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COMBINACIONDE PROYECCIONES DE INFLACION:
NUEVAS METODOLOGIAS

Resumen
En el afio 2001 el Banco Central de Costa Rica desarroll6 una combinacion de proyecciones de
inflacion que constituye la base de las proyecciones que se disentehinforme de Inflacion y
con la cual se da seguimiento mensual a la proyeccion pdsiganodelos individualesle
proyeccion que se utilizafueron validadosen el afio 2008por lo que, partiendo dedichos
modelos revisadogste documento se concentra ém evaluaciérde metodologias alternativas
de combinacioén incluyendo las queonsideran la posibilidad de cambio estructuf@arael
periodo junio 199éctubre 2008, e calcularon pronosticos dindmicgsara los modelos
Univariable de Inflacion, Vector Autorregresivo Lineal de Mecanismos de Transmision de la
Politica Monetaria, Impacto de los Precios del Petréleo en Costa Rica, Titulos Fiscales, Pass
Through del Tipo de Cambio en Costa Rica e Ingenuo. Estos prondésticositsparon
mediantelas técnicas de minimos cuadrados ponderadstadoespacio y de transicion suave.
En general, estas metodologias permitieron reducir el error de prondstico con respecto a los
modelos individubes y a la combinacién origin&l método de minimos cuadrados ponderados
con la técnica de Hallman y Kamstra aplicada para el horizonte de 3 meses permitié una
reduccién del error de prondéstico con ponderaciones positivas. Para horizontes de 6, 12 y 24
meses no se encontraron combinaices que redujeron el error de pronéstiedncluyeran solo
ponderaciones positivas.

Abstract
In 2001 the Central Bank of Costa Rica developed a combination of inflatiomdtsrediich
constitutes the basis for the forecasts discussed in the InflatioroRegandwhich is the main
tool for monthly passive forecastingThe individual forecast models were revised in 2Q68ng
these revisions as a starting poirthis document focuses in assessing the performance of
alternative methodologies for combinatip including those which allow for the possibility of
structural change.For the period June 19960ctober 2008, dynamic forecasts were calculated
using the six forecast models developed by the Central Bank of Costa Rica. These forecasts were
combined hrough weighted least squares, stadgpace and smooth transition methods. In
general, these techniques resulted in a reduction of the forecast error in comparison with the
original models and the current optimal combination. Applying weighted least sgjuarthe
Hallman and Kamstra framework for a horizon of 3 moraliswed for a reduction in the
forecast error while maintaining all weights positive. For horizons of 6, 12 and 24 months it was
not possible to obtain a combination that reduced forecastoes and that included only
positive weights.

Clasificacion JEL: C53, E37
Palabras claves: combinacién de prondésticos, inflacién, cambio estructural, minimoadnsad
ponderados, modelogstadeespacio, modelos de transicion suave, inclusion de prondésticos.



Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

1. Introduccién

Ante la decision de la Junta Directiva del Banco Ceadr&losta Rica (BCQR)migrar a

un régimen monetario de Meta Expiia de Inflacion, los prondsticos de inflacion cada
vez juegan un papehasimportante en la programacion macroecondmica del BCCR.
Para darle seguimiento a la efectividad de su politica, contrastando la evolucion de la
inflacion en el corto y mediano @a con el nivel meta anunciado, el BO€&iza
pronésticos medianteina bateria de modelo€n la actualidadpok modelos utilizados
para tal fin son: Modelo Univariable de Inflacion, Modelo Vector Autorregresivo Lineal
de Mecanismos de Transmision dePlalitica Monetaria, Modelo Impacto de los Precios
del Petroleo en Costa Rica, Modelo de Titulos Fiscales, Modelo de Pass Through del Tipo
de Cambio en Costa Rica y Modetménuo. La especificacion y estimacion de estos
modelos individuales de prondstison revisadas periodicamente.

La literatura econdmica ha demostrado, en genegak es mejor usar una mezcla de los
pronésticos ervezde uno ®lo de ellos (Bates y Granger, 19@%ra este finla Division
Econdmica dispone de un método de combinadideal de prondsticos de inflacion que
incorpora la informacion de los diferentes modelos y produce un nuevo y mejor
pronéstico (Hoffmaister et. al, 2001).

En vista dejue la combinacion utilizaden el BCCRa estado vigente durante cerca de

7 afios y quda revision mas reciente de los modelos de prondstico individual sedeali
en 2008, es necesario considerar una actualizaciotad@®mbinacion de proyecciones

de inflacion.

Para que una combinacion tenga un buen desempefio en términos de precision es
necesario un comportamiento adecuado de los errores de pronéstico de cada uno de los
modelos utilizadosasi como de la serie a pronosticaAdemas, es deseable que se
tome en consideraciéna posibilidad deambios estructurales en los datos utilizados.

Para el periodo comprendido de 1991 a 2008, el promedio de la inflacion interanual
para Costa Rica se ubica en 13.934arante ese lapsesposible identificar subperiodos

en los quda evolucion dessta variablenuestra cambios Tras el periodo 1991995,en

el que hubo unanflacién promedio superior a 18%) nivel de inflacion interanual
mostrdé una tendencia a la baja entre 1996gncipios de 1998 Luegopermanecd
relativamente estable en alrededor de 1(8asta 2003,cuandoempez6 a repuntar
nuevamente Para el periodo 2062008 el promedio para el nivel de inflacion se ubico
en 12.3%.

En este contextoes recomendable evaluar la conveniencia de aplicar metodologias
alternativas de combinacién de proyecoisnpara el casodalla inflacibmque consideren
posiblescambiosestructurales y qugermitan una mayor precision del pror@® que
produce la combinaciénen comparacioncon los resultados de Igcnica ilizada
actualmente.
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A continuacidn se describe la estructuttal resto de este trabajo. En la secciorse2
define algunas propiedades de los prondsticos que son de interés a la hora de realizar
combinaciones, se expone varias pruebas para verificar la presencia de dichas
propiedades y se explica en detalle una sede métodos de combinacion de
pronésticos. La seccidbn 3 resume los aspectos metodologicos del calculo de los
pronésticos, asi como de la implementaciéon de los métodos de combinacidon. La seccion
4 presenta un analisis de los resultados y en la secciéon Bfreeen algunas
consideraciones y recomendaciorfesles.

2. Marco teorico

Los trabajos iniciales de Barnard (1963) y de Bates y Granger (1969) comprobaron que la
combinacion de prondsticos de una variable econémica es nugjerlos prondsticos
individualesen términos del error cuadratico medresultante La evidencia de estgs

otros autores promovié la investigacion sobre diferentes técnicas de combinacién de
prondsticos. De esta forma, se pueden encontrar metodologiagples como las
basalas en modelos de regresion simple, hasta técnicasetadmradaspara series no
estacionariasde modelos no linealesae redes neuronales.

Al escogettos métodos de combinacion que van a ser utilizados es importante que los
pronésticos cumplan ciertasaracteristicasEl insesgamientoy la eficienciade los
pronésticos, en particularson de gran importancia en la eleccion del método a
combinar. Ademas, para que una proyeccion se considere ogtareformar parte de

una combinacionsuserrores de prodstico deben tener media cero, ser ruido blanco y
distribuirse normalmente. Otros autores, sefialatlemasque no debe existir cambios
estructurales en el comportamiento de Idatos(Melo y Nuiiez2004).

2.1 Caracteristicas de los prondsticos

La prueba mas utilizada para verificar el insesgamiento de una serie de prondsticos de la
variabley;, consiste en estimar la siguiente ecuacion (Holden y p889):

21 yi=a+Bf +u

donde f, es el pronésticodetp & A Y2 Y2 RSt 25 h >gesuntéiningdeO2y a il y
error. La caracteristica de insesgamiento se comprueba si no se rechaza la hipétesis
Ozyedzyil=1h I n & |

' Es importante mencionar que el codigo fuente de los programas utilizados en este estudio se

documentaron en Mora y Rodriguez, 2009. (DEC-DIE-003-2009)
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Para el caso de seri@® estacionarias, Holden y Peel, op. @ugieren basar la prueba
en la ecuacion:

22 y. —fl=a+u

Sila hipétesis"  'no puede rechazarsee concluiria quel prondstico es insesgado.
Ademas, Bu no esta serialmente correlacionado, el prondstico es débilmente eficiente.

Para aqie la combinacion de diferentes proyecciones séiaiente se debe verificar la
hipétesis de que alguno de los prondsticos domina a los defAseste caso, eficiencia

de un pronostico significa que utiliza toda la informacién disponible y ningiin modelo
que utilice la misma informacion es mas preciso. Cuando un prondstico incorpora toda
la informacion relevante de otros modelos de pronésticodase que esemodelo los
éabarca o dincluye?.

Las pruebas daclusionde prondsticogermiten establecer si determinado prondstico
incorpora toda la informacién relevante de los pronosticoe provienen de modelos
alternativos.En el caso dealprueba HLNde Harvey, Leybourne y Newbd|dara los
prondsticos rivales'; y f4, primerose define

(23) d.=(ef — ef)e;

dondeeiyet a2y s NBALISOGA D YSYy (i SILI Sifz &S NINESNII W8 S £IN
pronésticof'; y del prondsticad?. Bajo la hipétesis nula de que el moddl@barca al

modelo 2se tiene que E@=0. La prueba se basn la media muestral, dada por

d= %ZtT_l d;. Si se asume quek es estacionaria en covariancie estadisticdHLNse

distribuye asintéticamente mediante una normal estandar:

d

@

(2.4) HLN = ~N(0,1)

La expresiorV(d) es un estimador consistente de la variancia asintoticad de esta
dada por

(25) V(d) ~ = (vo + Zi5 va)

dondese ha supuesto quies prondsticos pasos adelante muestran dependencia hasta
el orden_ -1. Es necesario estimar cadasima autocovarianza ded, mediante

Vi = %ZthHl(dt —d)(d¢; — d).

DSt Ay3AfSazr ait2 SyO2YLl aaé o
*WSTSNARI Sy YPOPYolLeI ¢d O6HANT



Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

La prueba de Chong y Hendry (1986para establecer si determinado prondstico
incorporatoda la informacion deotros prondsticos suponeuna regresiorde la forma:

(2.6) Yeen = P1 ft?n + Bzft,zn + Etin

donde f,, es el pronostica para el periodo t+n hecho en el perioddtA St FSOG2NJ o
i 2) = (1, 0), no se rechaza la hip6tesis que el pronéstico 1 incorpora al 2. Por su parte, si

012 ,) i= (0, 1), entonces no se rechaza la hipo6tdsigjue el modelo 2 incorpora al

modelo 1. Pdr Odzl f lj dzA SNJ Z i NBe caneliygd niRgin niodelo

incorpora al otro, y poto tanto ambosprondésticos contienen informacién util sobre la

variabley.n.

Cuando las series son integradas de orden uno, se estima la regresion

27 Yesn— V) = ﬁl(ft,ln - Yt) + .Bz(ft,zn - Yt) + &

La verificacion de la existendaie los vectores (1, 0) 6 (0, 1) indican queprondstico
incorpora a otro.

Por su parteFair y Shiller (1989roponen estimar la siguiente regresion, basada en
prondsticos para s periodos adelante:

28) Yi—Yi-s = Bo+ Bi(f = Vees) + B2(fE — Yeos) + Uy

Aqui f! representa el prondstice para el periodo t, hecho en el periodes.t Lasy
indican los valores verdaderos de la variable pronostic&lg3; # 0y B, = 0, toda la
informacion del modelo 2 esta contenida en el modelo 1 y por ende el modelo 1 abarca
al 2. Una conclusion anéloga se siguefde=0y S, # 0. Si ambos parametros
difieren significativamente de 0, no puede decirse que algin modelo abarqueal ot

2.2 Métodos de combinacién de prondsticos para series estacionarias

Para proyectar la serie estacionagamediante una combinacion de prondésticos de K
modelos, un primer paso es determinar las ponderaciones Optimas de los K pronésticos.
Bates yGranger, op. cit. Sefialan que si los prondsticos son insesgados, entonces la
combinacion:

9 y: = :31ft1 + ﬁzft2 + ..+ ﬁKftK

produce un pronostico insesgado que posee un error cuadratico medio menor al de los
LINPYs5s aGA02a8 AYRAQDGARIzZ £ Sasx aA &S Odzyld S | dzS f



Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

i,b X kb 1l).iEstas ponderaciones soalotladas mediante minimos cuadrados
restringidos, no obstante, en la practica no se puede asegurar que todos los prondsticos
individuales san insesgados.

Ante la dificultad de cumplir con la caracteristica de insesgamiento de todos las series
de prondsicos, Granger y Ramanathan (1984) muestran que la combinacién

(210) y. = Bo + Bifi + Bof + ot BrfE

proporciona un pronéstico combinado que en la mayoria de los casos es insesgado y con
error cuadratico medio menor que cualquiera de los modelos individuGkdise sefialar
gue en este método las ponderaciones ya no tienen que sumardadini

2.3 Métodos de combinacion de prondsticos para series ho
estacionarias

Muchas series econdmicas no son estacionarias y por lo texisten técnicas de
combinacion de prondésticos paravariables integradas de orden 1 incorporan
directamente el concepto de cointegracioleste es el caso de los métodos descritos a
continuacion.En este apartado y el siguiente se describen metodologias referenciadas
en Melo y Nufie(2004)

La técnica decombinacion deCoulson y Robins (1993jesarrollada para series no
estacionarias, parte de la siguiente ecuacion para cada uno de los n horizontes
deseados:

(211) Ay, = yo + Y1(ft1\t—n - Yt—1) + yz(ftz\t—n - Yt—1)
+ ..t ]/K(ftI{t—n — Ye1) + &

donde existeK modelos de prapstico individuales que se utilizar&n la combinacion,
f' \tn €S el pronostico de; segin el modela 6 A T remliXado€an la informacion
disponible hasta-n, y&; es un proceso ruido blanco

Cuando se han estimado los coeficientes de la ecud@idd), se procede a calcular la
combinacion de pronadsticos:

(2-12) Aj;t+n\t = Vo + ),/\1(ft1+n\t - yt+n—1\t) + ?z(ftz-l-n\t - yt+n—1\t)
+ ..+ VK(ftIin\t - 57t+n—1\t) + &

Parahorizontes de un periodgj..,_,\; €s el valor de la variable erytpara horizontes
mayores corresponde a un pronaostico realizado eriodos anteriores. Por ultimo, se
calcula el pronoéstico combinado en niveles integrando los pronésticos anteriores:

6
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(213) Veanmt = AVtan\t + Tean-1\c

El método de Hallman y Kamstra (1988mbién es utitado para la combinacion
prondsticos con series no estacionarias. Estos autores proponen estimar el modelo que
se presenta a continuacion, para cada uno de los horizontes n:

(214) y, = vo + V1ft1\t—n + sztz\t—n + ot nytI\(t—n
Yitvzatotyg=1

Una vez estimados los coeficientes de la ecuad), se calcula la combinacion de
pronosticos:

(2.19) Veame = Yo + )71ft1+n\t + szt2+n\t + -t VKftIin\t

Aunquelos métodos propuestos por Coulson y Robins y Hallman y Kamstra incorporan
la caracteristica de no estacionariedad de la serie en el procedimiento de combinacion,
estas técnicas no son idéneas para modelar positdesbiosestructurales. Debido a

qgue los prondsticos deben tener un comportamiento adecuado, es una condicidn
necesaria paraal combinacion éptima que no delexistir cambios estructurales en el
comportamiento de loslatos(Melo y Nufiez, op. cit.).

Por ello, acontinuacion se presentan meétodague intentan capturar los posibles
cambios estructurales mediante parametros variables en el tiempo.

2.4 Métodos de combinacién de prondsticos en presencia de cambios
estructurales

La técnica de Minimos Cuadrados Ponderadd€HR (Diebold y Pauly, 199 sugiere
estimar un modelo de combinacion de prondsticos con unas ponderaciones que dan un
mayor peso a las ultimas observaciones. De esta forma, el efecto de un posible cambio
estructural es reducido ya que se diluye la influencia de las observaciosadgsd.os
coeficientes a utilizar en la combinacion se obtendrian por medio del vector de
estimadores dado por

(216) Bucp = X'WX)TH(X'WY)

donde W es la matriz de ponderaciongsra las observaciones de la muestria ynatriz
X corresponde a lanformacion relacionada con Ia®ries de pronésticos a combin§r
6A I MIZ HIXZIZ. Fara&ondiruirfla matiiz Wy Digbald ytRauly, op. cit.,
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proponen utilizar ladmatriz tlambdé, que incluye ponderaciones con una influencia
decreciente de forma no lineal con respecto a las observaciones p4sadas

14 0 - 0
AL
ipw=|% 2" = 0
o o0 .. TA
El parametro < es estimado mediante una& 6 g & ) dzZSRI  parS ladiblisd | £ =

edablece como funcion objetivo la raiz del error cuadratico mediopdendstico
(RECN. Asi puespara cada valodefinido para el< se calcula la matriz-tambda, a
partir de ella seestiman los parametros del modeloegolos pronésticos combinados y
finalmentela RECMEI valor 6ptimo dees el queminimiza [laBRECM Una vez obtenido

el < 5 LJ8eArdéRza la combinacion definitiva utilizando el vegfgy, resultante.
Debe destacarse quéa composicion de la matriX y el vector Y, es decir, la
conformacion delos datos a utilizar ea regresion de combinacion, depende del
enfoque de combinacion preferido. En este trabajo se utilizara los métodos de
combinacion de Coulson y Robins y de Hallman y Kamstra, refaidda seccion
anterior.

Una forma alternativa de considerar parametros cambiantepasmediode modelos

de estadeespacio EE) para las ecuaciones de combinacion de prondsticos. EI modelo
EE mas sencillo supone que el vector de parametros se compon® una caminata
aleatoria.

Asi pues,d ecuacién de medida es:

Ve
Vi

(218) [Z] = H|y2|+[); t=1,2,..,T

K
t

Y

mientras quela ecuacién de transicion esta representada por:

le Vt0—1 Vot
Yt1 Vt,-1—1 V1t
(219) )/tz = F )/tz—l + v2t

K K v
Vi Yt-1 kt

“ Diebold y Pauly, op. cisefialan que esta matriz ha dado mejores resultados que los obtenidos por otras
matrices de ponderacion alternativas.
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donde[r{] y el vectorfv;] son procesos ruido blanco independientes. Para la metodologia
de Coulson y Robins se tiene que:

z6 T BpRijyH=[1 G-y F-ya0 -yl oF
Para la ténica Hallman y Kamstra la conformacion de las matrices: seria
[Z]1=[] F=RkJyH=11 f 2 X .

Asi pues, la ecuacion (2.19) establece que todos las ponderaciones son caminatas
aleatorias. Los hiperparametros del modelo estado espacio son la varianzaydes
elementos de la matriz de varianza y covarianza asociada al vecados los valoe
iniciales de los hiperpametros y del vector de estadee procede a la optimizacion
mediantemétodos de maxima verosimilitud y el filtro de Kalman

Adicionalmente Deutsh, Granger y Terasvirta (199#)yoponen dos métodos de
combinacion en presencia de cambio estructural de la serie a pronosticatiante
modelosswitchingde regimenes ynediantemodelos de transicion suave.

Una forma general dewmsmodelcs de parametros cambiantessta dada par
(2.20) y; = x{(ﬁ + A y) + &, 0A,<1, parat=1,2,..,T
dondeA; es la ruta ddransicion.

CuandoA; toma dos valores, 0 6 lse tieneque existendos regimenescada uno
asociadoa distintos parametrogdel modelo B el primer régimencuandol; = 0, se
tiene que(ﬁ + A y) = (. Para ebegundo régimencon 4, = 1, el resultado egjue
(/3 + A y) = B+ y. Asi pues, en el caso de modelswitching como este los
coeficientes del modelasumendos valores ditintosdependiendo del régimenigente.

Ahora bien, B1; es una funcién continua entre 0 y Intences logparadmetros cambian
gradualmentede un régimen a otroEstecasocorresponde aun modelo detransicion
suave Los modelos de transicion suase especifican de la siguiente forfna

(221) y = (1 + e ) Hay fit + arfP) + (1= A+ e=1) N (asfi + auf?)

® Un caso especial del modeleEEescuandoel tnico parametro que varia en el tiempo es el intercepto
(), lo cual podria adaptarse a casos en los pgasiblescambiosestructurales estan asociados con
variacioneen el nivel de la serie

® Estosmodelos fueron desarrtdos por Lin y Terdsvirta994) Aqui se sigue la exposicion Beuth,
Granger y Terasvirta (1994).
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donde Vi; es alguna funcion del error de pronostico rezagadoAlgunas formas
alternativas de esta funcién son las siguientes

Vi = Zia,
Vi = 2,

(2.22) Ve1=@ 2zt 1 + @pzt 5 + -+ @nzi,
Via=P1ziq + Boziy + o+ Pnzin

donde losa,, son los coeficientes estimados del procesitorregresivo:
(223) Zt,l = &12%_1 + &zztl_z + -+ &nzg_n

y los B; se definen analogamenteEstos modelosson mascomplicadosque los de
pardmetros cambianteslado que elalor dey que minimizda medida desrror dentro

de muestra debe obtenerse mediante una busqueda de malla. No obstante, se ha
encontradoque en ocasiones dan mejores resultados que los de parametros cambiantes
(Deutsch, Granger y Terasvirta, op.ciEsta técnica actualiza las ponderaciones con
cada dato adicional de la muestra, por lo que es necesario contar con una estimacion
inicial de los parametros.

Finalmente, cuando seompara entre variagcnicas de combinacion de prondstidos
indicadoresmas utilizados soel error cuadratico medioHCN) del prondstico y la raiz
del error cuadratico medidRECM) Asipues,esfundamental determinasi ladiferencia
entre dosECMdemétodos de combinacion alternativassestadisticamentsignificativa.
Para ello se puedaplicar a las combinaciones de prondsticopraeba propuesta por
Granger y Newbol{L977) que se explica en seguida

En primer lugar, se obtiemdos erroresde prondstico un pasdelante delprimer yel

segundo modelode pronéstico consideradaz/, paraj = 1, 2 Siestos errores son
insesgados, no autocorrelacionadggresentan unadistribucién normal bivariadase
procede de la siguiente forma:

i) Se construye las serie§ =z} + z? y D=z} — zZ.
i) Se estima una regresion cdA como variable dependiente ¥ y una
constante como regresoras.

Sise rechaza la hipétesie que el coeficiente asociado & es 0, la prueba sefiala que
el ECMdel modelo 1 es significativamente distintal del modelo 2. Ademas, se
rechaza la hipétesis qual término constante de la regresion esro, entoncesz; o z?
son sesgados.
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3. Metodologia

Losmodelos considerados en este trabajo para obtener una combinacion de prondsticos
de la inflacién queconsiderecambios estructuraleson los utilizados por el Banco
Central de Costa Rica para proyectar la inflacion costarricéhséelo Univariable de
Inflacion (Arma), Modelo Vector Autorregresivo Lineal de Mecanismos de Transmision
de la Politica Monetari@/ar_Me), Modelo Impacto de los Precios del Petrdleo en Costa
Rica(Var_Pg, Modelo de Titulos Fiscal€$H, Modelo de Pass Through del Tipo de
Cambioen Costa RicéPT) y Modelo Ingenugingenuq. Estos modelos se describen en

el Cuadrd del Anexo 1

Para los seis modelos mencionados(ske f Odzf F Ny LINEngnsualésle®dd & & NP f f
periodo junio-1996coctubre-2008, para horizontes de3, 6, 12 y 24 meses. Los

LINR YV 5 & (i A Ospriunadséti® de fprondsiidos fuera de muestiende el modelo es

reestimado en cada periodo

Como semenciond en la secciéanterior, esnecesario conocerciertas caracteristicas
tanto de la serie pronosticada como tes prondsticognismoscon el fin de determinar
la forma méas adecuada dealizar la combinaciénPor lo tanto,como paso previo a la
combinacion,se verificoel insesgamientale los prondsticos mediante la prueba de
Holdeny Peel y sieficienciamediantelas pruebas dénclusiénde Chongy Hendry, y de
Harvey, Leybourne y NewbolBinalmentea la serie de inflaciégsele aplicaronpruebas
de rak unitaria, algunade las cuales permiten la posibilidad de@mbio estructural A
partir de hs conclusiones de esta serie de pruebasdeterminaronlos métodos de
combinacion apropiados

La evaluaciorde ks metodologiasde combinaciénaplicadas se realizénediante la
comparacién dela raiz del error cuadratico medio RECM) resultante de cada
combinaciérpara los diferentes plazos escogidgs. caso de presentarse disminuciones
enla RECM con respecto al método de combinacion implementado en la actuatidad,
evaludla significancia de esa disminucién por medio de la prueba de Granger y Mewbol
sefialada en la seccion anterior.

4. Analisis de r esultados

Dado que el interés de esta investigacion es actuaétzanétodo de combinacion de
pronésticos de inflacién utilizado actualmente por el BCLRonsiderando que el
comportamiento de la inflacid en Costa Rica durante la ultima década no ha sido
uniforme (ver Gréfico 1)es prudente hacer esfuerzos por considerar la posibilidad de
cambios estructurales en la inflanidlurante elperiodo en estudio.Por esta razéngn

"Debido a que el modelo de Titulos Fiscales se egtargun lapso que inicia en junio de 1996, se decidi6
utilizar esta fechanicial para calcular los prondsticos de inflacién de los modelos empleados.

11
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la seccion 4.ke presentalos resultados depruebas de raiz unitaria para la serie de
inflacién, algunas de las cuales incorporan la posibilidad de cambio estrictural
Ademas, se explican los resultados de las pruebas de insesgamiento e inclusién para los
pronésticos individualesle inflacion.Los principales resultados de las combinaciones

efectuadasse presentaren la seccion 4.2
Gréfico 1

Inflacidon interanual
Enero 1996 Setiembre 2008
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4.1 Pruebas de raiz unitaria y propiedades de los prondsticos

En el Anexo 2 figuran las pruebas de raiz unitaria realizd&laSuadro 3 ddicho anexo
presenta losresultadosde la pruebaDickeyFuller Aumentaday de la prueba Phillips
Perronpara la serie de inflacionTomando en cuenta la significancia de las variables
exdgenas incluidas en la regresion de prueba, la especificasa@mgida en ambos casos
presenta constante pero no tendencia un 5% de significancies posible rechazda
hipotesis nula de raiznitariaen ambas pruebas.

Debe recordarse qud®ickeyFuller y Phillipgerron no consideran la posibilidad de
cambio estuctural en la serie, por lo que se decidi6 aplicar cuptteebasque si toman

en cuenta dicha posibilidad.

Las pruebas de Zivot y Andrews (199%) Perron (1997antienen la hipétesis nula de
raiz unitaria, peraen ellasla hipétesis alternativa es ahorestacionariedad¢on un solo
cambio estructurakn una fecha que se estima endégenamente. Los resultades

8 Todas las pruebas de raiz unitaria se realizaron para la serie mensual de inflacién interanual para el
periodo juniel9961 octubre2008. En todas se incluye un méaximo de&7agos, buscando consistencia
con la recomendacion para la prueba de ZAmdrews, de incluir al menos una cuarta parte de las

observaciones muestrales.
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Cuadro4 muestran quepara el caso de Ziv#ndrewses posible rechazar la hipétesis
nula al 5% de significancia, tanto para el modelo que considera cambio en intercepto
como para el que considera cambio en intercepto y tendengia.embargo, eel caso

de la prueba de Perro(Cuadro 3, la hipotesis nulale raiz unitaria puede rechazarse
soloen el caso del modelo que considera cambio en intercepto.

Las pruebas de Lee y Strazid2b03, 2004) presentan dos caracteristicas de inteEgs.
primer lugar,una de las pruebas consided®ms cambiosestructuraks en vez de uno
solo. En segundo lugaa,diferencia del estadistico de Zivhdrews,la magnitud del
estadistico de las pruebate Lee y Strazicicho se ve afectaal al permitir cambios
estructurales tanto bajo la hipétesis nula como bajo la alternatba.esta forma,a Xl
rechazo de la hijtesis nula implica sin ambigledades un proceso estacionario con
i Sy RS y(L&e\yi Stazicich, 2003; p.1082)No obstante, para el caso de lerie de
inflacion de este estudio no fue posible rechazar la hipétesis nula de raiz unitaria en
ninguno de los casos considerad&Cuadro6 presenta los resultados de las pruebas
para 1 y para 2 cambios estructurales, para los modelos que considemavocan
intercepto, y cambio en intercepto y tendencia.

En resumen, si bien en las pruebas de Didkdler, Phillipgerron y ZivetAndrewses
posible rechazar la hipotesis dexistenciade raiz unitariamediante las pruebas de
Perron (1997) y déeeStrazicichdicha hipdtesis no puede ser rechazabiteseque,

con excepcion de Ziv#tndrews, en las pruebas que consideran cambio estructural no
se rechaza la hipétesis nula de raiz unitaria. Adicionalméasepruebas de Zivet
Andrews y de Perrortoinciden enestima cambios en intercepto y tendencia en
algunosmeses de 200%.

En vista de estos resultadogyrcel fin detomar en cuentda posibilidadtanto de raiz
unitaria como de cambios estructurales en la serie de inflacséndecidioutilizar
métodos de combinacion para series no estacionarias que incaeoraambio
estructural

Antes de implementa las metodologias de combinacién, se analizaron varias
caracteristicas de los errores gwondstico para cada unale los modelos en los
diferentes horizontessefialadosEn lasFiguras 1 a la 4 del AneXose muestran los
errores de prondstico de cadamodelo segun el horizonte previsto. En términos
generales, se observa que la magnitud del error de prondstico, como sucede en este
tipo de célculos, se incrementa con el horizonte. Asi, para el horizonte a 3 meses el error
absolutomedio (EAM)de prondstico asende al.5%, mientras que para los horizontes

de 6, 12 y 24 meses, este error alcaBf®6,2.9% y3.6%, respectivamente.

° Lee y Strazicich (2003, 2004) encuentran que las pruebas deAfigmews y Perron con frecuencia
rechaza la hipétesis nula aln cuando la serie tenga raiz unitaria, llevando a la conclusién de que la serie
es estacionaria cocambioestructural cuando en realidad es no estacionaria cambioestructural.

19| as pruebas de Lee y Strazicich, por su parstiman fechas de cambio en diciembre de 2003 y
septiembre de 2005.
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En el Anexo 4 se presentan las caracteristicas de los errores de prondstico:
insesgamiento con la prueba de HoldeRegel(Cuadro7), la normalidad con la prueba
de Jarque y BergCuadro 8y la autocorrelacion con larueba de LjundBox(cuadro 9.
Los modelosTF e Ingenugpresentan prondsticos insesgadds mientras que los
pronésticos de los modeloBARMA, PT y Var_Mgresentanevidencia de sesgo para
todos los horizontesPor su parte,en las pruebas de Jargiterano se rechaza la
hipétesis de normalidadn la mayoria de los cagés

Al analizar las pruebas daclusion (cuadroslO al 21 del Anexo4.2), que permiten
determinar si los prondésticos de un modelo incorporan toda la informacion relevante
con respecto a los pronésticos de otro modelo, se puede concluir con los resultados de
la prueba de Chong y Hendry que no et ningin modelo que incluya todos los
restantes en ningun horizonte consideraddo obstante para el horizonte d& meses

el resultado no es claro pues solo la prueba de Harvey, Leybourne y Newidd (
muestra que el model¥ar_Pencorpora a los demas prondsticasientras queparalos
horizonte de6, 12y 24 el contraste HLN evidencia la inclusion de la informacion de
todos los prondsticos en el modelbk Este ultimo resultado es confirmado pola
pruebade Fair y Shillgparael horizonte del2 meses

Los resultados anteries proveen evidencia dejue a cada horizonte de prondstico
existe un modelo que incorpora la informacién camitia en todos loslemas por lo que

se esperaria que no existieran beneficios sustanciales de realizar la combin@aidn.
esto en mente y considerando que el modelo ingenuo no incluye informacion de
variables econémicagara cada plazse efectuaron las siguientes variaciones del
ejercicio:

- una combinacion que incluyese a todos los prondsticos,

- una gue excluyese al modelo que incorgse a los demas,

- una gue excluyese al modelo ingenuo

- otra que excluyese tanto al modelo ingenuo como al que incorporase a los demas.

4.2 Resultados de las combinaciones de prondsticos

Las técnicas para series no estacionarias con camdtiaicturalimplementadagueron:
minimos cuadrados ponderados con la especificacién de Coulson y RobincCR)ICP
minimos cuadrados ponderados con la especificacion de Hallman y Kamstrad@iCP
estadeespacio con la especificacion de Hallman y Kam&EHK) y un modelo de

" para bs prondsticosdel modelo Var_Pea un horizonte de 3 meseso se rechaza la hipétesis de
insesgamiento.

'2 Los prondsticos del model®Ta los hoizontes de 6 y 12 meses y dabdelo Var_Pe para todos los
horizontes presentan evidencia de no normalidad.
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transicién suave con la metodologia de Deutsch, Granger y TerasviiEa(M& El
codigo fuente utilizado para aplicar estas técnicas mediante el paquete econométrico
Eviews version 6.0 se documenta en Mora y Rodriguez (2009).

Con el fin de comparar los resultados obtenidos, se combinaron los prondsticos
dindmicos mediante la técnica de combinaciéon utilizada actualmente por el:BCCR
ponderaciones éptimas sin términos de covariancia (Comb. origidalyesumen de las
RECM para cadaombinacdn calculada se presenta en elexo 5, cuadros22a 25

Con base en los resultados des combinaciones se determind g@: generallas
técnicas que incorporan cambio estructurabstraronun error de prondstico menor

con respecto a los modelasdividuales y a la combinacion origin&ara el horizonte de

3 meses, MCPIK fue la Unica combinacién que incluydé solamente ponderaciones
positivas, que se muestran en ela@iro I**. Debesefialarse questa combinacién no
incluye al Var_Pe ni al modelo ingenuo y que ade®ds @ f 2 NJ RSt LI N} YS{
minimiza la RECM es cero, lo cual indica que esta combinaocidaconocecambios
estructurales, pues efectivamente spondera con el mismo pes@ todas l&
observaciones de la muestraidicionalmente,d prueba de Granger y Newbo{énexo

6, Cuadro 26)sugiere queel error de pronosticode MCRHK a 3 meseses
significativamente mas bajo que el del mejor prondstico individual, pero no da evidencia
de que sa distinto del error de la combinacion 6ptima utilizada actualmente.

Cuadrol
Ponderacione$ptimas por horizonte
3 meses 6 meses 12 meses 24 meses
(MCRHK) (Comb. original) | (Comb. original) | (Comb. original)
Constante 0.0038 - - -

Arma 0.2304 0.1908 0.1594 0.1111
PT 0.1096 0.1224 0.1152 0.1111
TF 0.5633 0.0873 0.0655 0.0469
Var_Me 0.0947 0.2432 0.2399 0.2289
Var_Pe - 0.0826 0.0884 0.0818
Ingenuo - 0.2736 0.3316 0.4202

FUENTE: elaboracion propia

Para el resto de horizontesguras de lascombinaciones realizadas con técnicas para
series no estacionarias con cambio estructusalujeron el error de prondstico, pero

todas incluyeron ponderaciones negativas, por lo que la combinacion utilizada
actualmente (ponderaciones 6ptimas sin términ@sabvariancia) seguiria siendo la mas

* Debido a que FBGT realiza combinaciones dinamicas fue necesario separar el periodo de estudio en
dos: uno para estimacion inicial de los paradmetros y otro para el cual sielin combinaciones
actualizadas.

4 Las demas combinaciones incluyeron ponderaciones negativas, un resultado frecuente pero poco
intuitivo (ver Hoffmaister et al, 2001).
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adecuada. Los parametrosilizadosen lastécnicas de combinaciote nuevo sugieren

que la aplicacion deéstas nodiferiria de la aplicacidne técnicas que no consideran
cambio estructurdf. Debe resaltarse quen los horizontes de 12 y 24 meses se
encontré evidencia estadistica de que la RECM de la combinacion Optima original no
supera la del modeloon el menor error de pronéstid@er Cuadr®6 del Anexo &

5. Consideraciones finales

La intencion del BancGentral de Costa Rica de aplicar un régimen monetario de Meta
Explicita de Inflacion implica que los prondsticos de inflacion son parte integral del
ejercicio de programacion macroecondémica pues permiten evaluar la viabilidad y
realismo de la meta inflaciaria propuesta.

Los prondsticos pasivos de la inflacion se generan a partir de un conjunto de modelos
gue posteriormente se combinan para obtener una proyeccion uUnica. Es recomendable
evaluar periédicamente las técnicas de combinacion empleadas cand# fnejorar la
precision de prondstico. En concordancia con lo anterior, el objetivo de este trabajo fue
evaluar técnicas de combinacion de proyecciones de inflacibn que incorporasen la
posible presencia de cambios estructurales.

Para este proposito sealcularon prondésticos dindmicos mensuales para el periodo
junio-1996 ¢ octubre-2008 con horizontes de 3, 6, 12 y 24 meses, para los siguientes
modelos:

- Univariable de Inflacién (Arma)

- Vector Autorregresivo Lineal de Mecanismos de Transmision de la #olitic

Monetaria (Var_Me)

- Impacto de los Precios del Petréleo en Costa Rica (Var_Pe)

- Titulos Fiscales (TF), Pass Through del Tipo de Cambio en Costa Rica (PT)

- Ingenuo.

Los modelos TF e Ingenuo presentan prondsticos insesgados para todos los horizontes,
mientras que Var_Pe solamente para el horizonte de 3 meses. Adicionalmente, se
encontré evidencia de que al horizonte de 3 meses el modelo Var_Pe incorpora la
informacion de todos los pronésticos, mientras que para los restantes horizontes las
pruebas sugieren ques el modelo TF el que incorpora a los demas.

Tras aplicar las técnicas de combinacidon que toman en cuenta cambio estructural se
encontré que en general éstas permitieron reducir el error de prondstico con respecto a

B9y LI NI Aficed én MEmoSdos de minimos cuadrados ponderados con Hallman y Kamstra es
consistentemente igual a cero, lo que equivale a aplicarr minimos cuadrados ordinarios sobre la ecuacion

(2.14). La aplicacion del modelo de Deutsch, Granger y Terasvirtdéresulvalores altos para el

LI N} YSGNRB X 2 1jdzS§ AYLX AOF dzy OF YoA2 Ydz fSydaz2 Sy fI
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los modelos individuales y a la comdcion original, no obstante, varias combinaciones
incluyeron ponderaciones negativas para algunos modelos, por lo que su aplicacion
carece de sentido economico.

Una metodologia que produjo resultados satisfactorios tanto en signo de las
ponderacionesxomo en error de pronaostico, fue la de minimos cuadrados ponderados
con la técnica de Hallman y Kamstra aplicada para el horizonte de 3 meses. Debe
sefalarse que la reduccion en el error de prondstico resultante no es significativa con
respecto a la combarcion actual y que la combinacion obtenida no reconoce cambios
estructurales en la serie.

Para los horizontes de 6, 12 y 24 meses las técnicas aplicadas no permitieron encontrar
combinaciones que incluyeran solamente ponderaciones positivas y que al mismo
tiempo resultaran en una reduccidon significativa del error de prondstico. Para los
horizontes de 12 y 24 meses hay evidencia de que la combinacién éptima original no
supera la precision del modelo con el menor error de pronéstico (Titulos Fistales)

Corsiderando las conclusiones anteriores se realizan las siguientes recomendaciones:

- En primer lugar, para horizontes de corto plazo, por ejemplo 3 y 6 meses, es
razonable mantener la combinacion de prondsticos aplicada actualmente por el
Banco Central de CasRica. Esta combinacion, desarrollada en Hoffmaister et al
(2001), incluye los modelos Univariable de Inflacidn, Vector Autorregresivo Lineal
de Mecanismos de Transmision de la Politica Monetaria, Impacto de los Precios
del Petrdleo en Costa Rica, TéwlFiscales, Pass Through del Tipo de Cambio en
Costa Rica e Ingentlo

- Para horizontes de mediano plazo, 12 y 24 meses, los resultados sugieren que el
Modelo de Titulos Fiscales es una alternativa eficiente al uso de la combinacion
actual. Este modelo, darrollado en Duran y Rojas (2008), pronostica la
inflacibn con base en los tres primeros rezagos de la variacion porcentual
interanual del indice de Precios al Consumidor y en los rezagos segundo y
tercero de la variacion interanual del saldo medio mehsda Titulos de
Propiedad del Gobierno Central.

- En esta linea, debe procurarse una revision continua de los métodos de
combinacion de proyecciones y de las caracteristicas de los prondsticos,
especialmente cuando se incluyan nuevos modelos estructural@sayeccion o
cuando sean validados nuevamente los modelos actuales.

16 E| cédigo fuente para realizar estas combinaciones puede consultarse en Mora y Rodriguez (2009).
" El Anexo1 detalla la especificacion de cada uno de estos modelos.
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/. Anexos

Anexo 1. Modelos de prondstico de inflacion

Cuadro 2
Modelos de pronéstico de inflacion
Modelo Descripcién
Arma (1= 1L — P, L2 — P33 — pyL* — p<L° — pLO)DLIPC = (1 — 0,17 — 0,13)e,
PT DLIPC, = By + B1DLTCr_y + Boq°,_, + BsY?_3 + B4DLIPC,_; + Bsaper,_;
TF DLIPC, = By + BiDLIPC,_, + B,DLIPCy_, 4 B3DLIPC,_s + B4TF_y + BsTF,_s
r DLIPC; A(L)115s AL)12s AL)13s AL)1as AL)iss DLIPC,_, &1t
i A(L)215 A(L)z25 A(L)2zs A(L)245 A(L)2ss ir_q &t
Var_Me DLIMAE |= |A(L)315 A(L)szs A(L)3zs A(L)3as A(L)3ss||DLIMAE: 1|+ |&3¢
DLTC, A(L)a1s AL)azs A(L)azs A(L)aas A(L)ass DLTCy—4 Eat
LDLCPRI, A(L)s15 A(L)szs A(L)sss  A(L)sas A(L)sss DLCPRI;—, Est
- DLPOIL, (AL)11s AL)12s ALD1zs AlL1s AWL)iss|r DLPOIL,_, E1t
DLPCOMB,| [A(L)215 A(L)2zs A(L)2zs A(L)zas A(L)2ss||DLPCOMB,_,| |2
Var Pe DLIPC, | _ A(L)31,5 A(L)3zs A(L)335 A(L)zas AL)3ss DLIPC; 4|8
- Ly A(L)a1s AL)azs A(L)azs A(L)aas A(L)ass le—1 Eat
DLIMAE; A(L)s15 A(L)szs A(L)s3s A(L)sas A(L)sss|| DLIMAE; 4 Est
DLTC: AL)e1s AL)ezs AL)gzs AL)gas AL)gsslt DPLTCi Fet
Ingenuo DLIPC, = DLIPC;_4
Variables

DLIPC¥Variacioninteranual del indice de Precios al Consumidor

DLTC:Variacioninteranual delTipo de Cambio de Referencia promedio corngrata

q?: Desalineamiento del Tipo de Cambio Resapecto a su valate largo plazo

Y?: Brecha del Producto Interno Bruto real respecto a su crecimiento potencial

aper: Grado de apertura comercial del pais

TF:Variacion interanual del saldo mensual @itulos de Propiedad d&8obierno Centralalor transado

i: tasa de interés de politica monetafieaptaciéndel BCCR a 30 djas

DLIMAEVariaciéninteranual delindice Mensual de Actividad Econémica

DLCPRVWariacioninteranual delCrédito al sector privado

DLPOILYariaciéninteranual delprecio de petrdleo en délares

DLCOMBVYariaciéninteranual delprecio doméstico de los combustibles

Fuente: Los modelos descritos en el cuadro se basan, respectivamente, en Mufioz (2008), Castrillo y
Laverde (2008), Duran y Rojas (2008)ora y TorresZ007) y Mora y Quirés (2008).
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Anexo2. Pruebas de raiz unitaria
Cuadro3

Pruebas de raiz unitariickeyFuller Aumentaday PhillipsPerron

Periodo 199616 ¢ 2008m10

DickeyFuller Aumentad&
(Con intercepto solamente)

PhillipsPerron”
(Con interceptsolamente)

Variable Estadistico t Decisién Estadistico t

Decision

-3.252302

Inflacion -3.38402 1(0)

1(0)

1/ Valorescriticos -3.475al 1%-2.881al 5% y2.577al 10%.

Cuadro4
Pruebas de raiz unitaria ZivatAndrews
Periodo 199616 ¢ 2008m10

Cambio enritercepto Cambio enritercepto y tendencid”
Variable | Estadistico ty fecha| Decisidon | Estadisticoty fechal Decision
Inflacion | -5.35868 2001:06 1(0) -5.12849 2001:10 1(0)
1/ Valorescriticos:-5.34 al 1% y4.80 al 5%.
2/ Valores diticos:-5.57 al 1% 35.08 al 5%.
Cuadrob

Pruebas de raiz unitaria Perron97

Periodo 199616 ¢ 2008m10

Cambio enritercepto Cambio enritercepto y tendencid’ | Cambio en pendiente temporal
Variable | Estadistico ty fecha| Decisién | Estadisticoty fecha| Decisibn | Estadisticoty fechg Decision
Inflacion | -5.30168  2001:04] 1(0) | -5.09431 2001:08 (1) "1.72440 2008:08 (1)

1/ Valorescriticos para 100 0bs:5.70 al 19%5.10 al 5% y4.82 al 10%.
2/ Valorescriticospara 100 obs:6.21 al 19%;5.55 al 5% y5.25 al 10%.
3/ Valorescriticos para 100 obs:5.45 al 19%,4.83 al 5% y4.48 al 10%.

Cuadro6

Pruebas de raiz unitaribee- Strazicich

Periodo 199616 ¢ 2008m10

Pruebaparal cambioestructural
Cambio erintercepto” Cambio en intercepto y tendencfa
Variable | Estadisticoty fecha| Decision | Estadistico ty fecha Decisién
Inflacion 0.4242  2003:12 I(1) -2.8847 200201 (1)
Pruebapara 2 cambics estructurales
Cambio en intercept8 Cambio en intercepto y tendencfa
Variable | Estadisticoty feche | Decision | Estadistico ty fecha Decision
Inflacion 0.0636 2003:12 I(1) -3.6187  2000:06 (1)
2005:09 2005:09

1/ Valorescriticos para 100 obs-4.239al 1%-3.566al 5% y3.211al 10%.

2/ Valorescriticos para 100 o5 <.l-511®al 1%-4.57al 5% y4.17al 10%

3/ Valorescriticos para 100 obs:4.545al 1%-3.842al 5% y3.504al 10%.

4/ Valorescriticos para 100 ol =66, <,=0.8: -6.32al 1%5.73al 5% y5.32al 10%.
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Anexo 3. Errores de prondstico
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Figura3. Errores de prondstico
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Anexo 4. Pruebas de los prondsticos
4.1 Insesgamiento
Cuadro?

Prueba de Insesgamiento de Holden y Peel
Estadistico F, valor p @aréntesis

Modelo\ 3 meses 6 meses | 12 meses | 24 meses
Horizonte
Arma 16.87243 | 34.09963 | 68.28066 | 151.9173
(0.000) (0.0000 (0.0000 (0.000Q
PT 13.73196 | 15.77696 | 11.03833 | 6.269140
(0.0003 (0.000) (0.001) (0.0139
T 0.058383 | 0.031824 | 0.173378 | 0.084246
(0.8099 (0.858% (0.6778 80.772)
Var Me 10.50901 | 23.68273 | 23.59533 | 9.771734
- (0.0019 (0.0000 (0.0000 (0.0022
Var Pe 2.031647 | 3.807731 | 6.405756 | 10.65880
- (0.1562 (0.0530 (0.0129 (0.0019
Ingenuo 0.271729 | 0.506983 | 1.539792 | 3.851361
(0.6030 (0.4779 (0.2168 (0.0519
Cuadro8

Prueba de Normalidad de Jarqtigera
Estadisticoarque-Bera, valor p en paréntesis

Modelo\ 3 meses | 6 meses | 12 meses| 24 meses
Horizonte
Arma 0.495698 | 0.050428 | 1.089211| 3.938086
(0.78048)| (0.9751Q | (0.58007 | ( 0.13959)
PT 5.454404 | 85.67087 | 29.48443| 5.564563
(0.06540)| (0.000@®) | (0.00000)| (0.06190)
TE 0.689657 | 1.645823| 1.105735| 4.073060
(0.70834)| (0.43915)| (0.57530)| ( 0.13048)
Var Me 1.693636 | 0.225477| 3.700433| 3.450155
- (0.428B) | (0.89338)| (0.15720)| (0.17816)
Var Pe 56040.64 | 116517.5| 102520.1| 43497.75
- (0.0000Q | (0.0000Q | (0.0000Q | (0.00000Q
Ingenuo 0.500124 | 0.229505| 0.911466| 3.495816
(0.77875) | (0.891®) | (0.63398)| (0.17414)
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Cuadro9
Prueba de Autocorrelacion
Estadistico Q, valor p en paréntesis

Modelo\ 3meses | 6 meses | 12 meses| 24 meses
Horizonte
Arma 83.691 204.54 367.52 550.78
(0.000 (0.000 (0.000 (0.000
PT 155.57 370.30 410.10 602.90
(0.000 (0.000 (0.000 (0.000
T 65.884 207.10 347.85 530.91
(0.000 (0.000 (0.000 (0.000
119.23 247.33 44421 531.69
Var Me
- (0.000 (0.000 (0.000 (0.000
Var Pe 11.266 100.40 74.995 307.21
- (0.010) (0.000 (0.000 (0.000
Ingenuo 102.78 196.65 323.81 522.60
(0.000 (0.000 (0.000 (0.000
4.2 Pruebas de inclusion
Cuadrol0

Pruebas de inclusién d€hongy Hendry
Horizonte a 3 meses
Estadistico F, valor p en paréntesis

Incluye a> Arma PT TF Var_Me Var Pe

Arma 16.75783 | 21.84970| 10.02817 | 10.32933

(0.0000) | (0.0000) | (0.0001) (0.0001)

PT 174.7162 200.3796| 174.5221 | 180.4153

(0.0000) (0.0000) | (0.0000) (0.0000)

TE 5.954383 | 9.393788 6.374434 | 6.613181

(0.0033 (0.0001) (0.0022) (0.0018)

Var Me 44.70253 | 54.17758 | 62.24064 46.50595

- (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
Var Pe 207.6608 | 236.4621 | 249.4880| 210.9437
- (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000)
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Cuadroll
Pruebas de inclusion d€hongy Hendry
Horizonte a 6 meses
Estadistico F, valor p en paréntesis

Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

Incluye a> Arma PT TF Var_Me Var_Pe
Arma 24.92966 | 39.54196 | 20.48899 | 21.77949
(0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000)
PT 149.8380 187.3008 | 149.8169 | 161.9939
(0.0000) (0.0000) | (0.0000) | (0.0000)
T 6.258298 | 7.383476 6.084130 | 8.091603
(0.0025) | (0.0009) (0.0029) | (0.0005)
var Me 71.30965 | 78.21634 | 100.6152 75.41675
- (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) (0.0000)
var Pe 131.1196 | 149.5053 | 175.6709 | 134.0577
- (0.0000) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0000)
Cuadrol2
Pruebas de inclusion d€hongy Hendry
Horizonte a 12 meses
Estadistico Rsalor p en paréntesis
Incluye &> Arma PT TF Var_Me Var_Pe
Arma 37.95262 | 77.92273| 35.92298 | 35.74447
(0.0000 (0.000Q | (0.000Q (0.0000
PT 122.6964 193.9017| 124.5830 | 126.5303
(0.0000 (0.0000 | (0.0000 (0.0000
e 2.389654 | 2.153673 1.964202 | 3.311645
(0.0959 (0.1200 (0.1443 (0.0399
Var Me 75.56209 | 79.81654 | 132.4346 77.47183
- (0.0000 (0.0000 (0.0000 (0.0000
Var Pe 183.7228 | 194.2682 | 291.0224| 187.5165
- (0.0000 (0.0000 (0.0000Q | (0.0000
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Cuadrol3
Pruebas de inclusion d€hongy Hendry
Horizonte a 24 meses
Estadistico F, valor p en paréntesis

Incluye a> Arma PT TF Var_Me Var Pe
Arma 75.68087 | 172.0679| 66.17676 | 71.95839
(0.0000 (0.0000 | (0.0000 (0.0000
PT 124.6507 263.5651| 123.9568 | 137.2855
(0.0000 (0.000Q | (0.0000 (0.0000
T 0.227780 | 1.809173 4.614479 | 1.546222
(0.7966 (0.168)) (0.0117 (0.2172
var Me 66.12716 | 75.11635 | 188.5693 71.61710
- (0.0000 (0.0000 (0.0000 (0.0000
Var Pe 254.6535 | 285.5289 | 503.6239| 253.9676
- (0.0000 (0.0000 (0.0000 | (0.000Q
Cuadrol4
Pruebas de inclusion dgair y Schiller
Horizonte a 3 meses
Estadistico { valor p en paréntesis
Modelos Coeficientep; | Coeficientef, Decision
0.199331 13.12282 .
Armacg PT (0.6559 (0.0004 PTincluye a Arma
1.039729 22.28717 .
Armag TF (0.3099 (0.0000 TF incluye a Armg
0.402253 0.402253
Armag Var_Me (0.5269 (0.5269
0.745810 0.009999
Armag Var_pe (0.3893 (0.9205
7.213513 15.10313
PT-TF (0.008)) (0.0002
12.29755 0.071300 PT incluye a
PTG Var_Me (0.000§ (0.7898 Var_Me
13.70921 0.001422 PT incluye
PTG Var_Pe (0.0003 (0.9700 aVar_Pe
21.81420 1.261708 TF incluye
TFG Var_Me (0.0000 (0.2632 aVar_Me
21.94030 0.001679 TF incluye a
TFG Var_Pe (0.0000 (0.9674 Var_Pe
1.378306 0.007841
Var_Meg Var_Pe (0.2423 (0.9299
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Cuadrol5
Pruebas de inclusion dgair y Schiller
Horizonte a 6 meses
Estadistico t, valor p en paréntesis

Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

Modelos Coeficientep; | Coeficientefl, Decision
- 1.818226 10.09711 PTincluye
G (0.1797 (0.0019 a Arma
Armac TF 1.490756 32.03756 TF incluye
G (0.2242 (0.0000 a Arma
0.003727 1.167075
ArmacvVar_Me |4 9514 (0.2819
Amacvar po | 1698716 5113440 | Var_Pe incluye
cvar_ (0.194§ (0.0253 a Arma
- 2.623031 23.84929 TF incluye
(0.1076 (0.000Q aPT
7.041129 0.085235 PT incluye
PTc Var_Me (0.0089 (0.7708 a Var_Me
13.80508 8.823706
PTC Var_Pe (0.0003 (0.0035
28.93242 0.091444 TF incluye
TR Var_Me (0.000Q (0.7629 aVar_Me
30.69320 3.768166
TFc Var_Pe (0.000Q (0.0542
1.978138 4.201368 Var_Pe incluye|
var_ Mecvar_Pel 1619 (0.0423 aVar_Me
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Cuadrol6
Pruebas de inclusion dgair y Schiller
Horizonte a 12 meses

Estadistico tyalor p en paréntesis

Modelos Coeficientep; | Coeficientef, Decision
e PT 0.000883 2.259940
G (0.9763 (0.1359)
JU—— 0.723933 54.30509 TF incluye
S (0.3964 (0.000Q a Arma
1.142881 0.939039
Armacvar Me | 5879 (0.3343
2.810279 3.027030
Armacvar_Pe | 1 0960 (0.0842
0.163743 50.41318 .
PT¢TF (0.6864 (0.0000 TF incluye a PTh
3.850715 1.360805 PT incluye a
PTG Var_Me (0.0519 (0.2455 var_Me
4.756885 2.672621 PT incluye a
PTG Var_Pe (0.0309 (0.1044 Var_Pe
53.86336 0.205160 TF incluye
TFc Var_Me (0.0000 (0.6513 aVar_Me
53.86336 0.205160 TF incluye
TR Var_Pe (0.000Q (0.6513 aVar_Pe
Var_Mec 1.211505 1.630300
Var_Pe (0.2730 (0.2039
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Cuadrol7
Pruebas de inclusion dgair y Schiller
Horizonte a 24 meses
Estadistico t, valor p en paréntesis

Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

Modelos Coeficientep; | Coeficientef, Decision
- 1.600383 0.748508
G (0.2083 (0.3889
- 0.567100 83.85677 TF incluye
G (0.4529 (0.0000 a Arma
Armac Var Me 8.495402 2.489638 Var_Me incluye
cvar_ (0.0042 (0.1172 a Arma
17.07042 12.33427
Armacvar_Pe | 4 0009 (0.0009
3.388128 90.0563
PTCTF (0.0681) (0.0000
5.435396 0.414162 PT incluye a
PTc var_Me (0.0214 (0.5219 var_Me
11.58368 7.929882
PTc Var_Pe (0.0009 (0.0057
118.4908 14.59826
TFc Var_Me (0.000Q (0.0002
95.32616 2.989291
TFG Var_Pe (0.000Q (0.0863
1.142887 2.687632
Var_Meg Var_Pe (0.2872 (0.1037
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Cuadrol8
Pruebas de inclusion delarvey, Leybourne y Newbold
Horizonte a 3 meses
Estadistico HLN, valor p en paréntesis

Incluye &> Arma PT TF Var_ Me Var Pe
Arma 2.003899 | 2.103102| 2.012719 | -0.632355
(0.04508) | (0.0355) | (0.04419 | (0.5278)
PT 4.020044 4.186897| 3.788204 | 2.287256
(0.0001) (0.0000) | (0.00015) | (0.02219
T 1.807895 | 1.478224 1.823043 | 0.918195
(0.0709 (0.13935) (0.06830) | (0.358%)
Var Me 3.954018 | 1.867202 | 3.716609 1.689454
- (0.0000) | (0.06187) | (0.0002) (0.09113
Var Pe 1.182275 | 1.193050 | 1.200594| 1.189369
- (0.2371) (0.23285 | (0.2299 | (0.23429
Cuadrol9
Pruebas de inclusion delarvey, Leybourne y Newbold
Horizonte a 6 meses
Estadistico HLN, valor p en paréntesis
Incluye a> Arma PT TF Var_Me Var Pe
Arma 1.677759 | 2.331074| 1.693313 | -0.589854
(0.093393 | (0.0198) | (0.09040) | (0.55529)
PT 2.236045 2.450490| 2.546620 | 2.128928
(0.02%4) (0.0143) | (0.01088) | (0.03326)
T 1.248398 | 0.603328 0.632918 | 0.120037
(0.2119) (0.54629) (0.526M) | (0.90445%
Var Me 3.161031 | 1.320760 | 3.418452 2.418718
- (0.0016)) | (0.18658) | 0.000630 (0.015575
Var Pe 4.082856 | 2.138242 | 3.834157| 3.562230
- (0.0000) | (0.0350) | (0.0001) | (0.0003)
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Cuadro20
Pruebas inclusion délarvey, Leybourne y Newbold
Horizonte a 12 meses

Estadistico HLN, valor p en paréntesis

Incluye &> Arma PT TF Var_ Me Var Pe
Arma 1.686533 | 2.229088| 2.110842 | -0.157856
(0.09169 | (0.0259 | (0.034M) | (0.8745%
PT 2.318073 2.895698| 2.746666 | 2.263067
(0.0209 (0.0038) | (0.006020 | (0.023632
T 0.606591 | 0.253590 0.240455 | -1.097831
(0.5447) (0.7998) (0.8098) | (0.2722%
Var Me 2.021704 | 1.448735 | 2.369736 1.525416
- (0.0432) | (0.147413 | (0.0179 (0.127155
Var Pe 2.780384 | 0.040731 | 0.701146| 6.003194
- (0.004) (0.967510 | (0.4832 | (0.0000)
Cuadro21
Pruebas de inclusion delarvey, Leybourne y Newbold
Horizonte a 24 meses
Estadistico HLN, valor p en paréntesis
Incluye a> Arma PT TF Var_Me Var Pe
Arma 4.328616 | 2.170524| 2.770388 | -0.570268
(1.50E05) | (0.0300) | (0.00%) (0.568496
PT 1.982389 3.700775| 2.328071 | 1.501275
(0.0474 (0.0003) | (0.019908 | (0.133282
= -0.22320 0.609360 -0.810887 | -1.333924
(0.823%) 0.542286 (0.417430 | (0.182229
Var Me 1.510762 | 2.281105 | 2.321629 1.12831
- (0.13() (0.02254 | (0.0203) (0.259189
Var Pe 2.503025 | 2.641162 | 1.909819| 1.964738
- (0.0121)) | (0.008263 | (0.0562) | (0.049445
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Anexo 5. Evaluacion de Prondsticos

Cuadro22
Estadisticas de evaluacion de pronéstiqos modelo
Horizonte a3 meses

Modelo RECM Observaciones
Arma 0.0152
PT 0.0253
TF 0.0138
Var_Me 0.0181
Var_Pe 0.0279
Ingenuo 0.0143
Métodos de combinacion
Comb. original 0.0136
MCR CR 0.0150 Coeficientes negativos
MCR HK 0.0131
EE HK 0.0096 Coeficientes negativos
TSDGT 0.0331 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.0145
Cuadro23

Estadisticas de evaluacién de pronéstiqosr modelo
Horizonte & meses

Modelo RECM Observaciones
Arma 0.0225
PT 0.0342
TF 0.0188
Var_Me 0.0281
Var_Pe 0.0333
Ingenuo 0.0200
Métodos de combinacion
Comb. original 0.0191
MCR CR 0.0202 Coeficientes negativos
MCR HK 0.0173 Coeficientes negativos
EEHK 0.0191 Coeficientes negativos
TSDGT 0.0300 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.0205
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Cuadro24

Combinacion de proyecciones de inflacion: nuevas metodologias

Estadisticas de evaluacion geondsticospor modelo
Horizonte al2 meses

Modelo RECM Observaciones
Arma 0.0338
PT 0.0455
TF 0.0235
Var_Me 0.0398
Var_Pe 0.0528
Ingenuo 0.0276
Métodos de combinacion
Comb. original 0.0245
MCR CR 0.0220 Coeficientes negativos
MCR HK 0.0266 Coeficientes negativos
EEHK 0.0066 Coeficientes negativos
TSDGT 0.0195 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.0271
Cuadro25

Estadisticas de evaluacion de prondéstique modelo
Horizonte a&24 meses

Modelo RECM Observaciones
Arma 0.0461
PT 0.0537
TF 0.0237
Var_Me 0.0461
Var_Pe 0.0709
Ingenuo 0.0321
Métodos de combinacion
Comb. original 0.0276
MCR CR 0.0347 Coeficientes negativos
MCR HK 0.0218 Coeficientes negativos
EE HK 0.0112 Coeficientes negativos
TSDGT 0.0262 Coeficientes negativos
Promedio simple 0.033®
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Anexo 6. Pruebas de Granger y Newbold

Cuadro26
Pruebas de Granger y Newbold para diferencias en ECM

Horizonte Combinaciones P-value de
la pendiente

3 meses Modelo MCPHK y Comb. origina 0.1165

6 meses Comb. original y Modelo TF 0.7134

12 meses Comb. original y Modelo TF 0.0002

24 meses Comb. original y Modelo TF 0.0011




