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RESUMEN

Hasta la actualidad los métodos utilizados en el Banco Central de
Bolivia para el pronéstico de inflaciéon y otras variables importantes
para decisiones de politica monetaria han consistido en modelos
individuales, principalmente estadisticos y econométricos. En los
ultimos afos, en la literatura de prondésticos han cobrado una marcada
importancia los métodos de combinacién de prondsticos y modelos
de factores debido a su superioridad en términos de menor varianza
de errores de prondstico. En este articulo se aplican estos métodos
al pronéstico de inflacion utilizando una muestra que comprende el
periodo 1993 — 2010, con periodicidad mensual. Entre los resultados
importantes se encontré que los prondsticos mediante la combinacion
de prondsticos son superiores a los modelos individuales, aunque los
modelos de factores no muestran una clara ventaja sobre los modelos
individuales. Sin embargo, mediante una prueba de englobamiento se
constaté que ninguna de estas metodologias resulta superior.

Clasificacion JEL: CO01, C51, C52, C53, C59

Palabras clave: Pronésticos, combinaciébn de pronosticos,
modelos de factores, politica monetaria,
englobamiento
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Forecasts pooling.
An application to the inflation
in Bolivia

ABSTRACT

To date the methods used in the Central Bank of Bolivia for the forecast
of inflation and other important variables for monetary policy decisions
consisted in individual models, mainly statistical and econometric ones.
Inrecent years, in forecasting literature, methods of forecast pooling and
factor models have had a marked significance. In this paper we apply
these methods to forecast inflation using a monthly sample covering
the period 1993 - 2010. Among the important results it was found that
pooled forecasts are superior to the individual models, although factor
models do not show a clear advantage over the individual models.
However, using an encompassing test it was found that none of these
methods is superior.

JEL Classification: CO01, C51, C52, C53, C59

Keywords: Forecasts, pooling of forecasts, factor models,
monetary policy, encompassing

Revista de Andlisis, Enero - Junio 2012, Volumen N° 16, pp. 59-93



62 Jurio HuMEREZ QUIROZ

I. Introduccion

La Constitucion Politica del Estado (CPE), en su articulo 327 determina
“...Enelmarcodelapoliticaeconémica del Estado, es funciéon del Banco
Central de Bolivia (BCB) mantener la estabilidad del poder adquisitivo
interno de la moneda, para contribuir al desarrollo econémico y social”.
[Gaceta Oficial de Bolivia, 2009]. Por su parte, la Ley del Banco Central
de Bolivia (Gaceta Oficial de Bolivia, 1995) en su articulo 2° sefiala que
el objetivo de la autoridad monetaria «... es procurar la estabilidad del
poder adquisitivo interno de la moneda nacionaly.

Entonces, en el marco de la normativa vigente la contribucion del BCB
al desarrollo econémico y social del pais es a través de la preservacion
del poder adquisitivo del boliviano (moneda doméstica), por lo que la
autoridad monetaria debe procurar de manera permanente una tasa de
inflacion baja y estable.

Las previsiones sobre la inflacién juegan un papel importante en la
consecucion del objetivo de inflacion baja y estable por parte del BCB.
En efecto, cuando se prevé una situacion de alejamiento del objetivo de
inflacion, esto sirve de alerta para la adopcion de acciones de politica
monetaria y/o cambiaria, en coordinacion con la politica fiscal, a fin de
mantener la inflaciéon en torno al objetivo de mediano plazo.

En este contexto el objetivo del presente trabajo es explorar desde el
punto de vista estadistico, las ventajas y desventajas de las distintas
técnicas de prondstico, haciendo énfasis en la metodologia de
combinacion de prondsticos, una alternativa ampliamente utilizada por
varios bancos centrales debido a su mayor precision en relacién a los
meétodos de prondstico individuales. Por otra parte, cabe mencionar que
en la literatura empirica nacional aun no se han desarrollado trabajos
sobre este tema, por lo que con esta investigacion también se espera
aportar al inicio de la discusion sobre las bondades y limitaciones de la
combinacion de prondsticos.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera. Aparte
de esta secciodn introductoria, en la seccion Il se presenta de manera
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sucinta algunos hechos estilizados sobre el comportamiento de la
inflaciéon en Bolivia en el periodo de analisis; en la seccion Il se efectua
una revision metodoldgica resumida de las técnicas de combinacion
de prondsticos; en la seccion IV se realiza una aplicacion al prondstico
de la inflacién en Bolivia; y por ultimo, en la seccion V se reportan las
principales conclusiones.

II. Algunas particularidades del comportamiento de
la inflacién de Bolivia

La inflacion en Bolivia en el periodo de la post-estabilizacion' ha tenido
un comportamiento marcadamente descendente, desde un promedio
proximo a 12%, entre enero de 1992 y enero de 1993, hasta una cifra
de 4,5% en diciembre de 1998, con un aumento entre comienzos
del segundo trimestre de 1995 e inicios del cuarto trimestre de 1996,
cuando alcanzé un promedio de 11,8% (Grafico 1). El repunte de la
inflacion en 1995 se debid al alza en los precios en el subgrupo de
alimentos y bebidas no alcohdlicas (pan, cereales, tubérculos, carnes
rojas, verduras y hortalizas), explicado por el incremento en los precios
internacionales del trigo, maiz y arroz, y por choques de oferta por
efecto de fendmenos climatoldgicos. Por su parte, los incrementos en
el indice General de Precios al Consumidor (IPC) durante los primeros
meses de 1996, se debid al alza de los precios de los carburantes y
productos derivados del petroleo.

En el periodo comprendido entre diciembre de 1998 y diciembre
de 2006 (8 afios), la inflacion estuvo en torno a un promedio de
3,3%, y se caracterizd por una marcada estabilidad. En la historia
econdémica de Bolivia de las ultimas seis décadas, ésta fue la primera
vez que durante un periodo prolongado se registrd6 una inflaciéon

1 Durante la primera mitad de los afios ochenta Bolivia vivié un proceso de alta inflacion
que, entre 1984 y 1985, se transformé en hiperinflacion, habiéndose registrado en
septiembre de 1985 una inflacion mensual de 23.447% y una inflacion acumulada de
13.873% a octubre del mismo afio. Para detener este proceso, en agosto de 1985
el gobierno de turno implementé un plan de estabilizacion que condujo a una rapida
reduccion de la inflacion en los afios posteriores, hasta alcanzar a partir de 1993 una
inflacion de un digito. A la etapa posterior a la adopcién de esta medida se conoce
como el periodo de post-estabilizacion. [Humérez et al., 2010].
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tan baja y con variaciones tan pequefias en torno a su promedio. A
este comportamiento de la inflacién contribuyeron factores como la
disciplina fiscal y monetaria, ausencia de efectos climaticos negativos
importantes, y bajas expectativas inflacionarias del publico, todo lo cual
coadyuvo a una mayor oferta de productos agricolas. En el contexto
internacional, las depreciaciones reales de las monedas de algunos
socios comerciales como la ocurrida con el peso argentino a principios
de 2002 y la subsecuente depreciacion de la moneda brasilefia, no solo
abarataron las importaciones desde éstos paises sino que también
impulsaron a que otros paises limitrofes apliquen politicas cambiarias
mas activas o incluso adopten regimenes cambiarios mas flexibles con
la finalidad de contrarrestar los efectos de la devaluacién del real y del
peso argentino. En este contexto, se registraron disminuciones de los
precios de productos importados, a pesar que en algunos afios como
el 2000 se registraron elevaciones de los precios internacionales del
petréleo que llevaron al incremento de los precios de hidrocarburos
y sus derivados, con las consiguientes presiones en la inflacién
doméstica.

Para aislar los efectos de las continuas fluctuaciones del precio
internacional del petroleo en el comportamiento de los precios
domésticos y en la estructura de costos, el Gobierno establecié un
mecanismo de subsidios, para cuyo financiamiento en febrero de 2000
se incrementaron las alicuotas del Impuesto al Consumo Especifico
(ICE) para bebidas alcohdlicas, cigarrillos, gaseosas y automoviles
importados. Su vigencia fue temporal, hasta noviembre de dicho afo.
Con el mismo objetivo, en julio de dicho afo el Poder Ejecutivo acordo
un mecanismo de crédito (endeudamiento) con las empresas petroleras
por la diferencia entre el precio congelado de los carburantes y el
precio resultante de las condiciones del mercado internacional. [Banco
Central de Bolivia, 2000, p. 15].
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Grifico 1: INFLACION ANUAL Y MENSUAL: 1991 - 2010
(En porcentaje)
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Fuente: Elaboracion propia con informacion del Instituto Nacional de Estadistica (INE)

En el siguiente periodo, comprendido entre enero de 2007 y junio
de 2008, la inflacion aumenté sostenidamente, alcanzando un
promedio de 10,3%, entre un minimo de 5,8% y un maximo de 16,8%,
registrados en los extremos de este periodo. Al inicio, las presiones
inflacionarias estuvieron estrechamente relacionadas con choques
de oferta derivadas del fendmeno climatolégico El Nifio y el alza del
precio internacional de la harina de trigo, este ultimo explicado por
una mayor demanda mundial para la fabricacién de biocombustibles
y la disminucién de su oferta por efectos de fendmenos climaticos.
Internamente, los productos cuyos precios se vieron significativamente
afectados fueron la harina de trigo y los productos que utilizan éste
insumo (pan, fideo, galletas, etc.), carne de res, arroz, aceite. Se
observé un aumento del precio internacional de la soya y otros granos,
y disminuciones en la oferta interna de alimentos por efecto de las
inundaciones a inicios de 2007.

Durante el primer semestre de 2008 la inflacion continué con su
tendencia ascendente, registrando un promedio de 14,2%. Esta
tendencia tuvo una estrecha relacion con la inflacion importada,
particularmente de alimentos, pero también con factores internos
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relacionados con choques de oferta alimentaria y los efectos de algunas
medidas de politica publica. En el segundo semestre y hasta enero
de 2010, se registré un panorama inflacionario opuesto, habiéndose
observado una drastica reduccién hasta alcanzar en enero de 2010 la
cifra histéricamente mas baja de 0,07%, manteniéndose en torno a un
promedio de 0,57% hasta el mes de abril. A partir de mayo se comenzo
a observar incrementos hasta alcanzar en diciembre la cifra de 7,18%.
La reduccion durante el segundo semestre de 2008 y durante la
gestion 2009 se debid a factores como la recuperacion del sector
agropecuario, reducciones en la inflacién importada, y el impacto de
las politicas implementadas de manera coordinada entre el Organo
Ejecutivo y el Banco Central de Bolivia. No obstante, jugaron un rol
fundamental los cambios trascendentales acaecidos en el contexto de
la economia mundial (crisis financiera y recesion global), que resultaron
en una importante caida de los precios internacionales del petréleo
y de los commodities alimenticios en respuesta a las reducciones
de la demanda de las principales economias industrializadas.
Adicionalmente, reforzaron la reduccion de la inflacién importada la
depreciacion de las monedas de los paises socios comerciales debido
a los movimientos de capital y cambios en la estructura de portafolio.
En el Gréfico 1, se observa la relacion entre el descenso de la inflacion
y la reciente recesién de la economia mundial entre junio de 2008 y
diciembre de 2010.

Asimismo, los incrementos en la inflacién a partir de abril de 2010
obedecieron, entre otros factores, a choques de demanda alimentaria
originada en el fendmeno climatico E/ Nifio acaecido entre junio de
2009 y abril de 2010, seguido, entre julio y octubre de 2010 por el
fenémeno de La NiAa, que origind focos de calor y que a su vez
provocaron los incendios registrados en distintos puntos geograficos
del pais que afectaron negativamente varios cultivos. Este cuadro fue
agudizado por el contrabando de alimentos a algunos paises limitrofes
motivado por la apreciacion cambiaria en dichos paises, ocultamiento,
agio y especulacion, ademas de restricciones en la oferta internacional
de algunos productos como el aztcar debido a los efectos negativos de
fendmenos climatoldgicos.

Revista de Andlisis, Enero - Junio 2012, Volumen N° 16, pp. 59-93



COMBINACION DE PRONOSTICOS. UNA APLICACION A LA INFLACION DE BOLIVIA 67

Desde otra perspectiva, en el periodo comprendido entre 1991 y
2010, la variabilidad de la inflacion en torno a su media también ha
mostrado un comportamiento fluctuante. De acuerdo al Grafico A.1
del Apéndice, entre febrero de 1993 y diciembre de 1998, si bien la
inflacion registréo un marcado descenso, la variabilidad de la inflacion
se mantuvo alta, y en su etapa final fue retroalimentada por la recesion
de la economia mundial registrada en 2001. Posteriormente, en el
periodo de estabilidad, pero particularmente entre inicios de 2002 y
mediados de 2007, la variabilidad de la inflacion permanecio en niveles
considerablemente bajos y estables. Entre 2007 y 2009, debido
particularmente a la recesion de la economia mundial, la variabilidad
de la inflacion aument6 de manera significativa. Por ultimo, en la
gestion 2010, el incremento en la inflacion también fue acompafiado
por aumentos en su variabilidad (Véase Grafico 2).

Grifico 2: EVOLUCION DE LA DISTRIBUCION DE INFLACION ANUAL:
1991 — 2010
(En porcentaje)
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Fuente: Elaboracion propia con informacion del INE

En un contexto cambiante y de incertidumbre como el descrito arriba,
el prondstico de la inflacion plantea retos importantes. Empero, a pesar
de las limitaciones, el BCB —al igual que las autoridades monetarias
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de otros paises— realiza previsiones y actualizaciones periddicas
del comportamiento futuro de la inflacion utilizando distintos métodos
estadisticos y econométricos. Cuando se prevé un alejamiento del
objetivo de inflaciéon de mediano y largo plazo, esto sirve de alerta
para la adopcion de medidas de politica monetaria y/o cambiaria, en
coordinacién con la politica fiscal, a fin de corregir las desviaciones.

A partir de 1997, el Banco Central de Bolivia comenzd a anunciar
metas de inflacion, las que se redujeron gradualmente hasta el 2003
(Grafico 3). Esto con la finalidad de establecer una guia para las
politicas monetaria y cambiaria, y lograr la convergencia hacia la meta
de mediano y largo plazo. Posteriormente, a partir de 2006 la meta
de mediano y largo plazo se establecio en 4%, en un rango de mas/
menos cien puntos basicos (pb), con excepcién de 2009 cuando la
meta fue revisada hacia abajo quedando establecida en 3%, en un
rango entre 2% y 4%.

Esta politica y sus cambios, entre otras cosas, fue sustentada en
pronosticos realizados por el Banco Central de Bolivia utilizando distintas
técnicas estadisticas y econométricas. Entre los modelos utilizados
destacan los modelos estocasticos univariados (ARIMA?), estructurales
(basados en la curva de Phillips), y de Vectores Autorregresivos.
[Humérez, 2010]. Los resultados se consideran razonables tomando
en cuenta que en general ex post se observaron tasas de inflacion en
el rango previsto por estos modelos, excepto en los afos 2007, 2008 y
2009, cuando se registraron tasas de inflacion inusuales debido a las
fuertes presiones inflacionarias de origen externo.

2 Modelos Autorregresivos Integrados de Medias Moviles. [Pankratz, 1989].
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Grifico 3: INFLACION OBSERVADA Y METAS DE INFLACION:
1997 - 2010
(En porcentaje)
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III. Metodologia

Segun Ahumada y Garegnani (2011), la teoria tradicional sobre
prondstico supone que los modelos empiricos son buenas
representaciones de la economia y que la estructura de la economia no
cambia en el tiempo de manera significativa. Bajo estos supuestos, el
mejor modelo —aquél que satisface el criterio de englobamiento, entre
otros— permite también los mejores prondsticos. Sin embargo, como
observan Hendry y Nielsen (2007), dado que el futuro es raramente
similar al pasado, los prondsticos bajo los anteriores supuestos
generalmente fallan.

Por ello, en los ultimos anos en la literatura de pronéstico ha vuelto
a cobrar importancia la metodologia de combinacién de prondsticos
cuyos primeros antecedentes se remontan a Barnard (1963)%, debido
a que arrojan mejores resultados de prondstico en términos de mayor
precision. Esta técnica se resume en la siguiente seccion.

3 En su trabajo este autor compard los prondsticos basados en la metodologia de
Box-Jenkins y los obtenidos mediante suavizamiento exponencial y observé que la
combinacion de ambos era superior en términos de Error Cuadratico Medio (ECM).
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II1.1 Combinacion de prondsticos

Una técnica que ha ganado popularidad en los ultimos afios es el
desarrollo de prondsticos basados en la combinacion de dos o mas
métodos de prondstico para producir un prondstico final.

De acuerdo a la literatura empirica la combinacion de prondsticos
produce ganancias consistentes en la precision. Con el transcurso del
tiempo se ha acumulado una considerable literatura sobre esta materia.
La principal conclusiéon es que se puede mejorar significativamente la
precision de los prondsticos por medio de la combinacién de varios
pronodsticos individuales, aunque aun no estan bien definidas las
condiciones bajo las cuales es mas efectiva la combinacion, ni cuantos
métodos deben combinarse en cada situacion. Por ello, en el futuro es
posible que se lleve a cabo una mayor investigacion sobre las ventajas
de combinar prondsticos, junto con las técnicas de hacerlo.

Segun Clemen (1989), existen pocas dudas sobre las ventajas de
la combinacion de prondsticos, tanto en términos de predicciones
estadisticas y evaluacion de las estimaciones, como cuando se
combinan predicciones estadisticas con predicciones subjetivas. Mas
aun, la combinacién de prondsticos reduce la varianza de los errores
de pronostico fuera de la muestra (Winkler y Makridakis, 1983). Existen
muchos factores* que hacen que los prondsticos individuales se
deterioren y se incremente el tamafo de los errores; la combinacion
resulta mejor porque promedia tales errores.

4 Estos factores son: a) uso de variables proxy: en muchas ocasiones las variables
de interés no son observables siendo necesario el uso de variables proxy, lo que
introduce sistematicamente sesgos de medicién de la variable de interés; b) errores
de medicion: no importa qué intentamos medir, siempre existen errores de medicion
(incluido errores administrativos y de procesamiento de datos), lo que también
introduce importantes sesgos sistematicos; c) cambios estructurales: los modelos
estadisticos suponen constancia de patrones y relaciones, que en la practica rara vez
se observa, lo que introduce errores no aleatorios en el prondstico; y d) modelos que
minimizan errores pasados: entre los modelos de prondsticos generalmente se elige
aquél que minimiza los errores de prondstico un-paso-adelante, pero por lo general
se requiere hacer pronoésticos para varios periodos en el futuro (Makridakis et al.,
1998).
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A continuacion se resume la metodologia utilizada para seleccionar los
modelos a ser combinados y las distintas técnicas de combinacién de
prondsticos para producir una proyeccion combinada.

II1.1.1. Prueba de englobamiento de pronosticos’®

En la practica se dispone de distintos modelos individuales para
prondstico, pero es posible que algunos de estos modelos no contengan
informacion util que pueda ser aprovechada en una combinacién. Las
pruebas de englobamiento de prondsticos son utiles para determinar si
un pronostico —obtenido mediante un determinado modelo— incluye
toda la informacion relevante contenida en un prondstico rival. Si no
es asi, la informaciéon contenida en ambos prondsticos puede ser
aprovechada mediante una combinacion de los mismos.

Una forma de seleccionar los modelos a ser incorporados en la
combinacion es mediante la aplicacion del algoritmo de englobamiento
de Costantini y Pappalardo (2008), que se basa en la prueba de
englobamiento HLN de Harvey, Leybourne y Newbold (1997). Esta se
fundamenta en la prueba de evaluacién de pronésticos DM de Diebold
y Mariano (1995), y permite evaluar si dos modelos rivales tienen la
misma capacidad predictiva.

La prueba DM se sustenta en el diferencial de la funcion de pérdida
muestral dado por d, = L(e/) - L(e?), donde L(-) es una funcién de
pérdida arbitraria, por ejemplo, raiz del error cuadratico medio de
errores de prondstico (RMSFE), y e/ es el error de prondstico h-pasos-
adelante del modeloj=1,2yt=1, 2,...,T. Si los pronésticos tienen en
promedio igual capacidad predictiva, entonces E(d ) = 0. El estadistico
de contraste se calcula como la razén entre la media muestral de la
serie diferencial de pérdidas d=%z; di y su desviacion estandar.
Bajo el supuesto que la serie d,es integrada de orden cero, la prueba
DM se distribuye asintéticamente como una normal estandar bajo la
hipétesis nula de igual valor predictivo.

5 Esta seccion es una sintesis de la seccion 3 de Bello (2010).
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Para mejorar el poder de la prueba DM en muestras pequefias, Harvey,
Leybourne y Newbold (1997) op. cit., sugieren comparar el estadistico
DM con valores criticos de la distribucion t-Student, con T-1 grados de
libertad, y modificar la prueba utilizando un estimador insesgado de d
de la siguiente manera,

0.5
-1
MDM = T+1-2h+TT h(h-1) DM 1)

Entonces, la prueba de englobamiento HLN se obtiene sustituyendo
la expresion de d, anterior por d = (et‘ - ef) e/, donde la hipétesis nula
es que toda la informacion relevante del modelo 2 esta contenida en el
modelo 1 (modelo 1 engloba al modelo 2).

I11.1.2. Algoritmo de englobamiento y seleccion de
modelos a combinar

El algoritmo de Constantini y Pappalardo (2008) se basa en el
resultado de Ericcson (1992), segun el cual una condicion suficiente
para minimizar la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de un modelo
consiste en verificar que éste abarca a otros modelos rivales. Ello
implica realizar la prueba de englobamiento contrastando los modelos
con RMSE mas pequefos contra los modelos con mayores RMSE. El
algoritmo supone los siguientes pasos:®

Paso 1. Calcular el RMSE de las proyecciones fuera de muestra de
cada modelo y ordenar en forma ascendente.

Paso 2. Elegir el modelo con el menor RMSE y examinar
secuencialmente si éste abarca a los otros modelos usando la prueba
HLN: si abarca al modelo rival a un nivel de significancia o, se elimina

6 Ademas, para que un prondstico se considere apropiado para formar parte de una
combinacién debe ser insesgado —los errores de prondstico deben tener media
cero— Yy los errores un-paso-adelante deben estar serialmente incorrelacionados,
aunque segun Diebold y Lépez (1996), para pronodsticos h>1 pasos-adelante, es
probable que los errores de pronostico éptimos muestren algun grado de correlacion.
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éste ultimo como candidato para la combinacion de prondsticos.

Paso 3. Repetir el paso 2 con el segundo mejor modelo, donde la lista
de modelos a examinar no incluye al modelo eliminado ni al mejor
modelo.

Paso 4. Continuar con el tercer mejor modelo y asi sucesivamente
hasta que no queden modelos para los cuales se rechace la hipétesis
nula de englobamiento.

Paso 5. Calcular el pronéstico combinado utilizando los modelos
seleccionados mediante diferentes métodos de combinacion.

I11.1.3. Técnicas de combinacion de pronosticos

Los modelos seleccionados mediante el algoritmo de Costantini y
Pappalardo op. cit. se combinan linealmente (ecuacién 2), donde
los ponderadores se estiman utilizando distintos métodos: promedio
simple, RMSE, minimos cuadrados ordinarios (MCO), y minimos
cuadrados ponderados (MCP).

n j
Vo =90+ 2 05 fro 2)
j=1

. j
Donde Y,,,, denota la proyeccion combinada h-pasos-adelante, f,. .
el pronostico de Y, , mediante el modelo j (j = 1,2,...,n) con informacion
hastat y  queesla ponderacion del prondstico j en la combinacion.

Promedio simple. Mediante este método se asigna igual peso a todos
los pronosticos en la combinacion, tal que o, , =0y o= n'.

Combinacion basada en RMSE. En este caso los pesos son calculados
-1
A
CoMo ®; = —7———
2, M
J-1

peso asignado a cada prondéstico individual depende inversamente de

, donde A, denota RMSE. De esta manera el
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su desempefio histérico, tal que los prondsticos mas precisos tienen
una mayor combinacion.

Combinacion basada en regresiones. Los pesos de los prondsticos
individuales se estiman mediante modelos de regresién donde la
variable dependiente son los prondsticos.

Entre los distintos procedimientos, los mas utilizados son:

— Procedimiento de Granger y Ramanathan (1984). Las
ponderaciones se obtienen estimando la siguiente regresion:

2 n

+-to f +e (3)

1
Y=0 +® f + o
t 0 1 fn tlt-h !

2J tt-h
Segun estos autores, bajo este método se obtienen prondsticos
combinados insesgados, aun cuando los prondsticos individuales
estén sesgados.

— Procedimiento de Hallman y Kamstra (1989). Incorporan en
la regresion de combinacién el concepto de cointegracion, esto
debido a que en la practica es comun que los prondsticos sean
no estacionarios. Por ello proponen la estimacion del siguiente
modelo con las variables transformadas en diferencias,

n

1
AYtza)0+a)1Aftlt_h+a) +-+o Af +7,

2J te-n tlt-h

(4)

n

s.a. Z ®,=1

i=1

— Procedimiento de Coulson y Robins (1993). Al igual que en la
metodologiade HaalmanyKanstra (1989) op.cit., este procedimiento
se utiliza para combinar prondsticos no estacionarios. Se parte
estimando la siguiente regresion para cada uno de los h horizontes
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1 2 n
AY, =w,+ o, (ftp-h B le) + o, (ftv-h B Ytl) ot o, (»/;lt—h B Yr—l)+gr (5)

Una vez estimados los parametros de (5), la combinacion de prondsticos

se calcula de la siguiente manera’

Y, Ly Py
t+hlt @, + @, ~/I‘+h|t B +h-1)t t o, ]Fr+h|r ST +---t
n R R
+ o -
n ( ﬁ+hl[ Yr+h-1|1) + Yt+h-l|t + g’

(6)

— Procedimiento basado en Minimos Cuadrados Ponderados
(MCP). Este método fue propuesto por Diebold y Pauly (1987)
y trata de modelar posibles quiebres estructurales en las series
combinadas, dando mayor peso a las ultimas observaciones en la
estimacion de las ponderaciones w,. Estos parametros se estiman

mediante MCP, usando la siguiente matriz de pesos

Y =diag (W,) = (kt7”) (7)

dondek, y>0,y t=1,2,...,T

Bajo este procedimiento se otorga una ponderacién no lineal
decreciente a las observaciones pasadas en la estimacion de
los parametros w,. El parametro y se estima mediante el método
grid search, donde la funcion objetivo es RMSE de prondstico
(RMSFE). El valor 6ptimo de y es aquél que produce el minimo

RMSFE.

I11.2 Combinacion de prondsticos usando factores

En situaciones en que se cuenta con una base de datos de tamano
considerable, vale decir, que incluye una gran cantidad de variables
de series temporales con frecuencia menor al afio, preferentemente

7 Para horizontes un-paso-adelante, Y’ N corresponde al valor observado de Y en
1+

-1t
t, y para horizontes mayores a uno a pronosticos de periodos anteriores.
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mensual, se puede reducir su dimension mediante la aplicacion de
técnicas de analisis multivariante tal como analisis de componentes
principales o analisis factorial. Los componentes principales (factores)
obtenidos, cuyo nimero q es menor al numero de variables de la base
n, se podria utilizar como regresores en la especificacion de un modelo
dinamico de factores —como aproximacion del proceso generador de
datos (PGD) — tal como fue propuesto por Giannone, Reichlin y Small
(2005)8.

Formalmente, sea F el vector de componentes principales (factores) de
dimension gx71y X el vector de n variables no estacionarias, entonces
el objetivo consiste en estimar E(y, | X,)modelando y mediante la
siguiente especificacién que corresponde a un modelo autorregresivo
de rezagos distribuidos (ADL, por su sigla en inglés), cuyos pronésticos
individuales se combinan posteriormente utilizando técnicas de
combinacion de prondsticos descritos en la seccion /11.1.3.

yzzﬂ(L); Ft+g+l; t=1,2,"',T (8)

I

IV. Resultados

En esta seccion se efectua la especificacion, estimacion y evaluacion
de modelos individuales para inflacion; se obtienen los prondsticos
individuales y se combinan los mismos empleando, primero, el promedio
simple, que de acuerdo a la literatura tiene la virtud de ser imparcial, de
facil calculo y en muchos casos parece superar en precision a modelos
mas elaborados (Makridakis et al., 1982) y, después, utilizando
ponderaciones basadas en RMSE.

Posteriormente, se obtienen los factores en base a un conjunto de
variables seleccionadas de acuerdo a distintos enfoques tedricos
sobre las causas de la inflacion, con los cuales se estiman los modelos
individuales tipo ADL y se combinan utilizando el promedio simple y
ponderaciones basadas en RMSE. Por ultimo, la capacidad predictiva
de ambos métodos son examinados a partir de contrastes estadisticos.

8 Citado en D’amato, et al. (2010).
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IV.1 Descripcion de datos

La muestra considera el periodo comprendido entre enero de 2000 y
diciembre de 2010 (132 observaciones). La estimacion de los modelos
individuales se realiza para el periodo comprendido entre enero de
2000 vy diciembre de 2009, reservando el periodo enero de 2010 a
diciembre de 2010 para la evaluacion de los prondsticos. Las variables
consideradas son las siguientes:

- Indice de Precios al Consumidor (IPC). Datos tomados del INE.

— Indice General de Actividad Econémica (IGAE). Datos tomados
del INE.

— Agregados monetarios: Emisién monetaria (EMI), M1, M2, M3
y M4. Datos del BCB.

— Gasto de gobierno. Datos del Ministerio de Economia y
Finanzas Publicas de Bolivia (MEFP).

— Tipo de cambio nominal de venta (TCV) vy tipo de cambio
nominal de compra (TCC). Datos del BCB.

— Brecha cambiaria, definida como la diferencia entre el TCV y
TCC.

— Bolivianizacion de depésitos (BOLDE), definida como la razén
de depdsitos en moneda nacional (MN) y total de depdsitos en
el sistema bancario. Datos de la Autoridad de Supervision del
Sistema Financiero (ASFI).

— Bolivianizacién de cartera (BOLCA), definida como la razén de
colocaciones en MN y cartera total del sistema bancario. Datos
de la ASFI.

- Indice de Precios Externos (IPE) que considera el nivel de
precios de los principales socios comerciales de Bolivia. Datos
del BCB.

— Tasas de interés activa y pasiva efectivas en moneda nacional
(IAEMN) y moneda extranjera (IAEME). Datos del BCB.

IV.2 Resultados empiricos

Los modelos considerados son los siguientes: modelo AR(1), modelo
de intervencién, modelo de funcién de transferencia con el tipo de
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cambio como variable input, modelo VAR bivariado para inflacion y
variacion del tipo de cambio nominal, y modelo VAR que incluye como
variable exdgena al IPE.

I1V.2.1. Modelos individuales

Se estimaron distintos modelos que se resumen en las Tablas 1a 'y 1b.
Un elemento comun es que todos presentan propiedades estadisticas
razonables; en particular presentan un buen ajuste, residuos
aproximadamente ruido blanco, y estabilidad de parametros.

El primer modelo corresponde a un proceso autorregresivo de primer
orden (AR-1), donde la variable dependiente es la primera diferencia del
IPC (AIPC)°. El segundo modelo es una funcion de intervencion (FdI-1)
que incluye dos variables ficticias que toman el valor 1 en noviembre
de 2000 y diciembre de 2008, y 0 en otro caso, respectivamente; la
primera corresponde a la crisis de Argentina de los afios 2001 y 2002,
y la segunda a la crisis financiera internacional de 2008/2009 iniciada
en el mercado hipotecario de EE.UU. El tercer modelo es un proceso
autorregresivo de primer orden (AR-1a), con la diferencia que la variable
dependiente corresponde a la diferencia logaritmica del IPC (ALnIPC).
El cuarto modelo corresponde a una funcién de intervencion (Fdl-1a),
y corresponde al tercer modelo aumentado por las variables ficticias
incluidas en el segundo modelo. El quinto modelo es una funcién de
transferencia (FdT-1), donde la variable dependiente corresponde a la
primera diferencia del IPC (AIPC), y la variable input corresponde a las
variaciones del tipo de cambio nominal de venta. El sexto modelo es
igual al modelo anterior, aumentado por las variables ficticias (FdT-1a).
El séptimo modelo pertenece a un proceso de vectores autorregresivos
irrestricto (VAR-1) para las variables IPC y tipo de cambio nominal
de venta, ambas en primeras diferencias. El octavo modelo es una

9 Esta serie es estacionaria de acuerdo a la prueba de Dickey-Fuller Ampliada (ADF,
por su sigla en inglés) al 99% de nivel de confianza: el estadistico t presenta un valor
-9,046 con un valor probabilidad cero a cuatro digitos.

10 Esta se origind por diversas causas, siendo las principales la aplicacién de una
deficiente politica econémica, la presencia de un pesado aparato estatal e inestabilidad
politica, y una deuda publica de 132.000 millones de ddlares, que llevo a la cesacién
de pagos (default).
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variante del anterior (VAR-1a) e incorpora como variable exégena a la
primera diferencia del IPE; esta variable se supone sigue un proceso
autorregresivo de primer orden, por lo que este modelo se estimé por el
método SUR (Seemingly Unrelated Regression). Por ultimo, el noveno
modelo (VAR-1b) es una variante del modelo anterior e incluye como
variable endégena adicional al indice General de Actividad Econémica
(IGAE), todas transformadas en diferencia logaritmica.

Tabla 1a: ESTIMACION DE MODELOS INDIVIDUALES:
1993.ENE —2009.DIC

Variable dependiente AR-1 Fdi-1 AR-1a Fdi-1a
AIPC AIPC ALn IPC ALn IPC

R’ 0,1255 0,3231 0,0952 0,2653
R2 corregido 0,1211 0,3128 0,0907 0,2542
D-w 2,0254 2,0458 2,0068 2,0291
Q(2) 0,117(0,733) 0,565(0,452) 0,008(0,931) 0,790(0,374)
Q(12) 25,077(0,009) 12,927(0,298) 20,051(0,045)  12,273(0,343)
Q(24) 34,449(0,059) 27,574(0,232) 32,101(0,098)  31,518(0,111)
RESET (F) 0,473(0,492) 0,016(0,901) 0,113(0,736) 0,451(0,503)
White (F) 0,124(0,725) 1,216(0,300) 0,263(0,609) 0,560(0,642)
Jarque-Bera 356,871(0,000) 141,012(0,000) 249,428(0,000) 117,262(0,000)
Breakpoint test 1/ 8,278(0,185) n.a. 6,075(0,402) n.a.

Fuente: Elaboracion propia
Nota: Entre paréntesis valor-p del estadistico
1/ Prueba de Quandt-Andrews unknown breakpoint

Tabla 1b: ESTIMACION DE MODELOS INDIVIDUALES:
1993.ENE —2009.DIC

Variable dependiente FdT-1 FdT-1a VAR-1 VAR-1a VAR-1b

AIPC AIPC AIPC AIPC Aln IPC
R? 0,2189 0,3680 0,3738 0,3729 0,3738
R’ corregido 0,2111 0,3552 0,3608 0,3569 0,3338
D-W 2,0242 1,9721 1,9153 1,9079 2,0140
Q(2) 0,362(0,547) 0,875(0,350) 0,436(0,804) 0,476(0,788)  0,103(0,950)
Q(12) 10,595(0,478) 7,562(0,752) 7,719(0,807) 7,929(0,791)  8,882(0,713)
Q(24) 28,850(0,185) 29,436(0,166)  29,527(0,201)  29,866(0,189) 27,501(0,282)
RESET (F) 5,437(0,021) 2,824(0,094) 1,853(0,177) 1,644(0,203)  0,397(0,530)
White (F) 0,876(0,454) 0,230(0,949) 0,275(0,894) 0,265(0,932)  0,620(0,824)
Jarque-Bera 167,839(0,000) 86,716(0,000)  120,626(0,000)  128,529(0,000) 190,577(0,000)
Breakpoint test 1/ 5,311(0,759) n.a. n.a. n.a. n.a.

Fuente: Elaboracion propia
Nota: Entre paréntesis valor-p del estadistico
1/ Quandt-Andrews unknown breakpoint test
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Comosemenciondenlaseccionll, lainflaciondomésticaenel periodode
analisis mostré caracteristicas peculiares, con un incremento inusitado
entre 2007 y 2008 debido a factores externos como choques de oferta,
presiones de demanda agregada e inflacion importada. [Banco Central
de Bolivia, 2007a], [Banco Central de Bolivia, 2008a], [Banco Central
de Bolivia, 2008b]. En general distintos modelos econométricos tienen
diferentes capacidades de prondstico, las mismas que pueden ser
evaluadas mediante diferentes técnicas, siendo elegibles aquellos
modelos que resulten en la menor funcién de pérdida asociada a los
errores de pronéstico.

1V.2.2. Combinacién de pronosticos individuales

Con los modelos descritos en la seccion /V.2.1., se efectuaron
pronésticos individuales para el periodo 2010.ene — 2010.dic, que
posteriormente fueron combinados asignando distintos pesos a
los prondsticos individuales.

Entre las estimaciones de los modelos individuales destaca el buen
desemperfio de los modelos VAR con relacion al resto de los modelos
considerados, contraponiéndose incluso a la creencia comun que en el
corto plazo los pronésticos con los modelos univariados son superiores,
especialmente los modelos ARIMA. Los criterios de evaluacién de
prondstico MAE (error absoluto medio) y MAPE (error absoluto medio
porcentual) ubican en primer lugar al modelo VAR que incluye como
variables endégenas a la diferencia logaritmica del IPC, tipo de cambio,
e IGAE, mientras RMSE y el coeficiente U de Theil lo categorizan como
el segundo y tercer mejor modelo respectivamente. Asimismo, las otras
variantes del modelo VAR ocupan posiciones proximas al modelo VAR-
1b (Tablas 2a -2c).

La explicacion posiblemente tenga relacion con las propiedades
estadisticas de los modelos VAR, ya que estos incorporan la
retroalimentacion entre las variables enddgenas y correlacion
contemporanea entre los errores, los que representan un conjunto
mayor de informacién que se traduce en una mayor precision de los
prondsticos.
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Tabla 2a: PERFORMANCE DE MODELOS DE PRONOSTICO
INDIVIDUALES:
2010. ENE -2010.DIC

o AR-1 Fdl-1 AR-1a

Criterio AIPC AIPC ALn IPC
RMSE 1,6499 1,6465 1,5858
MAE 1,2010 1,1963 1,3729
MAPE 0,9975 0,9935 1,1614
U-Theil 0,0070 0,0070 0,0067

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2b: PERFORMANCE DE MODELOS DE PRONOSTICO

INDIVIDUALES:
2010. ENE -2010.DIC
Criterio Fdl-1a FdT-1 FdT-1a
ALn IPC AIPC AIPC
RMSE 1,5821 1,6500 1,4724
MAE 1,3669 1,2645 1,2517
MAPE 1,1564 1,0635 1,0510
U-Theil 0,0066 0,0062 0,0062

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2¢: PERFORMANCE DE MODELOS DE PRONOSTICO
INDIVIDUALES:
2010. ENE -2010.DIC

Criterio VAR-1 VAR-1a VAR-1b
AIPC AIPC Aln IPC

RMSE 1,5706 1,5582 1,5060
MAE 1,2448 1,2205 1,0486
MAPE 0,0104 0,0102 0,0087
U-Theil 0,0066 0,0066 0,0064

Fuente: Elaboracion propia

Previamente a la combinacion de prondsticos, se aplicéd la metodologia
de Constantini y Pappalardo (2008) op. cit. de contraste de
englobamiento de los modelos individuales. Se ordenaron de menor a
mayor los prondsticos individuales segun RMSE y se realizé de manera
secuencial la prueba de englobamiento, tomando como benchmark
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el modelo con el minimo RMSE. En todos los casos se obtuvieron
valores-p del estadistico t superiores a los niveles de significancia
utilizados en la practica, hallandose estos entre un minimo de 0,695
y un maximo de 0,875. La conclusion es que ninguno de los modelos
abarca al resto de los modelos, por lo que se optd por la combinacion
de los pronosticos individuales.

Al comparar la precision de los prondsticos combinados con el
desempenio de los prondésticos de los modelos individuales, se aprecia
de manera notable la superioridad de los primeros, pero especialmente
de la combinacién con ponderaciones basadas en RMSE (Tabla 3).
Todas las medidas de exactitud utilizadas lo clasifican con holgura en
primer lugar (Tablas A.1a, A.1b; Apéndice). De acuerdo a las mismas
medidas, le siguen en importancia los pronodsticos combinados
mediante el promedio simple. En tercer lugar, queda clasificado los
pronosticos con el proceso VAR-1b.

Tabla 3: DESEMPENO DE LA COMBINACION DE PRONOSTICOS:
2010. ENE -2010.DIC

Combinacién
Criterio Promedio RMSFE
RMSE 1,1119 1,1110
MAE 0,9250 0,9246
MAPE 0,0078 0,0078
U-Theil 0,0049 0,0049

Fuente: Elaboracion propia

Al extender la evaluacion al periodo comprendido entre enero de
1999 y diciembre de 2010 (24 meses), de acuerdo al criterio de
MAPE, la combinacién de prondsticos continia ocupando el primer
lugar. En efecto, para la combinacion mediante el promedio simple
este estadistico es 0,0389 y empleando ponderaciones basadas en
RMSE 0,0747, cifras inferiores a las correspondientes al periodo
de evaluacién 2010.ene — 2010.dic (Tabla 3). Sin embargo, segun
los otros criterios, la clasificacidon no es clara y se explicaria por el
comportamiento atipico de la inflacién en estos afios, que después
de registrar una cifra de 0,3% en 2009 pasé a 7,2% en 2010 debido
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a una combinacion de factores externos e internos’.
IV.3  Modelos de factores

Si bien la base de datos considerada incluye un numero relativamente
reducido de variables, en esta seccidn se estiman modelos individuales
utilizando como predictores los factores (componentes principales)
que se calculan mediante el analisis multivariante de componentes
principales. El propdsito es comparar la capacidad predictiva de esta
metodologia con la combinacién de pronésticos.

IV.3.1. Modelosindividualesy combinacion de pronésticos

La técnica de componentes principales se aplicé al conjunto de variables
listadas en la seccién /V.1. El nUmero de factores se calculé utilizando
como criterio la metodologia de Kaiser-Guttman' y la estimacion de
la matriz de cargas factoriales mediante el método Squared Multiple
Correlation.

Para evitar los efectos distorsionantes de las unidades de medida
de las variables incluidas en el andlisis, la seleccion de los factores
se realizé utilizando la matriz de correlaciones. De esta manera se
obtuvieron tres factores con cargas bipolares, por lo que para mejorar
la interpretacion de los factores se realizé la rotacion de factores por el
método Varimax. El primer factor tiene cargas altas y positivas para los
tipos de cambio de venta y compra, y carga alta y negativa para la tasa
de interés activa en moneda extranjera; el segundo factor presenta
cargas altas y positivas para los coeficientes de bolivianizacion —de
depdsitos y cartera—, IPC, IPE, agregados monetarios M3 y M4, y
brecha cambiaria; y el tercer factor presenta cargas altas y positivas

11 Durante el segundo semestre de 2010, entre estos factores destacaron el incremento
de precios internacionales de productos basicos, la apreciacién cambiaria de los
principales socios comerciales, factores climaticos adversos, el incremento de las
expectativas de inflacién, indicios de presiones de demanda agregada, y efectos de
la nivelacion transitoria de los precios de los principales combustibles en el mercado
interno. [Banco Central de Bolivia, 2011b].

12 Mediante este método solamente se retienen aquellos factores con autovalor mayor
a uno.
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para los agregados monetarios M1y M2.

Con los factores se estimaron modelos ADL bivariados, donde la
variable dependiente es el IPC (P)) y el predictor los factores individuales
calculados (xﬂ,j= 1,2,3), uno a la vez , del siguiente tipo:

P P
p=a,+ Z io1 @oPy +Z =0 Bix; + u; ()

Considerando que el IPC y los factores tienen caracteristicas no
estacionarias'®, los modelos fueron estimados con las variables en
primeras diferencias. En las estimaciones todos los factores resultaron
estadisticamente significativos al 90% de nivel de confianza. En
la primera regresién (Mod-1), resulté significativo el primer factor
contemporaneo; en el segundo modelo (Mod-2), el segundo vy tercer
rezagos; y en el tercer modelo (Mod-3), el tercer rezago.

Por otra parte, los tres modelos presentan propiedades estadisticas
razonables. Los residuos son aproximadamente ruido blanco segun
el test de multiplicador de Lagrange de Breush-Pagan y el test de
White, y los parametros estimados estables segun el test de Quandt-
Andrews, aunque las perturbaciones no presentan una distribucién
normal.

1V.3.2. Prondésticos individuales y combinacion de
prondosticos

De manera similar a la seccién /V.2.2., en este epigrafe se examina la
capacidad predictiva de los modelos individuales y de la combinacion
de los mismos, asignando a cada prondstico ponderaciones basadas

13 El orden de integracion de las distintas variables se determiné mediante la prueba de
Dickey-Fuller Ampliada, cuyos resultados por brevedad no se reportan.

14 Mod-1: LM(2) = 1,022(0,364), LM(4) = 1,021(0,369); White = 0,783(0,685); Q-A
=11,806(0,356); JB =85,3(0,000). Mod-2: LM(2) = 0,170(0,844), LM(4) = 0,203(0,936);
White = 0,589(0,867); Q-A = 14,147(0,185);JB = 113,2(0,000). Mod-3: LM(2) =
0,317(0,729), LM(4) = 0,251(0,909); White = 0,839(0,582); Q-A = 11,375(0,256); JB
= 114,2(0,000). Nota: LM denota el test multiplicador de Lagrange; White, test de
heterocedasticidad de White; Q-A, test de Quandt-Andrews; y JB, test de Jarque-
Bera. Entre paréntesis el valor-p del estadistico.
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en el promedio simple y RMSE.

No obstante, a diferencia de los resultados reportados en la seccion
anterior, las ventajas de la combinacion de prondsticos individuales
no son tan claras. Los criterios RMSE, MAE y U-Theil ubican a la
combinacion que utiliza ponderadores basados en RMSE en segundo
lugar, y solamente MAPE lo categoriza en primer lugar. Asimismo, de
acuerdo a los distintos criterios, la combinacion basada en el promedio
simple queda ubicada inmediatamente después de la anterior (Tabla 4).

Tabla 4: DESEMPENO DE MODELOS DE PRONOSTICO
BASADO EN FACTORES:
2010.ENE -2010.DIC

o Pool
Criterio Mod-1 Mod-2 Mod-3 Promedio RMSFE
RMSE 1,6468 1,6137 1,6478 1,6355 1,6353
MAE 1,1113 1,1287 1,1319 1,1203 1,1203
MAPE 0,9190 0,9353 0,9369 0,0093 0,0093
U-Theil 0,0070 0,0068 0,0070 0,0069 0,0069

Fuente: Elaboracion propia

De manera similar a la seccién /V.3.1., al ampliarse el periodo de
evaluacion a 2009.ene — 2010.dic, se constata que la combinacion de
prondsticos individuales utilizando factores tiene un mejor desempeno
respecto a la evaluacion inicial (2010.ene — 2010.dic), especialmente
considerando el criterio MAPE que lo categoriza en primer lugar al
registrar valores minimos de 0,0316 y 0,0315 para las combinaciones
mediante promedio simple y con ponderaciones basadas en RMSE,
respectivamente. Los otros criterios (RMSE, MAE y Coeficiente de
Desigualdad de Theil) lo clasifican en segundo lugar.

1V.3.3. Anadlisis comparado de pronésticos utilizando la
combinacion y factores

Por ultimo, para comparar la capacidad predictiva de ambas

metodologias (combinacion de prondsticos y modelos de factores)
se estimaron para el periodo de prondstico (2010.ene — 2010.dic)
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regresiones para el IPC, (P), sobre la combinacion de prondsticos de
los modelos individuales y la combinacion de prondsticos obtenidos
mediante los modelos de factores. Estos regresores se denotan con F/
y F,', respectivamente, donde i= P, R, representan las ponderaciones
promedio simple y las basadas en RMSE, respectivamente. La hipotesis
nula a contrastarse es que ninguno de los modelos engloba a otro, en
términos de menor varianza de los errores de prondstico.

= Comparaciéon de pronésticos combinados como promedio
simple

P,=-29481 - 969X F, + 1324 xF},
(39,360) (1,689) (2,013)
R’ = 0969; R=0962; F =126,58 (0,000); D-W =278

=  Comparacién de pronosticos combinados con ponderaciones
basadas en RMSE

P,=-29477 - 976 xF, + 1331 xF,,
(40.280) (1,6742) (2,074)
R’ = 0,968; R’=0960; F = 121,68 (0,000); D-W = 2,057

Nota: Debajo de los coeficientes estimados, entre paréntesis, se reportan los estadisticos ¢

Dada la significancia estadistica —al 99% de nivel de confianza— de
todos los coeficientes, incluida la constante y la significancia global del
modelo dado por los estadisticos R’ y F, no se rechaza la hipétesis
nula, concluyéndose que ninguno de los procedimientos es mejor que
otro en términos relativos como método de prondstico relevante. Este
resultado es consistente con los hallazgos de trabajos como de D’amato
et al. (2010). No obstante, de acuerdo a la experiencia reciente en la
aplicacién de éstas técnicas, la combinacion de prondésticos individuales
tiene la ventaja de ser mas flexible para la actualizacion de prondsticos
a medida que se cuenta con nueva informacion.

Por otra parte, cuando se realiza la comparacion de combinacion
de prondsticos para el periodo extendido 2009.ene — 2010.dic, los
resultados se mantienen. Tanto en la regresiéon que incluye como
regresores la combinacion de pronésticos basados en promedio simple
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como la que utiliza las ponderaciones basadas en RMSE, se observan
coeficientes de pendiente e interceptos estadisticamente significativos
a los niveles usuales de confianza®™.

V. Conclusiones

Para decisiones de politica monetaria y cambiaria es clave que los
bancos centrales cuenten con pronésticos sobre variables clave como
inflacion, producto y agregados monetarios. En la actualidad esta
necesidad en el BCB es cubierta mediante la aplicacion de modelos
estadisticos y econométricos individuales, existiendo al presente
un marcado interés en la implementacion de la metodologia de
combinacion de prondsticos, debido a su ventaja en términos de mayor
precision, mostrada en la literatura empirica sobre prondsticos.

En este articulo, que significa un primer avance en el aprendizaje y
aplicacion de combinacion de prondsticos, ésta se aplico a la prediccion
de lainflacion para dos periodos: 2010.enero — 2010.diciembre, y 2009.
enero — 2010.diciembre. Los resultados son alentadores y se hallan en
linea con los hallazgos de otros trabajos para otros paises de la region,
entre ellos Costa Rica, México, Colombia, Guatemala y Uruguay.

Un primer resultado apunta en la direccion de que la combinacion de
prondsticos individuales que utiliza ponderaciones basadas en RMSE,
muestra una clara superioridad respecto a los modelos individuales,

15 Los resultados de ambas regresiones para el periodo 2009.ene — 2010.dic, con
estadistico t entre paréntesis, son los siguientes:

a) Comparacion de prondsticos combinados mediante el promedio simple
P,=-327525 + 11406 x F}, + 4,635 X F},
(-1,638)  (-3,014) (2,180)
R>=0976; R’ = 0972; F =245,59 (0,000); D - W=1,58

b) Comparacion de prondsticos combinados con ponderaciones basadas en
RMSE

P,=-2502,76 + 8,629 F, + 4938 X F,
(-1,688) (3.000) (2.237)
R’= 0976, R’ = 0972; F = 241,57 (0,000); D - W= 1,55
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entre ellos los modelos estocasticos univariados y sistemas VAR,
ampliamente utilizados en los bancos centrales. Este resultado
es robusto en relacion con las distintas medidas de exactitud de
pronodsticos. Cuando se amplia el horizonte de pronéstico al periodo
comprendido entre enero de 2009 y diciembre de 2010, dicha
superioridad se mantiene en términos del MAPE, aunque segun los
restantes criterios utilizados, la clasificacion es mas bien ambigua.

Por su parte, la combinacion de prondsticos obtenidos mediante los
modelos individuales de factores no muestra una clara ventaja en
relacion a los modelos individuales, esto es respecto a los modelos
autorregresivos de rezagos distribuidos bivariantes. La mayoria de los
criterios de evaluacion ubican en segundo lugar a la combinacién de
prondsticos. No obstante, para el horizonte de prondstico ampliado el
MAPE lo clasifica primero en la jerarquizacion y los restantes criterios
en segundo lugar.

Por otra parte, cuando se compara la precision de la combinacién de
prondsticos con los de modelos de factores mediante un contraste
de englobamiento, se constata que ninguno tiene una clara ventaja
respecto del otro; ambas metodologias muestran una capacidad
predictiva similar para los horizontes de prondstico considerados. Sin
embargo, en la practica la combinacién de prondsticos ha mostrado
una alta flexibilidad para la actualizacién de prondsticos a medida que
se cuenta con nueva informacion.

En consecuencia, a manera de reflexion final, se puede sefialar que
debido a sus ventajas comparativas, la metodologia de combinacion
de prondsticos podria ser utilizada para la prediccion de distintas
variables claves para las decisiones de politica monetaria, tales como
el producto y agregados monetarios, por lo que el reto es avanzar en
estos frentes.
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APENDICE

Grifico A.1: EVOLUCION DE LA DESVIACION
ESTANDAR DE LA INFLACION:
1992 — 2010
(En porcentaje)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del INE

Tabla A.1a: JERARQUIZACION DE PRONOSTICOS: 2010.ENE — 2010.DIC

Modelo/Prondstico ~ RMSE Modelo/Prondstico ~ MAE

Pool-RMSE 1,11105 Pool-RMSE 0,92464
Pool-prom. 1,11185 Pool-prom. 0,92500
FdT-1a 1,47237 VAR-1b 1,04861
VAR-1b 1,50602 FdI-1 1,19629
VAR-1a 1,55823 AR-1 1,20103
VAR-1 1,57057 VAR-1a 1,22046
FdI-1a 1,58208 VAR-1 1,24483
AR-1a 1,58577 FdT-1a 1,25172
FdI-1 1,64647 FdT-1 1,26446
AR-1 1,64993 Fdl-1a 1,36693
FdT-1 1,64999 AR-1a 1,37293

Fuente: Elaboracion propia en base a las Tablas 2a-2c, seccion /V.2.2
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Tabla A.1b: JERARQUIZACION DE PRONOSTICOS: 2010.ENE — 2010.DIC

Modelo/Pronéstico ~ MAPE Modelo/Pronéstico  U-Theil

Pool-RMSE 0,00784 Pool-RMSE 0,00491
Pool-prom. 0,00784 Pool-prom. 0,00491
VAR-1b 0,00868 FdT-1 0,00619
VAR-1a 0,01019 FdT-1a 0,00620
VAR-1 0,01040 VAR-1b 0,00636
FdI-1 0,99350 VAR-1a 0,00657
AR-1 0,99752 VAR-1 0,00662
FdT-1a 1,05095 Fdl-1a 0,00665
FdT-1 1,06347 AR-1a 0,00666
FdI-1a 1,15641 FdI-1 0,00695
AR-1a 1,16138 AR-1 0,00697

Fuente: Elaboracion propia en base a las Tablas 2a-2c, seccion /V.2.2
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