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e La ausencia de monotonicidad en las
secuencias del RECM es un problema
importante si los niveles de precision
alcanzados son reducidos . Este es el caso
del IPM.

e Esta ausencia puede explicarse por:

* hay demasiado ruido de CP

e la construccion de los modelos
selecciona informacion predictiva solo
para un horizonte y para una sola trans-
formacion (var. % de indices mensuales)




e La primera tentativa para reducir el impacto
del ruido de CP es variando la
transformacion, aunque sea la misma para
todos los componentes del IPM.

e Las transformaciones dependen de la
longitud de la ventana del promedio de los

indices (la posicion del indice actual se fijo al
final de cualquier ventana). Las longitudes
usadas fueron 3,6,9,12 meses.

 Hubo ganancias en la precisioncon 3y 9,y
su fuente fue la reduccion de los errores
sistematicos cometidos (sesgo(h)).
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e Aunque esta primera estrategia no elimino el
problema de ausencia de monotonicidad en la
mayoria de modelos, permite apreciar gue la
informacion gue los modelos no logran
capturar se relaciona a tendencias locales
idiosincrasicas (especialmente 3y 9).

 Por lo tanto, la segunda tentativa es
seleccionar la mejor transformacion para
cada componente (en términos de prediccion)
en un nuevo tipo de modelos que incluya
desviaciones y tendencias.




Modelos VAR con tendencias locales

. os modelos

propuestos tienen 2 bloques:

(1) bloque de c

esviaciones de las variaciones

porcentuales mensuales de los

componentes respecto a las variaciones
porcentuales mensuales de las tendencias

locales

(1) bloque de tendencias locales (en

variaciones

porcentuales mensuales)




Modelos VAR con tendencias locales
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Modelos VAR con tendencias locales

El vector s contiene la constantey 11
variables dummies estacionales;

_as ponderaciones w(t) permiten obtener
as variaciones del indice agregado p

_0S asteriscos indican los componentes
seleccionados como los mejores para
cada ecuacion.

Hay dos tendencias locales a determinar
en cada ecuacion de desviaciones: una
para predecir la desviacion endogena y
otra, para la predeterminada.




Modelos VAR con tendencias locales

Cada tendencia local seleccionada en el
primer blogue es causada por alguna otra
tendencia local asi como por las
desviaciones que le son propias.

Finalmente, se construyeron dos

versiones: una que selecciona los mejores
regresores en cada ecuacion y otra donde
se fuerza que los regresores correspondan
al indice agregado p. Ambas se comparan
con los modelos anteriores, gue usan la
misma transformacion para todos los
componentes.




Ganancias en precision

Los modelos propuestos con
transformaciones (tendencias)
idiosincrasicas se comparan en prediccion
con los modelos que usan la misma
transformacion para todos los
componentes.

Notar que, en general, la version que
fuerza a usar la informacion del indice
agregado suele ser la mejor.
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Ganancias en precision
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Ganancias en precision
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Ganancias en precision  (w)
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Conclusiones

 Se ha mostrado la importancia de la
informacion contenida en las tendencias
locales para compensar el ruido de corto
plazo.

» A pesar de los costos computacionales, los
resultados obtenidos motivan la aplicacion
de los modelos propuestos al IPC y al PBI
asi como a modelos que procesen la
iInformacion desagregada de mas de un
agregado y la agregada de otras variables
Importantes.
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