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Prediciendo la inflacién en Guatemala:
,es util la informacion contenida en la encuesta de
expectativas de inflacion?

Gustavo Antonjo Leyva Jimdnez

1. Introduccién y motivacion

La implementacion relativamente exitosa del esquema de
metas de inflacién en el mundo, y sobre todo en América
Latina,' ha generado un entnsiasmo particular en la regién.
Muchos bancos centrales, entre los cuales se encuentra el
de Guatemala, se han mostrado intcresados en disefiar su
politica monetaria de modo consistente con dicho esque-
ma; por ejemplo: mediante ¢l abandono gradual de regf-
menes de tipo de cambio fijos o intermedios (i. e. bandas
carnbiarias), perfeccionamiento en la comunicacién de sus
acciones de politica mouetaria, anuncio de metas de infla-
cidn, disefio de modelos para pronosticar la inflacion, se-
guimiento de las expectativas inflacionarias de los agentes
econdmicos, entre ofros eleineutos. Por ejemplo, Guatema-
la ostenia en la actualidad un régimen de tipo de cambio
fiexible con intervenciones excepcionales cu el mercado
cambiario, auuncia desde 1995 metas de inflacién en forma
de rango que se han cumplido con relativo éxito, y dispone
de herramientas analiiicas y #€cnicas que reflejan un ma-
yor compromiso con el objetivo inflacionario. En un en-
torno de expectativas racionales y de mejoramiento en el
procesamiento de la informacidn, las expectativas que sc
forman los agentes sobre el curso futuro de la politica mo-
netaria resultan claves para el resaltado inflacionario. Por
ello, usnalmente los bancos centrales —que sc adhicren a
estc régimen monetario— monitorean las expectativas de
inflacién de los agentes privados para evaluar la capacidad

Véase Landerretche, et al {2002); Mishkin y Schmidt-Hebbel

{2002, 2007); Schmidi-Hebbel y Werner {2002); Vega y Winkel-
ried (2005); Bernanke, et al (1928); entre otros.

gue tiene la politica monetaria para guiar su pereepeion res-
pecto de la inflacién futura. Existen fuentes internacionales
que proveen este fipe de informacidn (i, e. Consensus Fo-
recast), pero es comin que los bancos centrales realicen o
encargueu hacer sus propias encuestas de expectativas diri-
gidas a un conjunto de expertos.

El banco central de Guaternala reporta desde diciembre de
2003 Jos resultados de la encuesta hecha a los agentes pri-
vados sobre sus expectativas inflacionarias, en general, bajo
la forma de proyecciones de 1, 2, 3 v s periodos (meses)
adelante, siendo s el periodo gqne resta para terminar el afio.
Dado que el banco central de Guatemala invierte recursos
cn la fortnulacién de dicha encuesta y el procesarmiento de
la informacién, que de ella se deriva, es vilido pregnntar-
se si las proyceciones de inflacidn realizadas por agentes
considerados como expertos contienen informacidn il en
la prediccidén de la inflacién, como beneficio o ventaja adi-
cional al monitoreo de la capacidad de la autoridad mone-
taria para anclar expectativas. Contar con una respuesta a
dicha inquietud tiene evidentes implicancias practicas. Si
la encuesta de expectativas brinda informacién valiosa para
proyectar la inflacion, aguclla variable debiese ser utilizada
cn la construceidn y reformulacién de métodos y moedelos
econométricos que ya disponga cl banco central o pucda
elaborar en un futuro como parte del proceso de adopcion
completa del esquema de metas de inflacién. De otro lado,
la relevancia de dicha variable en términos de prediccidn
debiese redundar en el mejoramiento cualitativo de la in-
formacidén que los agentes encuestados reportan. Las pro-
yecciones, siendo un ohjeto estadistico, debiesen ser repor-



tadas junto con medidas de incertidumbre (i. e. intervalos de
confianza) que den cuenta del conocimicento imperfecto o
nulo en torno al verdadero proceso estocéstico que sigue la
inflacién y al método (y, por lo tanto, la incertidumbre aso-
ciada a los pardmetros) y modelo de prediceién. Ello también
¢s importante desde un punto de vista comunicacional y de
transparencia, ambos conceptos muy ligados al csquema mo-
netario que el banco central de Guatemala estaria siguiendo.

En este trabajo se evalia la utilidad de la informacion con-
tenida en la mencionada encuesta apelando al andlisis de
combinacién de prondsticos. Tal como sugiere Timmer-
mann (2006), cxiste realmente una ganancia ¢n términos de
evaluacion predictiva cuando se combinan pronésticos cliya
construccion estd basada en criterios diferentes que no pue-
den ser comparados directamentc. En nuestro caso tencmos,
por un lado, modelos econométricos univariados de series
de tiempo cuyas bondades pucden ser facilmente juzgadas
por medio de pruchas estadisticas de especificacion y de se-
leccién de modelos; y, por oiro, los pronosticos de Inflacién
que s¢ fornan los agentes, basados en informacién técnica,
habilidad y experiencia que es dificil juzgar a nivel indivi-
dual, por agente econdmico. Bl documento estd estructurado
dle esta manera: en las sceciones 2 v 3 se revisa 1z estad{stica
descriptiva de las series de prondsticos extraidas de la en-
cuesta y de la inflacién observada en Guatemala, La seccidn
4 esté dledicada a la discusion de la econometria de series de
tiempo de los modelos que se usardn con fines de prediccion
y de combinacién de pronosticos. La especificacion de estos
imodelos es presentada cn la seccidn 5. Los criterios de eva-
luacién de capacidad predictiva y estrategias de combinacion
de prondsticos son discutidos en las sceciones 6 ¥ 7, respee-
tivamente. Los resultados son comentados en la seccidn 8; y
la seccién 9 conclnye,

2. La Encuesta de Expectativas de Infiacién al panel
de analista privados

Desde diciembre de 2003 el banco central de Guatemala
publica los resultados de la Encuesta de Expectativas de
Inflacién realizada a un panel mixto de académicos y
profesionales ligados al sector privado. Esta encuesta se
lleva a cabo con frecuencia mensual, recabindose datos de
proyecciones de inflacién para el mes cn el que se realiza
la encucsia, los dos meses siguientes y para la inflacidn
de fin de periodo de los afios corriente y siguiente En el
cuadro 1 se presentan algunos estadisticos descriptivos de las

2 A partir de junio de 2005 la encuesta se realiza durante las dos
dltimas semanas del mes de publicacion de los resultados. An-
tes, el periodo inclufa solamenie la segunda y tercera semanas.

proyeccioncs de inflacion contenidas en la encuesta. En cste
trabajo, la proyeccidn ¢ue se obtiene durante las dos ultimas
semanas (o la scgunda y fercera, segin corresponda, véase pic
de pagina 2} del mes de publicacion es interpretada como un
pronostico de 1 mes adelante (one-step ahead forecast), De
manera consistente, las demds proyecciones son interpretadas,
en orden, como prondsticos de 2 y 3 meses adelante. En
suma, son estas tres series las que, para el andlisis llevado a
cabo en este frubajo, sintetizan la informacién contenida cn la
eucuesta de expectativas, ademas que son las que se reporian
de manera consistente desde la fecha de la publicacion inicial.
Del cuadro se observa que en general las proyecciones
contcuidas en la encucsta subestiman en promedio a la
inflacion observada. Ademas, las propias proyecciones son
asimétricas respecto 4 su valor promedio en el horizonte
de prediccion, aunque €l sesgo es menor al observado en la
inflacion realizada.® Un hecho que Hama la atencion a partir
de las medidas dc variabilidad es que las proyecciones de los
agentes privados serfan mAas conscervadoras al reportar rangos
mas acotados y volatilidades menores que las cifras de la
inflacion efectivamente realizada.

Cuadro 1
Inflaciéon y prondsticos de inflacién basados en Ia
encnesta de expectativas, estadistica descriptiva

” .. | Prongstico 1 | Prondstica 2 | Prondstico 3

Inflacién | Inflacidn eriod riodos criodus

ened992 - | dic2003. | PUTCR0 | PR peniodes

e - adalante adclunie adelnnte
e o=1) (i=2) =3)
Na. de observaciones 143 49 49 48 45
Media 8.66 748 745 741 741
Mediana 8.48 748 754 734 7.55
Moo 15.27 10.29 293 1017 240
Minfiio 347 385 467 503 535
Desvincion estdndar 290 145 1.9 i3 1,08
Sesgo 0.34 4N .16 0.01 -0
Kurtosis 2.2 249 2,08 2.14 180
Jarquz-Bera 633 1.32 194 148 229
p-ralue 0.04 0.52 0.38 0.48 0.32

Nota: el p-value corcesponde al estadistica de Jarque-Bera cuya hipdiesis
nula es [a nermalidad de ia serie.

* El horizonte de prediccion corresponde al periodo diciembre de
2003 a diciembre de 2007 {48 observaciones) para el caso de la
prediccion de 1 periodo adelante.
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Figura 1
Series de inflacion y de prondsticos de inflacion
basados en la encuesta de expeetativas
Dieiembre 2003 — Diciembre 2007

2003 2004 2005 2008 20407

Nota: A denota ei horizonte de prediccidn.
3. Lainfiacién en Guatemala

A pesar dc las politicas de estabilizacion que fucron
adoptadas hacia finales de los afios 80, en respuesta a los
desequilibrios infemo y extemo que experimentaba la
economia guatcmalteca, la inflacion a inicios de los 90 aun
exhibia tasas volatiles, y un curso hacia niveles mas bajos
y estables no se proyectaba como claro. Recién, a partir de
1998, la inflacién empieza a fluctnar en torno a un nivel de un
solo digito (7 por ciento), con niveles minimo y maximo de 4
y 10 por ciento, respectivamente, Las estadisticas del cuadro
1 (d= la primera columna) revelan una serie de inflaciéon con
registros todavia muy alcjados de niveles inflacionarios que
muestran paises industriales, sesgada hacia tasas mayores
{(hacia la derecha de Ia distribucion), y muy volatil. Ademas,
dicha informacion da cuenta de algunas particularidades
de la serie que pueden ser ntiles al momento de modelarla.
Por ejemplo, cl continuo transito de la tasa de inflacion
entre valores tan extremos como 3.3 y 153 por ciento
puede reflejar la importancia de no soslayar clementos que
introduzcan electos asimétricos o ne-lineales. Asi, se podria
argumentar que el comportamiento de la inflacion es distinto
cuande esta por encima o debajo de cierto nivel. Asimismo,
curiosamenie, seg(in los datws correspondientes a la muestra

expandida® (véase primera columna) la seric de inflacion
se alejaria de un comportamiento consistente con las
propicdades tipicas de una distribucion normal (reflejado
por el rechazo de la hipdtesis nula de normalidad en
la prueba de Jarque-Bera); por ejemplo, la asimetria
respecto a Ja media, mientras que esta cvidenicia parece
no ser rechazada para la serie de inflacion en el horizonte
(mas pequefio) de prediceion. Este hecho estilizado ya da
cuenta, aungue de manera prematura, de la relevancia de
tomar en cuenta ne-linealidades. Por suparte, la volatilidad
de la inflacion también podria llamar la atencion hacia
un modelamienio explieito de su volatilidad condieional
haciéndola dependicnie de cierios estados.’

Al momento de realizar un andlisis tradieional de series
de tiempo sobre una variable que exhibe alta persistencia
siempre surge la disyuntiva de diferenciarla o no. Es atn
mis complicado y poco esclarecedor cuando la aplicacion
de una bateria de pruebas de raiz unitaria reporta resultados
contradictorios.® A veces se olvida que una serie estadistica
noesunobjetoaisladoy quelaintuiciony teoria ccondmicas
tienen algo que decir al respeclo.” Chumacero (2003), por
efemplo, muestra para la eeonomia chilena que es dificil
de concebir, incluso a partir del modele mas keynesiano
que se pueda proponer, respuestas permanentes en el nivel
de actividad frente a impulsos monetarios de eardcter
temporario, que cs un resultado que se obtienc cuando se
trabaja con la primera diferencia de cste indicador de nivel
de actividad (similar, en construccién y utilidad al IMAE
de Guatemala), en ¢l contexto de estimacion de un modelo
de vectores autorregresivos. En el caso de la inflacidon es
posible que algupa prueba estadistica la sefiale cormo serie
ne estacionaria.® Sin embargo, es claro qne st la inflacién

4 Esta muestra es la que se utilizara en |la estimacion de los mo-
delos revisados en la siguiente seccion.

& Sin embargo, debe notarse gue e! modelamiento de la varian-
za condicional de la inflacién, usando por ejemplo ia familia
de modelos derivada de especificacionss ARCH y GARCH, no
tiene implicancias sobre prondstices basados en la media con-
dicional de la serie (véase, Franses y van Dijk, 2000), que scn
los que interesan en este frabajo.

8 Esto quizas no es sorprendente atendiendc al poco poeder que
exhiben las tipicas oruebas de raiz unitaria. Véase Hansen
{1995} para |a exposicion de un enfegue alternative al tradicio-
nal en el ambito de pruebas de raiz unitaria.

véase Chumacero (2001) para un desarrollo exhaustive de
esta (ltima idea.

¢ Ejemplos de la practica de diferenciar la serie de inflacién antes
de ser modelada pueden encentrarse en Valle (2003} y Moran |
y Valle {(2003), para el caso de Guatemala.
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es susceptible de ser pronosticada, lo que tiene un sentido
particular en el caso de operar la politica monetaria dentro
de un esquema de metas de inflacion, aquélla no puede ser
concebida como no estacionaria.® De la siguiente figura se
puede notar que si la inflacion fuese no estacionaria, y por
lo tante modelada en primeras diferencias (caso (b) en la
figura 2}, el shock idiesincratico podria ser percibido como
permanente (notese que la serie converge a un nivel diferente
{rente al impulso del shock) cuando en realidad es temporario
por definicién. Por ello, en el analisis que sigue, la inflacion
en niveles es modelada como una serie estacionaria.

Figura 2
lmpulso-respuesta de la inflacién (a un shock
idiosincratico) cuando es modelada en niveles (a) y en
primeras diferencias (b)

(a) (b)

]

Now: la inflacion en ambos casos es modelada como un proceso
autorregresive de segundo orden, AR(2). El orden es elegido usando
el criterio de Hannan-Cuinn (HOQN). En el eazo (a) la inflacion es
modelada en niveles mieniras que en el (b} en primeras diferencias. El
irnpulso-respuesta corresponde al nivel de la inflacion en ambos cagsos

y el horizonte es de 36 meses.

4, Modelos de prediccion

En esta seccion sc presentan los modelos ¥ métodos que
se usardn para predecir la inflacién guatemalteca, Los
modelos propuestos son procesos univariados de series
de tiempo lineales y no-lineales. Dentro del altime grupo
se consideran modelos de cambio de régimen y de redes
neuronales gue capturen no-linealidades que pueden
resultar utiles en la prediceidn.
¢ Recuérdese gue un proceso que se comporta como random
walk no puede, por definicion, ser predicho, Ademas, del Teo-
rema de Descomposicion de Beveridge y Nelson (1981) sa-
bemos que toda serie no estacionaria puede descomponerse

entre un componente de random walk y ofro estacionario (ba-
sicamente un ruido),

4.1 Modelos AR

La representacion general de este modelo lineal es como
sigue:

lp'
Y, =i +Za‘;‘yt—.j +u,

=

e (1)

donde o son los parametros del proceso autorregresivo,
p es el orden autorregresivo obtenido a partir de
criterios convencionales de scleccidn de modelos, v o
es la perturbacion eslocdstica. Para elegir el orden p
sc utiliza ¢l criterio de Hannan-Quinn dado que es un
criterio de seleccion de modelos consistente™ y elige
una especificacién con nivel de parsimonia qne se ubica
entre las que entregarian los criterios de Akaike y el
bayesiano de Schwarz. La utilidad de estos modelos con
fines de prediccién ha sido mmy documentada desde el
aporte y andlisis seminal de Box v Jenkins (1976). De
hecho, es a veces dificil tratar de superar a este modelo
en términos predictivos usando alternativamente modelos
con fundamento ccondmico, por lo que usualmente se le
considera como un modelo refercnte (benchmeark) cuando
se evalla la capacidad predictiva de modelos alternativos.

4.2 Modelos SETAR

Una representacion genérica para modelos que admiten
cambio de régimen puede escribirse de esta mancra:

v . » 3
V. =(Gw + ZL“],;T‘/J—;}I(JII-A < r”_i-[ﬁ?.ﬂ + Zﬂz,iyt—j Jr(lfr—d > q)"rﬂ: ra (2)

[N G \ =

donde o,y a,son los pardmetros asociados a los regimcues
que sigue y en funcion del valor que adopte la funcién
indicador f(-). Esta funcidén es igual a 1 (sc activa) si se
cumple la condicién del argumento y O de otro modo. y e
la variable de transicion o umbral (la que introduce la no-
lincalidad} micntras que g es el pardmetro de umbral, cuyo
valor determina si J¢-) se activa o no. Este lipo de modelos,
en esta forma genérica, son denominados modelos de
umbral (del inglés, threshold models) y contribuciones
recientes en el dmbito de la cstimacion e inferencia se
deben a Hansen (1996, 1997). Cnando la wvariable de
umibral es la misma cuyo proceso se modela (1. e. g es una
" Por consistencla se entiende que, a medida que la muestra se

hace grande, la probabilidad que el criterio elija al verdadero

proceso generador de datos tiende a uno. Esto no courre con
el criterio de Akaike, por ejemplo.

Pagina 6



realizacion dcy, ), el modelo adquierc el nombre de SETAR
(del ingls, self-exciting threshold models). El proceso de
estimacidén involucra, ademas de los pardmetros usuales, a
los pardmetros de wnbral (¢ v ). La estimacion de ambos
parametros se lleva a cabo de manera conjunta por medio
de minimos cuadrados condieionales, que en escucia es
una estimacién por concentracion. Lo que estd detras dela
estfimacion por concentracion es el hecho que para valores
dados de los pardametros de umbral el proceso que sigue y
es lineal en los parametros «, siendo factible por lo tanto
usar metodos lineales de estimacidn. Asi, se realiza una
blsqueda de griila en un rango de valores permisibles que
podrian adoptar tanlo  como g. La cleccion del rango
para el rezago & es trivial dado que esta variable solo
puede adoptar valores discretos hasta un maximo igual a
p. Para cada combinacion de pardmetros sc estima (2) por
minimos cuadrados ordinarios v se computa la suma de
residuos al cuadrado. Finahmente, los valores estimados
de los pardmetros de umbral se encuentran resolviendo:

.
{g,d}y = argmin %Z@f—x;(fﬂ [ (qr))2

gl deD H o4

donde D={1,p}yQ={q,q } denctael espacio de paramctros
. L .

acotado por niveles inferior y superior que corresponden,

siguiendo a Hansen (1997), al percentil 15 v 85 de la

distribucion de la variable de umbral y,_, respectivamente.

Ademés:

x:(q) = [xf'I(yf—a‘ <q) %'y, , > q)],

siendo:

xf(q)=(1 Yia Yeg o B’:fp) ¥ Qz(al' az')

Se purede ver Ficilmenic que (1) es un caso particular
dc {2) cuando se cumple que &, = o, Sin embargo, no cs
directo aplicar la inferencia convencional toda vez que
bajo la hipdtesis nula de igualdad de pardmetros de ambos
regimiencs el parametro de umbral ¢ no estd identificado.
Esto quiere decir que bajo He: &, = a, el pardmetro ¢
podria adoptar cualquicr valor. Hansen (1996) propone
un procedimiento basado cn beetstrap para gencrar la
distribuciéon empirica de una prucba tipo que compara
modelos restringido v no restringido (i. e. a [d Wald) vy asi
obtener probabilidades exactas (p-values) que permitan
rcalizar un andlisis de inferencia apropiado."’

" Véase Hansen (1996, 1997) para mayores detalles.

Una manera alternativa de elegir la variable de umbral
consiste cn elegir el rezago o para ¢l cual existe mayor
evidencia de rechazo de la hipdtesis nula de linealidad.
Hansen (1997), sin embarge, mucstra que ambas
esfralegias, ¢sta vy aquélla basada en cl criterio de
minimizacion antes discutido, tienden a sugerir lo mismo.

4,3 Modelos STAR

Un modelo del tipo STAR se puedc representar como
sigue:

{ 5

Yi=layt Er‘z.f,”e—j JG(.Vr-;iJQf?)+iﬂz.u *E“z,;.lffﬂ I- G(ye—.w'q'“f‘))*' W, (3)
[E]

i‘=T

donde 1lodo tienc igual explicacién que en (1) ¥ en (2),
excepto la funcién de transicion G¢*). En (2) el cambio
de régimen es brusco mientras que en (3} la transicion
entre regimencs es swuave. Precisamente, la naturaleza
de esta transicion se debe a G*) que depende como cs
usual de los parametros de umbral, pero ademas, del
parametro y que controla el grado de suavizamiento dc la
transicion. Tradicionalmente y por facilidad G{) adopta
dos cspecificaciones, a saber, las funciones logistica ¥
exponencial.

Cuando G¢*) es logistica:

Gl e g v)=(+expl- vy, —g))7 v>0 e ()

la transicion se da desde valores menores a g hacia valores
que estén situados por cocima de g.*2 Como puede resultar
intuitivo ¢ priori, un modelo STAR anida 4 modelos dc
transicion instantinea (TAR) y modelos autorregresivos
lineales. Siy — 0 (3) converge a (1) mientras que si y —
=, (3) tiende a una especificaciéon como en (2).

Allernativamente, &(*) pucde ser exponencial:

G(}}'rfr.wfff"f)=l“ exp(_Y(_Uf-d —‘:J')Z) v >0 - (3)

En este caso, los dos regimenes estin asociados a valores
abgolutos pequefios y grandes, por lo que la funcion de
transicion es simétrica respecto del pardmetro g. Es Fcil notar
que para valores absolutos grandes de la variable de umbral Ia
{uncion de transicion sc aproximaa | mientras que para valores

'z En estos modelos g también recibe el nombre de parametro de
locacion.
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cercanos a ¢ la funcidn tiende a 0. Ademas, (3) deviene en (1)
siy — 0 osly— oo La estimacién de {3) puede abordarse
por medio de métodos de optimizacion numeérica pero quizas
la estrategia menos costosa cn términos computacionales
sea la estimacion por conecenlracidn. La busqueda de grilla
ahora incluye al parimetro de suavizamiento y. La eleccidn
del rezago J basada en evideneia eneonfrada en eontra de
la linealidad del modelo también parece funcionar bien en
cl contexto mas general descrito por (3), tal come discute
Terdsvirta {1994).

Al igual que en {2) la inferencia no es trivial y serian
necesarios procedimientos de remuestreo (1. e, bootstrap)
similares al desarrcllado por Hansen (1996). Sin
embargo, la literatura poco ha explorado al respecto.
Aforfunadamente, Luukkonen et al (1998) notaron que la
hipdtesis nula (de linealidad) de igualdad de pardunetros (1.
€. Ha: @, = o,) podria reemplazarse por otra en la que se
postula que y = @, utilizando una aproximacion de Taylor
de la funcién &) en torno a dicho valor. Experimentos
llevados a cabo por Terfisvirta {1994) muestran que este
modo de operar funciona baslante bien. Por otro lado, la
cleccion de la forma particular que seguird la funcién G¢*)
€5 un tema empirico y existen pruchas cstadisticas ideadas
para diseriminar entre las dos funciones popularmeute
usadas en la literatura, las mismas que ulilizan el enfoque
de Luukkonen et al (1998} para lidiar con el problema de
la identificacion de y y g bajo la hipdiesis nula.’?

4.4 Modeclos de redes neuronales

Intuitivamente, esiz clase de modelos se asemeja, en
¢l modo de operar, al funcionamienio de una ncurona.
Reciben informacion (inpuis) provisia por el econometrista
y/o modelista, combinan dicha informacién de manera
eficiente aunque desconocida (comno si operara en una caja
negra) y reacciona (produciendo ouipuss) a dicho estimulo.
La popularidad v atractivo de este lipo de modelos reside
en el hecho que pueden aproximar arbitrariamente bien
cualquier serie no-lineal.™ La representacion de un tipo de
modelo de red neuronal puede expresarse comeo:

p L ?
Yy, =a, +za;’y.‘—j +ZbiG Ay ‘Z“Z”;,ﬁy.*—j +u, .. (6)
= =1 =

* Véase para mayores detalles: Terasvirla (1884); asi como Es-
cribano y Jorda (1997).

" Esta propiedad recibe la dencminacion de aproximacian univer-
sal. Véase para mayores detalles: Franses y van Dijk {2000).

donde tipicamente () es Ja  funcidn  logistica
G(w) = (1+exp(—w))™". Los inpuis son en este
caso los p rezagos de la variable y, y existe un total de L
unidades ocultas dentro de séle una capa oculta.’® Los
inputs multiplicados por los pardmetros de conexion e, son
mtroducidos en las unidades ocultas {las funciones iogisticas)
produciendo valores de 1 o 0 dependiendo de si activan o
no las L funciones G¢). Finalmente, estas unidades son
ponderadas por los parametros b, para producir y. Este modelo,
al igual que los anieriores no-lineales, puede ser estimado
via métodos de optimizacién convencionales, Sin embargo,
recientemente, White (2006) propone aplicar una estrategia
de estimacion que en esencia es similar a la de concentracion,
mostrando que su proeedimicnto ofrece ventajas de ahorro
computacional y de especificacion considerables.®

5. Estimacion de modelos

La seric de inflacién que es utilizada eon fines de
especificacion, seleccidn y estimacion de modelos
corresponde al periodo que va de enero de 1992 a
noviembre de 2003. La informacion que completa la
muestra hasta diciembre de 2007 es usada con fines de
cvaluacion de pronosticos fuera de muestra. El reducido
tamaifio de este horizonte dec evaluacién (49 meses) se
debc a las restricciones que impone la cobertura de los
prondsticos de inflacién contenidos en la encuesta de
expectativas que son de donmnio publico desde diciembre
de 2003." La siguiente tabla resume lo que sugieren en
términos de cspecificacion los criterios de seleccidn
utilizados en cada caso. Asi, a partir del criterio de
Hannan-Quinn {(utilizado por las desecables propiedades
ya comentadas} se tiene que la mejor rcpresentacidn
univariada y lineal esta dada por un proceso AR(2). Para
elegir el orden p del modelo SETAR sc utiliza [a prueba
de linealidad propuesta por Hansen (1997) hasta por un
maxino de rezagos igual a 6. Las probabilidades exactas

' Por ello este modelo recibe el nombre, en inglés, de single
hidden layer feedforward network model.

'® Véase para mayores detalles: White (2008), donde presenta su
procedimiento denominado, por obvias razones, Qulicknet.

7 Esto es cierto para los pronésticos interpretados como de 1 pe-
riodo adelante. Para los prondsticos de 2 y 3 periodos adelante,
la dispenibilidad de datos se reduce a 48 (a partir de enero de
2004) y 47 (a parlir de febrero de 2004}, respectivamente. Las
proyeccicnes de 3 meses adelante no son repertadas para los
meses de enerc de 2006 y 2007. Para subsanar esta falta de
informacion se utilizan valores obtenidos por interpolacion.
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(p-values) son reportadas en la tabla. La evidencia en
contra de la hipdtesis nula de linealidad es rechazada
con mayor fuerza para el caso de p =1. Por su parte,
las pruebas de linealidad en el contexto STAR parecen
entrar en contradiceidn. Sin embargo, debe anotarse
que la prueba basada en una aproximacién de Taylor
de tercer orden, eu oposicion a la de primer orden, se
desempefia mejor en la deteceidn de no-linealidades, tal
como discuten Franses y van Dijk (2000). Segun esta
prueba el orden autorregresivo es p =6, Asi, también
se encucntra evidencia a favor de una especificacion
exponencial para la [uncion de transicién G-} en (3). El
rechazo de la hipétesis nula, como muestra el valor del
p-value =0.0697, cs consistente como la eleccidn de la
especificacidn ESTAR.

Cuadro 2
Resultados de las estimaeiones de los modelos
univariados de series de tiempo

Els SETIAR FTAR i

vrden () 2 1 &

- cteen i N
ealimacion aLs comgeriracids

schtet VWit 2005
Piumien, 1997 Qutchtat (Wi, 2005

Hstezgiet- Hansei Lenss-amlidatmn dro-

e i 19971 Terdsourwi (199)  Ewerbanay Janta {1997 Vel Hocr (2005
e - .
W 3 wdvice |5 padie |5 i oo, PP ST | e
e oy it wats =L T
1 0AMI |1 a0 4 O7TE CHIER [ERL- R BL I I [ 14
1oamsE |7 04me [ 20 0B8R 0% LTS ST 1 387
2 p7aEs |3 0s0 |3 0sMA oS 00784 GIER kS 135,82
4 s 4 030 |4 a33E  assn [T T2 3 86,18
S 5 amm |3 oam domg LW RIS
4 AN | B A0 [ 6 0338 AN OST 01958

Nota: NN = peural network, ESTAR = E,T.p{)I?(‘!ITI!‘GI’SJTI()(J!.TT aulorregresive
madel, LSTAR = logistic smooth autorregresive model

El procedimiento gue sc utiliza para especificar al
modelo de red neuronal es como sigue: primera, s
elige ¢l orden autorregresivo de una especificacion
lincal por medio de criterios de seleccidn de modelos
basados en cross-vafidation. Una vez elegido
este rezago (gue aqui es igual a p=1) sc prueba
especificaciones de manera secuencial hasta un
nimero maximo arbitrario de unidades ocultas L. La
regla de decision respecto del numero de unidades
ocultas elegidas consiste en elegir la especificacion de
red neuronal que produzca la menor suma de residuos
al cuadrado, computada esta dltima también por cross-

validation.'® La estimacion siguc cl procedimiento
denominado Quicknet tratado en White (2006). Sin
cmbargo, este modelo es descartado en el andlisis que
sigue dado que las funciones no-lineales asociadas a las
unidades ocultas parecen no tener relevancia. Nétese que
la cantidad de unidades (L) ocultas que minimiza la suma
de crrores al cuadrado es cero, es decir, la especificacion
cstd mds acorde con un modelo lineal autorregresivo de
primer orden (ya que inicialmente p=1).

6. Evaluacién de prondstices

Recientemente, las herramientas  apaliticas que cl
investigador dispone para cvaluar la capacidad predictiva
de modelos y/o métodos alternativos' han evolucionado
notablemente. Es claro que la comparacion de prondsticos
basada en criterios de evaluacién tradicionales como ¢l
error cuadratico medio (ECM) y el error absoluto medio
{(EAM) no es suficiente para juzgar la capacidad predictiva
entre modelos. Lo que importa en realidad es que se le
permita a un modelo cualquiera comparar su habilidad
predictiva en promedio con la del modelo referente. Diebold
vy Mariano (1995) inician esta literatura de evaluacion
de habilidad predictiva basada en pruebas de hipdtesis
que son funcion del desempefio relativo de modelos
competitivos.2® Posteriormente, las contribuciones han
estado orientadas a desarrollar pruebas estadisticas que
permitan la comparacién de modelos anidados, nn contexto
que simplemente la prueba de Diebold y Mariano (1995)
0o puede abordar.®

s La técnica de cross-validation forma parte de la familia de tec-
nicas de remuestreo que son usadas para realizar inferencia
{en este caso de seleccidn de modelos) basadas en propieda-
des de muestra finita, en ocposicion a propiedades de muestra
grande que son estudiadas por la teoria asintdtica. De manera
simple, esta técnica divide la muestra en dos grupos. Uno de
tratamiento gue es usado para la estimacion del modelo y otto
de validacion sobre el cual se juzga el grado de ajuste del mo-
delo. Véase para mayores detalles Racine (2000) donde se pro-
pone un meétodo de cross-validation consistente e ideado para
el tratamiento de series de tiempo.

@

Mas adelante se enfatizara la diferencia entre modelos y méto-
dos.

2

S

El marco de analisis de Diebold y Mariano (1295) es formaliza-
do mas tarde por West (1996).

2! Para mayores detalles véase: Clark y West (2007) y McCracken
(2007).
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Una contribucion reciente que se perfila como promiseria
se debe a Giacomini y White {2006). Por un lado, la prueba
propuesta compara directamente métodos mas que modelos
de proyeccion al considerar la incertidumbre asociada a la
estimacion de los parametros, 1o cual a su vez es posible al
descartar estrategias recursivas de estimacitn de parametros.®
Esto sucede ya que con un plan asintdtico que solo es relevanie
para el horizonte de prediceion, la incertidumbre derivada de
la estimacién no se desvanece a! permanecer fija la ventana
de estimacidn (estrategia rolling) o el pardmetro (estrategia
fija). Este nuevo escenario de evaluacion predictiva, distinto al
amplhiamente utilizado en la literatura, pemmite comparar tanto
prondsticos obtenidos con ventanas distinias para la estimacion
de los pardmetros como aquellos obtenidos a partir de modelos
anidados. La otra contribucién de Giacomini y White (2006)
se refiere a que permite llevar a cabo comparaciones dc
habilidad predictiva condicional a informacion que se cree
tiene alguna relevancia para discriminar entre la capacidad
de modelos altermativos para predecir en una fecha futura
determinada. Tal como discuten los autores, Ja eleccidn entre
las pruebas condicional e incondicional depende del interés del
investigador, 3i el interés estd en saber si un modelo es mejor
que otro en pradecir una variable en promedic lo inmediato
es apelar a un analisis meondicional. Si por el confrario, se
desea saber qué modelo estd més capacitado para predecir la
variable de mterés en una fecha [utura determinada, lo correcto
sera aplicar pruebas de habilidad predictiva condicionales. Lo
novedoso de estc 1ltimo marco de andlisis es que es posible
someter a prucha variables que el investigador cree puedan
aportar a desentrafiar la capacidad predictiva de un modelo en
particular.

7. Combinacion de prondsticos

El interés de este trabajo esid en evaluar si las proyecciones de
inflacion contenidas en la encuesta de expectativas tienen 1ina
utilidad practica que puede cobrar especial relevancia en un
esquema monetario al que le importa mucho la coordinacidn
de las expectativas de inflacién de los agentes ccondmicos. Los
modelos univariados de series de tiempa ya han sido discutidos
ampliamente. Ahora se presentan las estrategias usadas para
combinar los prondsticos que de ellos se derivan con las

% Comunmente, en la literatura de prediccion se utilizan tres estrate-
gias para la estimacion de los parametros, a saber, la recursiva (la
muestra incorpora cada vez mas informacién a medida que se avan-
za dentre del horizente de evaiuacién fuera de muestra), la ralling (la
ventana de estimacién se mueve en forma conjunta con el horizonte
de prediccidn pero su tamaric permanece fijc) y la fija (los valores es-
timados de los pardmetros usados en 1a prediccién son los obtenidos
dentro de muestra, y permanecen fijos en todo el horizonte).

proyecciones hechas por los agentes privados. En este trabajo
se proponen tres estrategias que han sido parcialmente usadas
en la literatura ®® Considere que se quiere combinar dos series
de prondsticos que en principio pueden ser competitivas (1. e.
¥y v+, siendo f7 el horizonte de evaluacidn de prondsticos
(fuera de muestra).

Combinacion de promedio simple (1)

1
Y= 5 & +y,fz) W=t H -
Combinacion promedio ponderada (2)
i 1 :
yP{ =w1,hyﬁ +wz,},yf[2 h=1..,H ... (8)

donde las ponderaciones estan definidas como:

MSE, ., .
W, = — =12
MSE, ;, + MSE, ,,

donde MSFE denota error cuadratico medio,

Combinacion basada en ponderaciones dptimas (3)

s 1 02
y/ = w ! +w,yf h=1..,H . (9
donde w, y w, son:

1T E P 2
srgsmin -3y " w,?)

=1

Cnadro 3
Modelos usados en el andlisis de evaluacién de prondsticos

Nomeneletyra Deeseripeidti

AR sadels auforregresive lneal
SETAR miodelo au!a:‘regrrssizm e
HAHIrA
STAR mndelo ﬁ:{i(.a.jrsgrcszoa de
traasicldn suave
EEI encucsta al'l‘e crg:cm!iws de
inflaeidn
inacidn AR+
AR-EEL fombmncmm AR EEI
basada :n estrafegia i
SETAR-EELi combinacicn EETAR.+,lEEI
basada en estrategia i
STAREELE coushinncidn STAR+EE]

basadn en estrategin f

Nota: La estrategia de combinacién es 7=/ {promedio simple}, i=2
{promedio ponderade) y /=3 (basada en ponderacioncs dptimas).

2 Véase Timmermann (2006) para una revisién exhaustiva de [a lite-
ratura de combinacion de pronosticos, asi como Pesaran y Timmer-
mann (2007} para la discusion de dos de los métados que aqui se
presentan,
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8. Resultados

En esta seccidon se generan prondsticos a partir de los
modelos discutidos previamente de A periodos adelante,
donde A={, 2 v 3, de modo que puedan secr usados en
las comparaciones con las proyecciones de la encuesta.
Cabe precisar que la generacion de prondsticos es
directa en cl caso de modeles lineales pero no succde
lo mismo cuando se usan modelos no-lineales, en cuyo
caso las proyecciones requicren ser simuladas mediante
hootstrap.® Los resultados de la evaluacion predictiva
son mostrados en los cuadros 5-7 {incondicional} y 8-10
{condicional) a mancra de apéndice.®® Cuando el anilisis
de inlerencia incondicional es el que importa emergen
resultados muy interesantes. Sc confirma de los cuadros
que es muy diffcil ganarle en habilidad predictiva a un
modelo lineal autorregresivo. En todos los horizontes
considerados el desempefio del modelo AR es similar en
promedio al de los otros modelos {incluidos aquellos que
s¢ derivan de combinaciones de prondsticos). Por otro
lado, en horizonles muy cortos (A=1} los prondsticos
combinados ¥ la propia proyeccion basada en la encucsta
se descmpefian mejor, en promedio, que los modelos no-
lineales, aungue en horizontes mas largos y cuando se usan
ponderadores dptimos la combinacién de la proycccion
basada en la encuesta v el modelo lineal cobra mayor
relevancia como muestran los cuadros 6y 7.

De esta mancra, modelos que combinan prendsticos de la
encuesla v predicciones de modelos no-lineales parecen
rescatar elementos de un compertamiento asimétrico cn la
inflacidn que son simplemente ignorados por los modelos
no-lineales usados de manera aislada. Ya que en el corto
plazo es probable que efectos asimétricos en la inflacidn
tengan alguna relevancia, cste hallazgo resulta ser
bastante intuitivo. Ademas, lo anterior es reforzado por el
hecho que el prondstico combinado de la proyeccion de la
encuesia y del modelo lineal parece tener mayor habilidad
predictiva que otro tipo de wmodelos en horizontcs
mas largos. Asi, la importancia de efectos no-lincales

# Para obtener proyecciones puntuales a partir de los modelos
SETAR y STAR se computa la media de las 5000 proyecciones
generadas. Para mas detalles véase Lin y Granger (1994).

% En los cuadros 5 y 8 (para h=1) aparecen algunos dates fal-
tantes en forma de punto. Esto se debe a que el coeficiente de
ponderacidn calculado es igual a uno, resultando por lo tante
que ¢l prondstico compuesto es igual a uno de los prondstices
individuales.

tenderia a diluirse en dichos horizontes. La discusion
anlerior sugiere importantes ganancias en términos de
predieeion derivadas de combinar pronosticos a partir
de modclos econométricos y prondsticos de los agentes
privados. Por otro lado, un elemento de importancia
que revelan los cuadros 5-7 es que, en efeclo, evaluar
capacidad predictiva a partir de la simple comparacién
de medidas dc desempefio entre modelos es ingenuo,
Decl cuadro 5, por ejemplo, sc nota que a pesar que los
prondsticos construidos a partir de un modelo AR exhiben
un desempefio tres veces mejor que el que muestra la
prediccion basada en cl medelo SETAR, la cvidencia es
fuerte en sefialar que en promedio el desempeiio de ambos
modelos ¢n términos de prediceidn es ¢l mismo.

Figura 3
Persistencia en los prondsticos de inflacién basados en

la encuesta, k=123

20LE F004

Para llevar a cabo pruebas de habilidad predictiva
condicionales se requiere de una variable tentativa que se
conjeture, ayude a desentrariar la capacidad predictiva de
un modelo en particular. Las variables utilizadas con esos
fines son los 6 primeros rezagos de la funcién de pérdida
de prondstico y su inclusion cstd motivada por la figura 3.2
Del grafico se observa que en la generacion de prondsticos
basados en la encuesta existc cierta persisiencia ya que, por
cjemplo, en tiempos de repunte inflacionario las predicciones
de la inflacion permanecen sistematicamente por debajo de

2 Giacomini y White (2006) usan la misma variable en sus aplica-
ciones practicas.
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la inflacién observada. Algo similar se observa cuando la
inflacién sigue un curso decreciente, aungue con un sesgo
positivo. De los cuadros 8-10, en contraste con lo mostrado
por el analisis incondicional, no se encuenira evidencia
solida que sugiera que la combinacion de prondsticos sea
un area de estudio promisoria. Se puede ensayar al menos
dos explicaciones al respecto. Primero, lo anterior puede
reflgjar simplemente que no existen ganancias derivadas
de la combinacion de prondsticos cuando se trabaja en cste
contexte. Segundo, puede ocurrir que la persistencia en
medidas de desempefio de prondsticos, como el MSE, sea
poco informativa acerca de la capacidad predictiva relativa
etttre modelos.

Como sc ha visto, los resultados en lo que a combinacion
de pronosticos se refiere son mis alentadores cuando lo
que importa cs el desempefio relativo promedio dentro
del horizonte de evalnacion de pronosticos (andlisis
incondicional). Sin embargo, estos tesultados favorables
podrian estar contaminados por la bisqueda intensiva dc
modelos que se ha hecho para una muestra dada. White
(2000) enfatiza los efeclos pemiciosos en inferencia que
implica la basqueda exhaustiva de modelos cuando se usan
préacticas de data mining. La evidencia a favor de la capacidad
predictiva de un modelo en particular puede ser resultado
de la buena suerte si no se toma en cuenta el hecho de que

para encontrar la especificacién y/o modelo descados sc
ha tenido que probar y estimar previamente un nimero
considerable de¢ modelos usando la misma mucstra.
White (2000) desarrolla un procedimiento denominado
Reality Check quc permite llevar a cabo andlisis de
inferencia inmune al sesgo derivado del dafa mining.®
Para cvaluar si los resultados obtenidos al comparar los
prondsticos combinados con aquellos obtenidos de los
modelos no-lineales sc mantienen luege de considerar
el sesgo atribuible a data minmo, se replica la segunda vy
terecra lineas del cuadro 5 que consideran a los modelos
SETAR v STAR como modelos de referencia (benchmark),
respectivamente, pero esta vez usando el procedimicnlo
de Reality Check. Bl siguiente cuadro reporta los p-values
de Reality Check que podrian considerarse eomo inmunes
al problema de data mining. Ademas, se muestran los
p-values {naive) que corresponden al easo en el que el
modelo elegido es el tnico cn ser probado en los datos.
Notablemente, como se pucde apreciar del cuadro, los
resultados respecto a la ganancia de utilizar combinaciones
de pronédsticos se mantienen.

Zr  Este procedimiento es bésicamente unc de bogcistrap, Para
generar realizaciones arificiales {=1000) de la serie de infla-
cion se usé el procedimientc ar-sieve bootstrap propuesto por
Bihlman (1997, 2002). Este procedimientoc bootstrap garantiza
muestras artificiales de inflacidén estacionarias.

Cuadro 4
Reality Check aplicado a modelos de combinacion de prondsticos

modelos alternativos

AR-EEl- SETAR-

STAR- AR-EEI- SETAR- STAR- AR-EEI- SETAR- STAR-

modelo benclnayk: SETAR STAR 1 FEI1 FEI 9 FELD EEID 3 FEL2  EEL3
(1) 2) {3 (4) =) (6) (7 (8 (9 (10)
Bootstrap Reality Check p-value 0.3470 0.0180 0.0010 0.0010 0.0000 0.0000 0.0006 01700 0.1700 0.0410
Naive p-value 0.3470 0.0020 0.0000 0.0010 0.0000 0.0000 0.0000 01700 0.0000 0.0410
Sesgo por dafa mining 0.0000 00160 0.0010 00,0060 0.6010 0.0000 0.0060 00000 Q1700 0.0000
odelo benchmark: STAR AR-EET. SETAR- STAR. AR-EEI- SETAR- STAR- AR-EEI- SETAR- STAR-
1 EEI-1 EEI-1 2 EEI-2 EEI-Z 3 EEI-3 EEI-3
(10 (2) {3) 4 ] (6) (7 (8) ©)
Bootstrap Reality Check p-value 0.06096 0.0690 G6.0010 0.0010 Q.0000 00000 07140 0.7140 0.0120
Naive p-value 0.009G  0.0010 0.0010 0.0006 0.0000 00000 07140 0.0060 0.0120
Sesgo por datn mining 0.0060 0.0080 0.0000 00010 0.0000 0.0000 00000 07080 0.0000

Nota: el valor del p-vardfise esta asociado a la hipotesis nula de igualdad de desempefio predictivo entre modelos. Para justificar mas la utilidad de este ejercicio
congidere ¢l eago en el que se comparan ios maodelos SETAR (henchmark)y el modelo que produce prondsticos combinados entre este modelo y las proyeceiones
de la eneuesta para un horizonte, A=3 (SETAR-EEI-3}. La inferencia en este easo eambia dramétieamenie al considerar ¢l sesgo por data mining. Asi, pareceria
que el modelo alternativo supera al modelo de relerencia (benchmark) dado que el p-wrfue asociado cs igual a O (enfoque agive). Sin embargo, luego de
eonsiderar la bsqueda exhaustiva hechia en los datos no es posihle rechazar la hipdicsis nula {p-value=0.17).
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Es muy ilustrativo graficar los p-vafues robusios a
derta mining en funcion de un indicador del nimero de
modelos estimados, cuando se asume que el modele de
referencia es el SETAR (a) y ¢l STAR (b). Cada vez que
la linea se aproxima a 0 exisle evidencia de ganancia en
términos predictivos del modelo alternativo (identificado
segin el orden numérico establecido en el cuadro 4) en
comparacion con el modelo de referencia. Es decir, que
los modelos de combinacion de pronésticos identifican
informacion relevante para rechazar la hipOtesis nula
de igual desempefio de prondsticos. Sin embargo,
pronodsticos consiruidos sobre la base de ponderadores
optimos parccen ser menos relevantes lal como muestra
el comportamiento del p-value cuando estos modelos son
evaluados (el p-value aumenta)
Figura 4
Evolucion del Reality Check p-value versus niimero
de modelos

(@) (b)

m—
m—

9. Conclusiones

Cada vez son mas los bancos centrales que se
comprometen a objetivos inflacionarios tratando de
cumplir los requerimientos institucionales y técnicos gue
el esquema de metas de inflacion demanda. Ciertamente,
el banco central de Guatemala ne ha escapado a esta
practica internacional. Uno de los elementos del régimen
que resulta clave es el monitorco de las expectativas de
los agentes econdmicos ¥ con ese fin cl banco central de
(imatemala reporta desde diciembre de 2003 los resultados
de 1a encnesta de expectativas de inflacion de los agentes
privados. Este trabajo evalla si es posible explotar la
informacién contenida en dicha encuesta como beneficio
adicional al monitoreo de expectativas que realiza la
autoridad monetaria. La utilidad de esta informacion es
evaluada junto con informacién de proyecciones que
provienen de modelos de series de tiempo apelando al
analisis de combinacion de prondsticos.

Los resultados discutidos en el documento dan cuenta de
una ganancia en ¢l uso de las expectativas de inflacion
de los agentes privados en el prondstico de la inflacidn
observada. En el muy corto plaze (A=1) los prondsticos
compnestos parccen identificar efectos no-lineales
que modelos de series de tiempo asimétricos ignoran
cuando son utilizados separadamente. Por otro lado,
combinaciones de prondsticos basados en la encuesta y
modelos lincales tienen mayor relevancia cn el prondstico
de la inflacion en horizontes mas largos (4#==2,3). Este es un
resultado que en la practica se torna muy util. Prondsticos
compuestos ayudan a revelar lo que intuitivamente parece
razonable, a saber, que en el corle plazo elementos no-
lineales tienen un rol importante en el prondstico de la
inflacién; los cuales, sin embargo, se diluyen en plazos
mayores de prediceion, La conclusion anterior es ademés
robusta respecto del primer resultado, sobre la utilidad dc
prondslicos compuestos basados en la informacion de ia
encuesta y proyecciones de modelos no-lineales. A pesar
de haber sobreutilizado la muestra en la estimacion y
seleccion de varios modelos (haber hecho data mining),
la habilidad predictiva sc mantiene inalterada como
muestran los resultados de la aplicacién del Reality Check
debido a White (2000). Esta es una practica poco usada en
irabajos etnpirices de prediccion a pesar de generar sesgos
en la inferencia predictiva,
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Apéndice - Cnadro 5. Evaluacidn de capacidad predictiva incondicional de prondsticos [ periecdo adelante

; - SETAR- STAR- SETAR- STAR- SETAR- 5TAR-
=1 SETAR  STAR EEr lar-EERT DL rera |AREEI2 TLLT o |AR-EER3 SLID e
AR 1.00 1.00 0.96 0.70 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.72 0.96 0.96
0.33 2,39 .69 0.93 .56 0.55 .68 .36 AT o8z 068 [sN-1-)
CETAR - .04 0.00 0.00 .00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.00 0.00 0.00
- .17 2.08 2.8t I.50 167 2.05 1.09 1.24 2,748 2.08 .08
STAR - - 0.01 0.00 0.05 0.00 0.02 0.73 0.20 0.00 0.01 0.01
- - 1.78 2.4 1.28 1.42 1,75 0.83 i.05 237 1.78 1.78
i - - - 0.00 1.00 0.96 0.56 1.00 1.00 0,00 . R
- - - 1.35 0.72 0.8t 0.2 0.52 258 1.33 i1.00 1.00
AR.EEIZ - - - - 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97 1.00 1.00
- - - - .33 0.59 wr3 .39 0.44 02,99 0.7d Q.74
- - - . - X . 0 X . .00 X
SETARLEI 0.02 0.02 1.00 0.97 0.00 0.0 0.00
- - - - - 7.12 i3r (L73 LE2 i.85 7.39 T.3%
STAREELT - - - - - - 0.10 1.00 1.00 0.00 0.04 0.04
- - - - - - 1.23 66 Q.74 1.67 1.25 1.25
AR.EELZ - - - - - - - 1.00 0.99 0.00 0.44 .44
- - - . - - - 0.55 0.60 1.55 1.07 2.01
SETARLEL2 - - - - - - - 0.07 .00 0.00 0.00
- - - - - - - - 1.15 2.54 1.91 1.97
STAR-EEI-2 : : h " : - " - - 0.00 n‘(_]o 0.00
- - - - - - - - - 2.25 169 159
AR-EEI-3 : h : : : : - - - - 1.00 1.00
. - ; . - , - - - - 0.75 0.75
SETAR-EEI-3 ) - - : i " h " " ) : :
- - - - - - - - - - - 1.00

Nota: los mimeros en negrita son p-values asociados a la hipotesis nula de igualdad de desempefio de pronosticos (Gilacomini y White,
2006). La hipdtesis alternativa dice que el modelo/método de la fila es superado en habilidad predictiva por el modela de la columna,
Los valores en cursiva y mas peguefios denotan la razén de la suma de errores de prediccidn al cuadrado (SEP) de los modelos de la
fila ¥ la columna (en ese orden). Asi por ejemplo, la hipotesis nula de igual desempefio de prondsticos no puede ser rechazada cuando
se comparan los modelos AR v SETAR (p-value=1.00}. Asimismo, la SEP del modelo 4R equivale a la tercera parte del SE del modelo

SETAR.

Apéndice - Caadro 6. Evaluacion de capacidad predictiva incondicional de prondsticos 2 periodos adelante

AR-EEl- SETAR- STAR- |AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEl- SETAR- STAR-
=7 4
h=2 SETAR  STAR EE! 1 EEI1  EEI-1 2 EEl-Z2  EELZ2 3 EEI-3  EEI-3
AR 1.00 1.00 1,00 0.08 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.65 1.00 1.00
255 .33 034 a.72 .35 .38 o3H 031 0.3z 026 .54 2,37
SETAR 0.04 .45 0.00 0.21 0.01 0.13 0.835 0.66 0.00 017 0.07
- 1,18 1.01 297 1.0k 116 116 .04 [28.2 4 2.917 T 1.12
STAR - - .83 0.01 0.85 0.57 0.54 0.98 1.00 0.00 0.87 0.67
: - - (LAG 1.82 .89 0.88 G.28 O.AG G52 2.46 O.88 (2817
EEI - - - 0.00 0.30 0.04 0.02 0.90 0.70 0.00 0.36 0.02
- - - - 2.14 1.03 1is 1.14 .23 n.es 2.487 1.3 .17
- - - - .00 1. 0 1.00 0.00 i .06
AR-EEL-T 1.00 1 00 1.00 1.00 1.4
- - - - Q.28 [ 053 043 (a5 1.34 e .52
- - - - - a, 12 . .85 } Ry 01
SETAR.EEL1 o1 01z 1.00 o] 0.00 0.61 0.0
- - - - - T.17 7.71 Q.20 0.93 278 1.0 1.67
STAR-EEI1 - - - - - - 0.52 1.00 1.00 0.00 0.99 .90
- - - - - - .00 .81 £2.485 250 .20 o0.87
AR-EEI-2 - - - - - - .99 0.94 Q.00 0.86 0.65
- - - - - - - LA A3 282 .94 6.97
SETAR-EEi-2 - ” - - - - - - 0.32 0.00 Q.00 Q.00
- - - - - - ™ - 1.0= S5.09 Lrd 1.19
STAR.EEL2 - - - - - - - - - 0.00 016 0.01
- - - - - - - - - 3.09 1.8 1.16
AR-EEI-3 - - v - - - - - - - 1.00 1.00
- - - - - - - - - - 4.36 038
SETAR-EEI-3 - - - - - - - - - - - 0.04
- - - - - - - - - - - 1.08
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Apéndice - Cuadro 7. Evaluacion de capacidad predictiva incondicional de pronéstices 3 periodos adelante

AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEI- SETAR- 5TAR- |AR-EEI- SETAR- STAR-
h=3 SETAR STAR EET 1 EEI-I EEI-1 2 EET-2 EE-2 3 EEI-3 EEI-3
AR 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.0¢ 1.00 0.62 1.00 1.00
0.56¢ .43 o0zs .59 6.33 .38 [23-2:4 0.28 0.26 n.asg 0.34 a.38
- (o] . L B . 2
SETAR 04 0.99 0.0C¢ 0.B0 0.29 0.95 1.00 1.00 0.00 0.77 0.24
- .18 [£N:1-3 7.€3 Q.22 1.405 a.7e a.71 0.7 z.7a [ X 2044
5TAR - L 1.00 0.08 0.2 n.7¢ 0.98 1.00 1.00 0.00 092 0.78
- = 0.59 158 0.78 082 DB 0.&0 Q.60 2.28 o.75 .38
EET - - - 0.G0 0.00 0.00 0.00 0.30 0.40 0.60 0.00 0.040
- - - 243 *1.33 1.52 1.14 1.5 1.02 3.90 1.35 1.56
AR-EEI1 - - - - 1.00 1.50 1.00 1.00 .00 Q.00 1.00 1.00
- - - - Q.57 Q.65 0.48 £.dd 0.43 F-T3 57 264
SETAR-EEI-1 - - - - - Q.00 Q.98 1.00 1.00 0.00 0.071 0,00
- - - - - 1.15 02.84 .78 .77 2.483 .61 .13
STAR-EET-1 - - - - - - 100 1.0C 1.00 0.00 1.00 1.00
- - - - B - .25 DL3H 067 2.56 LEF 05.88
N - - - - - . EE =) L0 . (3.
AREEI-2 0.85 Q.54 0.00 Q.02 .00
- - - - - - - a.ei .99 3.2 1.18 .32
SETAR-EEI-2 - - - - - - - - 0.61 0.00 0.00 000
- - - - - - - 0.2 a.r8 1.27 1.46
STAR-EEID - - - - - - - - - 0.00 0.00 0.00
- — — - - . - - - 3.83 1.33 1.48
AR-EEI-3 h - - - - - - - - - 1.00 3.00
- - — - - - - - - 0.35 0.49
SETAR-EEI-3 - - - - - - - - - B - 0.00
- - - - - - o - - - - 1.1
Apéndice « Cuadro 8. Evaluacién de capacidad predictiva condicional de prondsticos 1 periodo adelante
. = — " . SETAR- STAR- SETAR- STAR- . SETAR~ STAR-
Tremt SETAR STAR EEr AR-EEIT I TRy |AR-EEL2 LU Foia |AR-EER3 T Tz
AR 01z .33 0.44 0.56 0.23 Q.23 0.GS Q.05 0.30 0.58 .44 .44
0,07 0.25 0.27 0.z24 o 071 a.te 005 0.08 0.24 027 .27
SETAR - 0.74 0.74 0.58 0.84 0.93 0.74 0.58 0.67 0.88 0.74 0.74
- - 0.7 14 0.G6 o009 a.07 G.17 n.09 28 4.6 G.14 a.i4
STAR - B 0.60 0.67 0.53 0.67 0.58 0.47 0.44 0.65 0.60 0.60
o - - a.87 2.23 .79 0.29 0.61 0.97 0.96 0.24 .81 6.81
EEI - - - 0.86 0.33 042 0.47 0.76 0.37 D.86
o - - - .22 077 o.72 o5z a.1e 0.46 6.20 . .
AREELI - - - - 0.14 0.35 0.09 0.05 0.21 0.40 0.14 0.14
- - - - Q.08 .13 8.01 03 [sNelc) 0.27 6.22 [ Reded
SETAREELL - - - - - 0.74 0.65 0.07 0.40 0.86 0.67 0.67
- - - - - 6.73 28 G058 0,82 a.06 617 0T
- . - - . . 5 5
STAR-EEI1 0.53 0.0z 16 0.63 0.58 0.58
- - - - - - 213 0.11 .02 13 a.73 .75
P - - - - - B - 0.12 0.35 0.91 0.53 0.33
- - - - - - -~ [ 4. 2T G012 a4.52 QA2
SETAR.EELD - - - - - - - - 0.53 0.95 0.84 0.4
- - - - - - - - .72 .03 Q.10 ala
STARLEILZ - - - - - - - - - 0.79 0.63 0.63
- - - - - - - - - O.05 144 04e
AR-EEL-3 - T T " - ° - - - - 014 0.14
- - - - - - - - B - 0.20 .26

SETAR-EET-3

Nota: los nlmeros en negrita son p-values asociados a la hipdesis nula de ignaldad de desempefio

de pronosticos (Giacomini y White,

2006). La hipotesis altemativa dice que el modelo/mérodo de la fila es superado en habilidad predictiva por el modele de la columna. Los
valores en cursiva y mas pequeiios denotan la proporeion en la que el moedelo de 1a fila es superado en desempefio por ¢l modelo de la
columna dentro del herizonte de prediceidn, siguiendo la regla descrita en Giacomini y White (2006). Asi por ¢jemplo, 1a hipdtesis nula
de igual desempefio de prondsticos no puede ser rechazada cuando se comparan los modelos AR v SETAR (p-value=0.12). Asimismo, 7

por ciento de las veces el modelo AR es superado por el SETAR en el horizonte fuera de muestra.
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Apéndice « Cuadro 9, Evalnacién de capacidad predictiva condicional de promdstices 2 periodos adelante

AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEI- SETAR- STAR-
h=2 SETAR  STAR EEI 1 EEI-I EEI-I 2 EET-2 EFI-2 3 EEI-3  EEI-3
AR 017 0.36 0.10 0.45 017 0.17 012 0.12 0.24 0.62 0.21 024
[0 3 052 0.01 n.5% 007 .07 G.00 0z 6.0z 0.48 .08 .07
- 5 = =
SETAR 0.69 0.48 0.81 0.48 0.60 0.50 0.36 0.36 0.86 0.45 0.55
- 79 .38 0.7é a.34 0.64 0.45 0.60 G.96 40.09 0.34 0.35
STAR - - 0.67 Q.64 0.74 0.64 0.55 0.29 0.31 0.71 0.57 Q.67
- - N2 .39 MnAZ 0.54 179 0.59 0.25 0.74 a.80 0.67
EEr - - B 0.88 Q.55 0.60 0.48 0.52 0.50 0.88 0.52 0.62
- - - 0.a0 040 (.83 G.70 0.32 G.68 0.G0 0.38 0.68
AR.EET2 - - - - 019 0.29 0.02 012 014 0.79 Q.21 Q17
- - - - .05 026 a.60 G071 0.00 0.02 0.08 0.0d
SETAR.EELI - - - - - 0.74 0.57 0.00 0.52 0.83 0.52 0.57
- - - - - 0.77 0n.38 Q.00 0.34 D.04 .35 .76
ST R EEL2 - - - - - - 0.62 0.02 0.00 a.71 0.31 0.62
- - - - - - 0.6 .52 Q.05 .12 0.72 0.92
- B - . - - - 0. .43 .9 . e
AREET2 45 0.45 .95 0.50 0.38
- - - - - - - 0.46 0.52 Lo 0.40 0.15
SETAR-EEL2 - - - - - - - - 0352 0.88 0.93 0.98
- - - - - - - - 0.68 a0l 0.086 3.17
- - - - - - - - - <
STAR-EEL? 0.81 0.52 0.79
- - - - - - - - - .01 0.&5 013
ARFELS - - - - B B - - - - 017 0.14
- - - - - - - - - - 046 0.06
SETAR-EEI-3 " - B - " - - - i - - 0.57
Apéndice - Cuadro 10. Evaluacién de capacidad predictiva condicional de prondstices 3 periodes adelante
‘ ‘ AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEI- SETAR- STAR- |AR-EEl- SETAR- STAR-
h=3 SETAR  STAR EE 1 FEIY  EELQ 2 EEl-2  EEL2 3 EEL3  EEL-3
AR 0.34 0.46 0.22 0.39 0.24 0.24 0.12 0.12 0.12 0.5% 0.24 0.34
0.23 070 0.0z 0. 12 0.13 (1 .00 2.00 0.G4 Az a.16 016
SETAR - 0.76 0.44 0.73 0.61 0.34 0.54 0.10 0.24 0.76 0.66 0.32
- 0.81 0.02 G337 0.0 G.14 a.18 0100 0.04 0.18 0.1er [el -4
STAR - - 0.29 0.49 0.66 0.66 0.44 0.10 0.07 0.66 0.65 0.66
- - 0.16 0.9 0.28 077 0.04 .02 7.6 057 .33 [
£ET - - - 0.88 0.83 0.98 0.49 0.39 Q.37 0.83 0.80 0.98
- - - 000 .07 0.00 0.22 24 0.24d n.01 0.01 000
T
AR-EEL - - - - 0.24 0.34 0.00 0.05 0.02 0.73 0.27 0.34
- - - - 0.18 0.117 [#N¢:) 0.0 7.00 005 019 o112
SETAR-EEL 1 - - - - - 0.76 0.44 0.05 017 0.78 0.54 0.76
— - - - - .34 .42 [eXee} 013 Q.ir .02 0.34
STAR-EEIT - - - - - - 0.32 0.00 0.05 0.68 0.27 0.71
- - - - - - 007 Q.00 0.00 015 3.33 .10
AR-EEL2 - - - - - - - 0.46 0.41 0.90 0.59 0.68
- - - - - - - 0.58 0.59 48.00 0.43 a.06
SETAREEL2 - - - - - - - . 0.46 0.90 0.95 1.00
- - - - - - - 0.08 .08 0.0 0.00
STAR-EE!-2 - " - - - - - - - 0.90 0.83 0.95
- - - - - - - - - [AN s [ 4] 0.00
- - - - - - - - - - 2
AR-EEI-3 0.22 0.32
- - - - - - - - - - Q.14 o153
SETAR-EEI-3 - - - - - - " - - ) h 0.71
- - - - - - - - - - - 0.33
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