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Resumen

El presente estudio describe las caracteŕısticas del Sistema de Predicción Desagregada (SPD)
en el marco de la literatura y presenta los resultados de una evaluación de sus capaci-
dades predictivas en términos de las variaciones del ı́ndice de precios al consumidor de Lima
Metropolitana (IPC), del ı́ndice de precios subyacente y de su complemento, el ı́ndice de pre-
cios no subyacente para el periodo julio 2006 - mayo 2011. La evaluación ex post considera
las diferencias no sólo entre las principales especificaciones multi-ecuacionales en el SPD sino
también respecto a un modelo auto-regresivo uni-ecuacional para el (sub-)agregado que co-
rresponda. Esta evaluación se realiza en dos versiones: (1) la versión estática de la evaluación,
que calcula la ráız del error cuadrático medio (RECM) sobre la base de la muestra completa
de errores de predicción para cada horizonte h, RECM(h), y (2) la versión dinámica de la
evaluación, que la calcula sobre la base de sub-muestras de errores para un horizonte h prefi-
jado en ventanas móviles de ancho fijo con el periodo τ como cota superior, RECM(τ, h). En
ĺınea con la literatura, la evaluación ex post estática muestra la conveniencia de desagregar y
predecir con modelos multi-ecuacionales frente a la alternativa de no desagregar y predecir
con modelos uni-ecuacionales. El principal resultado de la evaluación ex post dinámica es
la presencia de cruces en su evolución temporal, en los que un grupo de modelos con un
buen [no tan buen] desempeño previo pasa luego a tener uno no tan bueno [bueno] (Aiolfi &
Timmermann (2006)), lo que justifica el uso de proyecciones combinadas.
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I. Introducción

Los objetivos del presente trabajo son: (1) describir las caracteŕısticas del Sistema de Predic-
ción Desagregada (SPD) y de las principales especificaciones de series de tiempo múltiples in-
cluidas en él a la fecha, y (2) evaluar la capacidad predictiva de las proyecciones en el periodo
2006 - 2010 para tres agregados: la variación porcentual del ı́ndice de precios al consumidor de
Lima Metropolitana (inflación IPC), la del ı́ndice de precios subyacente (inflación subyacente) y
la de su complemento, el ı́ndice de precios no subyacente (inflación no subyacente). No es posi-
ble minimizar la importancia que la predicción de la inflación tiene para los bancos centrales,
especialmente para aquellos que en número creciente están adoptando el esquema de metas de
inflación. La literatura emṕırica disponible incluye Barrera(2005,2007,2011) para Perú, Benalal
et al (2004) para la zona del euro, Bermingham & D’Agostino (2010) para Irlanda, Cuitiño et
al (2010) para Uruguay, Demers & De Champlain (2005) para Canadá, González et al (2006) y
González (2008) para Colombia, entre otros.

Un sistema de predicción comprende proyecciones generadas por un conjunto creciente de
modelos competitivos que buscan aproximar el proceso generador de los datos (PGD). Si se parte
la evidente arbitrariedad de considerar sólo una proyección generada por un modelo en cada pe-
riodo de proyección (y compararla con la de algún modelo poco sofisticado), ello reflejará un uso
ineficiente de los recursos computacionales a disposición. Esta ineficiencia se reduciŕıa drástica-
mente si dicho modelo pudiera ser determinado a partir de la comparación de las capacidades
predictivas de muchos otros modelos competitivos, con caracteŕısticas variadas.

Sin embargo, las pruebas estad́ısticas de dominancia en predicción para determinar la sobre-
vivencia de estos modelos requieren una muestra grande de errores de proyección, especialmente
cuando la hipótesis nula es la igualdad de las precisiones predictivas de dos modelos o métodos
de predicción (ver Ashley(2003) y Armstrong(2007)). Dado el pequeño tamaño de las muestras
de errores de proyección t́ıpicamente usadas en la literatura, no es posible eliminar la condiciona-
lidad de la dominancia a la muestra espećıfica de errores de proyección disponible. Tampoco es
posible eliminar la condicionalidad de la dominancia a la muestra de modelos competitivos (ver
Aiolfi & Timmermann (2006) y Giacomini & White(2006)). Por lo tanto, el criterio más objetivo
para realizar una evaluación ex post resulta ser la ráız del error cuadrático medio (RECM) de
proyección, sin dejar de enfatizar sus condicionalidades.

Si se utiliza este criterio de la manera indicada y se cubre el costo computacional requerido
para que el conjunto de modelos sofisticados llegue a ser amplio, sólo será posible descartar
los menos sofisticados para obtener un conjunto de modelos competitivos que pueda generar
proyecciones cada vez más precisas en la medida que este conjunto sea “genéticamente efi-
ciente”, es decir, cuando se mantengan (sobrevivan) aquellos modelos cuyas caracteŕısticas les
brinden capacidades predictivas dominantes (ver Yu et al (2006)). Para el caso de los modelos
dinámicos lineales en el SPD, se ha utilizado dos fuentes principales de especificaciones: la am-
pliación/modificación del conjunto de información que utiliza cada modelo, y el método para la
estimación de sus parámetros. Asimismo, para el caso de modelos desagregados existe una fuente
natural adicional de modelos competitivos, que proviene de los diferentes niveles o grados de
desagregación del agregado disponible. En el presente, el SPD utiliza como datos hasta Q = 26
desagregaciones funcionales del IPC (cada una con Nq componentes, ver Anexo A), con cada una
de las cuales se estima, mes a mes, las 16 especificaciones competitivas, obteniendo 416 modelos
Sparse VAR (vectores auto-regresivos parsimoniosos). Las proyecciones desagregadas generadas
por cada uno de estos modelos son agregadas para obtener una proyección de cada uno de los 3
agregados objetivos, lo que permite que los errores en los componentes se cancelen cuando van
en direcciones opuestas.

El presente estudio compara las capacidades predictivas de distintas particiones de las 16
especificaciones en el SPD para la muestra de errores de predicción julio 2006 - mayo 2011:

1. Según el nivel de desagregación en los Cuadros Anexos No. 1 y 2 (Anexo A) sea bajo
-entre 2 y 4 componentes-, mediano -entre 5 y 8 componentes- o alto -13 componentes-
(Barrera(2005)).
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2. Según se seleccione, para la ecuación de cada componente, rezagos del mejor componente
asociado o se fuerce la presencia de rezagos del agregado (Barrera(2005)).

3. Según se estime los parámetros con procedimientos robustos o no (Barrera(2007)).

4. Según se incluya o excluya información desagregada de las variaciones del ı́ndice de precios
al por mayor (IPM) o del producto bruto interno (PBI), la que se selecciona para la
ecuación de cada componente en términos de los rezagos del mejor componente del PBI
(o del IPM) asociado.

Todas las 16 especificaciones en el SPD pertenecen a la misma familia de modelos Sparse
VAR (vectores auto-regresivos parsimoniosos). Un modelo es parsimonioso si contiene un número
relativamente reducido de parámetros. Ello se logra mediante una secuencia de comparaciones
entre un modelo simple y uno más complejo (que engloba al primero) en términos de algún cri-
terio de ajuste, siendo ambos estimados con un método de estimación estad́ısticamente eficiente.
Cuando ya no es posible modificar el modelo complejo para obtener uno más simple y con un
mejor criterio de ajuste, el modelo (menos ) complejo es seleccionado por ser asintóticamente el
mejor (Stoica & Soderstrom (1982)). Esta familia de modelos busca aproximar el PGD de los
componentes de corte transversal de la inflación IPC con un reducido énfasis en la información
teórica a priori y para cada una de las desagregaciones funcionales en los Cuadros Anexos No.
1 y 2 (Anexo A). En la medida que estas aproximaciones contengan el conjunto de información
requerido que puede no coincidir con la desagregación funcional correspondiente, será posible
aproximar el PGD de cualquier (sub-)agregado como la inflación IPC o la inflación subyacente
IPC y por lo tanto predecirlo con la mayor precisión posible.

La evaluación ex post se realiza en dos niveles: (1) la evaluación ex post estática, que calcula
la ráız del error cuadrático medio (RECM) sobre la base de la muestra completa de errores de
predicción para cada horizonte h, RECM(h), y (2) la evaluación ex post dinámica, que la calcula
sobre la base de sub-muestras de errores con un horizonte h prefijado en ventanas móviles de
ancho fijo con el periodo τ como cota superior, RECM(τ, h). Es importante señalar que esta
evaluación considera no sólo la comparación entre las particiones ya mencionadas, sino también
con un modelo auto-regresivo uni-ecuacional para el agregado que corresponda (el nivel mı́nimo
de desagregación: un único componente).

La siguiente sección describe las caracteŕısticas del SPD en el marco de la literatura y la
construcción de la familia de modelos de series de tiempo múltiples que sirve de base para
las especificaciones del SPD, los Sparse VAR. La tercera sección realiza una evaluación de las
capacidades predictivas de las especificaciones del SPD usando diferentes particiones de acuerdo
con diferentes criterios y para los tres agregados mencionados. Finalmente, la cuarta sección
presenta las conclusiones aśı como algunas perspectivas.

II. El SPD en la literatura

Antecedentes

El PGD de toda variable macroeconómica que disponemos es básicamente un agregador apli-
cado a una secuencia temporal de distribuciones de corte transversal de N componentes (ver
nota 2). A pesar de ello, la literatura modeĺıstica agregada ha insistido en realizar esfuerzos para
revelar relaciones emṕıricas entre diferentes agregados con la información a priori provista por
explicaciones teóricas del comportamiento microeconómico, bajo el supuesto de que estas ecua-
ciones están perfectamente especificadas para el comportamiento macroeconómico (inocuidad de
agregación). Más aún, esta literatura llega a considerar explicaciones cuantitativas del agregado
en función de otros agregados postulados como sus determinantes (descomposiciones históri-
cas con modelos VAR estructurales). Desafortunadamente, cuando se exige1 a estos modelos
de comportamiento agregado que generen proyecciones relativamente precisas en términos de

1Explicación y predicción han sido los dos pilares cient́ıficos para fundamentar el progreso cient́ıfico en el
campo de la macroeconomı́a, al menos durante la década de los 80s (ver Mankiw(1990)).
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la RECM(h), la mayoŕıa de estos esfuerzos resultan en vano, tal y como lo demuestran, en-
tre muchos otros, Demers & De Champlain (2005) para la curva de Phillips en Canada, Hsiao
et al (2002) para la demanda por dinero en Japón y Lindquist (1999) para la demanda por
exportaciones en Noruega.

Estos últimos trabajos pertenecen a una literatura modeĺıstica desagregada, dentro de la cual
se mantiene un número mayor de supuestos de especificación, ahora referidos a las N relaciones
emṕıricas entre los componentes del agregado explicado. En este sentido replican, en el nivel mi-
cro, el mismo camino de partir de la información a priori provista por explicaciones teóricas sobre
el comportamiento microeconómico para postular relaciones en el nivel macro. En contraste, ya
desde Grunfeld & Griliches (1960) se comprendió la necesidad de preguntarse por los supuestos
relevantes (teóricos o estad́ısticos) para la especificación de las ecuaciones microeconómicas de
cada componente. Esta necesidad ha sido considerada en el desarrollo de pruebas y criterios
estad́ısticos para una adecuada interpretación de las relaciones entre agregados económicos (ver
Pesaran et al. (1989), Pesaran (2003), Stoker (2008), Pesaran & Smith(2011) y sus referencias).

En el contexto de predicción, la necesidad de modificar la especificación de las ecuaciones
microeconómicas según cada componente es mayor que en el de la mera interpretación de las
relaciones entre agregados económicos, ya que la modelación desagregada requiere que las es-
pecificaciones vaŕıen según los componentes de tal modo que se utilice, de manera eficiente, un
conjunto de información grande y heterogéneo. Esta es la literatura predictiva desagregada a
la que pertenece el SPD. En su origen, de tendencia más formal, esta literatura obtuvo una
serie de teoremas que establecen las condiciones para que un agregador de N componentes en
un vector de series de tiempo sea predicho con la máxima precisión (mı́nimo RECM(h)) única-
mente mediante rezagos del mismo agregador en vez de hacerlo aplicando ese mismo agregador
a las proyecciones desagregadas generadas por un modelo multi-ecuacional en sus componentes.
Evidentemente, estos hallazgos formales dependen de los supuestos sobre el PGD de dichos
componentes y sobre la definición del propio agregador. Con respecto al PGD2, Tiao & Gutman
(1980) utilizan un vector de procesos promedio móvil (VMA); Rose (1977) utiliza un vector de
procesos auto-regresivos, integrados y con promedios móviles (ARIMA) independientes; Kohn
(1982) utiliza un vector de procesos auto-regresivos (VAR), otro de procesos auto-regresivos con
promedios móviles (VARMA) aśı como un VARMA integrado (VARIMA). Lutkepohl (1984a)
generaliza matemáticamente los resultados estacionarios presentes en la literatura hasta ese mo-
mento (en especial los de Rose (1977) y Kohn (1982)). Los resultados formales de Lutkepohl
(1984a) indican que, si se supone que el PGD de los componentes es conocido, para prede-
cir el agregado es óptimo predecir los N componentes y aplicar la transformación lineal como
agregador a dicha predicción multivariada, en vez de predecir el agregado únicamente mediante
rezagos del mismo.3

Por su parte, ya en la rama emṕırica de esta literatura, los resultados de las simulaciones de
Lutkepohl (1984b) indicaron que, cuando dicho modelo de múltiples series de tiempo es descono-
cido (el caso que se enfrenta en la realidad), éste puede tener una estructura VARMA bastante
complicada y dif́ıcil de determinar en la práctica debido a que las posibilidades de obtener es-
pecificaciones eqúıvocas aumentan con la incertidumbre tanto sobre los parámetros estimados
como sobre el orden del modelo. Las proyecciones de un proceso agregado estimado pueden
aparecer superiores que las obtenidas de un proceso estimado para los componentes debido a
la sub-parametrización o la sobre-parametrización potenciales respecto al verdadero proceso.
En todo caso, si no es factible suponer que las relaciones emṕıricas micro están perfectamente
especificadas, la solución natural es aproximar el PGD de los componentes de corte transversal
de la mejor manera posible (para luego obtener los agregados que se requiera) aprovechando

2Con respecto al agregador, éste puede definirse como una simple suma (Granger(1987), Demers & De Cham-
plain (2005)) que, luego de una agrupación, deviene un promedio ponderado, el cual, luego de una transformación,
se convierte en una función no lineal (una función lineal con parámetros cambiantes, ver Barrera (2005)).

3Clark (2000) generaliza el PGD de Kohn(1982) al utilizar un vector de procesos co-integrados (modelos VEC)
como PGD. Una generalización para PGD no lineales estáticos es presentada por van Garderen et al (2000), cuya
clasificación de la literatura es similar a la presentada aqúı.
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la disponibilidad de datos desagregados para fines predictivos, con un reducido énfasis en la
información teórica a priori.4

En otros términos, el mı́nimo RECM para predecir el agregado no se logra estimando un
modelo de series de tiempo uni-ecuacional únicamente con los datos del agregado para generar las
proyecciones del agregado, sino estimando una aproximación del PGD de los datos desagregados
(con algún nivel de desagregación) que genere las proyecciones desagregadas que se agregan
para obtener las proyecciones del agregado. Esta es la principal recomendación que se obtiene
de esta literatura, especialmente en Lutkepohl (1984b,1987,2009).5 Las aplicaciones recientes
para predecir el crecimiento de la producción real (Garćıa-Ferrer et al (1987), Zellner & Hong
(1989), Zellner & Tobias (1999)) aśı como la inflación (Hubrich (2005), Hendry & Hubrich
(2006), Sbrana & Silvestrini (2009) y Hendry & Hubrich (2010)) han obtenido resultados tanto
a favor como en contra de esta recomendación. La oposición de estos resultados emṕıricos puede
explicarse por el esfuerzo (o la ausencia del mismo) en obtener parsimonia, las posibilidades de
sub- o sobre-parametrización mencionadas por Lutkepohl(1984b), los niveles relativamente bajos
de desagregación utilizados, el uso de datos previamente desestacionalizados, cuando no lo sea
por la presencia de quiebres o choques en variables omitidas. Desafortunadamente, no se suele
hacer explicito que estos factores (hipótesis mantenidas) condicionan los resultados obtenidos
(ver nota 5).

Más allá de las convenciones

Para la literatura predictiva desagregada, la construcción de una aproximación parsimoniosa
al PGD de los componentes no está limitada por la disponibilidad de datos que faciliten un
conjunto de pruebas de hipótesis particular: ya no es necesario utilizar una misma especificación
para todos los componentes. De aqúı surge una serie de problemas, el primero de los cuales es
cómo variar las especificaciones según los componentes para utilizar eficientemente un conjun-
to amplio y heterogéneo de información. La solución que se propone con el SPD es considerar
diferentes especificaciones en la familia de modelos Sparse VAR (vectores auto-regresivos parsi-
moniosos) que, de manera automática, construyen un modelo espećıfico para cada componente
que incluya sus propias variables explicativas pre-determinadas (ver Benalal et al (2004) y den
Reijer & Vlaar (2004)) de acuerdo con un conjunto de información espećıfico.

Una pregunta importante que la literatura ha considerado tangencialmente ha sido sobre
cuál es el nivel adecuado de desagregación. T́ıpicamente ha sido más fácil considerar la pregunta
sobre ¿desagregar o no desagregar? (Benalal et al (2004)). La aplicación de Lindquist(1999) a
la demanda por exportaciones noruegas de bienes manufacturados es ilustrativa de la posición
a favor de no desagregar: la simplicidad. Es sorprendente que las convenciones a favor de la
simplicidad hayan impedido la comparación de diferentes grados de desagregación en términos
de capacidad predicitiva. Demers & De Champlain (2005) presentan dos niveles de desagregación.
González et al (2006) encuentran un nivel de desagregación apropiado para predecir el agregado
de inflación de alimentos en Colombia. En contraste, los resultados en Barrera(2005) indican que
niveles intermedios de desagregación (13 componentes o más; ver Anexo A) brindan mayores
niveles de precisión en la predicción de la inflación IPC para distintos horizontes, aunque este
resultado está condicionado a un entorno relativamente estable (periodos normales con niveles
bajos de incertidumbre).

Los predominantes niveles de desagregación relativamente bajos pueden haber sido utilizados
en la literatura para evitar los problemas de choques grandes que afectan toda la distribución de
corte transversal en la misma dirección durante periodos de alta incertidumbre. Se ha observado

4Un punto de vista cient́ıfico progresista considera el desarrollo de modelos teóricos y el desarrollo de modelos
de predicción como complementarios pues la capacidad predictiva de los modelos de predicción es una referencia
competitiva para validar los modelos teóricos con capacidad predictiva similar. Su uso lograŕıa un estado de
progreso en lugar de la co-existencia de múltiples modelos teóricos sin validar.

5Este autor es ejemplar por hacer expĺıcito que los resultados teóricos t́ıpicamente dependen de supuestos
mantenidos que no necesariamente se observan en la realidad, lo que implica mantener un balance entre los
resultados teóricos y los resultados emṕıricos.
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que en estos casos, niveles bajos de desagregación pueden ser beneficiosos para algunos horizontes
de predicción, lo que a su vez puede haber favorecido al argumento de simplicidad (esto puede
formar parte de la explicación de los resultados de Duarte & Rua (2007), ver Anexo E).

Construcción de modelos Sparse VAR

Para construir un miembro de la familia de modelos Sparse VAR se parte de un modelo
VAR sobre-parametrizado que es sujeto a un procedimiento automatizado top-down que deter-
mina la presencia o ausencia tanto de variables (Barrera(2005)) como de sus rezagos (Lutke-
pohl(1991,2005)). Este procedimiento consiste, en primer lugar, en estimar los parámetros de
cada ecuación asociada al componente i en forma reducida (incluyendo los rezagos del agre-
gado) v́ıa el método de estimación de Mı́nimos Cuadrados Generalizados Factibles (FGLS), el
cual permite incluir restricciones de exclusión obtenidas mediante la selección de los rezagos
de las variables explicativas “de lo general a lo particular” (top-down). Esta selección aplica
reglas de decisión basadas en la minimización de criterios de información a la ecuación de cada
componente.6 Al final del procedimiento, se obtiene un modelo VAR parsimonioso.

Para cada nivel de desagregación con un número de componentes igual a Nq, se dispondrá de
los parámetros estimados de Nq ecuaciones para construir las matrices de un sistema VAR(Nq)
en forma reducida. Por ejemplo, el Anexo A presenta las desagregaciones funcionales del IPC
utilizadas por el SPD.7 En el caso de la lista de componentes para la desagregación B del IPC, con
Nq = 3 componentes, luego de estimar Nq = 3 versiones de cada una de las Nq = 3 ecuaciones,
cada una de las cuales tiene, alternativamente, los rezagos de uno de los otros dos componentes,
o del propio agregado (el IPC en el presente documento) como variables predeterminadas, puede
elegirse la mejor especificación de cada ecuación e incluirla en un sistema VAR con muy pocos
parámetros.

Sin embargo, esta estrategia puede no lograr el suficiente ahorro de grados de libertad cuando
los niveles de desagregación son elevados (Nq > 3). La primera solución es incluir únicamente los
rezagos del mejor componente j como variables explicativas en la ecuación del componente i. El
componente j correspondeŕıa al precio (la cantidad) usada como referencia (p∗i,t) por el agente
representativo en el sector i, no necesariamente el agregado (pero tampoco excluyéndolo). La
segunda solución es incluir únicamente los rezagos del agregado como si éste fuese un factor
común de todos los componentes i, aunque ello limite sobremanera el conjunto de información
utilizado para predecir cada componente i. Dependiendo de la disponibilidad de datos, la tercera
solución es incluir rezagos tanto de i como de j.

Las dos primeras soluciones se describen a continuación y sus capacidades predictivas son
comparadas en la sección III. Más especificamente, cada una de sus ecuaciones puede describirse
como:

Sistema A: identificación del mejor componente j asociado al componente i. Como el nivel de
precios (cantidades si el agregado fuera el PBI) de referencia (p∗i,t) para el agente representativo en
el sector i no tiene que ser necesariamente el agregado (qt), se tiene p∗i,t 6= qt y se debe determinar
cuál de todos los potenciales niveles de referencia es el que mejora la precisión de la proyección del
componente i. Para ello se estiman Nq ecuaciones en forma reducida

∆pi,t =
∑p

s=1 αs∆pi,t−s +
∑p

s=1 βs∆pj,t−s + vi,t

para todos los posibles j (incluyendo el propio agregado qt) y se determina el mejor j∗ ∈ {1, 2, ..., i−
1, i + 1, ...Nq, agregado} minimizando la incertidumbre predictiva. Para cada una de estas Nq

ecuaciones, la especificación de los rezagos relevantes es “de lo general a lo particular” v́ıa el
método de estimación FGLS-VAR.

6El procedimiento automatizado PC-GETS de Hendry & Krolzig (2005) determina las restricciones de exclusión
mediante pruebas de significancia estad́ıstica, una de cuyas desventajas es que dependen del punto de partida. La
solución v́ıa secuencias de búsqueda múltiple tiene un costo computacional prohibitivo. Un estudio Monte Carlo
con modelos VAR de hasta 3 variables y 2 rezagos encuentra que ambos tipos de “algoritmos de reducción de
modelos basada en los datos” brindan resultados similares (Brüggemann et al (2002)).

7Barrera(2011) compara la precisión de las proyecciones de un sub-conjunto de los modelos del SPD utilizando
datos con desagregaciones alternativas (no funcionales) generadas con dos métodos no paramétricos.
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Sistema B: identificación de rezagos para cada variable predeterminada usando el agregado como
mejor componente asociado. En este caso, la ecuación i en forma reducida es

∆pi,t =
∑p

s=1 αs∆pi,t−s +
∑p

s=1 βs∆qj,t−s + vi,t

donde se supone que el mejor componente asociado es el agregado (supuesto p∗i,t = qt). Esta
ecuación considera un máximo de p rezagos para cada variable predeterminada. Esta ecuación
excluye los rezagos de la demanda agregada como variables predeterminadas (ver ecuación (2) en
Barrera(2005)). Al igual que en el Sistema A, la especificación de los rezagos relevantes se realiza
con la estimación FGLS-VAR.

Por lo tanto, incluir las mejores ecuaciones estimadas para cada componente i en un VAR(Nq)
equivale a construir un modelo VAR con gran cantidad de bloques de ceros, el cual denominamos
Sparse VAR(Nq)). Es aśı como la construcción de modelos Sparse VAR logra elevados niveles de
parsimonia, con lo que se soluciona el problema de la maldición de la dimensionalidad inherente
en los modelos VAR y se potencia sus capacidades predictivas (ver Lutkepohl(2005)).

Claramente, la especificación de cada modelo Sparse VAR(Nq) depende de la información
que utiliza, es decir, del conjunto de variables que formará parte de la forma reducida del modelo
VAR. En el caso de incluir información adicional, por ejemplo, de una desagregación del PBI
(o del IPM) que tenga Nw componentes, cada ecuación de forma reducida para ∆pi,t incluye
p rezagos de alguno de estos componentes, el más adecuado en términos de la incertidumbre
predictiva de dicha ecuación. De manera complementaria, el modelo Sparse VAR(Nq + Nw)
contiene Nw ecuaciones más, para cada una de las cuales se realiza identificaciones análogas
a las ya mencionadas y donde rezagos de los Nq componentes de la desagregación del IPC se
incluyen como información predeterminada adicional.

Finalmente, dado que el objetivo principal es elaborar proyecciones respecto al agregado,
los modelos Sparse VAR(Nq) incluyen, además de las ecuaciones para los Nq componentes, una
ecuación adicional que calcula las variaciones del agregado a partir de las de los componentes.
Una vez obtenidas las matrices de coeficientes estimados del modelo Sparse VAR(Nq), la proyec-
ción de los componentes y del agregado para los periodos t+ 1, ...t+ h en el horizonte h se
realiza según la secuencia:

proyección de cada componente para t+ 1 a partir de los datos en t;

proyección del agregado para t+ 1 con los ratios relativos en t (datos);

cálculo de ratios relativos para t+ 1 aplicando proyecciones en t+ 1 a los ratios en t;

proyección de cada componente para t+ 2 a partir de las proyecciones t+ 1;

proyección del agregado para t+ 2 con los ratios relativos en t+ 1 (proyectados);

cálculo de ratios relativos para t+ 2 con las proyecciones en t+2 y los ratios en t+ 1; etc.

algoritmo que considera una particularidad de la ecuación que define el agregador, con paráme-
tros cambiantes en el tiempo, debido a su dependencia de los ratios de precios (o cantidades)
relativos al nivel agregado. Otra manera de explicar esta secuencia es como el cálculo de los
ı́ndices de los componentes, del ı́ndice agregado, de la variación porcentual de todos los ı́ndices
y el ingreso de las variaciones en las ecuaciones que las requieran para realizar la proyección del
siguiente periodo y continuar aśı hasta agotar el horizonte de proyección h.

Finalmente, debe mencionarse que el SPD considera sólo modelos VAR estacionarios debido
que son más robustos que los modelos VEC ante la presencia de estos quiebres, los que deterioran
drásticamente las relaciones de cointegración consideradas. Aśı se evita el uso de ajustes a los
interceptos, cuya única finalidad es la de atenuar el deterioro de la capacidad predictiva de los
modelos VEC respecto a la de los modelos VAR (Granger(1996)).8

8Pesaran & Timmermann (2005) recomiendan el uso de los datos antes de la fecha de un quiebre para la
estimación de los parámetros de modelos auto-regresivos porque los sesgos y las RECM(.) resultan menores que
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III. Evaluación ex post estática y dinámica

En esta sección se compara la precisión predictiva de las siguientes particiones de las 16
especificaciones en el SPD, particiones que son descritas a continuación:
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Gráfico No. 1: Total - RECM

1. La primera partición se genera de acuerdo con los niveles de desagregación en los Cuadros
Anexos No. 1 y 2, los cuales han sido agrupados en niveles bajos (entre 2 y 4 componentes),
niveles medianos (entre 5 y 8 componentes) y el más alto nivel de desagregación (13
componentes).

2. La segunda partición surge en la construcción de modelos Sparse VAR, al seleccionar la
variable cuyos rezagos se incluirán en la ecuación de cada componente de un conjunto de
variables que incluye el agregado o forzar la selección del agregado en todas las ecuaciones
del modelo Sparse VAR. En el contexto de predicción de las variaciones de los rubros al
interior del IPC, se está comparando dos estrategias extremas de ajuste de precios.

3. La tercera partición proviene de la consideración de procedimientos de estimación robusta
con los que se obtiene parámetros estimados menos sensibles ante la presencia de obser-
vaciones at́ıpicas (outliers).9 El desempeño de la familia de modelos que se estiman con
estos procedimientos es comparado con el que resulta de estimarla sin ellos.

cuando sólo se utiliza los datos posteriores a dicha fecha. La presencia de sesgos de muestras pequeñas en los
estimados de sus parámetros fundamenta esta recomendación, incluso si la muestra posterior al quiebre es amplia.
Aunque sus resultados se obtienen mediante análisis y simulación en modelos auto-regresivos uni-ecuacionales,
han servido de gúıa para maximizar la capacidad predictiva de los modelos VAR estacionarios en el SPD.

9Cuando las observaciones at́ıpicas aparecen en secuencia, se confunden con la presencia de quiebres temporales.
Una solución es considerar familias de modelos con heteroscedásticidad condicional donde la parsimonia se obtiene
mediante la maximización de una función de verosimilitud penalizada, como en Barrera(2010,2011). Barrera (2007)
presenta un procedimiento robusto para los modelos Sparse VAR donde se tiene un número finito de outliers, una
solución veloz que mantiene la sencillez del método de estimación usado en los modelos no robustos.
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4. Finalmente, los conjuntos adicionales de información son fuente de especificaciones com-
petitivas y dan lugar a varias particiones. El SPD contiene especificaciones que incluyen
componentes de otro agregado macroeconómico: el crecimiento de la producción real (PBI)
o el crecimiento del ı́ndice de precios al por mayor (IPM), especificaciones que son com-
paradas con las que no incluyen estos componentes (y también entre śı).

Estas dos últimas especificaciones pueden interpretarse, respectivamente, como una versión
multi-ecuacional de la curva de Phillips usando la producción sectorial en variaciones por-
centuales,10 o una versión multi-ecuacional dinámica de la ecuación del margen sobre los costos
nominales.11
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Gráfico No. 2: Total - RECM (continuación)

Esta evaluación ex post utiliza la muestra de errores de predicción ejecutados que va desde
julio del 2006 hasta mayo del 2011 y estos errores de predicción se refieren a la variación 12 meses
del IPC mensual, del ı́ndice subyacente IPC y del ı́ndice no subyacente IPC. Las secuencias de la
ráız del error cuadrático medio (RECM(.)) y de sus componentes complementarios, la desviación
estándar y el sesgo (DESTD(.) y SESGO(.)) se calculan con estos datos para cada modelo
individual y según el tipo de evaluación (estática o dinámica, ver abajo). Dada su naturaleza
complementaria, por lo general el texto principal menciona sólo uno de los componentes, el
DESTD(.), aunque por completitud todos los anexos lo incluyen. Finalmente, para cada partición
de modelos según las especificaciones incluidas en el SPD se calcula dos estad́ısticos (promedios
y mı́nimos), aunque las comparaciones que siguen enfatizan los estad́ısticos promedios. Por
completitud, el Anexo D ilustra los estad́ısticos mı́nimos, asociados al modelo individual más
preciso de cada partición de modelos, para cada horizonte y/o periodo.

10En contraste, Demers & De Champlain (2005) utilizan desviaciones respecto a medidas tendenciales de la
producción sectorial asociadas a cada componente de inflación IPC de manera ad hoc (sobre la base de su mejor
juicio a priori) porque no incluyeron las reglas de decisión como las usadas en el SPD para lograr parsimonia.

11El Anexo A también incluye las desagregaciones del PBI y del IPM utilizables en el SPD, de las cuales se
seleccionó aquellas dos que brindaron los mejores resultados para predecir el PBI y el IPM, respectivamente.
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La evaluación ex post estática (RECM(h)) compara el desempeño en predicción de las par-
ticiones mencionadas en horizontes que van desde 1 hasta 24 meses adelante (h ∈ {1, 2, ..., 24}),
y determina cuál de las dos ha predicho mejor y en qué rango de horizontes. El cálculo de las
RECM(h) utiliza toda la muestra de errores de proyección ejecutados. El número de errores
usado en el cálculo decrece lentamente al aumentar el horizonte: para h = 1 meses adelante, el
cálculo del RECM usa las 59 observaciones disponibles (desde jul. 2006 hasta mayo 2011); para
h = 2, 58 observaciones, etc. En este sentido, es preferible comparar los distintos horizontes en
rangos de horizontes, por ejemplo entre los h ∈ {1, 2, 3, 4} o entre los h ∈ {12, 13, 14, 15}.12

Por su parte, la evaluación ex post dinámica (RECM(τ, h)) compara el desempeño de las
particiones mencionadas de manera temporal para un horizonte de predicción prefijado (sólo
se incluye tres horizontes prefijados, h ∈ {3, 6}). Las secuencias de la RECM(τ, h) se calculan
usando ventanas móviles de un ancho fijado de acuerdo con el h correspondiente y con cota
superior en el periodo τ que vaŕıa a través de la muestra disponible de errores de predicción
ejecutados con ese horizonte h prefijado. El eje horizontal (τ) de los sub-gráficos corresponde a
la fecha de la cota superior de la ventana móvil asociada a cada h. El ancho de cada ventana
asociada a h ∈ {3, 6} es de {15, 12} observaciones, respectivamente, por lo que cada punto en
una secuencia de la RECM(τ, h) es comparable con los demás puntos de manera exacta. Nótese
que las fluctuaciones en la RECM(τ, h) reflejan la sensibilidad temporal de la precisión de las
proyecciones correspondientes ante a la presencia de una secuencia de datos at́ıpicos dentro y
hacia el final de la muestra de estimación (ver Barrera (2007)) aśı como a la presencia de quiebres
estructurales no espurios.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

Desagregación: DESTD(h)INFLACIÓN IPC(I)

 

 
Bajo
Mediano
Alto

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

Ajuste de precios

 

 
Mejor componente
Agregado

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

Estimación

horizonte de proyección h meses adelante

 

 
Robusto
No robusto

Gráfico No. 3: Total - DESTD

Con excepción del primer sub-gráfico de cada grupo de 6 sub-gráficos, se ha evitado leyendas
superpuestas sobre los patrones de cada sub-gráfico, por lo que el lector debe tener en cuenta
tres gúıas para seguir el texto descriptivo sobre los gráficos presentados: (1) se enfatiza las
ĺıneas negras (gruesas en la impresión), que corresponden a los estad́ısticos de las particiones

12Sin embargo, a pesar de que h = 1 y h = 24 difieren en el número de observaciones, esta diferencia no es
tal que impida la comparación debido al número de errores utilizados, bastante mayor al t́ıpicamente usado en
pruebas estadisticas de dominancia predictiva.
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de modelos ya mencionadas; (2) la ĺınea azul con un cuadrado como marcador corresponde a la
referencia agregada (total, subyacente o no subyacente, según el caso) y se repite en cada grupo
de 6 sub-gráficos, por lo que sólo se comenta sobre el grupo en conjunto; (3) similarmente, sólo
se hace una mención de conjunto a las ĺıneas rojas (delgadas en la impresión), que corresponden
a la especificación estimada individual con el grado de desagregación más alto considerado
(13 componentes de la inflación IPC), en las dos versiones análogas a las particiones de las
ĺıneas negras. Asimismo, el texto descriptivo se refiere a gráficos que muestran estad́ısticos
promedio, por lo que todo resultado caracterizado como “aparente” requiere consultar los gráficos
correspondientes en el Anexo D, que muestran estad́ısticos mı́nimos.

Evaluación de las proyecciones de inflación IPC

La evaluación estática sobre la base de la RECM(h) en los Gráficos No. 1 y 2 favorece el
uso de grados de desagregación elevados (Alta= �) para h < 16, de rezagos del agregado (Mejor
componente � Agregado) para h < 13 (Barrera(2005)), de procedimientos robustos (Robusto
� NoRob) para h < 13 (Barrera(2007)) aśı como de la información desagregada del PBI (PBI
� NoPBI) para h < 9, de la del IPM (IPM � NoIPM) para h ∈ {7, 8, 9}, siendo la información
desagregada del PBI la preferida frente a la del IPM (IPM � PBI) para h < 7 y h > 14.
Combinar un alto grado de desagregación con especificaciones más complejas (incluso hasta 17
meses adelante) es una práctica avalada por estos resultados. La referencia agregada provista
por los modelos uni-ecuacionales domina aparentemente a las especificaciones del SPD recién a
partir de los 19 meses adelante (con los estad́ısticos mı́nimos sólo lo logra con las especificaciones
con el nivel máximo de desagregación y alrededor de ese horizonte; ver Anexo D).
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Gráfico No. 4: Total - DESTD (continuación)

Las dominancias en el DESTD(h) de los Gráficos No. 3 y 4 que son explicativas de las ya
mencionadas corresponden al uso de grados de desagregación elevados para todo h, de procedi-
mientos robustos para h < 15 aśı como de la información desagregada del PBI para h < 9 y
h ∈ {18, 19, 20}. La referencia agregada resulta efectivamente dominante en todos los horizontes
relevantes en términos del DESTD(h), lo que se ve avalado en términos de los estad́ısticos
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mı́nimos (ver Anexo D). Este resultado implica que lo inverso sucede con el otro componente
complementario del RECM, el SESGO(h) en valor absoluto o ABS-SESGO(h), en todos los
horizontes presentados en los Gráficos No. 3 y 4 (h < 22), como se puede confirmar en el Gráfico
No. 13 del Anexo B. Se confirma aqúı que, para la mayoŕıa de horizontes, el sesgo es mayor
para un modelo sencillo mientras que la varianza es mayor para modelos más complejos (ver Yu
et al (2006)), aunque puede inquietar la pregunta de porqué no se cumple en el Gráfico No. 13
para h > 21. Como veremos, la respuesta se encuentra en la razón por la que las RECM(h) no
resultan monotónicamente crecientes.
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Gráfico No. 5: Subyacente - RECM

De las otras particiones de estad́ısticos promedio según la RECM(h), sólo la dominancia de
la información desagregada del PBI frente a la del IPM puede explicarse principalmente por las
secuencias del ABS-SESGO(h) para h < 7 y h > 14 (ver gráfico correspondiente del Anexo B),
ya que los perfiles de la RECM(h) que favorecen el uso de rezagos del agregado para h < 13
y de la información desagregada del IPM para h ∈ {7, 8, 9} se explican por las dominancias
en ambos componentes de la RECM(h). Nótese que todos los perfiles del ABS-SESGO(h) son
fuertemente crecientes en h para horizontes cortos y medianos. Finalmente, y en contraste con
esta evaluación de las diferencias promedio entre particiones de modelos, puede notarse que el
DESTD(h) resulta ser el determinante más importante de los niveles promedio de la RECM(h)
para todas las particiones de modelos y en los horizontes de predicción cortos y medianos.
Bajo este estad́ıstico se confirma que las especificaciones más complejas combinadas con un alto
grado de desagregación tienden a dominar, en particular en horizontes cortos (h < 8) (aunque
la partición con estimación robusta domina en todos los horizontes).

La evaluación dinámica de la RECM(τ, h) (ver Anexo C) para h ∈ {3, 6} meses adelante
favorece las ventajas de usar grados de desagregación elevados (Alta= �), ya observadas en la
evaluación estática, debido al buen desempeño de la RECM(τ, h) para τ ∈ {0208, 1009}. Asimis-
mo, la dominancia de la información desagregada del PBI frente a la del IPM en la evaluación
estática pueden explicarse por un buen desempeño de la RECM(τ, h) relativa a favor del IPM
en un primer periodo, cuyo efecto es compensado por el cambio a favor del PBI en un segundo
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periodo (lo que a su vez se explica principalmente por la evolución temporal del SESGO(τ, h);
ver Anexo C). En cuanto a las demás comparaciones por particiones de modelos, (la selección
de rezagos del mejor componente asociado, el uso de procedimientos de estimación no robus-
tos aśı como el uso de información desagregada del IPM y del PBI por separado), se puede
afirmar que han logrado ofrecer proyecciones relativamente precisas de la inflación IPC en va-
rios sub-periodos pequeños. Finalmente, y en contraste con esta evaluación de las diferencias
promedio entre particiones de modelos, el DESTD(τ, h) es el determinante más importante de
los niveles promedio de la RECM(τ, h) para todas las particiones de modelos y en todos los
horizontes de predicción (comparar el Anexo C para cada h ∈ {3, 6}). La evolución tempo-
ral del SESGO(τ, h) básicamente suaviza los “valles” presentes en la evolución temporal del
DESTD(τ, h), obteniéndose una evolución temporal de la RECM(τ, h) más suave, sorpresiva-
mente similar a la del SESGO(τ, h).
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Gráfico No. 6: Subyacente - RECM (continuación)

La naturaleza suavemente oscilante del ABS-SESGO(τ, h), cuyo efecto acumulado expli-
ca los errores sistemáticos crecientes en el ABS-SESGO(h), justificaŕıa el uso de proyecciones
ajustadas por sesgo (ya que el patrón temporal de errores sistemáticos parece predecible). Sin
embargo, el periodo bajo análisis no sólo presenta cambios estructurales (que se reflejan en el
SESGO(τ, h)), sino también elevaciones temporales en la incertidumbre (que se reflejan en el
DESTD(τ, h)).13 En ĺınea con los objetivos del SPD, ello indica que las oportunidades de mejo-
ra en la precisión de las proyecciones se encuentran en el desarrollo de modelos de predicción
dinámicos con hereroscedásticidad condicional (procesos ARCH vectoriales) como los utiliza-
dos en Barrera(2010,2011). Las dos siguientes sub-secciones complementan la evaluación de las
proyecciones de inflación IPC de las diferentes particiones de modelos con las de las proyecciones
de sus dos componentes principales.14

13La sucesión de periodos normales y periodos de mayor incertidumbre justifica considerar efectos ARCH, los
que se reflejan en los tramos decrecientes de DESTD(h) (=RECM(h) cuando ABS-SESGO(h)= 0); ver Clements
& Hendry (1998), pg. 101. Nótese que el periodo de la muestra de errores de predicción comprende los marcados
cambios transitorios y permanentes observados durante la crisis financiera internacional iniciada en los EE.UU.

14Asimismo, la evaluación ex post dinámica volverá a revelar que la existencia de “crossings” en los que una
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Gráfico No. 7: Subyacente - DESTD

Evaluación de las proyecciones de inflación subyacente IPC

La evaluación estática sobre la base de la RECM(h) en los Gráficos No. 5 y 6 favorece el
uso de grados de desagregación elevados (Alta= �) para todo h, de rezagos del agregado (Mejor
componente � Agregado) para h < 16, de procedimientos robustos (Robusto � NoRob) para
h < 15 aśı como de la información desagregada del PBI (PBI � NoPBI) para {h < 7}∪{16 : 19},
de la del IPM (IPM � NoIPM) para todo h, siendo la información desagregada del PBI la
preferida frente a la del IPM (IPM � PBI) para todo h. Nótese que la referencia agregada domina
a algunas de las especificaciones multi-ecuacionales del SPD con los estad́ısticos promedio recién
a partir de los 22 meses adelante. En el Anexo D con estad́ısticos mı́nimos, la referencia agregada
no domina en ningún horizonte.

Las dominancias en el DESTD(h) de los Gráficos No. 7 y 8 que son explicativas de las ya
mencionadas corresponden al uso de grados de desagregación elevados para todo h, de rezagos del
agregado para todo h, de procedimientos robustos para h < 18, de la información desagregada del
PBI para h < 6, y de no usar la del IPM para todo h. Varias de las especificaciones más complejas
combinadas con un alto grado de desagregación tienden a dominar (la partición con la estimación
robusta domina en todos los horizontes). La referencia agregada nuevamente domina (en términos
del DESTD(h)) a todas las especificaciones del SPD en todos los horizontes relevantes, lo que se
ve avalado en términos de los estad́ısticos mı́nimos (ver Anexo D). Esto significa que lo inverso
sucede con el ABS-SESGO(h), en todos los horizontes presentados en los Gráficos No. 7 y 8
(h < 22), como se puede confirmar en el Gráfico No. 13 del Anexo B. Nuevamente se confirma
que, para la mayoŕıa de horizontes, el sesgo es mayor para un modelo sencillo mientras que la
varianza es mayor para modelos más complejos (ver Yu et al (2006)).

De todas estas dominancias en la RECM(h), las dominancias en el ABS-SESGO(h) (ver
gráfico correspondiente del Anexo B) son determinantes y favorecen a la de la información
desagregada del PBI sobre la del IPM, mientras que la dominancia de los procedimientos robustos
compensa parte la dominancia en el DESTD(h), pues ésta sorpresivamente no favorece a los

partición de modelos con un buen [no tan buen] desempeño previo pasa luego a tener uno no tan bueno [bueno]
(Aiolfi & Timmermann (2006)) es t́ıpica, lo que justifica el uso de proyecciones combinadas.
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procedimientos robustos para todo h. En otras palabras, los procedimientos robustos pueden
haber logrado parámetros y proyecciones menos sensibles ante la presencia de outliers, pero no
han logrado ser insesgados en la muestra bajo estudio. En el caso de la inflación subyacente
IPC, todas las secuencias del ABS-SESGO(h) son suavemente crecientes en h, por lo que las
secuencias del DESTD(h) resultan los determinantes más importantes de los niveles promedio
de la RECM(h) para todas las particiones de modelos y en los horizontes de predicción cortos y
medianos.
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Gráfico No. 8: Subyacente - DESTD (continuación)

La evaluación dinámica de la RECM(τ, h)15 de estas proyecciones con h ∈ {3, 6} meses
adelante favorece el uso de niveles de desagregación elevados (Alta= �), como ya se observó en
la evaluación estática, debido al buen desempeño de la RECM(τ, h) para τ ∈ {0408, 0509}; de
procedimientos robustos debido a su buen desempeño para τ ∈ {1207, 1009}; y de la información
del IPM para τ ∈ {1207, 0909}. Con respecto a las demás dominancias, la evaluación dinámica
identifica un número importante de periodos para τ . Finalmente, tanto el DESTD(τ, h) como
el SESGO(τ, h) participan como determinantes de los niveles de la RECM(τ, h) para todas las
particiones de modelos y en todos los horizontes de predicción.

Es importante subrayar que, en los casos de la inflación IPC total y de la inflación subyacente
IPC, la dominancia de la referencia agregada en términos del DESTD(h) (evaluación estática) se
ve compensada por su falta de dominancia en términos del ABS-SESGO(h), tanto en estad́ısticos
promedio como en estad́ısticos mı́nimos (ver Anexos B y D), por lo que los resultados no favorecen
el uso de un mı́nimo grado de desagregación con especificaciones sencillas pero parsimoniosas. No
es posible dejar de mencionar que el periodo muestral bajo estudio es un determinante principal
para estos resultados. Finalmente, como ya se ha mencionado, existe cierta justificación para
ajustar estas proyecciones por sesgo, pero este esfuerzo no debe ir en detrimento del desarrollo
de modelos más complejos.

15El lector puede solicitar el Anexo C con los resultados gráficos para la inflación subyacente y no subyacente.
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Gráfico No. 9: No subyacente - RECM

Evaluación de las proyecciones de inflación no subyacente IPC

La evaluación estática basada en las secuencias RECM(h) en los Gráficos No. 9 y 10 favorece
el uso de grados de desagregación elevados (Alta= �) para h < 10 (aunque débilmente), de
rezagos del agregado (Mejor componente � Agregado) para h < 12, de procedimientos robustos
(Robusto ≈ NoRob) para h < 6 (aunque Robusto � NoRob para h > 5) aśı como de la
información desagregada del PBI (PBI � NoPBI) para h < 11, y de no usar la del IPM (IPM
� NoIPM) para todo h, siendo la información desagregada del PBI la que domina a la del IPM
(IPM � PBI) para h < 17.

Estos resultados ya no avalan la práctica de combinar un alto grado de desagregación con
especificaciones mas complejas; de hecho, la referencia agregada provista por los modelos uni-
ecuacionales domina a todas las especificaciones del SPD, inicialmente de manera débil en hor-
izontes cortos, para luego dominar claramente a partir de los 11 meses adelante. Sin embargo,
los gráficos que presentan los estad́ısticos mı́nimos en el Anexo D muestran que los modelos
uni-ecuacionales son dominados por todas las especificaciones del SPD, excepto en un máximo
de dos horizontes: 17 y 18 meses adelante).

Las dominancias en el DESTD(h) de los Gráficos No. 11 y 12 que son explicativas de las
ya mencionadas corresponden al uso de grados de desagregación elevados para h < 18, de
procedimientos robustos (Robusto ∼ NoRob) para h < 13 (aunque Robusto � NoRob para
h > 12), de la información desagregada del PBI para h < 10, y de no usar la del IPM para todo
h, siendo la información desagregada del PBI la preferida frente a la del IPM para todo h. Varias
de las especificaciones más complejas combinadas con un alto grado de desagregación tienden
a dominar, al menos hasta en los 9 meses adelante. La referencia agregada domina a todas
las especificaciones del SPD en términos del componente DESTD(h) para todos los horizontes,
aunque en este caso la distancia vertical es bastante menor que en los casos de la inflación IPC
total y subyacente IPC. En el Anexo B se aprecia que la referencia agregada para la inflación no
subyacente domina a las especificaciones del SPD en términos del componente ABS-SESGO(h)
para todos los horizontes (excepto en la vecindad de h = 20), por lo que en este caso ambos
componentes explican los resultados en términos de RECM(h). Contrariamente a lo esperado,
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Gráfico No. 10: No subyacente - RECM (continuación)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

1.5

2
Desagregación: DESTD(h)INFLACIÓN NO SUBYACENTE IPC(I)

 

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

1.5

2
Ajuste de precios

 

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0

0.5

1

1.5

2
Estimación

horizonte de proyección h meses adelante

 

 

Bajo
Mediano
Alto

Mejor componente
Agregado

Robusto
No robusto

Gráfico No. 11: No subyacente - DESTD
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no confirma que, para la mayoŕıa de horizontes, el sesgo sea mayor para un modelo sencillo
mientras que la varianza sea mayor para modelos más complejos (ver Yu et al (2006)).

La explicación se encuentra directamente asociada a la razón por la que las RECM(h) no
resultan monotónicamente crecientes. La inflación no subyacente IPC se caracteriza por choques
grandes y transitorios que, por supuesto, no son predecibles. Durante todo el periodo en el cual
se producen, los modelos más complejos tienen menor capacidad para adaptarse de manera
estructural, por lo que sus parámetros se ven afectados por sesgos transitorios que se extrapolan
al RECM(h), especialmente (pero no exclusivamente) al ABS-SESGO(h). Ello no significa que
los modelos simples no adolezcan del mismo problema, simplemente se ven afectados en menor
medida.

Pasando a los estad́ısticos mı́nimos del Anexo D se puede observar que los DESTD(h) mı́ni-
mos de la referencia agregada para la inflación no subyacente IPC suelen ser ligeramente menores
que los de la mayoŕıa de las especificaciones del SPD y para todos los horizontes excepto
h ∈ {10, 11, 12, 16}. Con estos estad́ısticos, sin embargo, śı se vuelve a confirmar que, para
la mayoŕıa de horizontes, el sesgo es mayor para un modelo sencillo mientras que la varianza es
mayor para modelos más complejos: los resultados mencionados para las RECM(h) respecto a
la dominancia de los modelos del SPD sobre la referencia agregada también se explican por los
grandes saltos en ABS-SESGO(h) de los que adolecen las proyecciones de la referencia agregada.
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Gráfico No. 12: No subyacente - DESTD (continuación)

De todas las dominancias en los niveles promedio de la RECM(h), las dominancias en el
ABS-SESGO(h) (ver gráfico correspondiente del Anexo B) son determinantes, favoreciendo el
uso de rezagos del agregado para h < 12, el desuso de la información desagregada del IPM para
h < 14, y el uso de la información desagregada del PBI en vez de la del IPM para h < 14.
Las dominancias en el ABS-SESGO(h) se oponen a las presentes en el DESTD(h) en lo referido
al uso de grados de desagregación elevados y al uso de procedimientos robustos para todo h16.
En el caso de este volátil componente de la inflación IPC, aunque todas las secuencias del

16Como en la evaluación de las proyecciones de inflación subyacente IPC, los procedimientos robustos no han
logrado ser insesgados en la muestra bajo estudio.
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ABS-SESGO(h) son crecientes en h, las secuencias del DESTD(h) son los determinantes más
importantes de los niveles de la RECM(h) para todas las particiones de modelos.

Los resultados de la evaluación estática basada en la RECM(h) para la inflación IPC y la
inflación subyacente IPC pueden complementarse con las secuencias del ABS-SESGO(h) (bias).
Se encuentra que las particiones de modelos con mejor desempeño han sido menos sensibles (en
términos relativos) a los choques excepcionales (observaciones at́ıpicas) dentro de la muestra de
errores de predicción utilizada, dando lugar a secuencias de ABS-SESGO(h) “menos crecientes”
en h, es decir, errores sistemáticos más cercanos a la ĺınea del cero. En el caso de la inflación no
subyacente IPC, las particiones de modelos con mejor desempeño en RECM(h) no son los que
muestran una menor sensibilidad ante choques excepcionales, sino más bien los que presentan
menores niveles promedio de DESTD(h), a pesar de sus tramos crecientes y decrecientes en h.

La evaluación dinámica en términos de la RECM(τ, h) de las proyecciones para h ∈ {3, 6}
meses adelante favorece el uso de niveles de desagregación elevados (Alta= �) debido al buen
desempeño de la RECM(τ, h) para τ ∈ {0208, 1109}. Exceptuando las dominancias de los rezagos
del agregado y de los procedimientos robustos, la evaluación dinámica identifica un número
importante de periodos para τ a favor de las demás dominancias. En estos casos, tanto el
DESTD(τ, h) como el SESGO(τ, h) participan como determinantes de los niveles promedio de
la RECM(τ, h) para todas las particiones de modelos y en todos los horizontes de predicción.

La evaluación realizada está basada sobre la historia reciente de las capacidades predictivas
por especificación y por grado de desagregación confirma que ampliar el SPD con modelos cada
vez más complejos o estimados con procedimientos robustos genera ganancias en términos de
proyecciones cada vez más precisas, a la vez que permite confirmar oportunidades de mejora
aśı como potenciales problemas. Un ejemplo de las primeras es la sustitución de niveles de
desagregación bajos por niveles más altos, especialmente en el caso de la inflación subyacente
IPC (siendo la razón predominante en el total, la inflación IPC). Un ejemplo de los segundos
es que los choques excepcionales han generado errores sistemáticos que los modelos robustos no
han logrado resistir en los casos de la inflación subyacente y la inflación no subyacente IPC, lo
que confirma la necesidad de un mayor número de las iteraciones inherentes a los estimadores
robustos y, por lo tanto, de cubrir un mayor costo en términos de tiempo adicional.17

17Con 416 modelos desagregados a estimar, el costo total para que el SPD genere las proyecciones de inflación
IPC (y sus dos componentes principales) es de 11 d́ıas.

20



T
a
b

la
N

o.
2
:

E
va

lu
ac

ió
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IV. Conclusiones

El presente estudio ha descrito las caracteŕısticas del SPD en el contexto de la literatura
y ha evaluado la capacidad predictiva de sus proyecciones de inflación total IPC, de inflación
subyacente IPC y inflación no subyacente IPC en el periodo julio 2006 - mayo 2011 sobre
la base del criterio más objetivo, la ráız del error de predicción cuadrático medio, RECM.
Adicionalmente, ha provisto de una explicación de estos resultados mediante el desglose de los
dos componentes de este criterio, el valor absoluto del sesgo y la desviación estándar de los
errores de predicción.

El SPD pertenece a una literatura econométrica que busca predecir los agregados macroe-
conómicos a partir de aproximaciones parsimoniosas de las relaciones dinámicas entre los compo-
nentes del agregado. Cada aproximación es estimada a partir de la búsqueda de parsimonia bajo
la forma de restricciones de exclusión de variables y de rezagos, para luego generar proyecciones
de los componentes, las que se agregan para obtener la proyección del agregado. A la fecha, el
SPD estima un conjunto amplio de especificaciones con diferentes grados de desagregación, lo
que implica una permanente evaluación que gúıe la selección de las proyecciones más precisas y
motive el desarrollo de nuevas especificaciones.

Los resultados generales de una evaluación comparativa de las capacidades del SPD para pre-
decir los tres agregados de variaciones en precios al consumidor indican un deterioro importante
en la precisión debido, en parte, a la aceleración en el crecimiento de la producción global y por
ende de los precios internacionales (la expansión estable más larga de la historia de EE.UU.) y,
principalmente, a la brusca reversión que le siguió ante la crisis financiera internacional iniciada
en los EE.UU.

Con estos condicionantes y sobre la base de la evaluación estática, es posible señalar que,
en estos tres casos, la dominancia de la referencia agregada (que proviene del mı́nimo grado de
desagregación con una especificación auto-regresiva y parsimoniosa) en términos de la desviación
estándar (especialmente en los dos primeros casos) se ve compensada por su total falta de
dominancia en términos del valor absoluto del sesgo, en particular cuando se considera los
estad́ısticos mı́nimos (ver Anexos B y D), por lo que los resultados favorecen a las especificaciones
multi-ecuacionales del SPD en vez de a la referencia agregada.

Asimismo, en términos de lo que implican para el agregado del sesgo y de la desviación
estándar (la RECM(h)) en los casos de la inflación y la inflación subyacente, los resultados en
términos del valor absoluto del sesgo son los más importantes. Se encuentra que las particiones
de modelos con mejor desempeño han sido menos sensibles (en términos relativos) a los choques
excepcionales (observaciones at́ıpicas) dentro de la muestra de errores de predicción utilizada,
dando lugar a secuencias para el valor absoluto del sesgo “menos crecientes” en h, es decir,
errores sistemáticos más cercanos a la ĺınea del cero. En el caso de la inflación no subyacente,
las particiones de modelos con mejor desempeño en RECM(h) no son los que muestran una
menor sensibilidad ante choques excepcionales, sino más bien los que presentan menores niveles
promedio en el valor absoluto del sesgo, a pesar de sus tramos crecientes y decrecientes en h.

Esta evaluación, basada sobre la historia reciente de las capacidades predictivas por especifi-
cación y por grado de desagregación, confirma que usar un sistema de predicción con un conjunto
creciente de modelos cada vez más complejos o estimados con procedimientos robustos genera
ganancias en términos de su capacidad para generar proyecciones cada vez más precisas, a la
vez que permite determinar oportunidades de mejora aśı como las soluciones ante problemas po-
tenciales. Un ejemplo de las potenciales ganancias es la sustitución de niveles de desagregación
bajos por niveles más altos, lo que claramente implica considerar el costo en términos de tiempo
adicional para disponer de las proyecciones luego de actualizar las bases de datos con los de un
periodo más, aunque dichas ganancias pueden estar condicionadas a niveles normales de incer-
tidumbre (desviación estándar dinámica para (τ, h)). Un segundo ejemplo responde la pregunta
de cómo enfrentar la presencia simultánea de cambios transitorios (que tienden a reflejarse en el
valor absoluto del sesgo dinámico para (τ, h)), y de elevaciones temporales en la incertidumbre.
La respuesta es considerar versiones lineales de los modelos VAR con heteroscedásticidad condi-
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cional (procesos ARCH vectoriales) utilizados en Barrera(2010,2011). Por su parte, un ejemplo
de solución ante un problema potencial es la necesidad de calibrar un mayor número de itera-
ciones inherentes a los procedimientos robustos (y por lo tanto, de cubrir un mayor costo en
términos de tiempo adicional) ante el impacto de los choques excepcionales que han generado
errores sistemáticos que los modelos robustos no han logrado superar en los casos de la inflación
y la inflación no subyacente. Otro ejemplo de la generación de este tipo de soluciones es la necesi-
dad de desarrollar modelos ARMA con parámetros cambiantes para enfrentar el problema detrás
de la no-monotonicidad de las RECM(h) (lomas), espećıficamente, los saltos en el valor absoluto
del sesgo para h en la inflación no subyacente en un número importante de especificaciones en
el SPD.

No se ha considerado una evaluación de los métodos de combinación de proyecciones, práctica
que sin embargo está totalmente justificada con los resultados de la evaluación ex post dinámica,
que revelan la t́ıpica existencia de cruces (crossings) en los que una partición de modelos con un
buen [no tan buen] desempeño previo pasa luego a tener uno no tan bueno [bueno] (ver Aiolfi &
Timmermann (2006)). Bajo estas condiciones, el uso de proyecciones combinadas asegura ganan-
cias en precisión predictiva, lo que puede suceder incluso cuando existe un modelo (o partición
de modelos) que domina a los demás. Aunque el plan de desarrollo del SPD ha privilegiado la
adición de especificaciones que manejen mayores conjuntos de información de manera eficiente
y robusta y, por lo tanto, el resumen de las proyecciones por particiones de mejores modelos
según cada especificación, la evaluación de los diversos caminos para resumir las proyecciones
de un número importante de modelos es un campo que merece la atención debida.
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ANEXO A: Detalle de los niveles de desagregación “funcional” utilizados en el SPD

Cuadro Anexo No. 1: Desagregaciones del IPC utilizadas en el SPD - I parte
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Cuadro Anexo No. 2: Desagregaciones del IPC utilizadas en el SPD - II parte
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Cuadro Anexo No. 3: Desagregaciones del PBI utilizables en el SPD
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Cuadro Anexo No. 4: Desagregaciones del IPM utilizables en el SPD
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ANEXO B: Evaluación ex post estática según SESGO en valor absoluto
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Gráfico No. 13: Total - ABS-SESGO
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ANEXO C: Evaluación ex post dinámica (estad́ısticos promedio)
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ANEXO D: Evaluación ex post estática (estad́ısticos mı́nimos)
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Gráfico No. 23: Subyacente - DESTD mı́nimos
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ANEXO E: Literaturas indirectamente relacionadas con el SPD

El trabajo de Duarte & Rua (2007) es indicativo, aunque utilizan un tipo diferente de mod-
elos para enfrentar la “maldición de la dimensionalidad” (modelos ARIMA con estacionalidad
estocástica aumentados con factores dinámicos, FASARIMA). Sobre la base de tres niveles de
desagregación, sus resultados señalan una relación potencialmente inversa entre el horizonte
de predicción y el grado de desagregación: la predicción de corto plazo es más precisa con un
nivel elevado de desagregación debido a que los factores dinámicos comunes logran ser una bue-
na aproximación del co-movimiento de corto plazo en los componentes. Esta aproximación se
deteriora respecto al co-movimiento de mediano y largo plazos, por lo que la predicción con
niveles elevados de desagregación en estos horizontes es menos precisa respecto a los modelos
más simples.

Aunque pertenece a una literatura relacionada que busca aprovechar la capacidad teórica de
los modelos de factores dinámicos para resumir información, parte de estos resultados pueden
explicarse porque (en la literatura mencionada en el texto principal) se ha observado que niveles
bajos de desagregación pueden ser beneficiosos para algunos horizontes de predicción cuando
choques grandes afectan toda la distribución de corte transversal en la misma dirección durante
periodos de alta incertidumbre.

Por su parte, Hendry & Hubrich (2006, 2010) plantean una alternativa potencialmente com-
petitiva frente a todos los modelos desagregados ya mencionados. Sus resultados teóricos favore-
cen la inclusión de información desagregada (algunos componentes individuales o los factores
comunes más importantes obtenidos combinando la información de todos los componentes) en
un modelo para el agregado (propiedad de predictibilidad poblacional). Sin embargo, sus resul-
tados emṕıricos son mixtos: (i) cuando no hay restricciones a la disponibilidad de datos (el caso
de la inflación de EE.UU.), el esquema de predicción más robusto es predecir el agregado con un
modelo para el agregado con rezagos de un componente particular (en ĺınea con sus resultados
teóricos), mientras que (ii) cuando existen estas restricciones de datos (el caso de la inflación del
área del Euro), el esquema más robusto es predecir el agregado con un modelo para el agregado
con rezagos del agregado (en contra de sus resultados teóricos). Hendry & Hubrich explican estos
resultados emṕıricos mixtos en términos de (a) cambios en la co-linearidad entre componentes de
precios desagregados que afectan la disyuntiva entre sesgo y varianza en la selección del modelo
de predicción, (b) cambios en los momentos no condicionales en la variable agregada, y (c) el
poder explicativo de los componentes de la matriz de co-varianzas por sus factores comunes.
Hendry & Hubrich (2006, 2010) utilizan datos previamente desestacionalizados, lo que también
condiciona sus resultados emṕıricos.

Es importante remarcar que el contexto teórico de Hendry & Hubrich (2006, 2010) ya no es el
de predicción desagregada del agregado debido a que el PGD del agregado no es un agregador sino
básicamente un modelo dinámico uni-ecuacional para los datos agregados que está aumentado
con rezagos de algunos componentes individuales o los factores comunes más importantes,
los cuales son predichos con las otras ecuaciones del modelo VAR propuesto. Asimismo, en el
contexto emṕırico, la predicción de la inflación nacional (p.ej., la de EE.UU.) no es análoga a
la predicción de la inflación supra-nacional (p.ej., la del área del euro) debido a la necesidad de
obviar la predicción de cada inflación nacional v́ıa sus propios componentes antes de agregar las
inflaciones nacionales para obtener el “mega-agregado” de inflación supra-nacional. A pesar de
que esta “analoǵıa emṕırica” no es inocua, también esta presente en gran parte de la literatura
sobre predicción desagregada del agregado cuyos resultados emṕıricos han favorecido la estrategia
de predecir el agregado con datos agregados (un modelo uni-ecuacional). Como se mencionó,
los resultados opuestos en la literatura están condicionados al uso de niveles de desagregación
usualmente bajos.
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