41 -4.23 -4.33 -3.58
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -2.81 -3.46 -3.04 -2.92 -3.88 -3.62 -4.06 -3.04
AR(p) CIB -1.79 -2.68 -1.70 -1.41 -3.13 -2.94 -2.49 -1.37
AR(p) CIA -1.59 -2.55 -1.47 -1.31 -2.99 -2.79 -2.34 -1.30
ARMA(p, q) CIB -3.35 -3.77 -3.17 -3.15 -3.95 -3.88 -3.53 -3.05
ARMA(p, q) CIA -2.84 -3.31 -2.72 -2.70 -3.60 -3.47 -3.17 -2.62

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.

CUADRO A4. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones tres meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -3.91 -3.63 -3.19 -1.92 -3.30 -3.75 -2.49 -1.85
IMA(1, 1) -2.24 -3.07 -1.67 -0.96 -3.15 -3.46 -1.93 -0.92
Camino aleatorio con intercepto -3.45 -3.46 -4.50 -2.63 -3.42 -3.64 -3.01 -2.49
AR(1) -3.73 -3.71 -4.10 -3.01 -3.61 -3.86 -3.22 -2.84
ARMA(1, 1) -2.87 -3.29 -2.61 -2.04 -3.37 -3.56 -2.59 -1.91
AR(12) -1.63 -2.66 -1.37 -1.28 -3.18 -3.07 -2.11 -1.34
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.09 -2.74 -2.09 -1.77 -2.97 -3.00 -2.46 -1.75
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -2.75 -3.65 -2.70 -2.65 -4.37 -3.95 -3.83 -2.71
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -2.02 -2.75 -2.04 -1.99 -3.27 -3.02 -3.00 -2.05
AR(p) CIB -1.29 -2.24 -1.10 -0.69 -2.57 -2.65 -1.65 -0.70
AR(p) CIA -1.12 -2.18 -0.92 -0.65 -2.54 -2.61 -1.60 -0.68
ARMA(p, q) CIB -3.11 -3.50 -2.96 -2.88 -3.67 -3.66 -3.22 -2.82
ARMA(p, q) CIA -2.60 -3.08 -2.51 -2.45 -3.38 -3.30 -2.90 -2.40

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.
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CUADRO A5. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones cuatro meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -4.15 -3.72 -3.10 -1.66 -3.52 -3.88 -2.27 -1.57
IMA(1, 1) -2.46 -3.13 -1.71 -0.78 -3.28 -3.49 -1.68 -0.74
Camino aleatorio con intercepto -3.54 -3.55 -5.08 -2.67 -3.67 -3.76 -3.04 -2.46
AR(1) -3.98 -3.95 -4.68 -3.32 -4.00 -4.11 -3.47 -3.05
ARMA(1, 1) -3.05 -3.38 -2.87 -2.06 -3.52 -3.63 -2.53 -1.89
AR(12) -1.19 -2.30 -0.89 -0.72 -2.53 -2.63 -1.37 -0.76
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.42 -3.04 -2.41 -2.04 -3.19 -3.25 -2.54 -2.00
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -2.30 -3.25 -2.13 -2.00 -3.70 -3.47 -2.99 -2.05
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -1.61 -2.36 -1.50 -1.36 -2.66 -2.56 -2.11 -1.40
AR(p) CIB -1.63 -2.62 -1.32 -0.80 -2.79 -2.97 -1.59 -0.77
AR(p) CIA -1.12 -2.35 -0.82 -0.48 -2.56 -2.74 -1.31 -0.50
ARMA(p, q) CIB -3.15 -3.59 -2.92 -2.78 -3.71 -3.71 -3.11 -2.72
ARMA(p, q) CIA -2.87 -3.43 -2.67 -2.57 -3.60 -3.60 -2.95 -2.50

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.

CUADRO A6. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones cinco meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -4.11 -3.83 -2.54 -1.25 -3.63 -4.03 -1.87 -1.22
IMA(1, 1) -2.63 -3.32 -1.21 -0.39 -3.35 -3.68 -1.20 -0.41
Camino aleatorio con intercepto -3.50 -3.65 -4.85 -2.57 -3.76 -3.87 -2.91 -2.45
AR(1) -4.00 -4.09 -4.66 -3.47 -4.15 -4.31 -3.54 -3.20
ARMA(1, 1) -3.31 -3.61 -2.88 -1.98 -3.69 -3.87 -2.41 -1.81
AR(12) -0.76 -1.82 -0.36 -0.15 -1.68 -2.05 -0.60 -0.18
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.29 -3.00 -2.05 -1.76 -2.95 -3.17 -2.12 -1.73
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -2.40 -3.23 -2.15 -1.95 -3.37 -3.32 -2.81 -2.02
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -1.35 -2.18 -1.12 -0.94 -2.18 -2.33 -1.53 -0.98
AR(p) CIB -1.64 -2.76 -1.03 -0.61 -2.58 -3.10 -1.21 -0.59
AR(p) CIA -0.79 -2.10 -0.28 0.06 -1.90 -2.45 -0.57 0.01
ARMA(p, q) CIB -3.13 -3.63 -2.73 -2.55 -3.60 -3.75 -2.83 -2.49
ARMA(p, q) CIA -2.74 -3.35 -2.34 -2.21 -3.33 -3.50 -2.52 -2.14

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.
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CUADRO A7. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones seis meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -4.11 -3.70 -2.05 -0.76 -3.45 -3.81 -1.59 -0.82
IMA(1, 1) -3.11 -3.41 -0.84 0.04 -3.25 -3.62 -0.95 -0.05
Camino aleatorio con intercepto -3.61 -3.63 -4.91 -2.33 -3.68 -3.77 -2.94 -2.38
AR(1) -4.01 -4.03 -4.54 -3.33 -4.03 -4.19 -3.61 -3.21
ARMA(1, 1) -3.56 -3.70 -2.85 -1.71 -3.67 -3.89 -2.39 -1.64
AR(12) -0.55 -1.56 -0.01 0.28 -1.28 -1.72 -0.19 0.23
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.17 -2.84 -1.78 -1.42 -2.63 -2.94 -1.82 -1.43
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -2.45 -3.30 -2.05 -1.79 -3.33 -3.36 -2.71 -1.83
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -1.18 -2.19 -0.69 -0.34 -2.07 -2.36 -1.20 -0.39
AR(p) CIB -1.93 -2.94 -1.05 -0.55 -2.51 -3.16 -1.24 -0.57
AR(p) CIA -0.80 -1.99 -0.07 0.38 -1.60 -2.22 -0.33 0.29
ARMA(p, q) CIB -3.10 -3.57 -2.65 -2.40 -3.51 -3.66 -2.75 -2.37
ARMA(p, q) CIA -2.28 -2.88 -1.82 -1.62 -2.78 -2.99 -1.97 -1.60

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.

CUADRO A8. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones 12 meses en adelantea

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8

Camino aleatorio sin intercepto -2.93 -2.75 0.48 2.13 -2.70 -2.62 0.75 2.17
IMA(1, 1) -2.71 -2.61 0.64 2.23 -2.53 -2.47 0.92 2.21
Camino aleatorio con intercepto -3.34 -3.14 -4.94 -1.48 -3.22 -3.15 -4.54 -0.84
AR(1) -3.66 -3.54 -3.77 -3.18 -3.59 -3.60 -3.73 -2.79
ARMA(1, 1) -2.92 -2.80 -2.30 -0.07 -2.82 -2.78 -2.18 0.13
AR(12) -1.16 -1.62 0.40 1.25 -1.21 -1.41 0.51 1.32
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.58 -2.60 -2.18 -1.10 -2.62 -2.50 -2.14 -0.81
Modelo 4 Capistrán et al (2010) -3.37 -3.44 -2.35 -0.90 -3.27 -3.28 -2.11 -0.78
Modelo 3 Capistrán et al (2010) -3.75 -3.68 -3.48 -2.17 -3.63 -3.69 -3.37 -1.81
AR(p) CIB -3.19 -3.11 -2.60 -0.78 -3.11 -3.13 -2.45 -0.49
AR(p) CIA -2.91 -2.88 -2.11 -0.39 -2.84 -2.89 -1.97 -0.18
ARMA(p, q) CIB -1.76 -1.86 -1.26 -0.70 -1.76 -1.83 -1.20 -0.62
ARMA(p, q) CIA -1.21 -1.36 -0.52 0.12 -1.22 -1.30 -0.46 0.18

a Valor negativo del estadístico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo 
“fila”. Valores menores de -1.28 indican que el marco de referencia propuesto le gana al marco de re-
ferencia tradicional con al menos 90% de confianza en pruebas de una sola cola. Véase en el cuadro A9 
una descripción de los modelos en evaluación.
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GRÁFICA A1. Ventanas rodantes en RECM para inflación. Especificaciones 
ESARIMA y diversas especificaciones unviariadasa

 
    

   

   

    
 

Proyección un mes en adelante Proyección dos meses en adelante

Proyección tres meses en adelante Proyección cuatro meses en adelante

Proyección cinco meses en adelante Proyección seis meses en adelante

Proyección 12 meses en adelante

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

4.5

3.8

3.0

2.3

1.5

0.0

3.0

2.5

1.5

1.0

0.5

0.0

2.0

0.8

5.0

4.0

3.0

1.0

0.0

6.0

5.0

4.0

1.0

0.0

12.0

10.0

8.0

6.0

4.0

2.0

2.0
2.0

3.0

0.0

Familia ESARIMA
Marcos de referencia tradicionales
EEE

Familia ESARIMA
Marcos de referencia tradicionales
EEE

Familia ESARIMA
Marcos de referencia tradicionales
EEE

Familia ESARIMA
Marcos de referencia
tradicionales

Familia ESARIMA
Marcos de referencia
tradicionales

Familia ESARIMA
Marcos de referencia
tradicionales

Familia ESARIMA
Marcos de referencia
tradicionales

10
2001

10
2001

12
2002

12
2002

04
2005

02
2004

02
2004

04
2005

06
2006

06
2006

08
2007

08
2007

10
2008

10
2008

12
2009

12
2009

10
2001

10
2001

12
2002

12
2002

04
2005

02
2004

02
2004

04
2005

06
2006

06
2006

08
2007

08
2007

10
2008

10
2008

12
2009

12
2009

10
2001

10
2001

12
2002

12
2002

04
2005

02
2004

02
2004

04
2005

06
2006

06
2006

08
2007

08
2007

10
2008

10
2008

12
2009

12
2009

10
2001

12
2002

02
2004

04
2005

06
2006

08
2007

10
2008

12
2009

a Se consideran ventanas rodantes de 24 meses.



EL TRIMESTRE ECONÓMICO122

REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS

Ang, A., G. Bekaert y M. Wei (2007), “Do Macro Variables, Asset Markets, or Surveys 
Forecast Inflation Better?”, Journal of Monetary Economics, 54, 4, pp. 1163-1212.

Atkeson, A., y L. E. Ohanian (2001), “Are Phillips Curves Useful for Forecasting In-
flation?”, Federal Reserve Bank of Minneapolis Quarterly Review, 25, 1, pp. 2-11.

Box, G. E. P., y G. M. Jenkins (1970), Time Series Analysis: Forecasting and Control, San 
Francisco, Holden-Day.

Brockwell, P. J., y R.A. Davis (1991), Time Series: Theory and Methods (2a ed.), Nueva 
York, Springer-Verlag.

Capistrán, C., C. Constandse y M. Ramos Francia (2010), “Multi-Horizon Inflation 
Forecasts Using Disaggregated Data”, Economic Modelling, 27, pp. 666-677.

Clark, T., y K. West (2006), “Using Out-Of-Sample Mean Squared Prediction Errors 
to Test the Martingale Difference Hypothesis”, Journal of Econometrics, 135, 1-2, 
pp. 155-186.

   , y    (2007), “Aproximately Normal Tests for Equal Predictive Accurancy in 
Nested Models” Journal of Econometrics, 138, 1, pp. 291-311.

Díaz, J., y G. Leyva (2008), “Forecasting Chilean Inflation in Difficult Times”, Docu-
mento de Trabajo núm. 511, Banco Central de Chile.

Diebold, F., y R. Mariano (1995), “Comparing Predictive Accuracy”, Journal of Busi-
ness and Economic Statistics, 13, pp. 253-263.

Elliot, G., y Timmerman A. (2008), “Economic Forecasting”, Journal of Economic Lit-
erature, 46, 1, pp. 3-56.

Findley, D., D. Martin y K.C Wills (2002), “Generalizations of the Box-Jenkins Airline 
Model”, Census Bureau and Howard University, manuscrito.

Ghyles, E., D. Osborn y P. M. M Rodrigues (2006), “Forecasting Seasonal Time Se-
ries”, G. Elliot, C Granger y A. Timmermann (comps.), Handbook of Economic 
Forecasting (vol. 1), Elsevier B.V.

Giacomini, R., y H. White (2006), “Tests of Conditional Predictive Ability”, Econome-
trica, 74, 6, pp. 1545-1578.

Groen, J., G. Kapetanios y S. Price (2009), “A Real Time Evaluation of Bank of En-
gland Forecasts of Inflation and Growth”, International Journal of Forecasting, 25, 
pp. 74-80.

Harvey, A. C. (1993), Time Series Models, Harvester, Wheatsheaf.
Jaramillo, P. (2008),“Estimación de VAR bayesianos para la economía chilena”, Docu-

mento de Trabajo núm. 508, Banco Central de Chile.
McCracken, M., y K. West (2002), “Inference about Predictive Ability”, M. Clements y 

D. Hendry (comps.), Companion to Economic Forecasting, Oxford, Basil Blackwell.
Newey, W. K., y K. D. West (1994), “Automatic Lag Selection in Covariance Matrix 

Estimation”, Review of Economic Studies, 61, 4, pp. 631-53.



 EN BUSCA DE UN MARCO DE REFERENCIA PREDICTIVO 123

Newey, W. K., y K. D. West (1987), “A Simple, Positive Semidefinite, Heteroskedasticity 
and Autocorrelation Consistent Covariance Matrix”, Econometrica, 55, pp. 703-08.

Pedersen, M. (2010), “Una nota introductoria a la encuesta de expectativas económi-
cas”, Estudio Económico Estadístico, 82, Banco Central de Chile.

Pincheira, P., y R. Álvarez (2009), “Evaluation of Short-Run Inflation Forecasts and 
Forecasters in Chile”, Money Affairs, 22, 2, pp. 159-180.

Stock, J. H., y M. W. Watson (1999), “Forecasting Inflation”, Journal of Monetary Eco-
nomics, 44, pp. 293-335.

   , y    (2003), “Forecasting Output and Inflation: The Role of Asset Prices”, 
Journal of Economic Literature, 41, 3, pp. 788-829.

   , y    (2007), “Why Has U.S. Inflation Become Harder to Forecast?”, Journal of 
Money, Credit and Banking, 39, pp. 3-33.

   , y    (2008), “Phillips Curve Inflation Forecasts”, NBER Working Papers 14322, 
National Bureau of Economic Research, Inc.

West, K. (1996), “Asymptotic Inference about Predictive Ability”, Econometrica, 64, 
pp. 1067-1084.


