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Resumen

El presente trabajo hace una evaluacion ex post de la precision de las proyecciones de un
conjunto de modelos de corto plazo para el Indice de Precios al Consumidor (IPC), el Indice
de Precios al por Mayor (IPM) y el crecimiento del Producto Real (PBI) utilizando una
muestra reciente de datos de Per. Se busca determinar si la incorporacion de informacion
desagregada a nivel de rubros componentes mejora la precision de estos modelos. Las
proyecciones de corto plazo forman parte integral de un sistema de proyeccion puesto que
suelen servir como “punto de partida” en las proyecciones que se realizan utilizando modelos
estructurales. En ese sentido contar con predicciones de corto plazo mas precisas ayuda a
minimizar los errores de prediccion de los modelos de mediano plazo. Se encuentra que
utilizando informacion desagregada la precision de las proyecciones del IPC mejora en el
muy corto plazo pero no la de las proyecciones del IPM y del PBI para el mismo horizonte
temporal, atin cuando se consideran modelos con parametros cambiantes en el tiempo para el
caso del IPM. Finalmente, para horizontes de proyeccion mayores a 12 meses no es posible
mejorar la precision de las proyecciones de los tres agregados utilizando informacién
desagregada. Estos resultados estan condicionados al valor informativo del agregado y a los
niveles de desagregacion utilizados.
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1. Introduccién

Debido a la naturaleza preventiva de las acciones de la banca central bajo un esquema
de metas de inflacion, la elaboracion de proyecciones de la inflacion y el producto
real se ha convertido en una de sus principales actividades. Esta actividad de
prediccion se realiza rutinaria y periddicamente tomando en cuenta los rezagos de
politica (el efecto rezagado de las acciones de politica sobre ambas variables) asi
como el cronograma de comunicacidon y explicacion de sus potenciales acciones ante
el publico. En general, los modelos estructurales y sus proyecciones facilitan la toma
de decisiones de politica y la explicacion de las mismas ante diferentes escenarios en
el momento en el cual se evallan |os escenarios de politica monetaria.

Mientras que una evaluacion retrospectiva de qué tan precisas fueron las
proyecciones provenientes de modelos tedricos (estructurales y semi-estructurales) es
menos frecuente debido a dificultades impuestas por el tiempo necesario para
solucionar modelos con expectativas racionales, los modelos no estructurales no
presentan estas dificultades. Por esta razon, el presente trabajo realiza una evaluacion
retrospectiva de la precision de un conjunto de modelos no estructurales, los que sin
embargo pueden ser utilizados como referencia para elaborar las proyecciones de los
modelos teodricos (al menos para el corto plazo), favoreciendo la elaboracion de
escenarios base o pasivos mas precisos.

Es importante notar que los modelos no estructurales cuyas proyecciones seran
evaluadas aqui son de naturaleza desagregada. Ello reduce el problema de
sensibilidad inherente en el proceso de modelacion y prediccion de modelos
agregados, donde los choques idiosincraticos al interior de las medidas de inflacion y
de producto real pueden inducir cambios importantes en la especificacion y
calibracion de modelos teodricos asi como en la estimacidon de modelos no
estructurales de prediccion, independientemente del grado en el que la teoria es
utilizada para su elaboracion'.

En la medida que la desagregacion logre reducir esta sensibilidad en los modelos no
estructurados, es posible evitar un exceso de sensibilidad de los modelos tedricos ante
dichos choques. Para ello se propone buscar un balance entre la idoneidad empirica
de los modelos no estructurales de prediccion y la idoneidad teodrica (explicativa y
comunicativa) de los modelos tedricos que guie las modificaciones en la

' Otros cambios pueden surgir de la presencia de errores de medicion y de dificultades para la
disponibilidad de informacidn relativamente confiable al final de la muestra (datos de diferente
cosecha) El primer problema puede afectar la desagregacion de la inflacion IPC utilizada en los
modelos estructurales. El segundo problema es importante para el caso del producto real (ver
Robertson & Tallman (1998)) pero solo afecta los resultados obtenidos con la muestra completa de
errores de prediccion.



especificacion y calibracion de éstos ultimos. Eventualmente, este balance se lograra
mediante el uso del principio de prediccion, bajo el cual todo modelo debe ser
evaluado en términos de su capacidad para predecir el futuro. Bajo este axioma, de
aceptacion cada vez mas difundida, un modelo tedrico apropiado es aquél que,
ademas de presentar una explicaciéon tanto simplificada como coherente de los
eventos recientes, tiene una capacidad aceptable para predecir la evolucion futura de
las variables para un horizonte cercano al rezago de politica. En caso contrario, las
simplificaciones del modelo pueden no ser las mas adecuadas para el disefio de la
politica monetaria, a pesar de que el modelo permita una adecuada comunicacion.
Como punto de partida para este programa de investigacion propuesto, el presente
estudio documenta un gercicio de prediccion desagregada de dos medidas de
inflacion (variaciones del indice de precios al consumidor y del indice de precios al
por mayor) y una del producto real (variaciones del PBI real) asi como la evaluacion
de la precision ex post correspondiente. La caracteristica principal del tipo de
modelos usados en este ejercicio es que tanto las variaciones de los componentes
como las del agregado son variables enddgenas. Estos modelos permitiran se busca
determinar los niveles de precision asociados con la prediccion del agregado a partir
de la informacion de los componentes, asi como el grado de desagregaciéon 6ptimo
para ello, dentro de la linea de investigacion recientemente continuada por Pesaran,
M.H. (1998).

Sin embargo, aunque se comparte el objetivo de las aplicaciones recientes en esta
linea de investigacion, que enfatizan la agregacion Optima a partir de relaciones
micro-econdémicas tipicamente usadas (lineales en logaritmos), € presente gercicio
de prediccion es simplificado debido a que los modelos lineales dinamicos
considerados usan un conjunto restringido de informacion, limitado a los
componentesy el agregado para cada caso, por lo que se excluye cualquier variable
exogena asociada a un componente particular. Asimismo, para minimizar costos
computacionales (tiempo y uso), los niveles de desagregacion relativamente bajos
para el indice de precios al por mayor y de alguna manera también para el PBI
dificultan la seleccion de la agregacion optima y por ende condicionan los resultados
correspondientes.

Esta restriccion de los conjuntos de informacion a los componentes y al agregado en
cada caso (variaciones del IPC, del IPM o del PBI real) obedece al objetivo general
de elaborar proyecciones de los agregados y principales sub-agregados de precios y
produccion con un horizonte de prediccion de hasta 24 meses (h=1,2,...,24) de manera
automatica y relativamente veloz. En primer lugar, se requeriria de otro sistema de
prediccion para elaborar las proyecciones de las variables exdgenas en cada periodo
de proyeccion (aunque se prevé probar una alternativa de solucion en un trabajo
posterior). En segundo lugar, la exclusiéon de variables exdgenas facilita el uso de
algoritmos de especificacion de rezagos de las variables explicativas basados en



criterios de informacion, usados para lograr modelos de prediccion parsimoniosos. En
todo caso, el costo de esta simplificacion consiste en que algunos de los componentes
son mas volatiles que el agregado, por lo que un conjunto restringido de informacion
solo puede ser util para predecir el agregado para un horizonte corto de prediccion’.
Un intento de minimizar los efectos de esta simplificacion/restriccion consiste en
permitir que cada componente i1 pueda depender del agregado o de otro componente j
que se elija segln su efecto sobre la precision estimada ex ante de las proyecciones de
1. La justificacion para este proceder puede ser estadistica (componentes principales)
o teorica (los agentes pueden observar sus propios precios y los precios de un sector
relacionado mas que el nivel agregado). Para usar modelos mas flexibles y no
imponer restricciones tedricas sin el aval en los datos, se evaluaran dos sistemas de
prediccion: (i) forzando a que cada componente dependa de rezagos de si mismo y del
agregado unicamente y, (ii) permitiendo que, luego de evaluar varios modelos en los
que cada componente depende de rezagos de si mismo y de otros componentes,
incluyendo el agregado, se elija el modelo que minimice el RMSFE(h=6) estimado.
La comparacion entre ambos sistemas de prediccion puede ser util para evaluar qué
tan importante resulta
e la dindmica entre los distintos rubros que componen el agregado bajo analisis
(relaciones de sustituibilidad y complementariedad de precios y productos),
respecto a
e Ja presencia de “tendencias comunes” al interior de cada agregado
(variaciones del IPC, del IPM o del PBI real), en el sentido de que cada
componente depende del propio agregado; y
e ¢l nivel de desagregacion
en la precision de las predicciones del agregado en diferentes horizontes.
Especificamente, la evaluacion de la capacidad para predecir la evolucion futura de
las variables mencionadas consistira en la comparacion de la precision ex post de las
proyecciones provenientes de diversos modelos, es decir, de la evaluacion comparada
de qué tan bien predijeron en el pasado inmediato. Como explicamos a continuacion,
el criterio mas transparente es el error cuadratico medio de prediccion para un
horizonte de prediccion h, RMSFE(h). Aunque este criterio supone que la funcion de
pérdida es cuadratica y, por ende, simétrica, es una convencion valida cuando la
funcién de utilidad o pérdida de la institucidon que usard las proyecciones (funcion
enfatizada por la Escuela de Econometria Bayesiana) es desconocida.
Adicionalmente, brinda una medida absoluta y facil de calcular, haciendo posible la
comparacion de la precision de las proyecciones de los modelos usados por

? La utilidad de un conjunto de series en términos de su contenido de informacion para predecir una
variable se mide con la precision (RMSFE(h) y el complemento de la varianza (el sesgo) de las
proyecciones para un horizonte de prediccion h.)



diferentes instituciones, sin caer en el relativismo exagerado de no poder realizar
comparacion alguna.

Al medir la precision de las proyecciones mediante una medida tan operativa como la
predictibilidad absoluta, el analisis se reduce a comparar toda la secuencia de la
RMSFE y el sesgo de un modelo con las secuencias de otros modelos alternativos
disponibles. Es importante sefialar que, recientemente, Diebold & Kilian (1997)
adicionan, a la lista de criterios tradicionales de evaluacion de proyecciones
disponible, una generalizacion de la medida de predictibilidad relativa de Granger &
Newbold (1986) para funciones de pérdida asimétricas y datos no estacionarios. Sin
embargo, este criterio refleja la alta o baja predictibilidad para un horizonte j con
respecto a otro horizonte k, j<k, mediante una funcion de las varianzas del error de
prediccion -MSFE- para estos dos horizontes (con una funcién de pérdida simétrica).
Sin embargo, toda medida de predictibilidad relativa no solo oscurece la
consideracion de los niveles del RMSFE para estos horizontes, que son referenciales
por si mismos, sino que produce una relatividad arbitraria en el analisis al hacerlo
depender de la secuencia de MSFE del particular modelo usado como referencia.
Ademas, los errores de prediccion siempre estan disponibles para calcular cualquier
otro criterio del conjunto de criterios de evaluacion ex post disponible”.

Los resultados sustentan que existen beneficios netos positivos al complementar las
proyecciones de los modelos estructurales (que incluyen los agregados inicamente)
con las de los modelos de prediccion desagregados, a pesar de que estos ultimos
pueden no resultar utiles para elaborar una explicacion estructural de la coyuntura
reciente presente en los datos (al menos no inmediatamente). En el caso particular de
las proyecciones provenientes del Modelo de Proyeccion Trimestral (MPT), las de
este modelo suelen tener mayor precision que las de los mejores modelos no
estructurales propuestos, para horizontes de proyeccion de mediano plazo (y
viceversa para las proyecciones de corto plazo). Como la precision de estos sistemas
de prediccion propuestos resulta relativamente alta en el horizonte de corto plazo (por
ejemplo, para los primeros 6 meses en un horizonte de prediccion de 24 meses), estas
proyecciones favorecen la precision ex post de las proyecciones provenientes de
modelos estructurales si se usan como secuencias de partida, incluso mas alla del
horizonte de corto plazo.

En la primera parte del documento se detalla la especificacion de los modelos de
prediccion propuestos para minimizar el problema de conjuntos de informaciéon
limitados. En la segunda parte se describen los modelos propuestos para elaborar
proyecciones desagregadas de las variables agregadas mencionadas. En la tercera
parte se presentan los principales resultados del ejercicio de prediccion en términos

? Para un balance de las ventajas y desventajas de los criterios de evaluacion utilizados en la literatura
reciente, ver Winkelried (2004) y Clements & Hendry (1998).



de la precisiéon y del sesgo ex post de las proyecciones de cada agregado en
variaciones porcentuales de doce meses. Las conclusiones y perspectivas van en la
cuarta parte.

Para lograr un mensaje eficiente, ha sido conveniente ordenar gran parte del
documento en forma de anexos, a los que texto principal hace referencia. E1 Anexo A
se presenta la lista de variables componentes utilizadas para las proyecciones del
presente trabajo. E1 Anexo B presenta las proyecciones de cada agregado segun sus
niveles de desagregacion descritos en el Anexo A sobre la base de la ultima
informacion disponible. El Anexo C presenta un modelo tedrico simplificado para el
ajuste de precios y cantidades como motivacion para el ejercicio de prediccion. El
Anexo D presenta las extensiones de este modelo teodrico, que dan lugar a los
sistemas dindmicos de proyeccion desagregada utilizados en el ejercicio de
prediccion. Para fines comparativos, el Anexo E presenta los principales resultados
del ejercicio con unidades diferentes, especificamente, la precision y del sesgo ex post
de las proyecciones de cada agregado se miden en variaciones porcentuales
mensuales, las mismas unidades usadas para la estimacion de los modelos.
Finalmente, una descripcion simple (univariada) de los modelos con parametros
cambiantes, utilizados unicamente para el caso del IPC y el IPM, se presenta en el
Anexo F.

2. M odelos de proyeccion desagr egada propuestos

Para solucionar el problema tradicional de la falta de grados de libertad en los
modelos de vectores auto-regresivos (VAR), el procedimiento adoptado consiste en
estimar los parametros de cada ecuacion en forma reducida asociada al
componente i (incluyendo los rezagos del agregado) mediante una especificacion de
los rezagos de las variables explicativas “de lo general a lo particular” con el método
de estimacion de “minimos cuadrados generalizados factibles” (FGLS). Es conocido
que incluir un exceso de rezagos puede generar problemas importantes para la
prediccion, por lo que la parsimonia se logra con la imposicion de restricciones cero
determinadas mediante criterios de informacion (ver Lutkepohl(1991)). Para cada
nivel de desagregacion con un nimero de componentes igual a M, se dispondra de los
parametros estimados de M ecuaciones para construir las matrices de un sistema
VAR(M) en forma reducida.

Asi, por ejemplo, el Anexo A presenta la lista de componentes del IPM para la
desagregacion B donde M=3 componentes. Habiendo estimado M=3 versiones de
cada una de las M=3 ecuaciones, cada una de las cuales tiene los rezagos de uno de
los otros dos componentes (y potencialmente del IPM mismo) como variables



predeterminadas, puede elegirse la mejor especificacion de cada ecuacion e incluirla
en un sistema VAR con muy pocos pardmetros. Evidentemente, a partir de las
proyecciones de este sistema VAR podemos construir proyecciones del agregado IPM
asi como de cualquier agregado intermedio que depende uUnicamente de algin
subconjunto de los M=3 componentes.

IPM: GUIA DE COMPONENTES POR NIVEL DE DESAGREGACION

Componentes Desagregaciones
2 rubros 3rubros  4rubros 2 rubros 4 rubros 3rubros 5rubros
(A) (®) © (D) (E) B ©)
1 | Total Agropecuario IPMA IPMA IPMA
2 [Total Manufactura IPMM IPMM IPMM
3 |Productos nacionales IPMN IPMN IPMN
4 Sector Agropecuario IPMNA IPMNA IPMNA IPMNA
5| Sector Pesca IPMNP IPMNP IPMNP IPMNP
6 Sector Manufactura IPMNM IPMNM IPMNM IPMNM
7 [Productos Importados IPMM IPMM IPMM
8 Sector Agropecuario IPMMA IPMMA IPMMA IPMMA
9 Sector Manufactura IPMMM IPMMM IPMMM IPMMM
Indice de precios al por mayor IPM
Componentes que pueden calcularse a partir de los| IPMA[1], IPMM[2],
componentes de la desagregacion. IPMM[2] IPMA[L] IPMN[S] IPMM[7] IPMN[3], IPMM[7]

Sin embargo, incluso esta estrategia no logra ahorrar grados de libertad cuando los
niveles de desagregacion son elevados (M >3). La primera solucidon es incluir
unicamente los rezagos del agregado asumiendo que éste es el componente principal
de todos los componentes i. Alternativamente, una justificacion teodrica para esta
solucion es el modelo de islas de Lucas, como menciona Winkelried(2004).

Como esta solucion limita sobremanera el conjunto de informacién utilizado para
predecir cada componente i ademas de implicar restricciones teoricas que pueden no
estar validadas por los datos, la segunda solucion es incluir inicamente los rezagos
del mejor componente j como variables explicativas en la ecuacion del componente 1.

El componente j corresponderia al precio (la cantidad) usada como referencia (p;,)

por el agente representativo en el sector i, no necesariamente el agregado (pero
tampoco excluyéndolo). Incluir estas ecuaciones estimadas en un VAR(M) equivale a
construir modelos VAR con gran cantidad de bloques de ceros (los que
denominaremos SparseVAR(M)). Evidentemente, los VAR(M) de la primera
solucion pueden representarse matricialmente como un caso especial de los
SparseVAR(M) planteados en esta segunda solucion.

Por ende, la especificacion de cada modelo JparseVAR(M) depende del conjunto de
variables que se incluya en la forma reducida de las ecuaciones para cada componente
i. Especificamente, estas ecuaciones pueden describirse como:




e Sistema A: identificacion del meor componente j asociado al
componente i (mercados relacionados). Como el nivel de precios (o

cantidades) de referencia ( p:t) para el agente representativo en el sector i

no tiene porque ser el agregado (), se tiene P, # 0, debe determinarse

cual de todos los potenciales niveles de referencia es el que mejora la
precision de la proyeccion del componente i. Para ello se estiman M
ecuaciones en forma reducida

p p
Api tT Z aSApl,t—s + Z CsApj t-s + Vit
s=1 s=1

para todos los posibles j (incluyendo el propio agregado 0,) y se
determina el mejor | e {1,2,...,i —1,i +1,..M, agregado} minimizando la

incertidumbre predictiva. Para cada una de estas M ecuaciones, la
especificacion de los rezagos relevantes es “de lo general a lo particular”
via el método de estimacion FGLS-VAR.

e Sistema B: identificacion de rezagos para cada variable
predeterminada usando e agregado como meor componente
asociado. En este caso, la ecuacion i en forma reducida es

p p
Ap|,t = Z asAp| Jt-s + Z CsAqt—s + Vi,t
s=1 s=1

donde se supone que el mejor componente asociado es € agregado
(supuesto pi*, . =0,). Esta ecuacion resulta ser una generalizacion de la

ecuacion (2) de la digresion tedrica del Anexo C, pues considera un
maximo de p rezagos para cada variable predeterminada. Notese que en
contraste con la ecuacion (2), la ecuacion anterior excluye los rezagos de
la demanda agregada como variables exdgenas®. Al igual que en el
Sistema A, la especificacion de los rezagos relevantes se realiza con la
estimacion FGLS-VAR.

Como el objetivo principal es elaborar proyecciones respecto al agregado, los
modelos JparseVAR(M) incluyen, ademas de las ecuaciones para cada componente i,
una ecuacion adicional a los M componentes que calcula las variaciones del agregado

* La presente version del ejercicio de proyecciéon no incluye un sistema de proyeccién que combine la
informaciéon contenida en un conjunto amplio de variables macroecondémicas (ver Barrera(1999) y
Winkelried(2003)). A priori, este sistema seria mucho mas preciso que estos modelos elaborados con
un conjunto de informacion restringido, al menos para horizontes de prediccion de hasta 12 meses.



a partir de las de los componentes. Una vez obtenidas las matrices de coeficientes
estimados del modelo SparseVAR(M), la proyeccion de los componentes y del
agregado para los periodos {t+1,.t+h} en el horizonte h se realiza segun la
secuencia:
o proyeccion de cada componente para t+1 a partir de los datos en t;
o proyeccion del agregado para t+1 con los ratios relativos en t (datos);
o calculo de ratios relativos para t+1 aplicando proyecciones en t+1 a los
ratios en t;
o proyeccion de cada componente para t+2 a partir de las proyecciones t+1;
o proyeccion del agregado para t+2 con los ratios relativos en t+1
(proyectados);
o calculo de ratios relativos para t+2 aplicando proyecciones en t+2 a los
ratios en t+1; etc....
algoritmo que considera una particularidad de la ecuacion del agregado, con
pardmetros cambiantes en el tiempo (pues dependen de los ratios relativos; ver
Anexos C y D). Otra manera de entender esta secuencia es calcular los indices de los
componentes y el indice agregado, calcular la variacién porcentual de todos los
indices e ingresar las variaciones a las ecuaciones que las requieran para realizar la
proyeccion del siguiente periodo y continuar asi hasta agotar el horizonte de
proyeccion h.
La precision y el sesgo de estos dos modelos de proyeccion mencionados se
comparan con los de un sistema de referencia,

e Sistema C: sistema estatico de proyeccion de referencia donde las
unicas variables explicativas para cada componente i son 12 dummies
estacionales que capturan la estacionalidad mensual al interior del afio (ya
que nuestros datos no son ajustados por estacionalidad). De manera
similar a los dos sistemas dinamicos anteriores, los indices de los
componentes proyectados se ponderan para obtener la proyeccion del
agregado

Asimismo, usaremos otro valor de referencia para la precision de las proyecciones, la
desviacion estandar no condicional.

Finalmente, la posibilidad de cambios estructurales en la media condicional al final
de la muestra asi como resultado de las restricciones impuestas al conjunto de
informacion fue considerada mediante modelos VAR con parametros cambiantes.
Estos modelos se adaptan a cambios estructurales con patrén auto-regresivo asociados
a variables omitidas o no observables. Sin embargo, por su elevado costo en términos
de tiempo en computadora, estos modelos fueron utilizados Unicamente para las



desagregaciones del IPC y del IPM en un version similar a la del Sistema B (el
agregado es asumido como el mejor componente asociado).

3. Resultados de los SparseVAR(M): la precision y €
sesgo ex post de las proyecciones

El modelo estatico de referencia y los dos modelos dinamicos propuestos (y dos mas,
de parametros cambiantes, para el IPC y el IPM) se utilizan para proyectar el IPC, el
IPM vy el PBI real segun los niveles de desagregacion disponibles detallados en el
Anexo A. La mayor precision ex post de las proyecciones corresponde a una menor
media absoluta de los errores de prediccion ex post disponibles para el horizonte h,
denominado RMSFE(h). El sesgo ex post de las proyecciones es el promedio del
negativo de los errores de prediccion ex post disponibles para el horizonte h, y se
denomina Bias(h). Es importante mencionar que la disponibilidad de errores de
prediccion no es la misma para cada h, ya que son errores observados al re-estimar los
modelos hacia atras (eliminando las observaciones mas recientes en bloques de 1, 2,
..., 24 datos). Asi, los estadisticos tienen un numero decreciente de observaciones para
cada muestra de errores de prediccion a medida que el horizonte h crece. Por ejemplo,
para el caso del IPC y solo para el horizonte h=1, los estadisticos se calculan sobre un
numero total de 12 y 24 observaciones; para el horizonte h=2, los estadisticos se
calculan sobre 11 y 23 observaciones, etc. La ventaja es la posibilidad de comparar
los estadisticos de la muestra mas reciente de errores de prediccion (12 ultimos
errores) con los de la muestra completa de errores disponibles (24 ultimos errores).

El valor dereferencia para la precision que utilizaremos es la desviacion estandar
de las variaciones porcentuales mensuales del IPC, IPM y PBI de los datos
observados (raiz cuadrada de la variancia incondicional).

Gréfico0
DESVIACION ESTANDAR DE LAS VARIACIONES PORCENTUALES 12 MESES (VENTANA MOVIL DE 24 MESES)

INFLACION IPC INFLACION IPM CRECIMIENTO PBI

aaaaaaaaaaaa
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A pesar de la evidente variabilidad en el patrén temporal de esta desviacion estandar
para el crecimiento del PBI, utilizaremos como referencia el promedio
correspondiente a la muestra usada para las estimaciones (Enero 1994 hasta
Diciembre 2004). Las desviaciones estandar promedio son 0.93, 2.10 y 1.74 por
ciento para e IPC, IPM y el PBI, respectivamente, y se representaran como una
linea horizontal imaginaria en los graficos que corresponda (independiente del
horizonte de prediccion h)’.

Los resultados en términos de las secuencias RMSFE(h) y Bias(h) para el IPC, IPM y
PBI se describen en los cuadros comparativos siguientes, donde el horizonte h
corresponde al eje horizontal. Para el caso del IPC, ¢l Grafico 1 compara el modelo
estatico de referencia y los dos modelos dinamicos en términos del RMSFE(h) sobre
la base de un maximo de 12 errores de prediccion, asociados a las proyecciones mas
recientes. En términos de los promedios, méximos y minimos (columna izquierda),
resulta evidente que el modelo con el agregado IPC como componente principal
resulta el mas preciso de los tres, aunque el modelo estatico de referencia (dummies)
es adecuado en términos de la referencia de 0.93 por ciento, sélo para los horizontes
de 1 a 3 meses adelante. Respecto a las desagregaciones especificas (columna
derecha), todas las desagregaciones, excepto la C (6 rubros) y la E (17 rubros), son
bastante precisas para el modelo con el agregado IPC como componente principal y
todos los horizontes mostrados (1-6 meses adelante). El Grafico 2 permite comparar
los modelos para cada nivel de desagregacion, con resultados consistentes con los
anteriores. Sobre la base de los horizontes correspondientes a los primeros 5 meses
adelante, las mejores desagregaciones para el modelo con el agregado IPC como
componente principal son la D (14 rubros), la F (8 rubros), y la G (9 rubros).

El Gré&fico 3 compara los modelos en términos del Bias(h). Los dos modelos
propuestos tienen sesgos positivos, ligeramente crecientes en el horizonte, pero
cercanos al cero, especialmente el modelo con el agregado IPC como componente
principal, que tiene el sesgo minimo para todos los horizontes mostrados. EI modelo
estatico de referencia presenta un sesgo negativo y bastante por encima del 0,93 por
ciento en valor absoluto a partir de los horizontes mayores a 3 meses. Para el caso del
modelo con el agregado IPC, la comparacion por nivel de desagregacion en el
Grafico 4 favorece la D (14 rubros), la E (17 rubros), y la G (9 rubros) como los

> La seleccion de rezagos y variables con criterios de informacién se realizo en el proceso de
estimacion, con datos en variaciones mensuales. Sin embargo, la evaluacion ex post que sigue busca
cuantificar la precision de la secuencia completa de h variaciones porcentuales mensuales. Las
unidades mas apropiadas para ello corresponden a las variaciones porcentuales 12 meses y las
comparaciones resultantes en términos de la precision para diferentes h pueden diferir sobremanera
respecto a las comparaciones con errores de prediccion en variaciones porcentuales mensuales (ver
Anexo E). Para una exposicion reciente sobre las discrepancias al usar el MSFE(h) con diferentes
transformaciones, ver Clements & Hendry(1998), capitulo 3.
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modelos con sesgo muy cercano a cero. Ambos modelos propuestos tienen un sesgo
muy cercano a cero para estas dos ultimas desagregaciones (E y G) para todos los
horizontes mostrados.

El orden de mérito de los modelos no se modifica si se utiliza un maximo de 24
ultimos errores de prediccion. Un periodo de evaluacion mas largo con todas las
proyecciones disponibles (24 meses) brinda una vision mas completa, al menos para
horizontes de hasta 18 meses adelante. Con mas errores ex post en el Gréfico 5, los
modelos con el agregado IPC como componente principal resultan ser los mas
precisos para todos los horizontes de corto plazo (de 1 a 12 meses adelante), siendo
desplazados por los modelos estaticos de referencia para horizontes mayores.
Respecto a las desagregaciones especificas (columna derecha), todas las
desagregaciones son bastante precisas para el modelo con el agregado IPC como
componente principal para los horizontes de 1 a 13 meses adelante, especialmente la
D (14 rubros) y la G (9 rubros), con la clara excepcion de la A (2 rubros). E1 Grafico
6 muestra claramente que los modelos estiticos de referencia resultan los mas
precisos para los horizontes mas largos (entre 14 y 18 meses adelante) y para las
desagregaciones A, B, D, F y G. En términos del Bias(h), el Grafico 7 muestra que
los dos modelos propuestos tienen sesgos positivos y crecientes a una tasa elevada
entre los horizontes de 1 a 12 meses adelante, la cual se reduce en horizontes
mayores. Sin embargo, el modelo con el agregado IPC como componente principal
tiene el sesgo minimo para todos los horizontes mostrados. Por su parte, el modelo
estatico de referencia presenta un sesgo negativo y creciente para los horizontes de 1
a 12 meses adelante, para luego decrecer. Comparando el sesgo por nivel de
desagregacion, el Grafico 8 muestra que el sesgo positivo en ¢l modelo con el
agregado IPC es menor para todas las desagregaciones, excepto la E (17 rubros) y la
G (9 rubros).

Para el caso del IPM, el Gréfico 1B compara los tres modelos en términos del
RMSFE(h) sobre la base de un maximo de 12 errores de prediccion, los mas
recientes. En términos de los promedios, maximos y minimos (columna izquierda), el
modelo estatico de referencia resulta ser el mas preciso de los tres (especialmente la
desagregacion A (2 rubros), aunque tanto el modelo con el mejor componente y como
el modelo con el agregado IPM resultan adecuados respecto a la referencia de 2,10
por ciento para horizontes de 1 a 5 meses adelante (aunque sin gran diferencia entre
ambos). El Gréfico 2B permite comparar los MSFE(h) de los tres modelos para cada
nivel de desagregacion. Para todos los horizontes mostrados, el modelo con el mejor
componente resulta el mas preciso de los dos modelos propuestos para las
desagregaciones A (2 rubros), B (3 rubros), C (4 rubros) y E (4 rubros) mientras que
el modelo con el agregado IPM es el mas preciso para las desagregaciones F (3
rubros) y G (5 rubros), aunque no presentan competencia para la precision del modelo
de referencia.
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El Gréfico 3B compara los modelos en términos del Bias(h). El sistema estatico de
referencia no so6lo tiene los menores RMSFE(h) para todos los horizontes sino que
también presenta los menores sesgos, muy cercanos a cero para todos los horizontes
presentados. Esto contrasta con el sesgo ambivalente de los modelos con el mejor
componente y, con los modelos con el agregado IPM, que presentan sesgos positivos
para los horizontes de 1 a 3 meses adelante, y negativos posteriormente. La
comparacion del Bias(h) por nivel de desagregacion en el Gr&fico 4B resulta variada,
donde los tres modelos pueden tener sesgos muy cercanos a cero segun la
desagregacion.

Si se utiliza un maximo de 24 errores de prediccion, estos resultados se refuerzan a
favor del modelo estatico de referencia para todos los horizontes, siendo el tnico
grupo de modelos que nunca supera el valor de referencia de 2,10 por ciento (Grafico
5B). El uso de mas errores ex post ademas de los recientes 12 observados minimiza la
utilidad de los dos modelos propuestos para todos los horizontes mayores a un mes
adelante para el caso del IPM (ver Grafico 6B). Para este caso del IPM, se aprecia que
el sesgo explica gran parte de la precision de los tres modelos segun el RMSFE(h). La
poca precision de los dos modelos propuestos se explica por el sesgo para todos los
horizontes mostrados, mientras que la aceptable precision del modelo estatico de
referencia también resulta explicado por el sesgo, aunque éste esté “cerca” de cero —
inicialmente positivo hasta el horizonte de 13 meses adelante, para luego ser positivo
- (Gréafico 7B), lo que se observa en todos los niveles de desagregacion mencionados
(Grafico 8B). Finalmente, para € caso del PBI, ¢l Grafico 1C compara los tres
modelos en términos del RMSFE(h) sobre la base de los 12 errores de prediccion mas
recientes. En términos de los promedios, maximos y minimos (columna izquierda),
puede afirmarse que ninguno de los tres modelos presentan ventajas en la precision si
se considera el valor de referencia de 1,74 por ciento para el PBI, aunque la precision
del modelo estatico de referencia resulta la mas cercana a dicho valor de referencia.
Nuevamente, el “segundo mejor” no puede determinarse directamente, pues los dos
modelos propuestos se comportan balanceadamente con algunas diferencias segtn el
horizonte y el nivel de desagregacion. Asi, respecto a las desagregaciones especificas
(columna derecha), la D (8 rubros) y la G (9 rubros) del modelo estatico de referencia
resultan las mejores para los primeros 4 meses adelante. En este caso, el Grafico 2C
permite seleccionar tanto la agregacion mas conveniente como qué modelo propuesto
resulta relativamente mejor, confirmando que, sobre la base del horizonte de los
primeros 6 meses, estas desagregaciones resultan las mejores.

El Grafico 3C compara los modelos en términos del Bias(h) para el caso del PBI.
Todos los modelos presentan un sesgo positivo y creciente. Sin embargo, y
consistentemente con la evolucion del RMSFE(h) del Grafico 1C, el modelo estatico
de referencia tiene un menor Bias(h) para todos los horizontes presentados debido a
que su punto de partida es el menor (cero) y crece a una tasa menor que los otros dos
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modelos. Esto indica que el sesgo es un componente importante del MSFE(h). Por
otra parte, la columna derecha indica que las mejores desagregaciones para el modelo
estatico de referencia corresponden a la A (2 rubros), la D (8 rubros) y la G (9
rubros), resultados igualmente consistentes con los del Grafico 1C. Al comparar el
sesgo por niveles de desagregacion en el Gréfico 4C, los dos modelos propuestos
tienen sesgos muy similares entre si y bastante mayores que los del modelo estatico
de referencia. Sorprendentemente, todos estos patrones se refuerzan en los resultados
para la muestra completa de 24 errores de prediccion (Gréficos 5C, 6C, 7C y 8C).

4. Conclusiones

Condicionados a los niveles de desagregacion utilizados, los resultados de este
gjercicio de prediccion de corto plazo implican que el sistema de proyeccion
desagregada usando el agregado como componente principal predice adecuadamente
el agregado IPC y el IPM (s6lo para horizontes menores a 6 meses adelante para este
ultimo caso) y que sistema de proyeccion de referencia predice adecuadamente el
agregado IPM y marginalmente el agregado PBI. En el caso particular del agregado
PBI, en el que ninguno de los tres sistemas lo predice adecuadamente (si
consideramos su valor de referencia), la ventaja del sistema de proyeccion de
referencia (dummies estacionales) refleja la ausencia de un componente de baja
frecuencia. Esta ausencia seria consistente con la evidencia disponible en el dominio
de la frecuencia (no presentada) en el sentido de que son los choques en la frecuencia
estacional los que predominan sobre cualquier tendencia de largo plazo®.

Otra explicacién para la reducida predictibilidad del agregado PBI consiste en aceptar
que determinados sub-agregados correspondientes a los niveles de desagregacion
utilizados solo pueden ser predichos con bastante dificultad con el conjunto
restringido de informacién macroeconoémica utilizado. El camino a seguir seria
incluir informacion macro y micro-econémica complementaria a la limitada
informacion desagregada utilizada, confirmando la utilidad de usar sistemas de
proyeccidon que resuman gran cantidad de informacion, sea mediante la combinacion
de proyecciones (p.ej., Barrera (1999) y Winkelried (2003)) o mediante componentes
principales (p.ej., Forni, Hallin, Lippi & Reichlin (2000) y Forni & Reichlin (1998a,
1998b)).

Otra conclusion importante obtenida de los resultados para la muestra completa de 24
errores de prediccion es la relativa importancia del sesgo como complemento de la

 Manteniendo las restricciones al conjunto de informacion y dada la simpleza del sistema de
referencia, es posible que se pueda obtener mejores resultados usando otro sistema de modelos que
incluya caracteristicas de ambos modelos propuestos con las del modelo de referencia (afiadir dummies
estacionales a los modelos propuestos).

14



desviacion estandar al interior del error minimo cuadratico, RMSFE(h), para los tres
agregados bajo andlisis (en particular para el agregado IPM y especialmente para el
agregado PBI). Ello contrasta con los resultados de las pruebas de estabilidad en
prediccion de los modelos utilizados (no presentados), los que utilizan estimados del
RMSFE(h) para diferentes horizontes, incluso incluyendo la incertidumbre de los
parametros estimados (ver Lutkepohl(1991)). En ausencia del problema detras del
uso de un conjunto de informacién restringido, que se hace bastante evidente en el
caso del agregado PBI, esto podria reflejar que la especificacion de los modelos con
parametros fijos dista de ser la correcta. Los resultados con modelos dindamicos con
parametros cambiantes descartan esta posibilidad, favoreciendo la direccion
mencionada a favor de conjuntos de informacién méas amplios’.

La linea de investigacion a seguir es ampliar el conjunto de informacion combinando
los componentes del IPC, IPM y PBI usando el mismo tipo de modelos lineales
parsimoniosos (SarseVAR) que generen proyecciones de los agregados por pares
(p-ej., IPC y PBI) y hasta de los tres agregados simultaneamente, asi como afiadir
dummies estacionales a los modelos propuestos. Se espera utilizar mayores niveles de
desagregacion para los casos del IPM y del PBI siempre que se logre minimizar los
costos computacionales (tiempo y uso) a niveles razonables, para mejorar estos
resultados. Asimismo, una linea de investigacion complementaria es el seguimiento
de la capacidad de los modelos para predecir cada componente del agregado y/o
agregados intermedios, en particular, aquellos que son de utilidad para un esquema
de metas explicitas de inflacion, como medidas de core inflation para el IPC o core
growth para el PBI. Una evaluacién ex post desagregada puede indicar (o
confirmar) qué componentes requieren informacion adicional para minimizar la
volatilidad condicional del agregado o simplemente elaborar uno intermedio. Ello
puede resultar en una solucién para el caso del PBI, donde un agregado core,
especialmente sin los componentes agricola y pesca, puede ser mucho mads
informativo para los demds sectores. Finalmente, luego de una identificacion
estructural de la matriz de covarianzas contemporaneas, es posible obtener densidades
multivariadas empiricas de los choques mas importantes que afectan el agregado o
uno intermedio, favoreciendo el disefio de graficos que muestren la incertidumbre en
la proyeccion de la inflacion ( fan charts.)

7 Este ejercicio simplificado de proyeccion consideré modelos analogos a los descritos en la seccién II,
con la particularidad de que los parametros varian en el tiempo. Las principales modificaciones son: (i)
la seleccion top-down considera como pardmetros las varianzas de los parametros cambiantes en el
tiempo y (ii) el método de estimacion el de maxima verosimilitud. Esta generalizacion de los modelos
descritos es extremadamente restrictiva en términos del tiempo de maquina, por lo que sdlo se
considerd modelos analogos al sistema B descrito en la seccion II (modelos con el agregado como
componente principal observado), estimados para el agregado IPC y para el agregado IPM. Ver los
Gréficos 1, 2, 3,4, 1B, 2B, 3By 4B y el Anexo F.
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Gréfico 1

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Gréfico 2
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)

RMSFE(h): Desagregacion IPC en 2 rubros (A)

RMSFE(h): Desagregacion IPC en 3 rubros (B)
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Grafico 3

COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Grafico 4
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)

Desagregacion IPC en 2 rubros (A) Desagregacion IPC en 3 rubros (B)
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Gréfico 5
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico 6
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico 7
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico 8
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico 1B

B

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Gréfico 2B
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico 3B

COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Gréfico 4B
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico 5B

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico 6B
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico 7B
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico 8B
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico 1C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)

Estadisticos: Mejor componente j*
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Grafico 2C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO PBI: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico 3C
COMPARATIVOS BIAS(h) DEL CRECIMIENTO PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)

Estadisticos: Mejor componente j*
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Grafico 4C
COMPARATIVOS BlAS(h) DEL CRECIMIENTQ PBEI: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico 5C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)

Estadisticos: Mejor componente j*
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Grafico 8C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO PEIl: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Gréfico 7C
COMPARATIVOS BIAS(h) DEL CRECIMIENTO PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)

Estadisticos: Mejor componente j*
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8C

Grafico
COMPARATIVOS BlAS(h) DEL CRECIMIENTQ PBEI: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Anexo A: Componentesincluidos en cada

desagr egacion

IPC: GUIA DE COMPONENTES POR NIVEL DE DESAGREGACION

Componentes Desagregaciones
2 rubros 3 rubros 6 rubros 14 rubros 17 rubros 8 rubros 9 rubros
(A) (B) © (D) E) ) ©)
1 |indice subyacente IS IS
2 [Bienes ISB ISB ISB ISB
3 | Alimentos agropecuarios ISBAA ISBAA ISBAA ISBAA
4 | Alimentos procesados ISBAP ISBAP ISBAP ISBAP
5 | Bebidas ISBBD ISBBD ISBBD ISBBD
6 | Textiles ISBTX ISBTX ISBTX ISBTX
7 | Calzado ISBCZ ISBCZ ISBCZ ISBCZ
8 | Aparatos electrodomésticos ISBAE ISBAE ISBAE ISBAE
9 | Resto industriales ISBRI ISBRI ISBRI ISBRI
10 [Servicios ISS ISS ISS ISS
11| Comidas fuera del hogar ISSCF ISSCF ISSCF ISSCF
12| Educacién ISSED ISSED ISSED ISSED
13| Otros servicios personales ISSOP ISSOP ISSOP ISSOP
14| Alquileres ISSAL ISSAL ISSAL ISSAL
15| Salud ISSSD ISSSD ISSSD ISSSD
16 | Resto de servicios ISSRS ISSRS ISSRS ISSRS
17 [indice no subyacente INS INS INS INS INS INS
18 |Alimentos INSA INSA INSA
19 [Combustibles INSC INSC INSC
20 [Transporte INST INST INST
21 [Servicios publicos INSP INSP INSP
Indice de precios al consumidor IPC
Componentes que pueden calcularse a partir de IS[1], 1SB[2] IS, 1S8[2],
- IS[1] IS[1], INS[17] : " I1SS[10], IS[1], ISS[10] 1S[4], ISB[2]
los componentes de la desagregacion. 1SS[10] INS[17]
IPM: GUIA DE COMPONENTES POR NIVEL DE DESAGREGACION
Componentes Desagregaciones
2 rubros 3rubros  4rubros 2 rubros 4 rubros 3rubros 5rubros
(A) (®) © (2)] (E) ) ©)
1 | Total Agropecuario IPMA IPMA IPMA
2 |Total Manufactura IPMM IPMM IPMM
3 [Productos nacionales IPMN IPMN IPMN
4 Sector Agropecuario IPMNA IPMNA IPMNA IPMNA
5 Sector Pesca IPMNP IPMNP IPMNP IPMNP
6 Sector Manufactura IPMNM IPMNM IPMNM IPMNM
7 [Productos Importados IPMM IPMM IPMM
8 Sector Agropecuario IPMMA IPMMA IPMMA IPMMA
9 Sector Manufactura IPMMM IPMMM IPMMM IPMMM
Indice de precios al por mayor IPM
Componentes que pueden calcularse a partir de los| IPMA([1], IPMM[2],
componentes de la desagregacion. IPMM[2] IPMA[L] IPMN[3] IPMM[7] IPMN(3], IPMM[7]
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PBI: GUIA DE COMPONENTES POR NIVEL DE DESAGREGACION

Componentes

Desagregaciones

2 rubros 7 rubros 8 rubros 8 rubros 8rubros 9 rubros 9 rubros
A (B8) © (D) () (5] (©)]

1 |Agropecuario YA YA YA YA YA
2 | Agricola YG YG YG
3 | Pecuario YO YO YO
4 |Pesca YS YS YS YS YS YS YS
5 |Mineria e hidrocarburos YE YE YE YE YE
6 | Mineria metélica YT YT YT
7 | Hidrocarburos YH YH YH
8 |Manufactura YM YM YM YM
9 [ Procesadores de recursos primarios] YR YR YR YR
10| Resto de la industria Yz Yz YZ Yz
11|Construccién YC YC YC YC YC YC YC
12|Comercio YI Yl YI YI YI YI Yl
13|Otros servicios YY YY YY YY YY YY YY
14|PBI Primario YP YP
15[PBI No Primario YNP YNP

Producto Bruto Interno Y

Componentes que pueden calcularse a partir de los| YALL] YES] YMs] YALLL YM8]  YE[S], YMig]

componentes de la desagregacion.
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IPC e IPM con la ultima
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Anexo C: Modelo tedrico: una primera aproximacion
parala proyeccion desagregada

+ 2180(2772 (O — G — 20!2772 (G = Gy) +2B0,1(Y,yy = Ye) = 20,11(Y, = i)

La alternativa obvia a la proyeccion de los agregados es la agregacion de las
proyecciones de los sub-agregados que los componen. Este anexo presenta un
modelo tedrico como motivacion para un esquema de proyeccion desagregado.
Sin embargo, debemos notar aqui que para que este esquema de proyeccion
tenga éxito, los componentes deben ser predichos con menor incertidumbre que
en un esquema agregado, lo cual puede no ser necesariamente posible si el
conjunto de informacion est4 restringido a los componentes y al agregado®.

Como ilustracion, consideremos la decision de ajustar precios (IPC 6 IPM) en
un nivel microeconémico. Puede asumirse que cada sub-agregado en el periodo
J» P;,esta compuesto por una firma que compite en un mercado oligopolistico,

la cual minimiza el valor presente de los costos por no poder elegir el precio de
equilibrio en el periodo j, pT, por ajustar el precio y el nivel de produccion
(respecto al nivel del periodo anterior),

MinE > A1 Olp, =P +ai(p, = p) +enyi =il ©

Asimismo, asumiendo que estas firmas representativas disponen de poca
informacion respecto a lo que sucede en otros mercados, se podria utilizar el
modelo lucasiano de islas, por el cual el ajuste del nivel de produccion obedece

y;=-n(p;-ap+y; O
donde q; es el agregado de precios e y; representa la demanda agregada.

Si se asume que la demanda iguala la oferta en cada periodo j para cada
mercado, esta ecuacion puede reemplazarse en esta funcidén objetivo, resultando
una condicion de Euler

e+ )Py = PO = (P = PO) + (@ +0577°)(P = Poy) 2

8 El efecto de la amplitud del conjunto de informacién se pospone para un trabajo posterior.
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Aplicando un rezago, normalizando, redefiniendo los pardmetros y afiadiendo
los subindices para cada componente i asi como un término de error, se obtiene,

Api = alApi,t—l + b1 ( Pii — qt—l) + COAqt +C Aqt—l + dOAyt + dlAyt—l + Vi, (2)

una ecuacion en forma estructural donde el cambio de cada componente
depende del cambio en el agregado de manera contemporanea, por lo que la
estimacion de sus parametros requiere, en principio, el uso de variables

instrumentales’. Notese que esta Gltima expresion utilizé el supuesto pi*,t =q,,

por lo que si las variables se expresan en niveles logaritmicos, el primer rezago
del precio relativo respecto al agregado es relevante.

e  Dado que esta ecuacion es valida para los M componentes i1 del agregado, es
posible agrupar a todas las variables en vectores columna (denotados en
mayusculas), para obtener

AR =AAR_ +B, (R, -Q.,) +CAQ, + C,AQ,, + D,AY, + DAY, +V,

donde Aj, By, Co, Ci, Do y D; son todas matrices diagonales y Q, es el vector
columna con el nivel agregado g, repetido M veces. Si y solo S el agregador es
lineal, el agregado puede expresarse como

q, =Wh (4)
donde w es el vector fila con los ponderadores en el agregado, y es posible usar
su version vectorial

Q =WR (4)

asi como su primera diferencia para obtener una representacion lineal en forma

reducida:

AR = AAR_, + B[R + DAY, + D/AY, , +U, )

® Como se menciond, en un ejercicio de proyeccién, la estimacion de parametros estructurales es totalmente
secundaria y los parametros relevantes corresponden a los de la forma reducida, ya que ésta es la que se utiliza
para computar las proyecciones. De otra manera, los recursos estarian siendo utilizados de manera ineficiente ya
que se desperdiciarian en el “analisis” de alternativas tedricas ad hoc en vez de utilizarlos para lograr que los datos
relevantes hablen por si solos.

47

€)



donde W es la matriz cuyas filas corresponden a los ponderadores del agregado
(ver derivacion en el Anexo E). Notese que, en este gemplo simplificado con
este agregador lineal, la ecuacion (5) permite la construccion de un modelo de
prediccion de todos los componentes sin la necesidad de calcular sucesivamente
el agregado en cada periodo.

Anexo D: Criticas a la aproximacion descrita y
extensiones

. Cabe mencionar tres comentarios respecto al ejemplo del Anexo C:

a. La identificacion de la dinamica en la funcion objetivo, reflejada en la
condicion de Euler (ecuacion (2)), es la misma para todos los mercados j,
por lo que resulta demasiado restrictiva como modelo “paraguas”. Una
solucion es afiadir p términos cuadraticos adicionales asociados a los
cambios respecto a los niveles de precios pasados en el mercado i. Una
identificacion automatica de estos componentes usando criterios de
informacion complementaria esta mayor generalidad.

b. De manera similar, los costos por cambios en los precios respecto a
niveles de precios en mercados relacionados (M-1 en total) y los cambios
en estos mismos precios pueden ser tan relevantes como los niveles del
agregado y los cambios en éste. Nuevamente, la identificacion de estos
componentes y sus p rezagos con criterios de informacion resolveria la
mayor complejidad.

c. Cuando las variables se expresan como niveles logaritmicos y el agregador
no es Cobb-Douglas, es imposible usar la ecuacion (4). Este es el caso del
calculo tradicional de los indices de precios y cantidades, en el cual el
agregador tiene ponderadores variables en el tiempo, los que dependen de
los niveles de precios relativos previos. Claramente, la forma reducida en
la ecuacion (5) no es una simplificacion inocua en este caso.

. En general, las dos primeras criticas al enfoque simplificado anterior implican
considerar otras variables potencialmente relevantes para la determinacién del
cambio en cada componente del agregado (ndtese los pocos rezagos en la
ecuacion (2)). Para ello se requiere una especificacion dinamica de los costos de
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ajuste para todos los mercados relacionados relevantes asi como incluir costos
de ajuste originados por desviaciones respecto a diversos niveles de referencia,
diferentes al agregado (diversos precios relativos).

Sin embargo, existe un problema especifico asociado a estas dos primeras
extensiones. El nimero total de potenciales componentes crece con el grado de
desagregacion a modelar. Ello imposibilita la estimacion del modelo VAR para
el sistema completo (donde cada ecuacion corresponde a un componente para

una desagregacion predeterminada), incluso utilizando un método de estimacion
FGLS-VAR.

Por otra parte, como el agregador no es Cobb-Douglas, la forma reducida en la
ecuacion (5) no es una simplificacion conveniente. Sin embargo, una vez que se
dispone de los estimados , la proyeccion puede realizarse segun la secuencia:

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

o proyeccion del agregado para t+1 mediante férmula
correspondiente);

o calculo de los ratios relativos para t+1 mediante férmulas
correspondientes;

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

o proyeccion del agregado para t+2 mediante férmula
correspondiente);

o calculo de los ratios relativos para t+2 mediante férmulas
correspondientes; etc....

Finalmente, es importante mencionar que, para todas las ecuaciones anteriores
se asume que las variables son estacionarias. En particular, la ecuacion (2)
requiere que el nivel logaritmico del primer rezago del precio relativo respecto
al agregado no sea I(0). El problema de obtener una especificacion
teoricamente fundada donde se combinan dos ordenes de integracion diferentes
no es nuevo. La presente version de este informe utiliza la solucién inmediata
de sustituir esta variable por su primera diferencia, lo que para todo fin practico
elimina la variable luego de una simple re-parametrizaciéon. La solucion
alternativa de aplicar un filtro como el HP y sustituir esta variable por sus
desviaciones respecto a esta tendencia local se deja para un estudio posterior.
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Limitacionesy per spectivas

e  Finalmente, este ejercicio de prediccion debe completarse incluyendo sistemas
de proyeccion adicionales. En particular, la combinacion del sistema de
referencia (dummies estacionales) con los dos modelos propuestos puede ser de
utilidad para el agregado PBI. Asimismo, se prevé usar un conjunto mas amplio
de variables informativas mediante modelos SparseVAR que generen dos o tres
agregados simultdneamente.

Anexo E: Precision y sesgo ex post de las proyecciones
en unidades de estimacion (variaciones porcentuales
mensuales, muestra Enero 1994 — Junio 2004)

e Un valor de referencia para la precision es la desviacion estandar de las
variaciones porcentuales mensuales del IPC, IPM y PBI de los datos observados
(raiz cuadrada de la variancia incondicional).

DESVIACION ESTANDAR DE LAS VARIACIONES MENSUALES (VENTANA MOVIL DE 18 MESES)

INFLACION IPC INFLACION IPM CRECIMIENTO PBI
35 35 70

AN A
25 25 6,0

mmmmmmmmmmmmmmmmm
¢ 8 3% 88 3% 8 8 8 3 § 8 3 ¢ 8 3 38 85 8 8 8 3 8 8 3 2 ¢ ¢ ¢ 2 2 T T ¢ & ¢ ¢

::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::

e A pesar de la evidente variabilidad en el patrén temporal de esta desviacion
estandar para el crecimiento del PBI, utilizaremos como referencia el promedio
correspondiente a la muestra considerada en las estimaciones (Enero 1994 —
Junio 2004 en este anexo). L as desviaciones estandar promedio son 0.44, 0.46
y 541 por ciento para € IPC, IPM y €& PBI, respectivamente, y se
representaran como una linea horizontal imaginaria en los graficos que
corresponda (independiente del horizonte de prediccion h).
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Los resultados en términos de las secuencias RMSFE(h) y Bias(h) para el IPC,
IPM y PBI se describen sobre la base de cuadros comparativos siguientes,
donde el horizonte h corresponde al eje horizontal. Es importante notar que
nuestros estadisticos son estimados muestrales, lo cual permite comparar los de
la muestra mas reciente de errores de prediccion (12 ultimos errores) con los de
la muestra completa de errores disponibles (24 ultimos errores para el IPC). Sin
embargo, los estadisticos tienen un numero decreciente de observaciones para
cada muestra de errores de prediccion en funcidn al horizonte h. So6lo para el
horizonte h=1, los estadisticos se calculan sobre 12 y 24 observaciones, para
cada muestra del IPC. Para el horizonte h=2, los estadisticos se calculan sobre
11y 23 observaciones, etc.

Para el caso del I1PC, el Grafico E1 compara el modelo estatico de referencia y
los dos modelos dinamicos en términos del RMSFE(h) sobre la base de un
maximo de 12 errores de prediccion, los mas recientes. En términos de los
promedios, mdximos y minimos (columna izquierda), resulta evidente que el
modelo estatico de referencia resulta el mas preciso de los tres, aunque el
modelo con el agregado IPC como componente principal resulta ser adecuado
en términos de la referencia de 0.44 por ciento. Respecto a las desagregaciones
especificas (columna derecha), la C (6 rubros) y la A (2 rubros) resultan las
mejores para el modelo de referencia, mientras que la G (9 rubros), la D (14
rubros), la F (8 rubros) y la B (3 rubros) resultaron las mejores para el modelo
con el agregado IPC como componente principal. El Gréfico E2 permite
comparar los modelos para cada nivel de desagregacion, con resultados
consistentes con los anteriores. Sobre la base de los horizontes correspondientes
a los primeros 5 meses adelante, las mejores desagregaciones para el modelo
con el agregado IPC como componente principal son la G (9 rubros), la D (14
rubros), la F (8 rubros), y la B (3 rubros), de las cuales la D y la G se
comportan mejor en el horizonte h=6. Nétese que este modelo compite con el de
referencia.

En términos del Bias(h), el Grafico E3 permite comparar los modelos. El
modelo estatico de referencia, que resulto tener el menor RMSFE(h) para todos
los 6 meses, presenta un sesgo negativo alrededor de 0,10 por ciento, en
contraste con el sesgo positivo y creciente en los dos modelos propuestos. Para
el caso del modelo con el agregado IPC como componente principal, la
desagregacion G (9 rubros) y la D (14 rubros) tienen el mejor comportamiento
del sesgo frente a las demas. La comparacion por nivel de desagregacion en el
Grafico E4 es consistente con el patron descrito.
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El orden de mérito de los modelos se modifica si se utiliza un maximo de 24
ultimos errores de prediccion, es decir, un periodo de evaluacion mas largo. El
uso de mas errores ex post ademas de los recientes 12 observados favorece al
modelo con el agregado IPC como componente principal por sobre el modelo
estatico de referencia hasta para un horizonte h=11, aunque el modelo estatico
de referencia resulta el mas preciso de los tres para horizontes mayores (Grafico
ES). Respecto a las desagregaciones especificas (columna derecha), la E (17
rubros), la D (14 rubros), la G (9 rubros) y la F (8 rubros) resultan las mejores
para el modelo con el agregado IPC como componente principal (ver también el
Gréfico E6). Ello se explica en parte por un aumento en el sesgo negativo en el
modelo estatico de referencia hacia niveles debajo de -0,25 por ciento hasta
h=9, asi como por una reduccidon en el sesgo positivo en ambos modelos
propuestos (Grafico E7), lo que también se refleja en los niveles de
desagregacion mencionados (ver Grafico ES).

Para el caso del IPM, el Grafico E1B compara los tres modelos en términos
del RMSFE(h) sobre la base de un mdximo de 12 errores de prediccion, los mas
recientes. En términos de los promedios, maximos y minimos (columna
izquierda), el modelo estitico de referencia resulta ser, nuevamente, el mas
preciso de los tres. El modelo con el agregado IPM como componente principal
resulta ser, nuevamente, el “segundo mejor” en términos de la referencia de 0.46
por ciento. Respecto a las desagregaciones especificas (columna derecha), la F
(3 rubros) y la D (2 rubros) resultaron las mejores para el modelo con el
agregado IPM como componente principal. El Grafico E2B permite comparar
los tres modelos para cada nivel de desagregacion. Para todos los horizontes
mostrados, las mejores desagregaciones para el modelo con el agregado IPM
como componente principal son las mencionadas, pero no presentan
competencia frente a la precision del modelo de referencia.

El Grafico E3B compara los modelos en términos del Bias(h) y su similitud con
el anterior refleja que el cuadrado del Bias(h) domina el MSFE(h) para todos los
modelos y horizontes. El sistema estitico de referencia tiene un menor
RMSFE(h) para todos los horizontes debido a un menor sesgo positivo de
alrededor de 0.25 por ciento (aunque ligeramente creciente), en contraste con el
sesgo positivo y marcadamente creciente en los dos modelos propuestos. La
comparacion por nivel de desagregacion en el Gréfico E4B también es
consistente con estos patrones.
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Si se utiliza un maximo de 22 errores de prediccion, estos resultados se
refuerzan a favor del modelo estatico de referencia (Grafico ESB). El uso de
mas errores €X post ademas de los recientes 12 observados minimiza la utilidad
de los dos modelos propuestos para todos los horizontes mayores a un mes
adelante para el caso del IPM (ver Grafico E6B). En este caso, sin embargo, el
sesgo explica este patron del RMSFE(h) solo para horizontes mayores a h=10
en los dos modelos propuestos (para horizontes menores, el sesgo es reducido,
bastante por debajo de la referencia de 0,46 por ciento. Parte de esta diferencia
en los patrones es que mientras el RMSFE(h) es decreciente (Grafico 5B), el
sesgo es siempre creciente para todos los modelos (Grafico E7B), lo que se
observa en todos los niveles de desagregacion mencionados (Graficos E6B y
E8B).

Finalmente, para €l caso del PBI, el Gréafico E1C (9) compara los tres modelos
en términos del RMSFE(h) sobre la base de los 12 errores de prediccion mas
recientes. En términos de los promedios, maximos y minimos (columna
izquierda), los tres modelos presentan ventajas si se considera el valor de
referencia de 5,41 para el PBI, aunque el modelo estatico de referencia resulta el
mas preciso. En este caso, el “segundo mejor” no puede determinarse
directamente, pues los dos modelos propuestos se comportan balanceadamente
con algunas diferencias segiin el horizonte y el nivel de desagregacion. Asi,
respecto a las desagregaciones especificas (columna derecha), la B (7 rubros) y
la C (8 rubros) del modelo del mejor componente asociado resultan las mejores
para los primeros 4 meses adelante. En este caso, el Grafico E2C (10) permite
seleccionar tanto la agregacion mas conveniente como qué modelo propuesto
resulta relativamente mejor, confirmando que, sobre la base del horizonte de los
primeros 6 meses, estas desagregaciones resultan las mejores.

El Gré&fico E3C (11) compara los modelos en términos del Bias(h) para el caso
del PBI. El modelo estatico de referencia tiene un menor RMSFE(h) para todos
los 6 meses debido a un menor sesgo positivo de alrededor de 0,10 por ciento,
en contraste con el sesgo positivo alrededor de 0,60 en los dos modelos
propuestos, los cuales presentan un sesgo relativamente importante en el primer
mes adelante, de 1,20 por ciento. Al comparar los niveles de desagregacion en
el Gréfico E4AC (12), es el modelo con el agregado PBI como componente
principal el que mas se acerca al modelo de referencia, especificamente para 4
meses adelante.
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Gréfico E1

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)

Estadisticos: Mejor componente j* RMSFE(h): Mejor componente j*
0,55
~— 0,55
0,50
0,45
0,40 /
0,35
0,35
0,30
0,30 T T T T T 1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6 — ) 1brOS (A) 2rubros(B) 6rubros(C)
: == 14rubros(D) —e—— 17rubros(E) = = = Brubros(F)
—max —e—prom ——min - < = 9rubros(G)
Estadisticos: agregado como mejor componente .
RMSFE(h): agregado como mejor componente
0,55 0,55
0,50 0,50
0.45 0,45
0,40 -
0,40 ——
/ 0,35
0,35 /
0,30
1 2 3 4 5 6
0,30 T T T T T
1 2 3 4 5 6 — 2 1UBrOS(A) 2rubros(B) 6rubros(C)
. =0 14rubros(D) —e— 17rubros(E) = = = 8rubros(F)
—max —e—prom ——min = = = 9rubros(G)
Estadisticos: "Seasonal Dummies” RMSFE(h): "Seasonal Dummies"
0,55 0,55
0,50 0,50 +
0.45 | 0,45
0,40 -
0,40
0,35
0,35 4
0,30
1 2 3 4 5 6
0,30
1 2 3 4 5 6 —2rUbrOS(A) = 2rubros(B) 6rubros(C)
. ——8—14rubros(D) ——e——17rubros(E) = = = 8rubros(F)
—max —&—prom ——min = = = 9rubros(G)

54




Grafico E2
COMPARATIVOS RMSFE(h] DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPQO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico E3

COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Grafico E4
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION {12 ebs. para h=1)
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Grafico E5
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico E6
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPQ DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico E7
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico ES
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPC: SEGUN TIPO DE DESAGREGACIAN (24 obs. para h=1)
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Gréfico E1B

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Grafico

EZ2B

COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Gréfico E3B

COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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Grafico E4B
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (12 obs. para h=1)
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Grafico E5B
COMPARATIVOS RMSFE(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (22 obs. para h=1)
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Grafico E7B
COMPARATIVOS BIAS(h) DE LA INFLACION IPM: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (22 obs. para h=1)
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Gréfico E1C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO DEL PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (12 obs. para h=1)
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COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO DEL PBI:

Grafico E2C
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Grafico E23C
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Grafico E5C
COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO DEL PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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COMPARATIVOS RMSFE(h) DEL CRECIMIENTO DEL PBI: SEGUN TIPO DE DESAGREGACION (24 obs. para h=1)
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Grafico 15
COMPARATIVOS BIAS(h) DEL CRECIMIENTO DEL PBI: SEGUN EL TIPO DE MODELOS (24 obs. para h=1)
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Grafico 16
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Anexo F: Modeos SparseVAR con parametros
cambiantes

Una clase de modelos alternativo para cada componente i corresponde a los procesos
auto-regresivos con parametros cambiantes o TVAR. La flexibilidad de estos
modelos permite estudiar series globalmente no estacionarias mediante cambios en su

estructura estocastica, localmente estacionaria (ver referencias en Kitagawa & Gersch
(1996)).

Una serie temporal X, que sigue un proceso TVAR de orden p, TVAR(p), puede
expresarse como

p
Yi = Z¢t,i Yiii T & & —N(O, O-tz) (0)
i=l1

, . . . . ’ ’
donde el subindice t indica que los coeficientes @, =(@,,,4,,,---,¢, ,) varian con el
tiempo. Las innovaciones &, tienen media cero, son independientes y gausianos, con

. ., . . 1
una varianza o, que también puede variar con el tiempo 0,

Si la estructura estocéstica aludida (los pardmetros ¢, ) en cada periodo t es tal que el

proceso resulta localmente estacionario, son los cambios en los parametros en el
tiempo los que permiten representar la no estacionariedad global. Para especificar
estos cambios, podemos postular que los pardmetros evolucionan como caminadas
aleatorias,

P =0, +§t é:t -NOW,) 1)

Una representacion espacio-estado de este modelo considera a (1) como la ecuacion
de transicion, mientras que la ecuaciéon de observacion puede obtenerse re-
escribiendo (0) como

' Estos modelos con parametros cambiantes favorecen una mejor modelacion de la media condicional
asi como la estimacion robusta de una varianza condicional constante. Ademas, estimar una varianza
cambiante en el tiempo resulta computacionalmente mas costoso. Si ello no fuera suficiente y se desea
modelar la varianza como variable en el tiempo, solo es necesario considerar una caminada aleatoria
con término constante no nulo y en términos logaritmicos, log(c)= log(8) + log(cu1>)*M, M —
Beta(a,by).
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Vi = X4, + & & —N(O, O-tz) (2)

donde X, =(Y, > Y1 2> Y1 p)- Este es el modelo de regresion con parametros

cambiantes, cuyos regresores corresponden a variables predeterminadas (ver Kim &
Nelson (1999), capitulo 3). La ventaja de esta representacion es que podemos incluir
los rezagos de otras variables z ademds de los rezagos de y redefiniendo

X = (Yeise Yiop» Zi -2y ) cON la correspondiente ampliacion de los parametros en

11
g

' Esta representacion es bastante apropiada para realizar una seleccion de variables mediante criterios
de informacion. La forma DLM de West & Harrison (1997) es una representacion alternativa.
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