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“In no affairs of mere prejudice, pro or con, do we deduce inferences 
with entire certainty even with the most simple data.”

The Narrative of Arthur Gordon Pym of Nantucket

-Edgar Allan Poe-



Motivación
• Tenemos incertidumbre sobre los parámetros pero 

también tenemos incertidumbre sobre el modelo!

• Tenemos fuertes limitaciones en cuanto a grados de 
libertad, por lo tanto no podemos incluir todas las 
variables a la vez.

• Estimaciones con distintas especificaciones hacen variar 
los coeficientes de manera significativa. Nos gustaría 
conocer que tan volátiles son estos parámetros tomando 
en cuenta la incertidumbre del modelo.



El teorema de Bayes:

• Si le asignamos probabilides a los 
modelos de ser los correctos:

• Y gracias al teorema de Bayes sabemos 
que:
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Insumos: 

• Función de Verosimilitud:

• Y un PRIOR por modelo:
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Productos:

• Estimación de Parámetros o Predicciones 
posteriores:

• Estimación de Parámetros o Predicciones 
posteriores:
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Un ejemplo del Producto Final:
Sala-i-Martin (AER 2004)



Que se ha hecho hasta el 
momento?

• En estadística es una metodología 
bastante común para predicciones de 
corrientes marinas y de epidemias.

• En cuanto al crecimiento Ley, Fernandez y 
Steel (JAE 2002) y Sala-i-Martin et al. 
(AER 2004)



En la literatura Macro y de Series 
de Tiempo:

• 2003:
– Para predecir al tipo de cambio, Jonathan Wright para el FED System: “Depending on the Currency-

Horizon pair, the BMA forecastsdo quite a bit better than the Random Walk Benchmark while they never do 
much worse”

– Para predecir la Inflación, Jonathan Wright para el FED System “In this paper, I consider BMA for pseudo-
of-sample prediction of US inflation, and find that it gives more accurate forecasts than simple equal 
weighted averaging across subsamples and inflation measures…both methods substantially outperform a 
naive time series benchmark”

– Sobre prediccion de Inflacion y PBI, Koop y Potter para el NY FED “ Our analysis indicates that models 
containing add factors do outperform autoregressive models in forecasting both GDP and inflation, but 
narrowly and in short horizons”

• 2004:
– Diebold para la inflación “Exploring BMA, we find that combining forecasts from the 10th highest ranked 

indicator models (in terms of posterior probabilities) yields robust forecasts with, in general, smaller root 
mean squared errors than the included individual models display.

• 2005:
– Para predecir inflacion y Actividad, Stock y Watson para el World Congress del Econometric Society

“…FAAR models and the principal component of BMA models with small values of g…put wheight on only 
few of the principal component, resulting in less sample error and more accurate forecasts.”



Procedimientos usuales:
• Para llevar a cabo las estimaciones, es indispensable utilizar tener 

una función para los priors de los coeficientes:

• El uso de los G-Prior Zellner (1971):

– Como quedan las estimaciones: Model Posterior ala Ley, 
Fernandez & Steel

– Posterior ala Sala-i-Martin:
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Prior para los modelos
• Rho es un hiperparametro [0,1]

• Si tenemos rezagos tenemos Rho1 y 
Rho2
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El problema de la envergadura y el 
algoritmo MC3

• Markov Chain Montecarlo Carlo Modelo 
Composition
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Que queremos hacer nosotros?

• Llevar esto al contexto de un VAR con el 
fin practico de:

– Darnos una idea clara de que variables debemos incluir en nuestros 
ejercicios VAR y cuales debemos dejar fuera según sea el caso:

– Generar Inferencia Robusta a la especificación: Impulsos Respuesta 
independientes del modelo:

– Mejorar, si tenemos suerte la predicción.



Un ejercicio de Prueba

• Data Peruana desde 1997

GAP INF INT FIS_IMP TI OIL INF_NC INF_E DEP D_EMBI INF_SURVEY



Un ejercicio de Prueba:

• Priors Utilizadas:
– Modoel Prior= Flat Prior
– Coef Prior    = G-Prior (a la Sala-i-Martin)



Resultados: Muestra de Resultados

• Gráfico para la brecha del Producto:
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Que nos falta hacer exactamente?

• Complicaciones:

• Minnesota Prior:
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Algunas preguntas para el auditorio:

• Tomar promedios ecuación por ecuación o 
promedios tomando a todo el modelo en 
conjunto?

• Utilizar los G-Prior o tratar de implementar 
esto para un Minnesota Prior?


