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Resumen

El pronéstico de la inflacién juega un papel central en la formulacién
de la politica monetaria. Al mismo tiempo la evidencia empirica interna-
cional reciente sugiere que con el descenso de la inflacién en los tltimos
anos, como un fenémeno bastante extendido, la dindmica conjunta de esta
variable y sus potenciales predictores, como el dinero o distintas medidas
del grado utilizaciéon de los recursos, ha cambiado y la inflacién se ha
tornado mds impredecible. Utilizando como benchmark un modelo uni-
variado, evaluamos la capacidad predictiva de algunos modelos causales
asociados a distintas teorias de la inflacién, como la curva de Phillips y un
V AR monetario. También estudiamos la capacidad predictiva de mod-
elos que utilizan como predictores factores que resumen la variabilidad
conjunta de un gran nimero de series del ciclo econémico. Comparamos
su desempeno relativo utilizando un conjunto de tests paramétricos y no
paramétricos propuestos por Diebold y Mariano (1995). Encontramos que
si bien el modelo univariado es en general el de mejor desempeno, a medi-
da que se extiende el horizonte de prondéstico, los modelos multivariados
se acercan al desempefio de los univariados. En particular un V AR mon-
etario llega a superar al modelo ARMA univariado para el horizonte de
un afio. Sin embargo, cuando se calculan tests para evaluar la signicativi-
dad estadistica de las diferencias en capacidad predictiva de los modelos,
tomando como benchmark un modelo ARMA univariado, las diferencias
no resultan estadisticamente significativas. Finalmente se combinan los
modelos estimados mediante un pool de prondsticos. Los resultados in-
dican que alguna de las combinaciones de prondsticos supera al mejor
prondstico individual para un horizonte de un ano. Teniendo en cuenta
que el horizonte de un ano es el relevante para la toma de decisiones de
politica econémica, la posibilidad de combinar modelos tanto univariados
como multivariados para prondstico es interesante porque permite ademas
responder a preguntas especificas de politica econémica.

Clasificacion JEL: C32, E31, E37.

“Las opiniones expresadas en este trabajo son de los autores y no necesariamente reflejan
las del BCRA ni de sus autoridades. Correspondencia: ldamato@bcra.gov.ar



1. Introducciéon

El pronéstico de la inflacién juega un papel central en la formulacién de
la politica monetaria. Al mismo tiempo la evidencia empirica internacional re-
ciente sugiere que con el descenso de la inflacién en los dltimos anos, como un
fenémeno bastante extendido, la dindmica conjunta de esta variable y sus po-
tenciales predictores, como el dinero o distintas medidas del grado utilizacién
de los recursos, ha cambiado y la inflacién se ha tornado més impredecible. Los
modelos univariados suelen superar en capacidad de prondstico a los basados en
las distintas teorias de la inflacién como la curva de Phillips. Tradicionalmente
la curva de Phillips desempend en los paises industriales un papel predominante
en el pronéstico de inflacién y como sefialan Stock y Watson (1999), Atkenson
y Ohanian (2001) y Canova, (2002) parecia tener mejor desempenio en términos
de su error de prondstico que distintos modelos alternativos. En anos recientes
ha surgido evidencia, particularmente para los Estados Unidos, de que la curva
de Phillips se torné inestable partir de la década de los 80’s y también, quizds
debido a ello, su capacidad de prondéstico se debilité, siendo superada en general
por los modelos univariados.

Clements y Hendry (2006) sugieren que esta dificultad de los modelos causales
puede estar asociada a la presencia de cambios de régimen que afectan princi-
palmente los componentes deterministicos de los modelos y proponen una es-
trategia de modelacién basada en una bateria de modelos que permiten lidiar
con esa dificultad. Otra estrategia propuesta por la literatura de prondstico es
trabajar con combinaciones o pooling de prondsticos, teoria desarrollada ini-
cialmente por Bates y Granger (1969). Hendry y Clements (2002) estudian el
pooling o combinacién de prondsticos para modelos no estacionarios debido a
quiebres en el intercepto o en una tendencia deterministica, y encuentran que
un promedio simple de prondsticos puede contrarrestar, para valores plausibles
de los pardmetros, la inestabilidad de los prondésticos individuales y actuar como
una correccién sobre el intercepto. Una estrategia alternativa es utilizar modelos
que incorporen un nimero muy grande de predictores, como proponen Stock y
Watson (1999, 2006) entre otros, mediante el uso de técnicas estadisticas que
permiten construir medidas resumidas (factores) de la variabilidad de un gran
conjunto de series econémicas.

Evaluamos el desempefio de distintos modelos de pronéstico de inflacién para
Argentina algunos de los cuales hacen uso de estas técnicas de pronéstico. Tam-
bién comparamos su desempeno relativo utilizando un conjunto de tests prop-
uestos por Diebold y Mariano (1995). No tenemos evidencia de trabajos anteri-
ores que hayan desarrollado modelos de prondéstico de inflacién en Argentina y
comparado su desempeno relativo utilizando tests estadisticos. Utilizando como
benchmark un modelo univariado, evaluamos la capacidad predictiva de algunos
modelos causales asociados a distintas teorias de la inflacién, como la curva de
Phillips y un VAR monetario. También estudiamos la capacidad predictiva de



modelos que utilizan factores que resumen la variabilidad de un gran ndmero
de series del ciclo econémico como predictores. En base a los quiebres identifi-
cados en D’Amato, Garegnani y Sotes (2007), nos enfocamos en la busqueda de
modelos que tengan buen desempeno para prondéstico, restringiendo el analisis
al periodo 1993-2006.

El trabajo estd organizado del siguiente modo: en la seccién siguiente de-
scribimos brevemente la dindmica de la inflacién en Argentina, en la seccién 3
se revisan los desarrollos recientes en la literatura de prondstico. En la seccién
4 se presentan los resultados en cuanto a capacidad predictiva de los modelos y
su evaluacién. Finalmente, la seccién 5 concluye.

2. La dinamica de la inflacién en Argentina

La dindmica inflacionaria en Argentina ha tenido caracteristicas particulares,
aunque con algunos rasgos comunes con otras economias de la regién. Durante
los anos 70 y 80, la inflacién fue un fenémeno bastante extendido en América
Latina. El financiamiento monetario de los desequilibrios fiscales fue un rasgo
comin a todas estas experiencias inflacionarias. En Argentina la inflacién se
mantuvo en niveles muy elevados durante los 80’s, pese a sucesivos intentos
de estabilizaciéon. Hacia el fin de la década esa dindmica derivé en un episo-
dio hiperinflacionario. En 1991 se adopté un esquema de caja de conversion, la
Convertibilidad, que fue exitoso en producir una reduccién permanente en la
tasa de inflacién. La inflacién comenzé a estabilizarse en niveles reducidos hacia
1993. Si bien el cambio en el régimen cambiario fue percibido como permanente
y la inflacion permanecié en niveles muy bajos, el impuesto inflacionario fue
sustituido por la emisién de deuda en los mercados internacionales, quedando
pendiente una reforma fiscal. En 2001, como producto de desequilibrios tanto
fiscales como externos y de una persistente apreciacién real de la moneda, se
desat6 una aguda crisis financiera y externa que condujo al abandono del rég-
imen de Convertibilidad en enero de 2002. La devaluacién produjo un cambio
abrupto de precios relativos y un consecuente salto en la tasa de inflacién, que
alcanzé un pico en abril de 2002, para luego retornar a niveles cercanos a los de
la Convertibilidad. No obstante permanecer en niveles bajos, la inflacién comen-
76 a acelerarse levemente hacia fines de 2004, cuando la economia entré en un
periodo de fuerte crecimiento.
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La simple observacién de la evolucién temporal de la inflacién sugiere la
presencia de quiebres estructurales que dificultan la obtencién de un modelo
estable en los pardmetros con fines de prondstico si se considera la muestra
completa. Al respecto, D’Amato, Garegnani y Sotes (2007) proveen evidencia de
cambios significativos tanto en la media como en el componente autorregresivo
de la inflacién entre los perfodos de alta inflacién y baja inflacién. Si bien al
restringir la muestra al periodo de baja inflacién es posible detectar un quiebre
en 2002, luego del abandono de la Convertibilidad, la magnitud del salto en la
inflacién y su retorno a niveles més cercanos a los del periodo previo, permiten
tratar el perfodo de la crisis como un cambio transitorio en la media que se
revierte parcialmente, teniendo la inflacién una media algo superior a la de
la Convertibilidad en el perfodo 2003-2006. De ese modo, el periodo de baja
inflacién entre 1993 y 2006 puede ser modelado para prondstico, controlando
por dicho quiebre.
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Evaluamos los modelos para distintos horizontes de prondstico relevantes
para la politica monetaria: un ano, que suele ser el horizonte para el que se
fija la meta de la politica monetaria, ya sea sobre la tasa de inflacién o como
en Argentina en la actualidad, sobre la expansién de un agregado monetario
relevante. A su vez se examina la capacidad de pronéstico de los modelos en
horizontes mds cortos: 6 y 3 meses, también de relevancia para el seguimiento
del ciclo y la toma de decisiones de la politica monetaria.

3. Los modelos de pronéstico en la literatura

Los modelos econométricos causales ofrecen muchas veces una representacién
del proceso generador de los datos (PGD) satisfactoria en términos de los com-
portamientos sugeridos por la teoria econémica. Sin embargo estos modelos
suelen tener pobre desempeno en el pronéstico de series de tiempo relevantes,
cuando se lo compara con el de los modelos autorregresivos. Una razén para
ello es que estos ultimos parecen ajustar mejor a cambios no anticipados en el
proceso generador de los datos, dado su cardcter adaptativo intrinseco.

En los anos recientes la literatura sobre pronéstico ha avanzado en varias di-
recciones para lidiar con estas dificultades. Por un lado, autores como Clements
y Hendry (2006) proponen una baterfa de modelos para prondstico que permiten
considerar quiebres en la media y cambios de tendencia deterministica. También
en los tultimos anos se ha extendido el uso de modelos que utilizan un nimero
grande de predictores para pronésticos siguiendo dos caminos: (i) el pooling de
prondésticos, que combina mediante distintos tipos de ponderaciones, un nimero



considerable de modelos y (ii) los factor models, que permiten encontrar medi-
das resumidas de la variabilidad de un gran ntimero de series relevantes del ciclo
econémico. En el primer caso el camino elegido va en la direccién de preservar
los modelos causales y enventualmente lograr un mejor pronéstico ampliando el
conjunto de predictores. Fn el segundo caso se considera un gran conjunto de
series del ciclo econémico y mediante las técnicas de estadisticas multivariadas
de andlisis factorial o de componentes principales se extrae un nimero reduci-
do de factores subyacentes a esas series que explican una porcién significativa
de su variabilidad. La evidencia empirica indica que estas variables adicionan
informacién relevante.

3.1. Pooling de pronésticos

El pooling o combinacién de prondsticos implica combinar dos o mas pronds-
ticos provenientes de modelos que usan distintos predictores para producir un
prondstico. Esta técnica fue originalmente desarrollada por Bates y Granger
(1969) y la idea bésica es la siguiente:!

Sea Yi’th,i =1,... ,n} un panel de n prondésticos. El prondstico combi-
nado o pool de pronésticos estard dado por la combinacién lineal

n

h _ vh
Yt-‘,—h/t = wp + E :wltYi,t+h/t
i=1

donde wy; es el peso del iésimo prondstico en el periodo t.

Bates y Granger (1969) muestran que los pesos que minimizan el error
cuadrético medio de pronéstico (ECMP) estdn dados por la proyeccién a la
poblacion de Ytﬁ p/¢ €N Una constante y los pronésticos individuales. Frecuente-

n
mente se omite la constante e imponiendo > w;; = 1 se tiene que si cada uno
i=1
L, . . h ., . .
de los prondsticos es insesgado, Y, , Jt también lo es. En la medida que ninguno
de los pronésticos es generado por el verdadero modelo, la combinacién épti-
ma de prondésticos reparte el peso en una combinacién multiple de prondsticos.
El minimo RMSFE combinando esos prondsticos serd variable en el tiempo si
. ; ; ; . h h :
las matrices de varianzas y covarianzas de (Yt e {Yl i) t}) cambian en el
tiempo.

En la préctica, los ponderadores 6ptimos no son viables, porque las matri-

ces de varianzas y covarianzas son desconocidas. Granger y Ramanathan (1984)

proponen estimar los ponderadores utilizando minimos cuadrados ordinarios o

n

minimos cuadrados restringidos, si se impone wg =0y > w; = 1, aunque si
i=1

n es grande se espera que las estimaciones tengan un desempeno pobre, sim-

plemente por el hecho de que al estimarse un gran nimero de pardmetros se

1'Una descripcién detallada de la técnica de pooling de pronéstico y los principales desar-
rollos de esta literatura puede encontrarse en Stock y Watson (2006) y atin en més detalle en
Timmerman (2006).



estd introduciendo incertidumbre muestral. Si n es propocional al tamafio de
la muestra, el estimador de MCO no es consistente y las combinaciones que
lo utilizan no son asinéticamente éptimas. Por esa razén la investigacién en la
combinacién o pooling de prondsticos se ha focalizado en imponer més estruc-
tura a la combinacién de pronésticos. Entre las posibles técnicas utilizadas se
tienen:

(i) Combinacion simple de prondsticos que reporta una medida del centro de
la distribucién del panel de prondsticos. Los pesos estan igualmente distribuidos,
es decir, w;; = 1/n . La combinacién mediana o la media truncada son combi-
naciones simples menos sensibles a la presencia de observaciones extremas.

(ii) Pesos basados en el error cuadrdtico medio (RMSE), en este caso el
pronéstico combinado utiliza ponderadores que dan peso a los prondsticos de-
pendiendo inversamente de sus ECMP descontados

n t—h 2
-1 -1 _ t—h—s h v h
Wit = My /E mjy, donde my = E P (Ys+h - Ys+h/s>
j=1 s=Tp

donde p es un factor de descuento.

Utilizamos aqui una variante de los pesos basados en el RMSE propuesta
por Marcellino (2002).

(iii) Shrinkage de prondsticos, técnica que involucra una convergencia de los
ponderadores hacia algiin valor a priori que usualmente suele ser pesos iguales.

Diebold y Pauly (1990) proponen usar

wip = A + (1 — A)(1/n)

donde w;; es el coeficiente estimado en una regresiéon de MCO de Y;}Fh en

1"’S+h/8 ) eeeeee 7Y'r?s+h/s para s = Ty,.....t — h, donde Ty es la primera fecha

del pronéstico combinado y A controla por el grado de shrinkage hacia pesos
iguales.

3.2. Dynamic Factor Models

El desarrollo de los Dynamic Factor models se basa en el andlisis factorial y
el andlisis de componentes principales, técnicas de larga data en el andlisis es-
tadistico multivariado. La idea que subyace a estas técnicas es que la covariacién
entre un gran nimero n de series econémicas en sus rezagos y adelantos puede
ser representada por un nimero reducido de factores ¢ no observados, con n > q.
Las perturbaciones a esos factores podrian representar en este contexto, shocks
sobre la demanda o la oferta agregada.

Se tiene entonces que el vector de n series observadas del ciclo puede ser expli-
cada por los rezagos distribuidos de ¢ factores comunes més las n perturbaciones
idiosincraticas que eventualmente podrian estar serialmente correlacionadas y



también correlacionadas entre los ¢
Xit = N(L)f 4wt (1)

Donde f; es un vector gx 1 de factores no observados, A es un vector gx 1
de polinomios de rezagos de dynamic factor loadings y los u;; son las perturba-
ciones idiosincréticas, que se supone no estdn serialmente correlacionadas con
los factores en todos los rezagos y adelantos, es decir E(f:u;:) = 0 para todo
1, S.

El objetivo es entonces estimar F(y;+1/X:) modelando a y;41 segin

Yer1 = B Fy + e (2)

Si los polinomios de rezagos A (L) en (1) y S(L) en (2)son de orden finito p,
Stock y Watson (2002a) muestran que los factores (F'T") pueden ser estimados
por el método de componentes principales y y;11modelarse segin

Yii1 = B'Fi + e (3a)

donde Fy = [f/, f{_1....f{_,] es un vector de dimensién r = (p+ 1) y p es
el nimero maximo de rezagos, y 7 el nimero de predefinido de factores a ser ex-
traidos de los datos.Una breve descripcion de la técnica estadistica multivariada
de componentes principales se presenta en el Apéndice A.

4. Los resultados empiricos

Dados los grandes cambios que experimenté la tasa media de inflacién en
Argentina y la volatilidad asociada a este fenémeno, nos inclinamos por consid-
erar para el prondstico una muestra comprendida entre 1993:1 y 2006:12. Si bien
este periodo incluye dos sub-periodos bastante diferentes tanto en términos del
régimen monetario vigente como de la dindmica de la inflacién, consideramos
que esos cambios no son de una magnitud que dificulte de manera importante
la estimacion y el prondstico de inflacién.

Evaluamos la capacidad predictiva de un conjunto de modelos de pronds-
tico que incluye: un modelo ARM A y varios modelos multivariados: un VAR
monetario bivariado, una curva de Phillips hibrida y dos modelos que proyectan
la inflacién en base a factores obtenidos estos ltimos utilizando el método de
componentes principales.

En general la estructura de rezagos fue elegida siguiendo los criterios con-
vencionales de Akaike y Schwarz.

Para evaluar la capacidad de prondéstico de los modelos se calcularon el error
cuadrético medio (RMSE), el error medio absoluto (M AFE), el error medio
absoluto porcentual (MAPE) también el ratio del RMSE de cada modelo
respecto del elegido como benchmark que es el modelo ARM A.



Se encontré que un ARM A(1,12) parece ser una representacién adecuada
para la inflacién en el periodo 1993 -2006. Se utilizaron variables dummy para
controlar por observaciones extremas.

Respecto de los modelos causales, se eligieron dos que incorporan variables
cuya eleccién refleja teorias alternativas de la inflacién. Por un lado curva de
Phillips neo-keynesiana hibrida? especificada para una economifa abierta pe-
quenia, que incorpora como determinantes de la inflacién, ademés de la brecha
del producto, la depreciacién nominal y una medida de la inflacién internacional,
y adiciona a la inflacién esperada un término de la inflacién rezagada.

Por otro lado se estima un modelo VAR monetario que incluye la inflacién
y el cambio en el agregado monetario M2, como una medida del dinero transac-
cional. En este caso el modelo refleja la nocién de que el dinero deberia ser un
determinante de la tasa de inflacién en el largo plazo.

Adicionalmente a los modelos mencionados se estimaron modelos en base
a factores, siguiendo la metodologia descripta en la seccién 2.1. Los factores
obtenidos a través del método de componentes principales® resumen la variabil-
idad conjunta de un gran nimero de series econémicas que fueron agrupadas
seguin se trata de series asociadas a la demanda agregada en factores de de-
manda, las asociadas a la oferta en factores de oferta y un conjunto de series
nominales que incluye agregados monetarios, precios, tasas de interés y recau-
dacién tributaria, entre otras cuya variabilidad se resumié en factores a los que
llamamos nominales. S6lo los modelos estimados en base a los factores totales
y nominales resultaron satisfactorios para explicar la dindmica de la inflacién.
Todas estas series fueron también utilizadas en forma conjunta para construir
factores a los que denominamos factores totales.? En general no se utilizé més
alla del cuarto componente principal, de acuerdo a lo sugerido por la literatura.
El modelo estimado es del tipo

Yiy1 = BF + e (3b)

donde Fy = [f{, f{_1....f_,] es un vector de dimensién r = (p+ 1)7 donde p
es el nimero méximo de rezagos, y 7 el nimero de predefinido de factores a ser
extraidos de los datos, que en nuestro caso es 4.

Un detalle de los modelos estimados se presenta en el Apéndice C.

4.1. La capacidad predictiva de los modelos estimados

Para comparar el desempeno de los distintos modelos reportamos cuatro
tipos de estadisticos: el error cuadratico medio (RM SE), el error absoluto medio

2Galiy Gertler (1999) proponen una curva de Phillips neo-keynesiana hibrida,que incorpora
un término rezagado de la inflacién. El modelo utilizado aqui para prondéstico fue estimado
por D Amato y Garegnani (2006) y estd en linea con el de Gali y Getler, pero extendido al
caso de una economia abierta pequena.

3Ver el Apéndice A para una descripcién detallada del método de componentes principales.

4Ver Apéndice B para una descripcién de las series que se consideraron para obtener los
distintos factores.



(M AE), el error porcentual absoluto medio (M APE) y el estadistico U —T'heil,
que compara el RMSFE de cada modelo con el del mejor modelo univariado
elegido como benchmark. Los resultados se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1: capacidad predictiva de modelos indivuduales

RMSE

Periodo de ARMA(L,1) Curva de VAR Factores Factores

prondstico Phillips-GMM totales nominales
2006:10-2006:12 0.0027 0.0036 0.0031 0.0034 0.0046
2006:7-2006:12 0.0026 0.0039 0.0028 0.0034 0.0043
2006:1-2006:12 0.0033 0.0037 0.0032 0.0036 0.0039

MAE

Periodo de ARMA(L,1) Curva de VAR Factores Factores

prondstico Phillips totales nominales
2006:10-2006:12 0.0024 0.0035 0.0031 0.0029 0.0043
2006:7-2006:12 0.0022 0.0033 0.0027 0.0028 0.0038
2006:1-2006:12 0.0027 0.0032 0.0025 0.0027 0.0031

MAPE

Periodo de ARMA(L,1) Curva de VAR Factores Factores

prondstico Phillips totales nominales
2006:10-2006:12 27.33 43.69 36.67 32.96 49.61
2006:7-2006:12 26.93 40.49 35.32 34.95 47.74
2006:1-2006:12 36.15 45.08 31.39 3151 36.67

estadistico U-Theil

Periodo de ARMA(L,1) Curva de VAR Factores Factores

pronéstico Phillips totales nominales
2006:10-2006:12 1 1.33 1.15 1.23 1.67
2006:7-2006:12 1 1.53 1.09 1.30 1.66
2006:1-2006:12 1 1.12 0.97 1.08 1.18

Una pregunta inmediata es si el modelo univariado supera en forma sis-
temadtica a los modelos causales y los multivariados en su capacidad de pronés-
tico. La respuesta es algo mixta. En un horizonte muy corto, como un trimestre
o un semestre, el modelo ARM A supera en forma sistemética al resto de los
modelos (el estadistico U — Theil supera 1). Cuando se extiende el horizonte a
un afo el VAR monetario supera al ARM A (estadistico U — Theil 0.97). En
un horizonte de un ano el VAR monetario estd muy cerca del mejor modelo
univariado y supera al modelo ARM A.

En forma resumida los resultados indican una complementariedad entre los
modelos de prondstico que puede ser explotada en la medida que se la identi-
fique. Los modelos univariados tienen un muy buen desempenio en horizontes
muy cortos. A medida que se extiende el horizonte de prondstico, los modelos
multivariados, tanto aquellos cuyo uso se sustenta en la teoria como los que
utilizan factores como medidas resumen de la variablidad conjunta de distintos
indicadores del ciclo, se acercan en su desempeno a los modelos univariados y

eventualmente los superan.
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4.2. Comparando la capacidad predictiva de modelos al-
ternativos

La evaluacién de la capacidad predictiva de los modelos de prondstico es
importante no sélo porque en general son los pronésticos un insumo fundamental
para la toma de decisiones de politica, sino también porque implica una eleccién
entre hipdtesis econémicas alternativas.

Como enfatizan Diebold y Mariano (1995), una revisién de la literatura
empirica sobre prondstico permite observar que la evaluacién de la capacidad
de pronéstico de modelos alternativos se basa usualmente en la comparacion de
estimaciones puntuales, sin una evaluacién de la incertidumbre muestral. El uso
de tests estadisticos se dificulta debido a que usualmente existen problemas de
correlacién serial o contempordnea entre prondsticos de los errores de prondstico.

Diebold y Mariano proponen un conjunto de tests para evaluar la hipétesis
nula de ausencia de diferencias en la capacidad predictiva de dos modelos de
pronéstico alternativos. Los tests se basan en la evaluacién de la presencia de
diferencias signficativas entre los modelos y los datos. Los tests propuestos por
Diebold y Mariano permiten, en algunos casos, errores de prondstico no nor-
males, serialmente correlacionados y también correlacionados entre si en forma
contemporanea.

Evaluamos aqui los modelos descriptos en la subseccién anterior utilizando
algunos de los tests propuestos por Mariano y Dieblod. Debido a que el ejer-
cicio de prondstico que se desarrolla considera horizontes no superiores a un
ano, la evaluacién para todos los horizontes se basa principalmente en tests
no paramétricos. En el caso de los prondsticos a un ano también se evalia la
hipdétesis de no diferencia de capacidad predictiva con tests paramétricos.

En muchas aplicaciones en las que se comparan las capacidades predictivas
de diferentes modelos la funcién de pérdida de cada modelo puede representarse
por el error de pronédstico o bien en forma general por una funcién directa del
mismo. En este trabajo se considera al propio error de prondstico como funcién
de pérdida del respectivo modelo. La hipétesis nula de igual capacidad predictiva
para dos prondsticos serd la distancia entre ambos errores de prondstico. Para
los tres horizontes de prondstico considerados se utilizan tests adecuados al caso
de pocas observaciones de errores de prondstico: Dos de estos tests estdn basados
en los diferenciales de pérdida observados (el test del signo) o en sus rango (test
de signo de rangos de Wilcoxon). Para el caso de un afio se complementan los
tests previos con tests paraméticos que provee la literatura: un simple test F
y el test de Morgan-Granger-Newbold (MGN). En el caso de estos dos ltimos
tests la funcién de pérdida estd definida como el cuadrado de la distancia entre
ambos errores de prondstico.”

Los tests no paramétricos, de signo y de rango de signo de Wilcoxon per-
miten trabajar con todos los horizontes. En la Tabla 2 se reporta el nimero de

5En el Apéndice D se presenta una descripcién de los tests implementados.
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diferencias positivas observadas para los prondsticos de todos los modelos com-
parados con el modelo ARM A. Por ejemplo, en el caso de la curva de Phillips
y para un horizonte de 1 afno, el nimero 5 en la columna del test de signos
indica que de las 12 diferencias del error de prondstico de la curva de Phillips
respecto del ARM A, 5 son positivas. De acuerdo a una distribucién binomial
con parametros T = 12y 1/2, bajo la hipétesis nula, ambos modelos no se difer-
encian en su capacidad predictiva. Este resultado se repite para el resto de los
modelos y horizontes de prondstico. En el caso del test de signos de Wilcoxon la
versién estudentizada permite utilizar la distribucién normal estdandar y al 5%
de significatividad no se rechaza la hipétesis de igual capacidad predictiva, con
excepcién del modelo de factores nominales para el horizonte de 1 ano. El rec-
hazo implica en este caso que el modelo ARM A supera en capacidad predictiva
al de factores nominales.®

Los tests paramétricos requieren del cumplimiento de algunos supuestos re-
specto de los errores de pronéstico: (i) que la funcién de pérdida sea cuadréatica;
(ii) que los errores de prondstico tengan media 0; (iii) que tengan una dis-
tribucién normal; (iv) que no estén correlacionados serialmente y (v) que no
se correlacionen contemporanemente entre si. El test MGN permite correlacién
contempordnea entre los errores de prondstico. En el caso del test F, cuando
se comparan los valores del estadistico observado con los valores criticos para
una F(12,12), se encuentra que no se rechaza la hipdtesis nula al 5 %. Los resul-
tados del test MGN no son muy diferentes cuando se evalia la hipétesis nula
considerando la distribucién t de student con T-1 grados de libertad. Es decir,
para ambos tests la capacidad predictiva de los modelos no es estadisticamente
distinta respecto del modelo ARM A.

6El test se calculé para los horizontes de 6 y 12 meses, dado que requiere simetria en la
funcién de pérdida.
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Tabla 2
Comparacion de capacidad predictiva respecto de Modelo ARMA
Testde Test de signo de rangos Test de Morgan-

Modelo de prondstico Signo (1) de Wilcoxon (2) TestF Granger-Newbold
Curva de Phillips
3 meses 2
6 meses 4 -1.3628
1 afio 5 -0.3922 1.3845 1.0635
VAR monetario
3 meses 2
6 meses 3 -1.5724
1 afio 5 -0.4707 0.9362 0.1390
Factores totales
3 meses 2
6 meses 4 -1.3628
1 afio 7 0.4707 1.4020 0.4186
Factores nominales
3 meses 3
6 meses 6 -0.9435
1 afio 10 2.3534 1.7828 0.4844

(1) Parametros de la distribucién binomial T (cantidad de periodos a pronosticar) y 1/2
(2) Estadistico basado en Wilcoxon es su version asintotica normal estudentizada

En resumen, los tests indican que ningiin modelo supera para todos los hor-
izontes al resto en capacidad predictiva. Este resultado sugeriria la posibilidad
de trabajar con una combinacién o pooling de prondsticos, teniendo en cuenta
que cada uno de los modelos considerados puede contener informacioén relevante
para el prondstico. También se puede pensar que estos modelos pueden ser com-
plementarios en el prondstico en el sentido que permiten responder a distintas
preguntas y a guiar diferentes decisiones de politica. Por ejemplo, el VAR mon-
etario permite responder a un pregunta relevante como cudl es el rezago con
que los impulsos monetarios se transmiten a los precios o la curva de Phillips
es informativa acerca del impacto de cambios en la brecha del producto sobre
la tasa de inflacién. Timmermann (2003) senala que, a menos que uno pueda
identificar ex-ante un modelo con mejor capacidad predictiva que sus competi-
dores, la combinacién de prondsticos ofrece ganancias de diversificacién que la
hacen atractiva por sobre los prondsticos derivados de un modelo individual.

Considerar una combinacién de estos prondsticos presenta ventajas en varios
sentidos: (i) la combinacién de pronésticos ofrece diversificacién. Intuitivamente,
si se tiene una funcién de pérdida cuadrética, atin cuando uno de los modelos
supere al otro en capacidad predictiva, una combinacién lineal de ellos, al gener-
ar una pérdida menor puede ser preferida; (ii) para economias sujetas a cambios
estructurales la combinacién de prondsticos provee una mejor predicciéon por
sobre el mejor modelo individual. En general, las velocidades de adaptacién
a cambios estructurales de los modelos suele diferir. En ese sentido combinar
modelos con distinta adaptabilidad al cambio puede superar a los modelos in-
dividuales (iii) La combinacién de prondstico puede ser vista como un modo de
hacer més robusto el prondstico frente al sesgo de especificacién y los errores
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de medicién de las variables de los pronésticos individuales. Por ejemplo, si dos
prondsticos tiene sesgos diferentes, en direcciones opuestas, es facil pensar que
la combinacién puede generar un mejora en el pronéstico.”

En base a lo sugerido por Marcellino (2002), construimos combinaciones
lineales de prondsticos en base a promedios ponderados, con ponderadores cal-
culados del siguiente modo

- M ~ 1 y M 1 w
Yt+h = mz_lkm,h,tytHL,m, con km,h,t = (m) /; (W)
(4)
donde m indexa los modelos, &, n: denota los ponderadores y RMSE es el
error cuadrédtico medio.

Los ponderadores de cada modelo son elegidos de manera inversamente pro-
porcional a sus estadisticos de capacidad predictiva en el caso de w=1 en la
ecuacion 4. También consideramos el caso de w = 5, en el que una mayor pon-
deracién se asigna a los modelos con mejor capacidad predictiva.

En nuestro caso las combinaciones se realizaron para todos los modelos y
usando para las ponderaciones los tres estadisticos de capacidad predictiva antes
mencionados: RMSE, MAE y M APE.

En la Tabla 3 se presentan: los RMSE, los MAE, los MAPE y el U —Theil
para combinaciones ponderadas con w = 1 y w = 5 usando como ponderadores
los respectivos RMSE, MAE y M APFE de cada modelo. El estadistico U —T heil
se computa relativo al ARM A.

"Para una revisién detallada de las ventajas de la combinacién de pronésticos ver Hendry
y Clements (2002). Marcellino (2002) y Timmermann (2006).
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Tabla 3

RMSE
w=1 w=5
Forecast Period RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
2006:10-2006:12 0.0032 0.0032 0.0031 0.0028 0.0028 0.0028
2006:7-2006:12 0.0030 0.0030 0.0030 0.0027 0.0027 0.0027
2006:1-2006:12 0.0034 0.0034 0.0034 0.0032 0.0033 0.0034
MAE
w=1 w=5
Forecast Period RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
2006:10-2006:12 0.0030 0.0030 0.0030 0.0024 0.0024 0.0023
2006:7-2006:12 0.0027 0.0027 0.0027 0.0023 0.0023 0.0023
2006:1-2006:12 0.0027 0.0027 0.0027 0.0026 0.0026 0.0026
MAPE
w=1 w=5
Forecast Period RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
2006:10-2006:12 34.61 34.47 34.16 27.15 26.20 24.99
2006:7-2006:12 55.79 55.69 55.81 46.37 45.40 45.50
2006:1-2006:12 32.53 32.45 32.44 31.28 30.92 30.95
estadistico U-Theil
w=1 w=6
Forecast Period RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
2006:10-2006:12 1.160 1.156 1.154 1.031 1.025 1.024
2006:7-2006:12 1.180 1.179 1.181 1.051 1.047 1.050
2006:1-2006:12 1.010 1.012 1.019 0.973 0.984 1.020

Los resultados indican que la combinacién de prondésticos supera al mejor
prondéstico individual para un horizonte de un ano y con ponderadores méas que
inversamente proporcionales de los mejores modelos individuales. Este resultado
es de utilidad a los fines précticos pues el horizonte de un ano es el relevante para
la toma de decisiones de politica econémica. La posibilidad de combinar modelos
tanto univariados como multivariados permite ademéds responder a preguntas
especificas de politica econémica.

5. Conclusiones

Estimamos una variedad de modelos de inflacién a los fines de prondstico
que incluyen desde modelos univariados, modelos causales basados en teorias
alternativas de la inflacién y modelos basados en el uso de factores o medidas
resumidas de la variabilidad conjunta de un gran nimero de series econémi-
cas. Encontramos que si bien el modelo univariado es en general el de mejor
desempenio, a medida que se extiende el horizonte de prondstico, los modelos
multivariados se acercan al desemperio de los univariados. En particular un VAR
monetario llega a superar al modelo ARM A univariado para el horizonte de un
ano, si se comparan las estimaciones puntuales de distintos estadisticos calcula-
dos para evaluar la capacidad predictiva de los modelos. Sin embargo, cuando
se calculan tests para evaluar la significatividad estadistica de las diferencias
en capacidad predictiva de los modelos, tomando como benchmark un modelo
ARM A univariado, las diferencias no resultan significativas. Finalmente se com-
binan los modelos estimados mediante un pool de prondésticos utilizando como
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ponderadores los inversos de los RMSE, MAPE y MAE de los respectivos
modelos. Los resultados indican que alguna de las combinaciones de prondsticos
supera al mejor prondstico individual para un horizonte de un ano. Teniendo en
cuenta que el horizonte de un ano es el relevante para la toma de decisiones de
politica econémica, la posibilidad de combinar modelos tanto univariados como
multivariados para prondstico es interesante porque permite ademéds responder
a preguntas especificas de politica econémica.
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A. El método de componentes principales

La metodologia de componentes principales permite obtener una medida sin-
tética de la variabilidad conjunta de una coleccién de variables aleatorias rela-
cionadas, a partir de calcular aquellas combinaciones lineales de estas variables
cuya varianza es méxima.®

Dado un conjunto de n variables aleatorias que se conoce estdan relacionadas,
se espera que un numero relativamente reducido de combinaciones lineales de
éstas —los componentes principales— pueda explicar una gran proporcién de su
variabilidad total. En ese sentido, el método permite resumir en un conjunto
reducido de ¢ < n componentes principales y sus varianzas la informacién con-
tenida en un vector X : nxl de variables aleatorias y su matriz de varianzas y
covarianzas X

Dado un vector de variables aleatorias X : nzl con E(X) = ®,var(X) =X
es posible definir o = (i) como un vector de ponderadores desconocidos de los
componentes de X y z como un vector tal que

n
21 =X'acon z = g o X;
i=1

Si los elementos de X estdn medidos en las mismas unidades es posible imponer:

n
oa= E a; =1
i=1

De esta manera es posible encontrar un vector de ponderadores o tal que
maximice var(z;) = o/ Xa, sujeto a &’a =1
Entonces el problema de:

max(a’Ya)

s.a. od'a=1 (1)

puede escribirse como

L=dYa—-\Nda—-1)
Diferenciando L con respecto a « e igualando a 0 se tiene que

a—L:2Ea—2)\a:O
Jda

(S —ADa =0 (2)

8Para una descripcién detallada de la técnica de anélisis multivariado de componentes
principales ver Press (1972) y Kendall (1975).
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y dado que

Existe una solucién si

IS — | =0 3)

Esto implica que A es una raiz caracteristica de la matriz de varianzas y
covarianzas de X, Y, y « es un vector caracteristico de esa matriz. Dado que
Y es una matriz n X n existen n raices caracteristicas A que satisfacen 3 y
n combinaciones lineales ortogonales asociadas a n vectores caracteristicos .
Teniendo en cuenta 2

Yo =\

y premultiplicando por o’

Yo =X da=\

El mayor valor de A es aquel que maximiza la varianza de z. La solucién al
problema 1 estd dada por (aq,\1); y 21 se conoce como el primer componente
principal de ese conjunto de variables aleatorias.
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B. Detalle de las series del ciclo utilizadas para

el calculo de factores

Todas las series utilizadas han sido desestacionalizadas utilizando el progra-

ma X-12 ARIMA y posteriormente estandarizadas.

Factor dedemanda

Series Factor
I SE (indicador sintético de energia) desestacionalizado Demanda/consumo
SupermercadosV olumen de ventas a precios constantes (desestaci onalizada)| Demanda/consumo
Centros de Compras Volumen de ventas a precios constantes (desestacionalif Demanda/consumo
Estadisticas de Servicios PUblicos - indice Sintético General Demanda/consumo
I mportaciones desestacionalizadas Demanda/consumo
Automotores al Merc. Interno ventas unidades Demanda/consumo
Automotores Prod. Nac. a Merc. Interno ventas unidades Demanda/consumo
Automoviles Importaciones unidades Demanda/consumo
Ventas Azlcar Miles tns. Demanda/consumo
Ventas Cerveza Miles hls. Demanda/consumo
Ventas Vino Miles hls. Demanda/consumo
Ventas Gaseosas Miles hls. Demanda/consumo
Ventas Cigarrillos Mill. paquet. Demanda/consumo
Ventas Productos Farmacéut. Mill. unidad. Demanda/consumo
Ventas Naftas Miles m3 Demanda/consumo
Ventas Cemento Desp.al merc.int. Milestns. Demanda/consumo
Ventas Asfalto Miles TN Demanda/consumo
Ventas Automdviles Unidades Demanda/consumo
Ventas Automdviles Utilitarios Unidades Demanda/consumo
Ventas Automoviles Carga y Pasgj. Unidades Demanda/consumo
Ventas Energia Demandada GWh Demanda/consumo
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Factor deoferta

UCI FIEL industria manufacturera Produci6n/Oferta
UCI FIEL bines de consumo no durables Producion/Oferta
UCI FIEL bines de consumo durables Producion/Oferta
UCI FIEL bienes de capital Producion/Oferta
UCI FIEL bienes de uso intermedio Produci6n/Oferta

Encuesta FIEL situacion general industria manufacturera Producion/Oferta
Encuesta FIEL situacion general bienes de consumo no durables Producion/Oferta
Encuesta FIEL situacion general bienes de consumo durables Producion/Oferta
Encuesta FIEL situacion general bienes de capita Producion/Oferta
Encuesta FIEL situacion general bienes de uso intermedio Producion/Oferta
Encuesta FIEL perspectiva proximos meses industria manufacturera Producion/Oferta
Encuesta FIEL perspectiva proximos meses bienes de consumo no durables| Producion/Oferta
Encuesta FIEL perspectiva proximos meses bienes de consumo durables Produci6n/Oferta
Encuesta FIEL perspectiva proximos meses bienes de capital Producion/Of erta
Encuesta FIEL perspectiva proximos meses bienes de uso intermedio Producion/Oferta
Encuesta FIEL tendencia de demanda industria manufacturera Producion/Oferta
Encuesta FIEL tendencia de demanda bienes de consumo no durables Producion/Oferta
Encuesta FIEL tendencia de demanda bienes de consumo durables Producion/Oferta
Encuesta FIEL tendencia de demanda bienes de capital Producion/Oferta
Encuesta FIEL tendencia de demanda bienes de uso intermedio Producion/Oferta
Encuesta FIEL nivel de stocks industria manufacturera Produci6n/Oferta
Encuesta FIEL nivel de stocks bienes de coEncuesta FIEL nivel de stocksun| Producion/Oferta
Encuesta FIEL nivel de stocks bienes de coEncuesta FIEL nivel de stocksun| Producion/Oferta
Encuesta FIEL nivel de stocks bienes de capital Producion/Oferta
Encuesta FIEL nivel de stocks bienes de uso intermedio Produci6n/Oferta

22




Factor de oferta (continuacién)

Automdviles Exportaciones unidades Producion/Oferta
EMI (estimador mensual de industria) desestacionalizado Producién/Oferta
EMAE (estimador mensual de actividad econémica) desestacionalizado Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) nivel general Producién/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) bienes de consumo no durables Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) bienes de consumo durables Producion/Oferta
I Pl (indice de produccion industrial) bines de uso intermedio Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) bienes de capital Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) alimentos y bebidas Producién/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) cigarrillos Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) insumos textiles Producién/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) pastay papel Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) combustible Producién/Oferta
I Pl (indice de produccion industrial) quimicosy plasticos Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) minerales no metalicos Producién/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) siderurgia Producion/Oferta
IPI (indice de produccion industrial) metalmecanica Producién/Oferta
I Pl (indice de produccion industrial) automoviles Producion/Oferta
Total Automotores produccion unidades Producion/Oferta
Automaviles produccién unidades Producion/Oferta
Cemento Despachos Totales Producion/Oferta
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Factor de oferta (continuacion)

Produccion Hierro Primario Miles Tn. Producion/Oferta
Produccion Acero Crudo Miles Tn. Producién/Oferta
Produccion Petréleo Crudo Miles M3 Produci6n/Oferta
Produccion Petréleo Procesado Miles M3 Producion/Oferta
Produccion Gas Natural Mill. M3 Produci6n/Oferta
Produccion Harinade Trigo Miles Tns. Producién/Oferta
Produccion Aceites Vegetales Miles Tns. Produci6n/Oferta
Produccién Subproductos Oleaginosos Miles Tns. Producién/Oferta
Produccion Galletitas y Bizcochos Miles Tns. Produci6n/Oferta
Produccion Faena Carne Vacuna Miles cab. Produci6n/Oferta
Produccion Faena Aves Mills. aves Producién/Oferta
Produccion Bebidas Espirituosas Miles Litros Produci6n/Oferta
Produccion Hilados Celulésicos Tns. Producién/Oferta
Produccion Pastas Para Papel Miles Tns. Produci6n/Oferta
Produccion Papel para Diarios Toneladas Produci6on/Oferta
Produccién Jabones Tocad y Lavar Toneladas Producién/Oferta
Produccion Neumaticos Miles Unid. Producion/Oferta
Produccion Urea Miles Tns. Producién/Oferta
Produccién Soda Calistica Miles Tns. Producién/Oferta
Produccion P.V.C. Miles Tns. Producion/Oferta
Produccion Etileno Miles Tns. Produci6n/Oferta
Produccion Polietileno Miles Tns. Producion/Oferta
Produccion Polipropil. Miles Tns. Produci6n/Oferta
Produccién Sec-Butanol Ton. Producién/Oferta
Produccion I sopropanol Ton. Produci6n/Oferta
Produccion Acido Sulfirico Miles Tns. Producién/Oferta
Produccién Cloro Miles Tns. Producién/Oferta
Produccion Naftas Miles M3 Produci6n/Oferta
Produccion Gas Oil MilesM3 Producién/Oferta
Produccion Fuel Oil Miles Tns. Producion/Oferta
Produccién Caucho Sint. Ton. Produci6n/Oferta
Produccién Negro de Humo Ton. Producién/Oferta
Produccion Pinturas para Construccion Ton. Produci6n/Oferta
Produccion Cemento Portland Miles Ton. Produci6n/Oferta
Produccion Hierro redondo p/hormigon Ton. Produci6n/Oferta
Produccion Automotores Utilitarios Unidades Producién/Oferta
Produccién Automotores Cargay Pasaj. Unidades Producién/Oferta
Produccion Lam. Frio Miles Tn. Produci6n/Oferta
Produccién Laminados en Caliente No Planos Miles Tn. Producién/Oferta
Produccién Laminados en Caliente Planos Miles Tn. Producién/Oferta
Produccion Zink Electrolitico Ton. Producion/Oferta
Produccion Tractores Unidades Producién/Oferta
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Factor nominal

Tasas Depositos en pesos En Caja Tasas/Precio/Nom
Tasas A Plazo Fijo 30 a59 d. Tasas/Precios/Nom
Tasas 60 d. 0 mas Tasas/PrecioyNom
Tasas Depositos en dolares En Cgja Tasas/PrecioNom
Tasas A Plazo Fijo 30 a59 d. Tasas/Precios/Nom
Tasas 60 d. 0 mas Tasas/Precios/Nom
ITCRM dic2001=100 Tasas/Precios’Nom
IPC Nivel general Tasas/Precio/Nom
IPC alimentosy bebidas Tasas/PreciosyNom
IPC indumentaria Tasas/Preciog/Nom
IPC vivienday serv. basicos Tasas/Precios/Nom
IPC equipamiento y mantenimiento del hogar Tasas/Precios’Nom
IPC atencion médicay gastos parala salud Tasas/Precios’Nom
| PC transporte y comunicaciones Tasas/PrecioyNom
IPC esparcimiento Tasas/Precios/Nom
IPC educacién Tasas/Precios’Nom
IPC otros bienesy servicios varios Tasas/Precio/Nom
Indice de precios internos a por mayor (IPIM) Nivel genera Tasas/Precios/Nom
IPIM Productos nacionales Total Tasas/PrecioNom
IPIM Productos nacional es Primarios Tasas/Preciog/Nom
IPIM Productos nacionales Manufacturados y Energia el éctrica Tasas/Precios/Nom
IPIM Productos |mportados Tasas/PreciosNom
Indice de precios internos bésicos al por mayor (IPIB) Nivel general Tasas/Preciog/Nom
IPIB Productos nacionales Total Tasas/Precios/Nom
IPIB Productos nacionales Primarios Tasas/PrecioNom
IPIB Productos nacionales Manufacturados y Energia eléctrica Tasas/Preciog/Nom
IPIB Productos |mportados Tasas/Precios/Nom
Indice de precios bésicos del productor (IPP) Nivel general Tasas/PreciosNom
I PP Productos nacionales Primarios Tasas/Preciog/Nom
I PP Productos nacionales Manufacturados y Energia el éctrica Tasas/Precio/Nom
Recaudacion Tributaria VA dgi Tasas/Precios’Nom
Recaudacién Tributaria derechos importacion Tasas/PrecioyNom
ByM privado fin de mes Tasas/Precios/Nom
M1 amplio privado fin de mes Tasas/PreciosNom
M2 amplio privado fin de mes Tasas/Preciog/Nom
M3 amplio privado fin de mes Tasas/Precio/Nom
Merval a cierre del mes Tasas/PreciosNom
Merval promedio mensual Tasas/PrecioNom
ByM total promedio de mes Tasas/PrecioyNom
M1 amplio total promedio de mes Tasas/Precios/Nom
M2 amplio total promedio de mes Tasas/Precio/Nom
M3 amplio total promedio de mes Tasas/PrecioyNom
Recaudacion Tributaria VA dga Tasas/Precios/Nom
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C. Modelos de prondéstico
En la Tabla C se presentan los modelos de prondstico estimados

Tabla C

Modelos de prondstico

ARMA(1,12) Curva de Phillips VAR Monetario Factores totales Factores nominales
variable dependiente: inflacion variable dependiente: inflacion var.dep. D(LM2) D(LIPC)
c 0.0012 INFLA(-1) 0.57714 D(LM2(-1)) 0.0669 -0.0009 [ Cc 0.00491
0.0005 0.06337 -0.0866 -0.0170 0.00034
INFLA(-1) 0.4605 INFLA(1) 0.18159 D(LM2(-2)) 0.0687 0.0458 FT1 FN1 0.00294
0.0587 0.04029 -0.0680 -0.0134 0.00015
DUMO0219 0.0149 GAP(-1) 0.00972 D(LM2(-3)) -0.0865 0.0325 FT1(-1) FN1(-1) -0.00066
0.0020 0.00299 -0.0742 -0.0146 0.00017
DUM024 0.0654 DEVNOM(-1) 0.02346 D(LM2(-4)) 0.0843 -0.0006 FT2 FN1(-3) 0.00032
0.0037 0.00801 -0.0733 -0.0144 0.00012
DUMO025 -0.0182 DIPPUSA(-1) 0.21346 D(LIPC(-1)) -0.0273 0.3293 FT2(-3) FN2 0.00058
0.0055 0.05667 -0.3322 -0.0652 0.00013
MA(12) 0.4854 D021 0.01983 D(LIPC(-2)) -0.3874 0.1482 FT3(-3) FN2(-3) -0.00026
0.0768 0.00578 -0.2741 -0.0538 0.00016
D024 0.06581 D(LIPC(-3)) 0.6492 0.0381 FT4 FN4 -0.00106
0.00254 -0.2592 -0.0509 0.00016
D025 -0.02662 D(LIPC(-4)) 0.4841 0.0539 FT4(-3)
0.00605 -0.2148 -0.0422
D031 0.01320 C 0.0824 0.0014
0.00214 -0.0051 -0.0010
D0219 -0.0561 0.0039
-0.0146 -0.0029
D0112 0.2721 0.0025
-0.0199 -0.0039
D017 -0.0767 -0.0039
-0.0184 -0.0036
D022 0.1228 0.0084
-0.0343 -0.0067
D024 0.0571 0.0624
-0.0311 -0.0061
D013 -0.0529 0.0038
-0.0182 -0.0036
DO0110 -0.0484 0.0024
-0.0193 -0.0038
D021 0.3036 0.0144
-0.0355 -0.0070
D018 -0.0845 0.0012
-0.0195 -0.0038
Sample (adj.): 1993M01 2005M12 | Sample (adj.): 1994M02 2005M12 Sample (adj.): 1994M02 2005M12 Sample (adj.): 1997M05 2005M12 | Sample (adj.): 1994M02 2005M12
Inc. obs.: 156 after adj. Inc.obs.: 143 after adj Inc.obs.: after adj. Inc.obs.: 104 after adj. Inc.obs.: 143 after adj.
R-sq 0.8757 R-sq 0.8896 R-sq 0.8878 0.9163 R-sq. R-sq. 0.9348
Adj R-sq 0.8715 Adj R-sq 0.8831 Adj. R-sq 0.8643 0.8988 Adj. R-sq. Adj. R-sq. 0.9307
S.E. of reg 0.0039 S.E. of reg 0.0039 Sum sq. res. 0.0401 0.0015 Sum sq. resid. Sum sq. resid. 0.0011
SSR 0.0023 J-statistic 0.11391 S.E. equation 0.0173 0.0034 Log likelihood Log likelihood 4471775
Log likelihood 646.9661 F-statistic 37.8511 52.4099 D-W stat D-W stat 1.8559
D-W stat 1.7273 Log likellihood 446.0620 711.4081 Akaike inf crit Akaike inf crit -8.4650
Akaike inf ¢ -8.217513 Akaike AIC -5.1173 -8.3731 Schwarz crit. Schwarz crit. -8.2870
Schwarz ¢ -8.100211 Schwarz SC -4.5669 -7.8227 F-statistic F-statistic 231.6595
F-statistic 211.3005 Log likelihood 1157.5180
Akaike information criterion -13.4910
Schwarz criterion -12.3902

D. Tests para comparar capacidad predictiva

D.1. Tests para muestras finitas

1. Test de Signo

Dado el diferencial de pérdidas d;, entre dos modelos ¢ y j, definido como
di = [g(eir) — g(ejt)]

La hipdétesis nula del test es que la mediana del diferencial de pérdidas es
0

med(g(ei) — geji)) =0

Suponiendo que el diferencial de pérdidas es una variable iid, el nimero de
diferenciales positivos en una muestra de tamafio 7" sigue una distribucién
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binomial con pardmetros T, % bajo la hipétesis nula. El estadistico del
test es entonces

T
Sy = "I(d)
t=1

donde

I+(dt) = 1 si dt>0

= 0 de lo contrario

La significatividad del estadistico puede verificarse en la tabla de la dis-

tribucién binomial acumulada.

. Test de signo de rangos de Wilcoxon

Este test no paramétrico requiere de simetria en el diferencial de pérdidas.
Nuevamente se supone que el diferencial de pérdidas es iid.

El estadistico del test es la suma de los rangos del valor absoluto de las
diferencias positivas.

T
Sy = ZI+(dt) rango(|dy|)

t=1

La distribucion estudentizada del estadistico Sy se distribuye asintética-

mente como una normal estandar.

Sy — T(T4+1)

Sostd = ————
[ T(T+1)(2T+1)
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< N(0,1)

. Test F

Si (i) la pérdida es cuadrdtica;(ii) los errores de prondstico tiene media
0 y (iii) tienen una distribucién normal; (iv) no estdn correlacionados
serialmente y (v) no se correlacionan contempordnemente entre si, el ratio
de las varianzas muestrales sigue la distribucién F bajo la hipétesis nula
de no diferencia de capacidad predictiva. El estadistico a evaluar

I e
F = Q;j = 6‘/6'
= 3 €4

se distribuye como una F(T,T).
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4. Test de Morgan-Granger-Newbold

Granger y Newbold (1977) buscan solucionar el problema de la correlacién
contemporédnea entre los errores de prondstico en base a una transforma-
cién ortogonal propuesta por Morgan (1939). Definiendo x; = (e;x + €;1)
y 2t = (eir — ej¢). Manteniendo los supuestos (i) a (iv), la hipé6tesis nula
de igual capacidad predictiva entre los modelos 7 y j es equivalente a una
correlacion 0 entre z y z, es decir p,, = 0. El estadistico

se distribuye como una t de Student con T-1 grados de libertad.
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