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Una aproximacion no-lineal a las metas de inflacion en
Guatemala: prondsticos de un modelo autorregresivo de
redes neuronales artificiales con predictores monetarios

Rolando Gonzdlez Martinez

Resumen

El pronéstico de la inflacién es importante para
cualquier banco central, particularmente para aquél
que ha adoptado un régimen de metas explicitas de
inflacién. Modelos lineales se utilizan
convencionalmente para pronosticar la inflacidn; en
esta investigacién se propone un modelo no-lineal
autorregresivo basado en ecuaciones de redes
neuronales artificiales, que emplea la emisién
monetaria y la tasa de interés como predictores
ex6genos. El prondstico no-lineal de la inflacién fue
comparado con el pronéstico de un modelo lineal
Holt-Winters en un experimento de seudoprondstico
fuera de muestra. El pronéstico no-lineal resulté
estadisticamente mds preciso que el prondstico lineal.
De hecho, el prondstico no-lineal logré reproducir el
incremento abrupto del ritmo inflacionario en
Guatemala el afio 2008. La presencia de respuestas
no-proporcionales de la inflacién a los instrumentos
monetarios y la posibilidad de obtener prondsticos
mds precisos en el corto y mediano plazo justifican
experimentar con modelos no-lineales durante el
disefio del esquema de metas explicitas de inflacion,
como contraste o como alternativa a los modelos
lineales tradicionales.

1. Introduccién

Las metas de inflacién (inflation targeting) son una
estrategia de politica monetaria introducida en Nueva

Zelanda en 1990, que ha demostrado ser exitosa para
estabilizar tanto la inflacién como la economia real
(Svensson, 2007)1.

A diferencia de las metas monetarias y cambiarias,
las metas de inflacién comprometen al banco central
con el objetivo primario de la estabilidad de precios
a través del anuncio de una meta numérica de inflacion.
Luego de identificar esta meta en base a modelos de
prediccidn, el banco central diseiia, ejecuta y evalda
su politica monetaria utilizando instrumentos
monetarios que se ajustan en la medida necesaria
para alcanzar la meta inflacionaria’ Por tanto, en este
esquema los bancos centrales tienen libertad para
decidir qué instrumentos utilizar para alcanzar la
meta, pero estdn forzados a pronosticar el
comportamiento futuro de la inflacién (Loayza y
Soto, 2002). Por este motivo, un elemento clave del
régimen de metas inflacionarias es la habilidad de

1 La meta de inflacién puede ser un prondstico de inflacion
puntual, o un rango de inflacién (un intervalo), en el
que el banco central tiene como objetivo la mitad del
rango.

2 Debido a que existe un rezago entre las acciones de
politica monetaria y el impacto en los objetivos del
banco central, {a politica monetaria es mas efectiva si
es guiada por pronésticos. De esta manera se ajustan
los instrumentos de forma que los pronosticos de los
objetivos condicionales a los instrumentos aproximen
las metas de inflacién (Svensson, 2007).



predecir la inflacién’ Usualmente métodos lincales
se utilizan para el prondstico de la inflacién; en esta
investigacién en cambio se propone métodos no-
lineales* basados en una ecuacién autorregresiva de
redes neuronales artificiales con predictores exdgenos
monetarios.

El uso de ecuaciones basadas en redes neuronales
artificiales como herramienta de prediccion se justifica
porque este tipo de modelos, cuando estdn
correctamente especificados, producen prondsticos
mds precisos que mejoran la reputacién y la
credibilidad del banco central.5 Adicionalmente, las
ecuaciones de redes neuronales artificiales son no-
lineales, por lo que serfan mds adecuadas para analizar
una respuesta no-proporcional (no-lineal) de la
inflacidn respecto a cambios en los instrumentos
monetarios.” Serju (2000) también sefiald dos ventajas

3 Valle y Moran (2003) establecieron que los prondsticos
de inflacién son de capital importancia para cualquier
banco central, pero en particular para aquél que ha
adoptado un esquema de inflation targeting.

4 La no-linealidad se refiere a las variables, no a los
parametros. Véase Granger (2008).

51.a credibilidad del banco central es un elemento
indispensable cuando se decide adoptar un régimen
de metas de inflacion, dado que este régimen se
fundamenta en crear expectativas en los agentes
econdémicos respecto al estado futuro de la inflacion.
Si el banco central carece de credibilidad, los agentes
no consideraran las metas de inflacion anunciadas y
tomaran sus decisiones econémicas de acuerdo a sus
propias expectativas de inflacion.

8 Para Franses (1998) una serie de tiempo puede
considerarse no-lineal cuando un shock de gran
magnitud tiene un impacto diferente que un shock leve
en el sentido de que el impacto del shock no es
proporcional a su magnitud.

7 Los modelos lineales (como e. g. vectores
autorregresivos) asumen implicitamente que la relacion
entre la inflacion y los instrumentos de politica monetaria
son proporcionales (lineales). Aristizabal (2006) afirmé
adecuadamente que: “las funciones de impulso-
respuesta derivadas de este andlisis son simétricas,
implicando que un chogue monetario positivo y uno
negative de igual magnitud, conduciran a efectos
idénticos, pero con signo opuesto. Adicionaimente, son
lineales, de tal forma que los efectos seran siempre
proporcionales a la magnitud del choque y, finalmente,
son independientes del momento en el que éste ocurre,
es decir, que les es indiferente si el choque ocurre en
un momento de baja o elevada inflacion. Claramente,
estos tres rasgos van en contravia de la forma en la
que realmente opera la relacion entre dinero e inflacion.
En primer lugar, los agentes econémicos son menos
sensibles a estimulos de politica positivos que negativos,
luego el valor absoluto de los efectos de dichos choques
no es de ia misma magnitud.” También para Solera
(2005) el supuesto de relacion lineal entre variables
podria no justificarse dados los trabajos como e. g.
Friedman (1968) que sugieren una asimetria en los
efectos de la politica monetaria.

de los modelos neuronales: 1) la propiedad de
aproximacién universal, por lo que a pesar de que se
desconozca la relacién funcional entre los instrumentos
monetarios y la inflacidn, los modelos de redes
neuronales pueden aproximar arbitrariamente la
relacién no-lineal desconocida; y (2) los modelos de
redes neuronales han probado ser mejores que otros
métodos para pronésticos de mediano plazo,
produciendo a la vez buenos prondsticos en horizontes
de corto p]azo.8

El objetivo de este estudio es pronosticar
especificamente la inflacién en Guatemala con un
modelo Autorregresivo de Redes Neuronales
Artificiales con X-predictores exdgenos monetarios
(ARNAX) y comparar el prongstico ARNAX con el
de un modelo lineal.

La hipétesis del estudio es que los prondsticos de Ia
inflacién basados en ecuaciones basadas de redes
neuronales artificiales pueden ser mejores que fos
prondsticos realizados con algunos modelos lineales

. 9,10, 11
convencionales.

8 Para el disefio de metas de inflacion, normalmente se
cuenta con dos modelos: 1) un modelo lineal de
prondsticos de muy corto plazo que por construccién
es ineficiente para realizar pronésticos en el mediano
plazo; y 2) un modelo estructural que se utiliza para
pronosticos de mediano plazo (multianuales). El hecho
de que los modelos basados en ecuaciones de redes
neuronales artificiales sean eficientes para el prondstico
tanto en el corto como en el mediano plazo es
particularmente interesante, porque sélo un modelo
seria necesario para el disefio de metas de inflacion y
la distincién entre horizontes temporales no dependeria
de la capacidad predictiva del modelo de pronéstico.

9 Modelos de prondstico lineal de la inflacion pueden
encontrarse en Razzak (2002) y en Stock y Watson
(1999), ambos en el contexto de la curva de Phillips.
Interesantemente, Stock y Watson (1999) sefialan que
en la medida que la relacidn entre la inflacidn y las
variables candidatas sea no-lineal, los resultados de
los modelos lineales subestiman las mejoras en el
pronostico que podrian obtenerse.

10 Una investigacién sobre prondsticos de fa inflacién en

Guatemala con métodos lineales como e. g. vectores

autorregresivos es Valle y Moran (2003). Pronosticos

de la inflacion con redes neuronales artificiales pueden
encontrarse en Bukhari y Nadeem (2007), Nakamura

(2005), Solera (2005), Aristizabal (2008) y Chen et al

(2001). Particularmente, Chen et al (2001) utilizaron

redes neuronales artificiales con componentes

autorregresivos y variables exdgenas para pronosticar
la inflacion.

Kajitani et al (2005) concluyen que los modelos de

redes neuronales artificiales pueden ser tan exitosos

en la prediccion como otros modelos estadisticos, e

incluso superar a estos modelos cuando las series a

pronosticar contienen caracteristicas no-lineales y no-

gaussianas.

o
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La comprobacién de esta hipétesis se realizé con un
experimento de seudoprondstico fuera de muestra
en el que se comparé los pronésticos de un modelo
(lineal) Holt-Winters y los de un modelo no-lineal
autorregresivo de redes neuronales artificiales con
predictores exdgenos (ARNAX). Para contrastar la
hipétesis de la investigacidn, se calculé el estadigrafo
Diebold-Mariano de exactitud de prondstico que
evalda la hipétesis nula de que el prondstico del
modelo ARNAX no es superior al prondstico del
modelo lineal” Si se rechaza esta hipétesis, implicarfa
que el modelo no-lineal produce prondsticos mas
precisos, y debe ser considerado como una herramienta
alternativa opcional o de contraste a los modelos
lineales al momento de pronosticar el ritmo
inflacionario en un régimen de metas explicitas de
inflacién. Esta investigacion estd estructurada: la
seccién 2 describe el modelo ARNAX y explica la
metodologia de prondstico; la seccién 3 ajusta e

modelo ARNAX y evalda la hipdtesis de la
investigacién; la seccién 4 concluye.

2. Modelo ARNAX y metodologia de prondstico
2.1. Redes neuronales artificiales y el modelo
ARNAX

Los modelos de redes neuronales artificiales son un
tipo de ecuaciones paramétricas no-lineales
originalmente disefiadas en ciencias neurolégicas
para intentar aproximar la forma en la que funciona
el cerebro (Franses, 1998, Bukhari y Naddem, 2007).
Existe una gran variedad de estos modelos; en esta
seccidn se describird solamente el perceptrén
multicapa utilizado en esta investigacién para
pronosticar la inflacién.

T . . .
Sea {Yz }1=1 la serie de tiempo a pronosticar (la
inflacién), y considérese una representacion genérica
del modelo de redes neuronales:

i

o
Yo=w + 8 wif X) +¢;
h=1

2 Como en Nakamura (2005) y Kajitani et al (2005).

13 Este enfoque-comparar estadisticamente la capacidad
predictiva entre modelos lineales y no lineales con el
estadigrafo Diebold-Mariano- es utilizado también en
McNelis y McAdam (2004).

que contiene #-unidades ocultas de funciones no-
lineales f(x) que pueden adoptar diferentes formas,
como e. g. una funcién tangente hiperbélica o una
funcién sigmoidal. Las ecuaciones con funcidn
sigmoidal:

i

1

+
(¢

0
Y =wo+ 8 w
h=1

o 4

a_q.x 4

SO

Cﬂﬂ?ﬁ”?ﬁ?&

ool

tienen la propiedad de aproximacidn universal, que
permite a los modelos de redes neuronales aproximar
arbitrariamente bien cualquier tipo de funcién no-
lineal desconocida, dadas las x-variables de entrada
(Franses, 1998, Nakamura, 2005). Esto implica que
si no se conoce la forma funcional que relaciona los
instrumentos de politica monetaria con la inflacién,
pero se considera que existe una relacién no-lineal
entre estas variables, los modelos de redes neuronaies
con funcién sigmoidal en la capa oculta pueden ajustar
perfectamente la informacion de 1a inflacion en base
a la informacidn de los x-instrumentos de politica
monetaria. Si a esta especificacién se afiaden
componentes autorregresivos, se tiene un modelo
Autorregresivo de Redes Neuronales Artificiales con
X-variables exdgenas (ARNAX):

predictores (instrumentos monetarios y
componentes autoregresivos)

- o]
4 - Q
- j k =
2 201 C 201 PE +e
Yl =W +Ial Wi 1+e_ qh,o + n=l qh,n'l r,n+ m=lqh,n+myr-m g i 4
= =
R 4§_-r

Modelo Autorregresivo de Redes Neuronales Artificiales
con X-variables exdgenas (ARNAX)

donde,
y, eslainflacion,

x,,. son los n-predictores exdgenos

(instrumentos de politica monetaria),

tn

e, son los residuos del modelo de ARNAX:5

14 Solera (2005) asocia las capas ocultas con variables
latentes (intermedias), i.e. los mecanismos de
propagacion entre los instrumentos monetarios y la
inflacion.

15 |os modelos de redes neuronales artificiales en general
no requieren supuestos acerca de los residuos.
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y los pardmetros del modelo son:'"®
wy  sesgo de la capa de salida,

wy  pesos sindpticos de las funciones de
activacion de las h-capas ocultas,

q, sesgodelacapa de entrada,

Q.  pesos sindpticos de Jos instrumentos de
politica monetaria (variables exdgenas),

pesos sindpticos de los componentes
autorregresivos.

q n+m

Los pardmetros (conectores sindpticos) se modifican
durante el ajuste del modelo ARNAX hasta minimizar
la suma de errores cuadrética medjante un al gorltmo
de propagacidn hacia atrds (backpr()paganon) este
proceso de ajuste y estimacién de los pardmetros se
denomina entrenamiento.

2.2 Metodologia de prondstico y simulacién
Para ajustar y evaluar el poder predictivo del modelo

ARNAX se dividi6 la serie de tiempo de la inflacién
en tres partes (véase también el grdfico 1):

enero 1996 a diciembre 2007
Prondstico expost: | enero 2008 a noviembre 2008

Entrenamiento:

Prondstico exante: | diciembre 2008 a diciembre 2009

El objetivo de la particién es evaluar la capacidad
predictiva del modelo ARNAX, ya que un modelo
no-lineal de redes neuronales artificiales puede lograr
un ajuste perfecto a los datos y sin embargo tener una
pobre capacidad predictiva. Un modelo de pronéstico

18 |_as ecuaciones de redes neuronales artificiales tienen
tipicamente tres capas: capa de entrada (variables de
entrada), capas ocultas y capa de salida. En este
estudio se utiliza una funcién identidad para la capa
de salida.

17 Basicamente, en este algoritmo existe una fase inicial
en la que la red neuronal se alimenta de las entradas
y produce una salida con pesos sinapticos fijos; en una
siguiente fase los pesos sinapticos son ajustados de
acuerdo a una sefial de error en el ajuste mediante
una propagacion hacia atras. Para una descripcion
detallada y didactica del algoritmo de propagacion hacia
atras puede verse Aristizabal (2006).

de inflacién adecuado, ademds del ajuste, tiene que
tener una capacidad de generalizacién a periodos no
observados por el modelo (i. e. periodos de prondsticos
expost y exante):

»  Elrango enero 1996 a diciembre 2007 se utiliza
para especificar la arquitectura y estimar los
pardmetros (entrenar) del modelo ARNAX. Este
periodo de estimacién se subdividié en un
segmento de entrenamiento y otro de validacion,
porque es comtin que las redes neuronales ajusten
perfectamente los datos en -muestra pero pierden
capacidad de generalizacién cuando se utilizan
para prondstico fuera de muestra- una patologfa
denominada sobreajuste. Por tanto, durante la
estimacién se ajusta el modelo neuronal al perfodo
de entrenamiento y el algoritmo de estimacién
se detiene cuando el error en el periodo de
validacién comienza a incrementarse.

*  En el periodo de evaluacién de prondstico expost
(enero 2008 a noviembre 2008) se predice la
inflacién mds alld del perfodo de estimacién de
los pesos sindpticos (pardmetros), y ya que las
observaciones de la variable endégena inflacion
y las variables explicativas monetarias se conocen
con certeza durante el perfodo expost, es posible
evaluar la especificacién matematica del modelo
ARNAX respecto a su capacidad de predecir la
variable enddgena, dado que los valores
predictibles se comparan con datos existentes.
Este es el perfodo utilizado en el experimento de
prondstico seudo-fuera-de-muestra, i. e. en este
segmento se realizan prondsticos con el modelo
ARNAX calibrado y se compara con la
informacidn existente de la inflacién y con el
prondstico Holt-Winters.

Dado el pronéstico de la inflacion ¥, a h-pasos
y los datos reales de la inflacién ¥, para evaluar
la precisién de los prondsticos entre modelos se
calculé medidas de precisién de prondstico
ampliamente utilizadas:

Rarz del error cuadrdtico medio =

'8 | a distincion entre prondstico exante y expost se basa
en la expuesta en Pindyck y Rubinfeld (1998).
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T+h

Error promedio absoluto = ' a 1)/,— Y,

?

t=T+1
T+h
.12 N 2
h f? l(yt'yt) s
Cocficiente de T heil = =T
T+h T+h
o, 7.9 .
rla v+ ,n'a v}
t=T+1] t=T+1

Para decidir si los errores cuadraticos de los dos
modelos son significativamente diferentes, se
calcul6 el estadigrafo Diebold-Mariano (1995)
como se encuentra en Franses (1998). Para
calcular este estadigrafo, se crea una nueva
variabie {d j} j;n ; que serdigual a 1 cuando el
error cuadritico del modelo Holt-Winters exceda
al error cuadrdtico del modelo ARNAX, y cero
en otros casos. El estadigrafo Diebold-Mariano
(S) seré entonces:

= N(0,1)

No:-
£
[T
GO

que se distribuye con una densidad gaussiana
estdndar, por lo que podréd concluirse que €l
modelo ARNAX produce prondsticos mds
precisos cuando el estadigrafo Diebold-Mariano
sea mayor a los valores criticos de la densidad
normal estdndar a niveles de confianza
convencionales.

 En el prondstico exante (diciembre 2008 a
diciembre 2009) se predice los valores de la
inflacién mas all4 del perfodo de entrenamiento
y del periodo expost. El pronéstico exante es un
pronéstico condicional porque los valores de las
variables explicativas monetarias se desconocen
y deben utilizarse prondsticos o suposiciones de
estas variables para producir un pronéstico de la
variable dependiente (inflacién), que serd
condicional a los prongsticos del comportamiento
futuro de los instrumentos monetarios.

3. Aplicacién a la inflacién en Guatemala

La serie de tiempo mensual de la inflacién en
Guatemala tiene tres perfodos diferenciados!”’ i) en
1996 se observa una inflacién promedio de dos digitos
que alcanzé el 11.06 por ciento; ii) durante 1997 la
inflacién desciende y durante los afios 1998 a 2007
se observa una inflacién promedio de 6.89 por ciento;
iii) sin embargo, en 2008 la inflacién en Guatemala
tuvo un incremento importante y alcanzé un 11.35
por ciento de promedio anual, que contrasta
notoriamente con los bajos niveles de inflacién
promedio anual de los afios 2006 (6.59 por ciento) y
2007 (6.81 por ciento). En julio de 2008 se observa
de hecho una inflacién de 14.16 por ciento, que es el
valor mdximo histérico de la inflacién desde €l afio
1996. Como se verd mds adelante, la especificacion
final ARNAX es capaz de reproducir la historia de
la inflacidn, pero ademds aproxima bastante bien el
incremento inflacionario del afio 2008.

3.1 Especificacion del modelo ARNAX

Existen diferentes teorias sobre las causas de la
inflacién, pero no existe una teoria universal que
explique la inflacién en todos los paises (Serju, 2002).
Por este motivo, el proceso de seleccién de variables
candidatas como posibles predictoras estuvo guiado
por investigaciones empiricas previas sobre el
pronéstico de la inflacién en Guatemala,
especificamente por algunas de las variables adoptadas
en Valle y Mordn (2003). En la arquitectura del
modelo ARNAX, se evalué el poder predictivo de
las variables:”

o TIndice Mensual de Actividad Econémica (IMAE)
Tasa de interés pasiva (promedio ponderado de
las tasas pasivas de las entidades que componen
el sistema financiero en Guatemala)
s Base monetaria

e  Emision monetaria

19 E} comportamiento mensual de la inflacion en Guatemala
puede observarse en los graficos 1y 3.

20 | os datos de estas variables y del ritmo inflacionario
se obtuvieron del banco central de Guatemala en
hitp://www.banguat.gob.gt (informacion econdmica y
financiera, estadisticas econdmicas). Las series de
tiempo tienen una periodicidad mensual, en el rango
enero 1996 a noviembre 2008.
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De este conjunto de variables, las variables con mayor
poder predictivo resultaron ser Ja emisién monetaria
y la tasa de interés pasiva. Adicionalmente, se utilizé
la inflacién rezagada un perfodo (¥1.1) como variable
predictora. Nétese que el ritmo inflacionario y su
rezago (componente autorregresivo) estan expresados
en niveles, en tanto que la tasa de interés pasiva y la
emisién monetaria estdn expresadas en diferencias
logaritmicas. La seleccién del ndimero de unidades
ocultas se realizé con el algoritmo de seleccién experta
de arquitectura2 }y se obtuvieron dos especificaciones
intermedias, la primera con una capa oculta y la
segunda con dos capas ocultas. Debido a la longitud
limitada de las series de tiempo, se restringid la
estimacién a una capa oculta.

La especificacién final del modelo ARNAX es un
modelo con una capa oculta compuesta de dos nodos
(dos funciones sigmoidales):

* 1

Y, =wp + W . :
' ¢ ! 1+e'{q1,1+ Qi t 9, M, + 4,0}
&

1
+ W, :
: E 1+e_{qz,1+ q2,211+ qz‘amr+ q2.4yr-1}

=+ e,

QHHO: gt

donde Y. es el retardo de la inflacién en un periodo,
i, es la tasa de interés pasiva y m,es la emisioén
monetaria. La arquitectura gréafica de la especificacién
final del modelo ARNAX puede verse en el grafico
2, y los valores de los pardmetros estimados se
encuentran en la tabla 1. El modelo tiene un buen
ajuste a los datos de la inflacién en el segmento de
entrenamiento (la raiz de la suma de errores cuadréticos
es 5.7198 para el segmento de estimacidn) pero el
ajuste es mucho mejor en el periodo de validacién
del entrenamiento (la raiz de la suma de errores
cuadrdticos es 2.4917 en este segmento).

3.2 Evaluacion de la capacidad predictiva del
modelo ARNAX en el periodo de prondstico
incondicional expost

Ademds del alto ajuste del modelo neuronal en el
segmento de estimacién, el poder de generalizacién
del modelo es sorprendente, porque puede reproducir
los puntos de inflexién y la tendencia ascendente del

21|_a descripcion detallada de este algoritmo puede
encontrarse en SPSS inc. (2008).

ritmo inflacionario en el afio 2008, a pesar de que
ésta no es la dindmica general de la inflacién en el
periodo de estimacién enero 1996-diciembre 2007.
El modelo ARNAX predijo una inflacién anual
promedio de 10.57 por ciento para el afio 2008, muy
cercana a la inflacién que se registrd en Guatemala
ese afio (11.35 por ciento), sobre todo si se considera
que el error estdndar de los datos del prondstico
ARNAX es de +1.60 por ciento. Este resultado muestra
la capacidad del modelo ARNAX de reproducir
situaciones de respuestas no-proporcionales a la
dindmica histérica de la inflacién.

El poder predictivo del modelo ARNAX se evalué
comparando el pronéstico ARNAX con el prondstico
lineal de un modelo Holt-Winters, que es un método
de extrapolacién ampliamente utilizado en el contexto
del pronéstico. El pronéstico del modelo ARNAX
supera claramente al del modelo Holt-Winters, dado
que los valores de las medidas de evaluacién de
prondstico del modelo ARNAX son menores en todos
los casos a las del prondstico Holt-Winters: la raiz
del error cuadréitico medio del prondstico ARNAX
es igual a 1.3182, mientras que la del modelo Holt-
Winters es 3.5121; el error promedio absoluto del
pronéstico ARNAX es 1.1426, menor al valor de
2.9163 del modelo Holt-Winters; y el coeficiente de
Theil es 0.0588 para el prondstico ARNAX, menor
al valor de 0.1724 del pronéstico lineal Holt-Winters.

Por dltimo, para contrastar estadisticamente la hipétesis
nula de que el pronéstico del modelo ARNAX no es
superior al del modelo lineal Holt-Winters, se calcul$
el estadigrafo Diebold-Mariano y se obtuvo un valor
de 2.7136, que permite rechazar la hipdtesis nula a
un nivel de significancia menor al 1% (el nivel de
significancia exacto es 0.003327, véase la tabla 2).
Por tanto, y dado que puede rechazarse la hipétesis
nula a niveles convencionales, puede concluirse
estadisticamente que el prondstico del modelo
neuronal ARNAX es significativamente mds preciso
que el prondstico lineal Holt-Winters.

22Como sefialaron Tckaz y Hu (1999), ésta es una ventaja
de los modelos de redes neuronales artificiales: son
capaces de incorporar movimientos inusuales en los datos.

231justrativamente, en la tabla 2 se colocaron también los
valores criticos de la distribucion estandar de Gauss al
1% y al 5%. Como puede observarse, el estadigrafo
calculado de 2.7136 es mayor a los valores criticos al 5%
(1.64) e incluso al 1% (2.32), por lo que puede rechazarse
la hipotesis nula del test Diebold-Mariano.
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3.3 Pronostico ARNAX exante

Con base en el modelo ARNAX calibrado se
pronosticé la inflacidn para el afio 2009 condicional
a los prondsticos de los instrumentos monetarios de
emisién monetaria y de tasa de interés. Los valores
fuera de muestra para el afio 2009 de la emisién
monetaria y la tasa de interés se obtuvieron con
modelos ARIMA-EGARCH (modelos autorregresivos
integrados de promedios méviles con aproximacién
al segundo momento mediante extensiones
autorregresivas de heteroscedasticidad condicional
generalizada exp011encial):24’ ®

Modelo ARIMA([1,5,12],1,[1,4,5,12])-
EGARCH(2,0,1) para la emision monetaria:

a+(+Y 1+Y, P4y T +y121'2)em',
(£, 115 P 1)

n. =

i

2
Em,1-1 9 Em,t-k
| +dg

log(s? )=b +d )
mr ]tSm,M k=1"F Sm,t-k

Modelo ARTMA([1,2,3,4],1,1)-EGARCH(2,1,1)
para la tasa de interés pasiva:

a+(1+Y e,

(A-f 1-f, 1% P -f, 1)

i=

2
€it-1 2 € itk

L log(sz,)=b +d log (Sii_1)+ d, .

g, —
k=17k gk

24 Jna descripcion de los modelos ARIMA puede verse
en Enders (1995). Los modelos Autorregresivos de
Heteroscedasticidad Condicional (ARCH) fueron
introducidos por Engle (1982) y generalizados (GARCH)
por Bollerslev (1986). La representacién asimetrica
expon)encial (EGARCH) fue desarroliada en Nelson
(1991).

25] ps resultados de la estimacion de ambos modelos se
encuentran en la tabla 3. El proceso de especificacion
de los modelos estuvo guiado por la minimizacion de
los criterios de Akaike, Schwarz y Hannan-Quin,
comparados entre modelos con residuos que aproximen
ruido blanco estricto (residuos esféricos). Ef coeficiente
de determinacion (y el coeficiente de determinacion
ajustado) sugieren que la regresién de las primeras
diferencias logaritmicas de la emisién tiene un mejor
ajuste que la regresion de las primeras diferencias
logaritmicas de la tasa de interés.

donde,

es la emision monetaria (expresada en
diferencias logaritmicas),

s? es la varianza condicional de la emisién
m,. .
monetaria,

i+ es latasa de interés pasiva (expresada en
diferencias logaritmicas),

es la varianza condicional de la tasa de interés
pasiva,
1" Y =Y _es el operador de rezagos,

t i-r

€., son los residuos de la regresién biecuacional
para la emisién monetaria,

e, Son los residuos de la regresién biecuacional
para la tasa de interés pasiva,

y se obtuvo?®
iid.

2
(S N(mm’ Sm )5

iid, 2
e, " N (m,, s).

Con base en los prondsticos condicionales de los
instrumentos monetarios, se calculé la inflacién para
el afio 2009. El resultado puede verse en latabla 4y
en los graficos 3 y 4. El modelo ARNAX predice una
inflacién promedio anual para el afio 2009 de 9.76
por ciento (con un error estdndar de 0.33 por ciento),
condicional tanto a que la tasa de interés pasiva se
incremente en promedio en 0.44 por ciento durante
el afio 2009 (con un error estindar de 0.18 por ciento),
como a que la emisién monetaria se incremente en

26 pyede concluirse esfericidad aproximada de los residuos
a partir de los resultados de las pruebas de
autocorrelacion, heteroscedasticidad y normalidad
aplicados a los residuos: i) no se puede rechazar la
hipétesis nula de no heteroscedasticidad condicional
del test ARCH-LM de Engle a niveles convencionales;
ii) la hipétesis nula de normalidad del test Jarque-Bera
no se rechaza para los residuos de la regresién para
la variable de tasa de interés, y se rechaza al 10%
pero no al 5% para los residuos de la regresion de la
emision monetaria; iii) la hipétesis nula de no
autocorrelacion del test Q de Ljung-Box no puede
rechazarse a niveles convencionales para los residuos
de ambas regresiones, considerando doce o veinticuatro
rezagos. Véase la fabla 3.
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promedio en un 0.99 por ciento (error estdndar de
2.67 por ciento) en la misma gestion.

Si bien la inflacién promedio pronosticada para el
afio 2009 es menor que la inflacién promedio del afio
2008, los valores de la inflacién se encuentran ain
por encima del promedio histérico del ritmo
inflacionario en Guatemala, igual a 7.74 por ciento.
No debe olvidarse que el prondstico de la inflacién
2009 es condicional a los prondsticos de los
instrumentos monetarios, por lo que las desviaciones
significativas de la tasa de interés pasiva y de la
emisién monetaria alterarfan los pronésticos de
inflacioén.

4. Conclusiones

De un conjunto de variables candidatas predictoras
exdgenas, la emisién monetaria y la tasa de interés
resuitaron mds relevantes para el prondstico no-lineal
de 1a inflacién en Guatemala con el modelo ARNAX.
En un experimento de seudosprondsticos fuera de
muestra basado en medidas de precisién de pronéstico
y en el estadigrafo Diebold-Mariano, el modelo
ARNAX demostrd producir prondsticos mas exactos
que un modelo lineal Holt-Winters, pudiendo incluso
reproducir el abrupto incremento del ritmo
inflacionario el afio 2008, que se desmarcé del
comportamiento de la serie histérica de Ia inflacién
en Guatemala. Para el afio 2009, el modelo ARNAX
calibrado predice una inflacién promedio de 9.76 por
ciento, condicional a los prondsticos de los
instrumentos monetarios.

Tanto la posibilidad de producir prondsticos de
inflacién mds exactos, como la oportunidad de
modelizar la respuesta no-proporcional (no-lineal) de
la inflacién a las variaciones de los instrumentos
monetarios, justifican experimentar la utilizacion de

27 8 bien la eleccién de las variables con mayor poder
predictivo fue completamente dependiente de los datos
y no se fundamentd en la teoria econdmica, existen
posiciones tedricas que respaldan el uso de estas
variables: Solera (2005) sefiald que la inflacion, en el
mediano y largo plazo, tiene un origen estrictamente
monetario, razon por la cual es de esperar que los
agregados monetarios contengan informacion util acerca
de la direccion futura de la inflacion; en tanto que
Razzak (2002) resalto la importancia de las tasas de
interés en el pronodstico de la inflacion.

modelos no-lineales similares al modelo ARNAX
presentado en esta investigacién para contrastar
estadisticamente el poder predictivo de los modelos
lineales o como herramientas analiticas alternativas
en un régimen de metas de inflacién. Mejoras a la
precision y adecuabilidad tedrica del modelo ARNAX
pueden realizarse incluyendo otras variables exdgenas,
empleando prondsticos con métodos de rolling®y,
dado que un pronéstico que subestime la inflacién es
mis costoso que uno que la sobrestime, también puede
calibrarse el modelo neuronal de forma que el
prondstico expost minimice una funcién de costo
asimétrica.

28 En el método rofling se pronastica la inflacién a un
paso y una vez que se cuenta con nueva informacion
se re-estiman los parametros del modelo y se realiza
un nuevo prondstico; de esta manera los estimadores
de los parametros no son fijos sino que se actualizan
cada vez que se cuenta con una nueva observacion.
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Grifico 2. Arquitectura del modelo ARNAX
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Griafico 4. Pronéstico de los instrumentos monetarios
y su varianza condicional (expost para la
gestion 2008 y exante para la gestion 200)
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Tabla 1. Estimacion de los parametros del modelo
ARNAX y ajuste en el segmento de entrenamiento
y validacion

Capa de Salida  Capa oculta nodo I Capa oculta nedo 11
Pardme- Estimado- Pardme- Estimado- Parame- Estimado-
tros res tros res fros res
W, 5107 01 -5.179 02, 0.345
W, 7.384 B2 0.595 B2, .0.324
w,  -1.231 B3 -0.007 023 -0.086
e 14 0.047 e 2.4 0,544
Raiz de la suma de cuadrados de los errores
Segmento de 5.7198

entrenamiento
Segmento de validacién  2.4917

Tabla 2. Validacién expost de la capacidad
predictiva del modelo ARNAX y comparacién con
el prondstico Holt-Winters. Periodo: enero a
noviembre 2008

Inflacién  Prondstico Prondstico
Holt-Winters ARNAX
Enero 8.39 8.74 8.23
Febrero 8.76 8.72 8.32
Marzo 9.10 8.71 8.79
Abril 10.37 8.70 8.96
Mayo 12.24 8.69 10.27
Junio 13.56 8.67 11.66
Julio 14.16 8.66 12.08
Agosto 13.69 8.65 12.18
Septiembre  12.75 8.64 12.10
Octubre 12.93 8.62 11.86
Noviembre 10.85 8.61 11.92

Evaluacién de los Prondsticos (expost)

Raiz del error cuadratico

medio 3.5121 1.3182
Error promedio absoluto  2.9163 1.1426
Coeficiente de Theil 0.1724 0.0588

Estadigrafo Diebold- Mariano para comparar la
exactitud del pronéstico

Estadigrafo 2.713602 Valores criticos:
p-value  0.003327 nivel del 1% 2.32
nivel del 5% 1.64

Tabla 3. Regresiones para los pronésticos exante
de los instrumentos monetarios
(predictores ARNAX)

Periodo de estimacién: enero 1996-diciembre 2008

Regresion para la
Emision Monetaria

Regresion para la
Tasa de Interés Pasiva

Pardmetro  Estimador Pardmetro Estimador
Yi -0.01148 Y -0.69212
Ys 0.02021 Y2 0.45827
Yi 0.91275 Ys 0.41059
f1 0.09233 Y, 0.25338
fa 0.21821 f, 0.96458
fs -0.11618
fis -0.90176

Ecuacién de la varianza ~ Ecuacidn de la varianza
b -8.49998 b -2.38394
S 1 0.57033 S1 1.27339
g 0.18904 S, -0.15559
2, 0.11203 g, 0.39567

g, 0.82867

Ajuste de la regresién

R? 0.794659 R’ 0.344628

R? (ajustado) 0.779103 R? (ajustado)0.298905

Criterios de informacion

Akaike -5.02588 Akaike -5.19995
Schwarz -4.79797 Schwarz  -4.98840
Hannan-Quin  -4.93332 Hannan-Quin -5.11372

Test ARCH-LM de Engle (residuos)*

Estadigrafo F 1.35743 Estadigrafo F 0.398272

(0.2460) (0.5290)

Test de normalidad (residuos)*
Jarque-Bera 5.009576 Jarque-Bera  2.763680

(0.081693) (0.251116)
Test de Autocorrelacién Q de Ljung-Box (residuos)*
Q(12) 8.1024 Q(12) 11.653

(0.151) (0.113)
QR4 14.220 QR4 26.326

(0.651) (0.121)

(*) p-values entre paréntesis
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Tabla 4. Pronéstico exante de la inflaciéon
condicional a los prondsticos de los instrumentos
monetarios. Periodo: diciembre 2008 a diciembre

2009
Pronéstico  Prondstico Prondstico

TIP emisién ARNAX
Diciembre 0.75 6.45 10.53
Enero 0.73 -2.50 9.31
Febrero 0.60 0.08 9.37
Marzo 0.53 2.17 9.48
Abril 0.57 -0.74 9.52
Mayo 0.39 -1.08 9.54
Junio 0.47 1.05 9.66
Julio 0.31 1.10 9.78
Agosto 0.39 -1.50 9.78
Septiembre 0.24 -0.26 9.86
Qctubre 0.32 2.17 9.99
Noviembre 0.18 0.02 10.08
Diciembre 0.27 5.91 9.94

Est. Descriptivas (anuales)

Promedio 0.44 0.99 9.76
Error 0.18 2.67 0.33
estandar

Péagina 16



	Texto1: No.
	Texto2: 111
	Texto3: UNA APROXIMACIÓN NO-LINEAL A LAS METAS DE INFLACIÓN EN GUATEMALA:  PRONÓSTICOS DE UN MODELO AUTOREGRESIVO DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES CON PREDICTORES MONETARIOS*

Año 2009


	Texto4: Autor:
Rolando González Martínez
	Texto5: *Trabajo ganador del 3er. lugar, reconocimiento otorgado por el Jurado Calificador del Certamen Permanente de Investigación sobre Temas de Interés para la Banca Central Dr. Manuel Noriega Morales, Edición XX


