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RESUMEN

En este articulo investigamos la precisién y estabilidad de las proyecciones de corto
plazo de la inflacién 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 bibliografia. Nuestros resultados indican que el error
cuadritico medio fuera de muestra de las proyecciones ESARIMA es menor que el
de los métodos univariados considerados, cuando el horizonte predictivo varia de
1 24 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 econdmicas, los resultados van en
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la direccién opuesta: la encuesta es mds precisa que la subfamilia ESARIMA en todos
los horizontes. En general nuestros resultados son estadisticamente significativos
a niveles de confianza usuales. Observamos también que la familia ESARIMA ofrece
proyecciones mds 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.

INTRODUCCION

| presente articulo es motivado por la necesidad de contar con marcos de

referencias precisos, simples y sélidos para predecir inflacién en Chile.
Contar con buenos marcos es relevante pues permite realizar una evaluacién
exigente de las proyecciones provenientes de nuevos modelos que surgen en
la bibliografia. 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 bibliografia, no existe consenso
en torno de cual debiera ser su estructura y especificacion. Por ejemplo, el
orden de los términos autorregresivos y de media mévil es tomado de diver-
sa manera y las pruebas mostradas en este articulo indican que la manera en
que se seleccionan estos 6rdenes afecta directamente la precisién de las pro-
yecciones. En este contexto, el objetivo de este articulo es investigar si una
determinada subfamilia extendida de modelos SARIMA, que denominamos
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ESARIMA, es capaz de vencer en términos de precision y estabilidad predicti-
va a marcos de referencia tradicionalmente usados en la bibliografia.!

El andlisis se centra en predecir la inflacién 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 comparacién con estos dltimos se hace para pro-
yecciones en siete horizontes distintos: de 1 a 6 meses y adicionalmente en
un horizonte de 12 meses. La comparacién con encuestas se hace en pro-
yecciones de 1, 3 y 12 meses hacia adelante.

Nuestros resultados indican que la raiz del error cuadratico 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 proyeccién no es superior a cinco meses.” En horizontes més largos, de
6 y 12 meses, los peores modelos ESARIMA comienzan a ser vencidos por los
mejores modelos de uso tradicional. Al contrastar la hip6tesis 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 hipétesis nula nunca es
rechazada en favor de los modelos tradicionales. Sélo cuando el horizonte
predictivo es de 12 meses se observa algunos rechazos de esta hipétesis en
favor de los marcos de referencia usuales.?

Al comparar la precision de las proyecciones ESARIMA con las que pro-
vienen de la encuesta de expectativas econémicas (EEE), los resultados cam-
bian considerablemente, pues la encuesta es mds precisa que la totalidad de
los modelos ESARIMA considerados. De hecho, la hipétesis 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 consideracidn.

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

1 sARIMA significa Seasonal Arima.

2 Alo largo de este articulo evaluamos capacidad predictiva por medio del clculo de la RECM. Si bien
existen otras maneras para evaluar capacidad predictiva, la estrategia dominante en la bibliografia ha
sido evaluar la bondad de distintos modelos en términos de la precisién de sus predicciones con pérdida
cuadrdtica. Un interesante andlisis de la diversidad de métricas que existen para evaluar proyecciones se
encuentra en McCracken y West (2002).

3 La hipétesis nula de igualdad de capacidad predictiva que usamos en este articulo evalda igualdad
de error cuadritico 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 cuadritico medio (ECM) que se puede obtener
en ventanas rodantes de 24 meses. Observamos que la familia ESARIMA en-
trega proyecciones mas estables que la familia de métodos univariados tra-
dicionales para todos los horizontes en anilisis. No obstante, un resultado
opuesto se observa cuando se compara con la EEE: la encuesta obtiene pre-
dicciones més estables que las que ofrece la subfamilia de modelos ESARIMA.

Si bien no ahondamos en las razones que se encuentran detrds de este més
que satisfactorio comportamiento predictivo de los modelos ESARIMA en el
corto plazo, asociamos este éxito a dos elementos: 7) la imposicién de dos
raices unitarias en los precios, lo que si bien puede resultar un tanto extra-
fio al economista no extensamente vinculado con la bibliografia predictiva,
proporciona parsimonia en los modelos, lo que elimina incertidumbre pa-
ramétrica y de esta manera ofrece predicciones precisas; 22) la incorporacién
explicita de términos de medias méviles de tipo estacional en frecuencia
mensual.

El primer punto nos dice que la inclusién de una tendencia estocistica ha
sido ttil para proyectar la inflacién de corto plazo en el decenio pasado. El
segundo punto nos dice qué elementos estacionales parecen estar presentes
incluso al considerar la inflacién en variacién a 12 meses.* Esto no seria
extrafio si la inflacidn 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 inflacién 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
inflacién pasada promedio vence a modelos econémicos relativamente mds
complejos basados en curvas de Phillips. Este hallazgo significa un desafio a
los posteriores intentos de proyectar inflacién: los nuevos modelos deben ser
capaces de vencer al menos a un simple proceso de paseo aleatorio, en el cual
la inflacién proyectada en un periodo es igual a la del periodo anterior.

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

* El argumento que ofrecemos aqui estd inspirado en el comentario de Capistrén et al (2010), quienes
sefialan que la inflacién en México fue dominada por elementos tendenciales en el pasado, y que en los
afios recientes, cuando la tendencia ha desaparecido, los términos estacionales han tendido a desempefiar
un mayor papel en la capacidad predictiva de la inflacion.
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procesos autorregresivos de orden p(AR(p)). Por otra parte, Stock y Wat-
son (2008, 2007) revisan la bibliografia de prediccién de la inflacién 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 nimero de rezagos de los modelos
autorregresivos tampoco es clara en la bibliografia. Mientras algunos auto-
res escogen rezagos basados en el criterio de informacién de Akaike (CIA)
(véase Stock y Watson, 2003 y 2007, por ejemplo), otros se basan en el crite-
rio de informacién 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 penalizacién que hacen
a los pardmetros adicionales que se deben estimar. Es interesante notar la
poca atencién que la bibliografia predictiva le ha dado a la generacion de
prondsticos de inflacién con modelos estacionales. En este sentido desta-
camos la reciente contribucién de Capistran ez al (2010), quienes muestran,
para el caso de la inflacién en México, el importante peso que han tenido los
factores estacionales como instrumentos predictivos desde que se adopta el
esquema de metas de inflacion.

El articulo se estructura de la siguiente manera. En la seccién que sigue
se presenta la familia de modelos SARIMA y se cuestiona la prictica usual de
proyectar series estacionales por medio de un proceso previo de desestacio-
nalizacién. En la seccién I motivamos la modelacién de la inflacién en Chile
mediante una especificacién SARIMA extendida que denominamos ESARIMA.
En la seccidn 111 comparamos las predicciones de algunos modelos de la fa-
milia ESARIMA con las de otros populares modelos univariados en términos
de precision predictiva fuera de la muestra. En la seccién 1v nos embarcamos
en un ejercicio de estabilidad de las proyecciones y, por ultimo, concluimos.

. MoDELOS SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)

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

3 Los datos del 1PC son obtenidos de la pagina web del Banco Central de Chile.
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GRAFICA 1. Logaritmo natural IPC
(Enero de 1990-diciembre de 2009)
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con la presencia de una raiz unitaria en este proceso. Un segundo hecho
estilizado de la inflacién se muestra en la grfica 2 en la que se aprecia una
marcada pauta estacional de la inflacién mensual del 1PC.

Los modelos SARIMA son una extensién 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
autocorrelacién (CFA) de procesos estacionales. En efecto, una serie y, que
sigue un ARIMA(p, d, q) satisface la siguiente relacién:

GRAFICA 2. Funcion de autocorrelacion
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(L)(1- L)'y, =0(L)e,
D(L)=(1-¢L—9,I* —...—9,I")

O(L)=(1-6,L-6,[*~..-6, L")

en que, como es habitual, L corresponde al operador de rezagos definido
como

Ly, =,
Ly =y

y €, representa a un ruido blanco. Si denotamos
=(1-0)%y,

entonces la funcién de autocorrelacién de W, responde a la de un proceso
ARMA(p, g) que en general decae de manera exponencial, con o sin oscila-
ciones sinusoidales dependiendo de las raices del polinomio autorregresivo.
La gréfica 3 escribe este comportamiento para un proceso ARMA(1, 2) arti-
ficialmente simulado.

GRAFICA 3. Funcion de autocorrelacion proceso ARMA(1, 2)
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GRAFICA 4. Funcion de autocorrelacion proceso SARIMA
(1,0,1) x (1,0, 1)
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A diferencia de este tipo de funcién de autocorrelacion, un proceso es-
tacional presenta una funcién de autocorrelacion con grandes incrementos
en torno de los rezagos asociados a la estacionalidad de la serie: multiplos
de 12 en series mensuales, o multiplos de 4 en series trimestrales. La grifica
4 muestra la funcién de autocorrelacién de un proceso con estacionalidad
anual, es decir, de 12 meses. Esta pauta de autocovarianzas es percibida de
manera mds adecuada por los modelos SARIMA.

Diremos que una serie y, sigue un proceso SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q) si
satisface la siguiente relacion:

O (L)@ (L) (1- L) (1- L)y, = 05(L) O(L)e,
O(L)=(1-¢,L-¢,L* —..—9,")
@ (LS) =(1- ¢E1LS - ¢E2LZS T ¢EPLPS)
O(L)=(1-6,L-6,["~..-6, L)
Op(L¥)=(1-04L° = 05,17 — .= 0, L)
en que S denota al factor estacional (S = 12 para series mensuales, § = 4 para
series trimestrales). Asi por ejemplo, un proceso SARIMA (1, 1, 1) x (1,0, 1)

para series en frecuencia mensual con estacionalidad § = 12 tiene la siguiente
expresion:
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(L) @y (L?)(1- L)y, =5+05(L?)O(L)e,

O(L)=(1-pL)

D (L) = (1-L?)

O(L)=(1-6L)

Op(L?)=(1-6;L")
o0 equivalentemente

(1-pL)(1-9L*)(1~ L)y, =5+ (1-65L)(1-6L)e,

que se traduce en el siguiente proceso

D= 2) =0V —12=Ye-13) = P D 1= Y- ) F POV 13— Yi—14) =

1
=0+¢g —0¢,_—0pg,_,+00pE,_ 5 @
que no es mas que un caso particular de modelacién ARIMA en que los co-
eficientes de los rezagos autorregresivos y de medias méviles satisfacen res-
tricciones bastante particulares.

Es interesante destacar que la modelacién SARIMA incorpora directamen-
te la pauta estacional de una serie, sin imponer explicitamente separabilidad
en componentes estacionales y no estacionales. Esta posibilidad de modela-
cién conjunta es muy atractiva para el objetivo de prediccion. 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 andlisis econémico en funcién de esta serie filtrada, o bien se proyectan
ambos componentes para luego construir una prediccién unificada de la
serie original. Estas pricticas que incluyen desestacionalizacién tienen al
menos cuatro potenciales problemas que deseamos destacar a continuacion:

7) Supone que la componente estacional es separable de la no estacional.
Si esto no es cierto, entonces se estd incurriendo en un problema de
especificacion.

i1) Si el objetivo del investigador es realizar ejercicios de prediccién 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 prediccién en tiem-

po real.
u1) Tal como lo plantea Ghysels er al (2006), la desestacionalizacién puede

ser incompatible con la prictica econémica que opera con realimenta-
cién, como es el caso de la politica monetaria. En efecto, de acuerdo con
Ghysels et al (2006) la mayoria de los filtros de desestacionalizacion
implican predecir la serie original en estudio, por ejemplo inflacién. A
partir de estas predicciones es posible construir una serie de inflacién
desestacionalizada que luego se transforma en objeto de andlisis de la
politica monetaria. Ahora, si la politica monetaria tiene efectos en el
futuro desenvolvimiento de la inflacién, entonces la desestacionaliza-
cién en si debiese ser una funcién de la politica monetaria. Obviar esta
relacidn podria tener consecuencias.

v) 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 mds inestabilidad temporal que la deseada.

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

I1. UN MARCO DE REFERENCIA SARIMA PARA LA INFLACION

Los dos hechos estilizados que se muestran en las graficas 1 y 2 (existencia
de una tendencia y estacionalidad) sugieren modelar el logaritmo natural de
la serie de precios con una formulacién SARIMA como sigue:

(L) (L5)(1-L)* (1~ L5)P In(B) = 6+ O (L5)0(L)e,
O(L)=(1=¢1L-9oL* ~...— ¢, 17)

Dp(L%)=(1-pp L ~ppsL* —..~9ppL™™)
O(L)=(1-01L - 0,17 —...- 0, L7)

OF(L*)=(1-0p;L° —0ps [ —..~0p0 L)

Si bien la expresion anterior capta dos hechos estilizados del logaritmo
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del indice de precios, y tiene bastante flexibilidad al modelar la estacionalidad
con componentes de medias méviles y autorregresivas, en principio es una
especificacién poco parsimoniosa por la potencial gran cantidad de pari-
metros que habria que estimar: 1 intercepto, p pardametros autorregresivos,
g de medias mdviles, P autorregresivos estacionales y Q de medias méviles
estacionales. Ademds es necesario identificar los 6rdenes de integracién d y
D. En estas condiciones, y simplemente por razones de parsimonia, consi-
deraremos P=p=Q =g=d =1y D=0, para restringirnos a una subfamilia
SARIMA bastante simple que capta los dos hechos estilizados mencionados
lineas arriba. Asi nos quedaremos con la siguiente especificacién

(1-pL)(1-¢L?) (1= L) In(B) = 8+ (1-6L)(1- 6, L )¢,

que no es mas que la expresion (1) pero esta vez evaluada en el logaritmo
natural del indice de precios In(P,). Al desarrollar algunos polinomios de la
expresion anterior y usar adicionalmente la siguiente aproximacion logarit-
mica para la inflacién anual

7, =In(P,)—-1n(P._,,)
obtenemos

(1-pL)[¢(m,~m,_,)+ (1= 9)(In(P_ 1)) - In(P,_3)) ] = 6+(1—0L)(1—95L12)st

Para hacer mds simple y parsimoniosa la formulacién anterior impondre-
mos la restriccion ¢ =1 presente en Box y Jenkins (1970), Brockwell y Da-
vis (1991) y Harvey (1993). Esto reduce el modelo anterior a la siguiente
expresion

(1-pL)(x, —7,_,) =5+(1—0L)(1—0EL12)£t

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

n,=6+(+p)w, ,—pr, ,+¢& -0 _,—0.& ,+00.¢,_

E™t 13

Notemos que esta expresion también se puede escribir como sigue:
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=7, 1=0+p(m,_—T,_))+&—0€_—Ope,_1,+0s¢, 5 ()

en la que 6, =66;.

La restriccion ¢ =1nos da el beneficio de parsimonia y de poder expresar
el modelo original en términos de inflacién en 12 meses, que es la variable
en la que se fija el Banco Central de Chile para evaluar su politica de metas
de inflacién. No obstante, esta restriccién también es algo controversial.
En efecto, la expresion en (2) modela la inflacién en 12 meses como un
proceso con raiz unitaria. Desde una perspectiva tedrica esta especificacion
es dificil de reconciliar con una economia en la que la politica monetaria
sigue un esquema de metas de inflacién. Esto es asi porque ante un choque
inflacionario, una politica como ésta tiene el objetivo de traer de regreso a
la inflacién interanual a un nivel de 3% dentro de un horizonte de politica
de dos afios. Sin embargo, desde una perspectiva pragmitica y basada en la
teoria de decisiones estadisticas, la imposicién de una raiz unitaria no tiene
por que ser impedimento para que el modelo genere buenas predicciones
en el corto plazo.® Una interpretacién usual de esto (véase, por ejemplo,
Ghysels et al, 2006) obedece a la parsimonia que tiene la eliminacién de
un pardmetro por estimar, lo que genera proyecciones con poco deterioro
debido a incertidumbre paramétrica.

Por otra parte, y como se sefial6 en la Introduccion, la restriccién ¢ =1
impone al modelo una tendencia estocdstica que puede ser muy ttil para
predecir en periodos en que la inflacién siga pautas tendenciales. El buen
comportamiento predictivo del modelo en (2), que veremos en la seccién
111, parece dar sustento a esta Ultima perspectiva pragmética. Ademds, el
cuadro 1 muestra los resultados de tres contrastes de raiz unitaria aplicados
en la inflacidn en variacién a 12 meses en Chile. Se observa que ellos son
coherentes con la eleccién de una representacion autorregresiva con raiz
unitaria para la inflacién chilena.

Elmodelo en(2)anidaunaserie de marcos de referencia predictivos tradicio-
nalmente usados en la bibliograffa. En efecto, tomando p=0,0=6, =6 =0
se recupera el camino aleatorio usado por Atkeson y Ohanian (2001). Con
las mismas restricciones pero considerando § irrestricto se recupera a un
camino aleatorio con intercepto. Si por otra parte restringimos p= 6 = 0 se

6 En el largo plazo en todo caso deberfa generar proyecciones divergentes e irreconciliables con un
esquema de metas de inflacién que persigue un objetivo de 3 por ciento.
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CUADRO 1. Contraste de raiz unitaria para la inflacion en 12 meses

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Contraste Nivel dlz)jz :Zzt‘?d
Dickey-Fuller aumentado -2.4788 —6.5821%%*
Dickey-Fuller GLS -0.6969 -1.6867*
Phillips Perron -1.9109 —11.5595%%*
KPss? 0.3888%* 0.2598

3 Hipétesis nula para contraste de Dickey Fuller aumentado, Dickey Fuller GLS y Phillips Perron es
que existe raiz unitaria. En el contraste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (kpps) la hipétesis nula
es que la serie es estacionaria. Para los contrastes de inflacién en nivel, se supone quela inflacién posee
tendencm 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.

recupera al famoso airline model introducido por Box y Jenkins (1970) para
modelar la demanda mensual de pasajeros de una aerolinea. De acuerdo con
Ghysels er al (2006) este modelo ha sido utilizado con éxito como un marco
de referencia sélido para pronosticar series de tiempo mensuales con una
pauta estacional.

Como hemos visto, diversas restricciones de los parimetros en la expre-
si6n (2) determinan una familia de modelos anidados en esta especificacion.
De hecho, si consideramos sélo las opciones binarias “incluir o no incluir”
alos pardmetros en el modelo, terminamos con un total de 2* = 16 expresio-
nes. Ninguna de estas 16 especificaciones es capaz de llevar simultineamen-
te dos componentes de medias méviles de orden 1 y 12 con coeficientes no
nulos, sin llevar una componente de orden 13. Esto potencialmente podria
generar problemas innecesarios de incertidumbre paramétrica en los casos
que tanto 8 como 6, sean de magnitud moderada. En efecto, si esto es asi,
entonces el pardmetro 6;= 660, puede resultar muy pequefio y su estima-
ci6én podria potencialmente ser mas perjudicial que beneficiosa. De esta ma-
nera, planteamos extender la especificacion en (2) para tener la posibilidad
de incluir modelos con componentes de medias méviles de orden 1y 12
sin forzosamente incluir un término de orden 13.” Asi es que optamos por
ampliar el modelo en (2) de la siguiente manera:

7 L. . .1 . .
Debemos reconocer que no somos los tinicos en generalizar una familia de especificaciones ba-
sadas en la expresion (2). De hecho Findley ez al (2002) consideran un modelo similar pero proponen
generalizar su componente de medias méviles permitiendo un coeficiente irrestricto en el rezago 13
del error.
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(”r_ ”:—1) =6+ P(”t—l - ”t—z)+ g —0¢e,_1—0pg,_,+00 08 5 (3)

en que @ puede tomar los valores 1 0 0.

En principio, la inclusién de este pardmetro ¢ duplica las 16 especifica-
ciones anidadas en (2). [Recordemos que si consideramos sélo las opciones
binarias “incluir o no incluir” a los parimetros en el modelo (2), termina-
mos con un total de 2* = 16 expresiones.] Sin embargo esto no es tal, porque
en 12 de las 16 especificaciones el producto 6;= 60, es nulo, lo que hace
que el pardmetro & no tenga ningun papel y por tanto no duplique esas 12
expresiones. Asi, el pardmetro s6lo duplica las cuatro especificaciones en
que 6, = 66, es no nulo. As{ el nimero total de modelos anidados en (3) que
consideramos en este articulo es 20.

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

U _”t—1:6+p(”t—1_7[t—2)+8t_ egt—l_ 0E£t—12+ 93€t—13

0 0 o o 4)
p=A. .3 0=1. .5 0= 0 irrestricto; O irrestricto
irrestricto wrrestricto 00,

En lo que sigue compararemos, para el caso de la inflacién en Chile, la
capacidad predictiva fuera de muestra de estos tltimos modelos con la de
los marcos de referencia tradicionales usados en la bibliografia. En particu-
lar usaremos los marcos de referencia lineales univariados utilizados por
Capistran 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 Diaz 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, g) con selec-
cién automadtica de rezagos, y los siguientes modelos con estacionalidad
deterministica utilizados en Capistran et a/ (2010):®

8 El primer método de seleccién automdtica es el llamado “Stepwise Backward”, que comienza desde

una especificacién ARMA(6,12) con intercepto, para luego eliminar secuencialmente aquellos grupos de
regresores con mayor valor p, hasta llegar a una especificacion en que todas las variables sean estadisti-
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12
o(L)my =Y o, D, + Bt+¢e, Modelo 4 en Capistrin et al (2010)

i =1

12
o(L)Am; =Y A, D, +e¢, Modelo 3 en Capistrin et al (2010)

=1

en que ¢(L) y ¢(L) son polinomios de rezagos de orden maximo igual a
12, 7' denota la inflacién mensual y D;, corresponden a variables ficticias o
dicotémicas (dummy) estacionales, una para cada mes del afio. El criterio
de seleccion del nimero de rezagos de los polinomios autorregresivos fue
el de menor CIB.

La estimacion de los pardmetros de cada uno de los modelos es realizada
por medio de minimos cuadrados lineales o no lineales segtin corresponda.
Todos los cédlculos de promedios de errores de pronéstico al cuadrado que
se presentan en el articulo son fuera de muestra y en tiempo real, provisto
que los datos de inflacién en Chile no sufren revisiones. Para ello se usan
ventanas rodantes de estimacién de 40 datos. Las proyecciones a horizontes
multiples se realizaron de manera recursiva. Esto significa que el pronds-
tico dos periodos hacia adelante, por ejemplo, se construye con base en el
prondstico un paso hacia adelante. En este articulo no exploramos métodos
directos de construccién de prondsticos en horizontes multiples.’

[1l. RESULTADOS DESCRIPTIVOS BASADOS EN RECM

Para comparar la capacidad predictiva de dos métodos nos centramos en eva-
luar las diferencias en la raiz del error cuadratico medio (ECM) para horizontes
que van de uno a 12 meses en adelante. El ECM de los errores de proyeccién

se define como sigue
ECM(e) = E(e?)

camente significativas al menos con una confianza de 85%. El tamafio méximo de los grupos a climinar
es de tres regresores. El intercepto nunca fue considerado como una opcién de eliminacién. Los otros
cuatro métodos de seleccién automdtica se rigen segtin los criterios CIB y CIA, tanto para un proceso
AR(p) con un miximo de 12 regresores, como para un ARMA(p, g) més general, con pardmetros p y g que
tomaron valores maximos de 6 y 12, respectivamente.

9 La primera ventana de estimacién considera los datos desde septiembre de 1996 hasta diciembre
de 1999. Se generan prondsticos 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 prondstico un paso hacia adelante es para enero de
2000, el primer prondstico dos pasos hacia adelante es para febrero de 2000, el primer prondstico tres
pasos hacia adelante es para marzo de 2000 y asi sucesivamente.
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en la que e denota el error de prediccidn definido como el valor efectivo de
la inflacién menos su valor proyectado. En el cuadro 2 mostramos la raiz
del promedio de errores de proyeccién 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 exposicion.

Los resultados del cuadro 2 muestran que la familia ESARIMA ha sido mas
precisa que todos los marco de referencia considerados cuando el horizon-
te de proyeccidn 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 mds 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.!®

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 dltimas filas del cuadro 2. En ellas
mostramos el promedio simple de la raiz del ECM para la familia ESARIMA,
el promedio simple de la raiz del ECM para los 13 marcos de referencia tra-
dicionales y la proporcién entre ambos estadisticos (dltima filas del cuadro
2). Los resultados indican que las proyecciones provenientes de la familia
ESARIMA fueron en promedio entre 14 y 19% mds 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 prondsticos con el modelo escogido. Observamos que esta estrategia es
bastante exitosa en términos de precision predictiva. De hecho, obtiene un
menor RECM que todos los marcos de referencia considerados en horizon-
tes de una a cinco meses. En prondsticos a seis meses iguala el comporta-

19 Dentro de los 20 modelos EsaRIMA anidados en la expresién (3), hay tres que ya han sido utiliza-
dos como marco de referencia en la bibliografia: el camino aleatorio con o sin intercepto y el modelo
IMA(1,1). Asi, en total existen 17 nuevos marcos de referencia anidados en (3). Al evaluar la precisién
predictiva de la totalidad de estos 17 nuevos marcos de referencia, los resultados no varian significativa-
mente en relacién 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 articulo y otros con un comportamiento algo inferior.
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CUADRO 3. Especificaciones ESARIMA anidadas en la expresion (4)

ESARIMA 1 (m,—m,_{)=¢€,—0¢&,_{— Op& _1,

ESARIMA 2 (m,— 7, _1)=€,—0€ _1— O, _1,+00g€, _3

ESARIMA3 (7, —m,_1)=0+¢€,—0¢&,_1— 0, _1,

ESARIMA 4  (m,—m,_{)=0+¢&,—0¢,_—0p&,_1,+00r€, _13

ESARIMA S5 (7, —m,_()=p(7, _1—T;_,)+& —0& _1—Op& _1»

ESARIMA 6 (7, =70;_1) = p(7; 1 —7,_p) +& — 08, —Ope,_15+60pe, g3
ESARIMA 7 (7, —7,_1)=0+p(7,_1—7,_5)+& —0&, _1—O0p& _12

ESARIMA 8  (m,—m,_1)=0+p(7, _1—T,_,)+&— 08 _{—Op&, _1,+600r€, _43

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 bibliografia 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 econdmicas, que permite
obtener informacién de las expectativas que tienen los agentes econémi-
cos en varias variables econdmicas, entre ellas, la inflacién 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 publico acceso por
medio de la pagina web del BCC. Una descripcién méds pormenorizada de la
encuesta se adjunta como un apéndice a este articulo.

Para los fines de nuestra comparacién contamos con una muestra de pro-
yecciones de inflacién sin observaciones faltantes desde enero de 2001 hasta
diciembre de 2009 para prondsticos un mes hacia adelante, desde noviembre
de 2001 hasta diciembre de 2009 para prondsticos 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 precisién 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 mds precisas que los marcos
de referencia propuestos en todos los horizontes considerados. En resu-
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CUADRO 4. Raiz del error cuadratico medio de diversas especificaciones
ESARIMA y de la encuesta de expectativas econdmicas®

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 econdmicas 0.32 1.00 2.94

2 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.

men, los resultados entregados en esta seccion indican que la familia ESARI-
MA tienen predicciones de corto plazo que superan en precisién a modelos
univariados tradicionalmente utilizados por la bibliografia predictiva. No
obstante, nuestros modelos ESARIMA son a su vez superados en precisién
por las proyecciones provenientes de la EEE.

Hasta aqui la evidencia provista es puramente descriptiva. Podria darse el
caso que las diferencias en precision entre la familia ESARIMA y los marcos
de referencia aqui considerados no fueran estadisticamente significativas.
Este punto serd abordado de manera formal en la siguiente seccién.

I\V. EVALUACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

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

1. Paradigma condicional de Giacomini y White

En este articulo consideramos que un método de proyeccién serd mejor
que otro en la medida que tenga menor ECM. Para evaluar estadisticamente
las diferencias entre el ECM de dos métodos, nos basaremos en el paradigma
de evaluacién de capacidad predictiva propuesto por Giacomini y White
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(2006). Si bien, en la prictica y con supuestos operacionales bien especifi-
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) estin orientadas a evaluar un método de proyeccién y no un mo-
delo de proyeccion. Esta diferencia, aunque sutil, es muy relevante en este
articulo porque las observaciones obtenidas son proyecciones de inflacién
que muchas veces provienen de modelos anidados. Si no nos centriramos
en las proyecciones propiamente tales y tuviéramos como objetivo tltimo
la evaluacion de modelos, tendriamos que utilizar pruebas de acuerdo con
Clark y West (2006, 2007) para los casos en que los modelos en compara-
cién fueran anidados, ya que la prueba de Giacomini y White (2006) seria
inadecuada para tal objetivo.

La versién de la prueba de Giacomini y White (2006) que usamos en este
articulo usa un estadistico originalmente atribuido a Diebold y Mariano
(1995) y West (1996) con la siguiente consideracién: no se realiza ninguna
correccién asociada a incertidumbre paramétrica, ya que no se desea evaluar
un modelo con pardmetros poblacionales sino que un método de proyec-
ci6n. Formalmente se construye el siguiente estadistico con base en Giaco-
mini y White (2006):

ALy

t e —
n(t)
0-71(‘[) / \}n(T)

n(7)

— 1
AL, =—— AL
n(t) I’l(T) lgl t

con

en que T representa el horizonte de proyeccion, n(r) es el nimero de
proyecciones que se tiene para ese determinado horizonte, AL denota la
pérdida diferencial entre dos proyecciones y 0, es un estimador de la des-
viacién estandar asintética del numerador del estadistico Z,(;) debidamente
ponderado por la raiz cuadrada de 7(7). En el caso que 7=1 la hipdtesis
nula en Giacomini y White (2006) implica una estructura de Martingala en
diferencias para la diferencia en ECM, lo cual permite no usar estimacién
HAC. No obstante, para horizontes de prediccién mayores usamos estima-
c16n HAC de acuerdo con Newey y West (1987, 1994). Con la hipétesis nula
de igualdad de capacidad predictiva el estadistico ;) es asintéticamente
normal.
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CUADRO 5. Prueba de Giacomini y White para especificaciones
ESARIMA y diversos métodos univariados®

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Proyeccion un mes en adelante

Proyeccion dos meses en adelante

Marco de referencia tradicional

Marco de referencia tradicional

105

Mejor  Mediana Peor Mejor  Mediana Peor
; Mejor -2.78 -3.32 -4.20 § Mejor -2.78 -3.32 -4.20
5 Mediana  -2.02 -2.93 -4.39 Z Mediana -2.02 -2.93 -4.39
% Peor -0.53 -0.70 -3.37 4 Peor -0.53 -0.70 -3.37
Proyeccion tres meses en adelante Proyeccion cuatro meses en adelante
Marco de referencia tradicional Marco de referencia tradicional
Mejor  Mediana Peor Mejor  Mediana Peor
S Mejor  -265  -248  -3.66 < Mejor  -274  -3.06 371
Z Mediana  -2.11 -1.93 -3.45 Z Mediana -1.87 -2.51 -3.42
A Peor -0.69 -0.32 -2.88 B Peor -0.48 -0.62 -2.78
Proyeccion cinco mes en adelante Proyeccion seis meses en adelante
Marco de referencia tradicional Marco de referencia tradicional
Mejor  Mediana Peor Mejor  Mediana Peor
S Mejor  -245  -337  -375 = Mejor  -172  -322  -3.66
Z Mediana -112  -242  -322 Z Mediana 048  -208  -3.10
A Peor 0.06 -0.39 -2.55 4 Peor 0.28 0.04 -2.40
Proyeccion 12 meses en adelante
Marco de referencia tradicional
Mejor  Mediana Peor
< Mejor -1.62 -2.65 -3.54
Z Mediana 037 -212  -371
@ Peor 1.32 0.79 -2.79

3 Valor negativo del estadistico indica que el modelo “fila” tiene menor ECM que el modelo “colum-
na”. Un valor inferior a —1.28 en el estadistico 7 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.

2. Resultados

Debido al gran nimero de modelos (ocho modelos de la familia ESARIMA
y 13 marcos de referencia tradicionales), y con el propdsito de hacer mds
expedita la exposicidn, en el cuadro 5 mostramos los resultados de la prue-
ba de Giacomini y White aplicado tinicamente a los modelos mas o menos
precisos de cada familia, asi como al modelo que entrega la proyeccién me-
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diana.!! Para cada celda del cuadro 5, un valor negativo del estadistico 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 inspeccién 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 estadisticamente 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 significacién
estadistica pero s6lo en horizontes de uno a cuatro meses. El peor ESARIMA,
en tanto, s6lo vence al mejor marco de referencia tradicional con significan-
cia estadistica cuando el horizonte predictivo es de dos meses.

Respecto a la evidencia desagregada de la prueba presentada en el apén-
dice, nos gustaria resaltar que: 7) al contrastar la hipétesis 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; iZ) en estos mismos horizontes, la hipStesis nula nunca es recha-
zada en favor de los modelos tradicionales; #27) sélo cuando el horizonte
predictivo es de 12 meses se observa algunos rechazos de esta hipdtesis en
favor de los marcos de referencia usuales; 7v) 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
estadisticamente en precision 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 dltimo, 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 mds precisa
que nuestros modelos ESARIMA en todos los horizontes analizados, a niveles
de confianza usuales.

11 Entendemos que una seleccién a priori de los modelos por evaluar podria afectar la normalidad
asintética de la prueba. Nuestro objetivo es sélo presentar estos cuadros a modo de resumen y asi 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 seleccién a priori de modelos
y por tanto la normalidad asintética de la prueba de Giacomini y White es directa.
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CUADRO 6. Estadistico t de la prueba de Giacomini y White para especificaciones

ESARIMA y de EEE*
(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

2 Valores positivos de los estadisticos favorecen a la EEE. Un valor superior a 1.645 en el estadistico ¢

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.

3. Estabilidad de los resultados

El periodo que consideramos en este articulo para evaluar los distintos mo-
delos supone un desafio metodoldgico. Mientras en la primera mitad de
la ventana de evaluacién predictiva la inflacién 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 inflacién experimenté una gran caida, como se
observa en la grifica 5. Esta evolucidén dispar de la inflacién podria hacer
dificil determinar cudl es el mejor modelo, si es que el desempeiio de ellos
no fuera estable a lo largo de toda la muestra.

GRAFICA 5. Variacion interanual del 1pc
(Enero de 2000-diciembre de 2009)
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GRAFICA 6. Ventanas rodantes en raiz del error cuadratico medio
de diversas especificaciones ESARIMA y de la encuesta
de expectativas econdmicas

A. Diversas especificaciones ESARIMA Yy EEE
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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 grificas 6 y 7 mostramos el resultado de este ejercicio
para proyecciones a distintos horizontes.!? Los resultados de este ejerci-
cio dan cuenta de una cierta inestabilidad en las proyecciones de inflacién.
En efecto, los prondsticos provenientes de los marcos de referencia tradi-
cionales, de los ESARIMA, asi como de la EEE, presentan amplias oscilaciones
en su grado de precisiéon durante el periodo muestral. Las graficas mues-
tran que esta imprecision fue relativamente mayor en el final de la muestra,
cuando la inflacién tiene una gran oscilacidn al alza y a la baja.

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

La inestabilidad de las predicciones sugiere que el criterio del menor ECM
podria no ser muy util para escoger un tnico modelo predictivo, puesto que
el modelo con menor ECM durante toda la muestra puede no estar entregando
las proyecciones mds precisas en todo momento. Otra regla para seleccionar
modelos en ambientes inestables consiste en escoger al modelo que minimiza
la pérdida maxima. 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 mdximos ECM obtenidos en las ventanas rodantes. Para cada horizon-
te de prediccidn, 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 graficas 6 y 7 consideramos ventanas rodantes de 24 meses.
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GRAFICA 7. Ventanas rodantes en raiz del error cuadratico medio
de diversas especificaciones ESARIMA y de la encuesta
de expecttivas econdmicas

A. Proyeccion de inflacion tres meses hacia adelante
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B. Proyeccion de inflacion 12 meses hacia adelante

8.0 7

7.0

6.0 1

5.0 1

4.0 A

3.0 7

2.0

1.0 7

O-O rmTrTTrr T T T T T T T TT T T T T T T T T T T T T T T T T T T TT T TT T TTTTT T TT TT T T I TT T I T T TTT]
05 08 11 02 05 08 11 02 05 08 11 02 O5 08 11 02 O5 08 11 02 05 08 11

2003 2005 2006 2007 2008 2009
— ESARIMA 1 — — ESARIMA 2
——- ESARIMA 3 — ESARIMA 4
—— ESARIMA5 -~ ESARIMA 6
~~~~~ ESARIMA 7 ESARIMA 8

=== Encuesta de expectativas econdémicas



EN BUSCA DE UN MARCO DE REFERENCIA PREDICTIVO m

CUADRO 7. Mejores modelos con criterios MinMax y MinECM

(Horizontes de 1 a 12 meses)

Horizonte Mejor modelo segiin criterio  Mejor modelo segiin criterio
Minimax 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)

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 imprecision 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 segtin un determinado criterio. Por ejemplo, al usar
el criterio Minimax se podria estar sacrificando precisién promedio con el fin
de obtener la mds alta precision en el peor escenario posible. Si por lo contra-
rio se usa el criterio del minimo ECM, entonces se podria estar sacrificando
precision en el peor escenario posible en favor de la precisiéon promedio.

La tercera y cuarta columnas del cuadro 8 muestran el valor Minimax y
la RECM del modelo escogido segun la regla Minimax para cada uno de los
siete horizontes considerados. La quinta columna, en tanto, muestra el cos-
to en precisiéon promedio que surge al seleccionar el modelo segin la regla
Minimax. Este costo es equivalente a la diferencia entre la Recm del modelo
Minimax y la RECM del modelo seleccionado segun el criterio del minimo
ECM. La dltima columna, en tanto, muestra el costo pagado en términos de
precision predictiva en periodos inestables, cuando el criterio para escoger
un modelo es el del menor ECM. Este costo equivale a la diferencia entre la
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maxima RECM rodante del modelo escogido segin el menor ECM, y la méxi-
ma RECM rodante del modelo escogido segtin el criterio Minimax.

El cuadro 8 muestra dos resultados interesantes. Primero, la familia
ESARIMA muestra un costo nulo cuando se opta por algiin método de se-
leccién 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 mds 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 pequefios. Las cifras estin medidas en puntos
base, por lo que el valor de 7.32 en la tltima columna del cuadro 8 sefiala 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 imprecisién moderado.

Finalmente destacamos también que las proyecciones ESARIMA son me-
nos estables en términos del criterio Minimax, que las de la encuesta de
expectativas econémicas. En efecto, mientras que la encuesta presenta un
RECM rodante méximo 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 articulo es motivado por la necesidad de contar con un marco
de referencia preciso, simple y s6lido para predecir inflacién en Chile. Con-
tar con un buen marco de referencia es relevante pues permite realizar una
evaluacion exigente de las proyecciones provenientes de nuevos modelos
que van surgiendo en la bibliografia. Nuestros resultados indican que el
error cuadritico 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 proyeccién no es
superior a cinco meses. En horizontes mds 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 hip6tesis 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 hipétesis 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 hip6tesis en favor de los
marcos de referencia usuales.

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

La estabilidad de las proyecciones es otro tema que abordamos en este
articulo. En este sentido nuestros resultados muestran bastante inestabi-
lidad en la precision de todos los métodos de prondstico de que se trata.
Para ilustrar este punto consideraremos la dispersion de la raiz del error
cuadritico medio de los 13 marcos de referencia univariados utilizados en
prondsticos un mes hacia adelante. Al inicio de la muestra esta dispersién
era de 0.036, mientras que al final de la muestra ésta asciende a 0.09.

Dado que en ambientes inestables podria no ser muy ttil 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 mds inestables obtenga la mds alta precision. 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
aqui considerados. No obstante estos resultados, cabe sehalar que en esta
dimensién de estabilidad la encuesta de expectativas econémicas todavia
supera a la de nuestra subfamilia ESARIMA.

Consideramos que el comportamiento predictivo en el corto plazo de la
subfamilia ESARIMA presentada en este articulo es satisfactorio. Si bien no
ahondamos en las razones que se encuentran detrds de su interesante capaci-
dad predictiva, asociamos este éxito a la imposicion de dos raices unitarias en
los precios, lo que proporciona parsimonia en los modelos eliminando incer-
tidumbre paramétrica, y a la incorporacién explicita de términos estacionales
de medias méviles. El primer punto nos dice que la incorporacién de una ten-
dencia estocdstica ha sido util para proyectar la inflacién 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 inflacién chilena.
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APENDICE
La encuesta de expectativas economicas del Banco Central de Chile

La EEE es elaborada por el Banco Central de Chile (BCC) con el objetivo de obtener
informacién directa de los agentes econémicos respecto a las expectativas del deve-
nir de 6 variables macroecondémicas, a saber, inflacidn, tasa de politica monetaria,
tasas de interés real y nominal, tipo de cambio y producto. La encuesta comenzé a
realizarse en febrero de 2000 y en varias oportunidades se modificé su contenido.
Las primeras versiones contenian 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 via correo electrénico. La informa-
cién se levanta durante cuatro dias hébiles. Dado que a principio de mes se publican
las cifras del indice de precios del consumidor (1PC) del mes anterior y del indicador
mensual de actividad econémica (IMACEC) de dos meses anteriores, se establece como
limite para la entrega de las respuestas de la encuesta, al mediodia del dia siguiente de la
publicacién del dltimo de los datos anteriores en aparecer. De esta manera los encues-
tados poseen la mayor cantidad de informacién posible para realizar sus proyecciones.
La EEE esta dirigida a un grupo de académicos, consultores, ejecutivos y asesores
que no tienen relacién directa ni con el instituto emisor ni con el ministerio de hacien-
da. Lo anterior es con la intencién de que las respuestas representen prondsticos pro-
pios de los agentes relevantes del mercado, independientes de la autoridad econémica.
Los encuestados estdn separados en cinco grupos como se observa en el cuadro Al.
La categoria Analistas y corredores incluye a las empresas consultoras, corre-
dores de bolsas y académicos de universidades. La categoria Otras instituciones
financieras considera a las administradoras de fondo de pensién y empresas de se-
guros, incluyendo las aseguradoras privadas de salud. La categoria Instituciones
no financieras corresponde a todas las instituciones que no quedan contenidas en
las categorias anteriores. El grupo No residentes estd compuesto por personas de
organismos internacionales que realizan evaluaciones de la economia chilena.
El cuadro A1l nos muestra también el niimero minimo exigido de encuestados
por grupo, lo cual estd determinado con la intencién de entregar mayor represen-
tatividad a la muestra, dado que la eleccién de los encuestados es subjetiva. En pro-

CUADRO Al. Composicion de la encuesta de expectativas econdmicas

Grupo Niim. minimo 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 Alvarez (2009) se observa un ejemplo de la utilizacién de la EEE
para comparar la capacidad predictiva de algunos modelos de inflacién. En dicho
articulo 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 articulo se cuenta con una muestra de expectativas de inflacién sin ob-
servaciones faltantes que cubre el periodo enero de 2001-diciembre de 2009 para
prondsticos un mes hacia adelante, noviembre de 2001-diciembre 2009 para pro-
nésticos 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 inflacién promedio de los dos meses siguientes, con
lo que se podia calcular el pronéstico a tres meses. En la actualidad esa pregunta ya
no estd contenida en el cuestionario.

Si bien los datos por son confidenciales, algunos resultados agregados de la en-
cuesta son publicados un dia después de su recabacién (disponibles en www.bcen-
tral.c).!® La informacién publicada corresponde a la mediana y los deciles 1y 9 de
las respuestas de cada pregunta, lo que permite obtener una nocién de la volatilidad
de las expectativas. Una descripcion detallada de la EEE y una resefia de sus respues-

tas en comparacién con los datos efectivos se encuentra en Pedersen (2010).

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

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA

1 2 3 4 5 6 7 8
Camino aleatorio sin intercepto -3.42 -426 -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 -420 -3.85 -3.69
ARMA(1, 1) -1.05 -3.08 -1.10 -1.75 -2.31 -3.02 -194 -1.44
AR(12) -2.21 -3.81 -2.11 -255 -3.86 -3.97 -3.18 -2.38
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.84 -394 -2.81 -3.16 -3.43 -4.01 -3.36 -2.77
Modelo 4 Capistrin er a/ (2010) -1.95 -3.43 -2.09 -255 -3.15 -3.53 -3.00 -2.56
Modelo 3 Capistran er a/ (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 -241 -340 -3.67 -3.17 -2.09
AR(p) CIA -1.36 -3.52 -152 -222 -3.19 -3.68 -2.93 -1.80
ARMA(p, g) CIB -1.12 -353 -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

2 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.

13 En la seccién encuestas perteneciente a las estadisticas econémicas.
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CUADRO A3. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones dos meses en adelante®

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA
1 2 3 4 5 6 7 8
Camino aleatorio sin intercepto -3.72 =392 -341 -252 -351 -3.87 -3.04 -237
IMA(1, 1) -1.95 -3.01 -1.69 -145 -3.17 -3.22 -233 -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) -247 =318 -232 -2.19 -3.28 -3.32 -274 -2.02
AR(12) -250 -3.33 -229 -225 -3.83 -3.56 -3.12 -2.28
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.71 =324 -271 -244 -338 -3.34 -3.13 -235
Modelo 4 Capistran et a/ (2010) -343 -410 -359 -345 -441 -423 -433 -3.58
Modelo 3 Capistran e a/ (2010) -2.81 -3.46 -3.04 -292 -3.88 -3.62 -4.06 -3.04
AR(p) CIB -1.79 -2.68 -1.70 -1.41 -3.13 -294 -249 -137
AR(p) CIA -159 -2.55 -147 -131 -299 -2.79 -234 -1.30
ARMA(p, g) CIB -3.35 -3.77 -3.17 -3.15 -3.95 -3.88 -3.53 -3.05
ARMA(p, q) CIA -2.84 -331 -272 -2.70 -3.60 -347 -3.17 -2.62

2 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.

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

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA
1 2 3 4 5 6 7 8
Camino aleatorio sin intercepto -391 -3.63 -3.19 -192 -330 -3.75 -249 -1.85
IMA(1, 1) -2.24 -3.07 -1.67 -096 -3.15 -3.46 -193 -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 -337 -356 -259 -1.91
AR(12) -1.63 -2.66 -137 -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 Capistran ez a/ (2010) -2.75 -3.65 -2.70 -2.65 -437 -395 -3.83 -2.71
Modelo 3 Capistran et a/ (2010) -2.02 -2.75 -2.04 -199 -3.27 -3.02 -3.00 -2.05
AR(p) CIB -1.29 -224 -1.10 -0.69 -257 -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, g) CIB -3.11 -350 -296 -2.88 -3.67 -3.66 -3.22 -2.82
ARMA(p, gq) CIA -2.60 -3.08 -251 -245 -338 -3.30 -2.90 -2.40

2 Valor negativo del estadistico indica que el modelo “columna” tiene menor ECM que el modelo
«qp» - :
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 descripcién de los modelos en evaluacién.
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CUADRO A5. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones cuatro meses en adelante®

(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 -1.7
IMA(1, 1) -246 -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) -398 -395 -4.68 -332 -4.00 -4.11 -3.47 -3.05
ARMA(1, 1) -3.05 -3.38 -2.87 -2.06 -3.52 -3.63 -253 -1.89
AR(12) -1.19 -230 -0.89 -0.72 -2.53 -2.63 -137 -0.76
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.42 -3.04 -241 -2.04 -3.19 -3.25 -254 -2.00
Modelo 4 Capistran e a/ (2010) -2.30 -3.25 -213 -2.00 -3.70 -3.47 -2.99 -2.05
Modelo 3 Capistran e a/ (2010) -1.61 -236 -150 -1.36 -2.66 -2.56 -2.11 -1.40
AR(p) CIB -1.63 -2.62 -132 -0.80 -2.79 -297 -159 -0.77
AR(p) CIA -1.12 -235 -0.82 -048 -2.56 -2.74 -1.31 -0.50
ARMA(p, g) CIB -3.15 -359 -292 -278 -3.71 -3.71 -3.11 -2.72
ARMA(p, g) CIA -2.87 -343 -2.67 -2.57 -3.60 -3.60 -2.95 -2.50

2 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.

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

(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 -332 -121 -039 -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 -347 -4.15 -431 -3.54 -3.20
ARMA(1, 1) -331 -3.61 -2.88 -198 -3.69 -3.87 -241 -1.81
AR(12) -0.76 -1.82 -036 -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 Capistran et a/ (2010) -240 -323 -2.15 -195 -3.37 -332 -2.81 -2.02
Modelo 3 Capistrin er a/ (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, gq) CIA -2.74 -335 -234 -221 -3.33 -350 -252 -2.14

2 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.
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CUADRO A7. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones
univariadas. Proyecciones seis meses en adelante®
(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 -159 -0.82
IMA(1, 1) -3.11 -341 -0.84 0.04 -3.25 -3.62 -0.95 -0.05
Camino aleatorio con intercepto  -3.61 -3.63 -4.91 -233 -3.68 -3.77 -2.94 -2.38
AR(1) -4.01 -4.03 -454 -333 -403 -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 -0.01 028 -1.28 -1.72 -0.19 0.23
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.17 -2.84 -1.78 -1.42 -2.63 -294 -1.82 -1.43
Modelo 4 Capistran et a/ (2010) -245 -330 -2.05 -1.79 -3.33 -336 -2.71 -1.83
Modelo 3 Capistran et a/ (2010) -1.18 -2.19 -0.69 -034 -2.07 -236 -1.20 -0.39
AR(p) CIB -1.93 -294 -1.05 -055 -251 -3.16 -1.24 -0.57
AR(p) CIA -0.80 -1.99 -0.07 038 -1.60 -2.22 -0.33 0.29
ARMA(p, g) CIB -3.10 -3.57 -2.65 -2.40 -3.51 -3.66 -2.75 -2.37
ARMA(p, g) CIA -2.28 -2.88 -1.82 -1.62 -2.78 -2.99 -1.97 -1.60

4 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.

CUADRO AS. Prueba de Giacomini y White para diversas especificaciones

univariadas. Proyecciones 12 meses en adelante®

(Enero de 2000-diciembre de 2009)

Modelos ESARIMA
1 2 3 4 5 6 7 8
Camino aleatorio sin intercepto -293 -2.75 048 213 -270 -262 075 2.17
IMA(1, 1) -2.71 -2.61 064 223 -253 -247 092 221
Camino aleatorio con intercepto  -3.34 -3.14 -4.94 -148 -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) -292 -2.80 -230 -0.07 -2.82 -2.78 -2.18 0.13
AR(12) -1.16 -1.62 0.40 1.25 -1.21 -141 051 132
ARMA(6, 12) stepwise backward -2.58 -2.60 -2.18 -1.10 -2.62 -2.50 -2.14 -0.81
Modelo 4 Capistran e a/ (2010) -3.37 -344 -235 -090 -3.27 -3.28 -2.11 -0.78
Modelo 3 Capistrin er a/ (2010) -3.75 -3.68 -348 -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 -291 -2.88 -2.11 -039 -2.84 -2.89 -1.97 -0.18
ARMA(p, q) CIB -1.76 -1.86 -126 -0.70 -1.76 -1.83 -1.20 -0.62
ARMA(p, gq) CIA -1.21 -136 -052 0.12 -1.22 -130 -046 0.18

2 Valor negativo del estadistico 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 descripcién de los modelos en evaluacién.
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GRAFICA Al. Ventanas rodantes en RECM para inflacion. Especificaciones
ESARIMA y diversas especificaciones unviariadas?
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