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RESUMEN. Este trabajo evalia si las transformaciones de potencia (Box-Cox y en particu-
lar logaritmica) de series de tiempo mejoran la precisién de los pronésticos de modelos
ARIMA ajustados a variables econémicas de Colombia en dos periodos diferentes: 1980-
1995 y 2002-2012. Se compara la habilidad predictiva de series en nivel y series trans-
formadas a través de un experimento fuera de muestra mediante el uso de la prueba de
habilidad predictiva incondicional de Giacomini y White [2006]. Se encuentra que los pro-
nosticos de las series transformadas, en general, se desempefian mejor para el periodo
1980-1995, cuando la economia colombiana fue relativamente mas volatil que durante el
periodo 2002-2012. Para este tiltimo tramo de la muestra, los resultados son mixtos y para
algunas series se sugiere mantenerlas en niveles; es decir, sin utilizar transformaciones de
potencia.

Palabras Clave. Transformacién de potencia, transformacién logaritmica, evaluaciéon de
prondsticos.

Clasificacion JEL. C22, C52, C53.

1. INTRODUCCION

En la mayoria de trabajos empiricos que utilizan variables macroeconémicas, es usual
realizar transformaciones que permitan acercarse a los supuestos requeridos por la teoria
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econométrica clésica. En la literatura se encuentra un gran ntimero de transformaciones
no lineales; por ejemplo, logaritmicas, reciprocas, raices cuadradas, raices ctbicas, trigo-
nométricas, entre otras.! Dichas transformaciones se utilizan para diferentes propésitos,
tales como estabilizar la varianza del proceso o linealizar el modelo.

La transformacion de potencia mas utilizada a nivel empirico es la de Box-Cox propues-
ta en el documento seminal de 1964, de la cual la transformacién logaritmica es un caso
particular. Dentro de las bondades de su aplicacién se destaca que permite estabilizar la
varianza de las variables y aproximar la distribucién de las series a una distribucién nor-
mal.

Cabe sefalar que la mayoria de investigaciones en economia se recurre directamente a
la transformacién logaritmica como caso particular de Box-Cox. Entre las principales ra-
zones que explican dicha preferencia se destacan: i) En la metodologia Box-Cox se debe
estimar un pardmetro adicional?, denominado pardmetro de la transformacién de poten-
cia (\) y ii) la logaritmica permite generar una aproximacion a la tasa de crecimiento de
la variable de interés, lo que puede facilitar la interpretacién de los resultados.?

Aunque es un consenso que las transformaciones son convenientes para el ajuste de los
modelos (Chen y Lee [1997], Yeo y Johnson [2000], Proietti y Riani [2007], Proietti y Riani
[2009]), son pocos los estudios que muestran evidencia empirica de mejoria en términos
de pronésticos (Mayr y Ulbricht [2007], Liitkepohl y Xu [2011], Liitkepohl y Xu [2012],
Zarate y Rengifo [2013]).

Liitkepohl y Xu [2012] simulan series con varianzas estables e inestables, y comparan la
habilidad predictiva de modelos ARIMA implementados sobre las series en nivel y en
logaritmos. Como resultado, encuentran que si la transformacion logaritmica logra esta-
bilizar la varianza, entonces existe una ganancia al reportar menores perdidas en errores
de pronéstico fuera de muestra. Por el contrario, en el caso de las variable simuladas con
varianza estable, el uso de la transformacién logaritmica puede inducir a deterioros en la
capacidad predictiva de los modelos. Esto tltimo, los lleva a concluir que en algunos ca-
sos, cuando la variabilidad es relativamente baja, los modelos se deberian estimar sobre
las series en nivel.

Adicionalmente, los autores realizaron el mismo ejercicio sobre varios indices bursétiles
de diferentes paises entre enero de 1990 y diciembre de 2007 y del consumo privado de
algunos paises de la OCDE entre el primer trimestre de 1980 y el cuarto de 2006. Dada
su volatilidad, en el primer conjunto de variables los autores encuentran que al aplicar
la transformacién logaritmica, los modelos mejoran el desempefio en términos de los

1Un recuento de ellas puede encontrarse en Hoyle [1973] y Sakia [1992].

%El lector puede consultar las siguientes referencias para ver diversos métodos de estimacién del para-
metro A: Rahman y Pearson [2008], Sun et al. [2012], Gillard [2012] y Lee et al. [2013].

3La tasa de crecimiento resulta de la diferenciacién de los logaritmos de la serie en niveles.
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prondsticos. Por el contrario, en el segundo, la evidencia sugiere que es aconsejable no
realizar transformaciones, lo cual era de esperarse puesto que el consumo es una variable
que presenta una baja variabilidad.

En Liitkepohl y Proietti [2011] se usan mas de 500 series de indices de produccion in-
dustrial y de ventas al por menor de Estados Unidos, Reino Unido y paises de la Unién
Europea. El periodo de analisis se ubica entre mediados de los noventa y principios de la
siguiente década, el cual se enmarca en un contexto en el que las economias desarrolla-
das presentaron una variabilidad baja y un crecimiento e inflacién estables. Los autores
encuentran que s6lo en menos de un quinto de los casos los prondsticos de las series
transformadas mediante Box-Cox son relativamente mejores que los pronésticos de las
series en nivel.

Trabajos que incorporan la modelacion de la estacionalidad llegan a conclusiones simi-
lares en términos de prondsticos. Por ejemplo, Liitkepohl y Xu [2011] estiman diversos
modelos ARIMA estacionales sobre la inflaciéon de miembros de Unién Europea y Esta-
dos Unidos entre 1996 y 2007. Los resultados sugieren que para mds de la mitad de los
paises es adecuado implementar los prondsticos de los modelos sobre las series origina-
les; puesto que al realizar algunas transformaciones se generaron pérdidas en la habilidad
predictiva.

Zarate y Rengifo [2013] investigan si el uso de transformaciones de potencia sobre el in-
dice de precios al consumidor generan mejoras en la precision de los pronésticos. Los
autores utilizan una muestra de 28 paises, para un periodo en el cual se muestra que
no hay cambios significativos en los patrones estacionales ni cambios estructurales; ellos
concluyen que para los prondsticos un paso adelante el uso de la transformacion loga-
ritmica mejora el desempefio en aproximadamente la mitad de los paises. Sin embargo,
para doce pasos adelante, la transformacién Box-Cox domina sobre el uso del logaritmo 6
los niveles. Los resultados también indican que para los paises que adoptaron el esquema
de inflacion objetivo, modelar la inflacién como la primera diferencia de los logaritmos
del IPC puede conducir a inexactitudes en los prondsticos.

En general, la literatura encontrada sugiere que usar transformaciones mejora significa-
tivamente las proyecciones cuando la volatilidad de las series es alta. Sin embargo, en el
caso de las variables macroeconémicas como la inflacién y el crecimiento econémico, los
estudios que se ubican en un periodo muestral caracterizado por una relativa estabilidad,
sugieren que es mejor implementar los modelos sobre las series en niveles. Cabe sefialar
que estos estudios no incorporan la existencia de cambios estructurales en la economia y
que estos podrian afectar la decisién de incorporar transformaciones a las series que se
pretenden modelar.

Por ejemplo, Stock y Watson [2007] comparan la habilidad predictiva de la inflaciéon de
EEUU en dos periodos diferentes, el primero entre los afios 1970 - 1983, y el segundo,
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entre 1984-2004.* Ellos encuentran que hubo una reduccién significativa de las pérdidas
de los prondsticos de la inflacién al entrar en el segundo periodo. Para el Reino Unido,
Benati [2004] aplica pruebas de multiples cambios estructurales y encuentra que para el
PIB y la inflacién existe un cambio alrededor de 1992, afio en que se adopto el régimen
de inflacién objetivo. Adicionalmente, realizé otro ejercicio en el cual concluye que la va-
riabilidad de dichas series se redujo luego de implementar el nuevo esquema de politica.

De igual manera, en buena parte de las economias emergentes durante los ochentas y
noventas se observaron niveles elevados de la inflacion y alta volatilidad de la misma y
del PIB. Por lo que en dicho entorno de mayor variabilidad, los investigadores recurrian
a la aplicacién de la transformacién logaritmica para estabilizar la varianza. No obstan-
te, luego de la adopcién del esquema de inflacién objetivo en algunas economias, se ha
apreciado un periodo de estabilizaciéon del PIB y de la inflacién. Asi, el presente trabajo
surge del interés asociado al uso de transformaciones de potencia y de como ello mejora
o empeora el desempefio de los modelos econométricos en entornos econémicos menos
volétiles.

En particular, un punto importante de inflexién de la economia colombiana fue la crisis
de 1998-1999; después de dicho evento se adopt6 el sistema de inflacién objetivo con regi-
men de flotacién cambiaria, medidas macroprudenciales y regulaciones financieras mas
estrictas. La configuraciéon de herramientas regulatorias y de politica econémica contra-
ciclica permitié suavizar el ciclo de crecimiento econémico y estabilizar la inflacién en
niveles bajos con una menor volatilidad, tal como lo documentan Zarate et al. [2012].

Tales cambios estructurales en la economia colombiana y sus efectos sobre el modela-
miento de las variables econdmicas motivan el presente estudio. A diferencia del trabajo
de Zarate y Rengifo [2013], mencionado anteriormente, el presente estudio se concentra
s6lo en el caso colombiano y abarca un periodo muestral que contempla dos entornos
macroecondmicos diferentes. Ademads, el ejercicio no solo considera la inflacién, sino que
se extiende a un conjunto mayor de variables macroeconémicas.

El objetivo principal de este documento es analizar la pertinencia de aplicar transforma-
ciones de potencia en términos del desempefio del prondstico de series macroeconémicas
colombianas (como el IPC, agregados monetarios, producto interno bruto, inversién, e in-
dices de actividad manufacturera). No sélo se evalda si las transformaciones logaritmicas
o de Box-Cox mejoran la habilidad predictiva, sino que adicionalmente se busca compa-
rar el desempefio de dichas transformaciones en contextos econdmicos diferentes.

Asi, se realiza el ejercicio para dos periodos: el primero, entre 1980 y 1995, cuando la eco-
nomia colombiana mostré una mayor volatilidad y el segundo, entre 2002-2012, cuando
la economia fue més estable. En linea con los resultados de la literatura, se encontré que
para el periodo de mayor variabilidad (1980-1995) los prondsticos estimados a partir de

4Conocido como “La Gran Moderacién”.
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series transformadas tuvieron mejor desempefio que los estimados al utilizar series en
niveles. En el caso del periodo de mayor estabilidad (2002-2012), los resultados encontra-
dos son mixtos, pero en el caso del IPC y de la inversién sugieren modelar las series en
niveles.

El documento se divide de la siguiente manera. En la seccién 2 se exponen las razones
tedricas para transformar las series de tiempo y los inconvenientes al estimar prondsticos
a partir de series transformadas. En la secciéon 3 se describe el ejercicio con el que se
comparo la habilidad predictiva de los pronésticos fuera de muestra. En la seccion 4 se
muestran los resultados obtenidos para las series colombianas seleccionadas. Por dltimo,
en la seccion 5 se concluye.

2. PRONOSTICOS DE SERIES TRANSFORMADAS

Dentro del marco de trabajo de los modelos de series de tiempo, uno de los supuestos
necesarios para su implementacién es la propiedad de estacionariedad sobre la variable
a modelar”. Existen varias técnicas para estabilizar media y varianza, de tal forma que
mediante transformaciones aplicadas a la serie original, se puede obtener una nueva se-
rie que cumpla con media y varianza constantes a lo largo del tiempo. En el caso de la
media, es usual que en la literatura econométrica se use la diferenciacion 6 la extracciéon
de componentes tendenciales. Para la varianza, por lo general, se utilizan transforma-
ciones de potencia propuestas por Box y Cox [1964], en donde la logaritmica es un caso
particular.

Aunque estds transformaciones sobre la serie generan nuevas variables que cumplen con
el supuesto de estacionariedad, el modelo que resulta estimado es ajustado sobre la trans-
formacién de la serie y no sobre los valores originales de la misma. En términos de pro-
noéstico, se debe tener en cuenta, que dado que se aplicaron transformaciones a la serie
original, éstas deben ser reversadas. Sin embargo, este procedimiento puede generar ses-
gos.

Para tratar este tema, a continuacién se presenta el proceso de estabilizacién de la varian-
za usualmente utilizado en el modelamiento de series de tiempo a través de las transfor-
maciones potencia propuestas por Box y Cox [1964]. Asimismo, se mencionardn breve-
mente los problemas asociados con la aplicacién del procedimiento anterior en términos
de pronésticos.

Transformaciones estabilizadoras de varianza. Suponga un proceso estocdstico v, el
cual tiene una varianza que cambia con el tiempo en funcién del valor esperado 1, en la
que Var(y:) = ¢+ f(ut), donde c es una constante y f es una funcién sobre ;. Guerrero
[2003] muestra que es posible encontrar una funcién f(-) infinitamente diferenciable, tal

5En la préctica, se utiliza el concepto de estacionariedad débil, relacionado con la estabilidad de los pri-
meros dos momentos de la serie.
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que la serie transformada z; = f(y) tenga una varianza constante. Para ello, f(y;) se
aproxima utilizando una expansion de Taylor alrededor de 4,

Flye) = fQue) + F () (e — pe)

en este caso la varianza de la serie transformada es:

Var [f(ye)] = [f'(1)]* Var(ye) = ¢ [f' ()] (1)

Una familia de transformaciones, f(-), que satisfacen la anterior expresion es:

yi -1 A0
_
f(yt) {log(yt), A=0

Las cuales se agrupan en las denominadas transformaciones de potencia o transforma-
cién de Box y Cox [1964], del cual el logaritmo natural es un caso particular cuando A = 0.
Por lo tanto, la anterior expresiéon puede ser notada de la siguiente forma:

N _ Y =1
)

Pronésticos de series en nivel y transformadas. Sea y; una serie de tiempo en niveles
y 2+ = f(y) una transformacién aplicada sobre y;. Es de interés para el investigador
estimar los valores futuros de y;. Por ejemplo, conocer el pronéstico de la serie original h
periodos adelante con informacion hasta el periodo ¢, el cual puede ser denotado como
Ytn|e- Litkepohl y Xu [2012] muestran algunas formas de obtener dicho pronoéstico a
través de modelos de prediccién que se ajustan ya sea sobre la serie original o sobre la
serie transformada:

Flu) = !

= Siel modelo se ajusta directamente sobre la serie original v, el prondstico se calcula
como E [y, 1, | ] y se denomina lineal®.

ykﬁhh‘/ = E[yi+n | 1] )
= Cuando el modelo se ajusta a la serie transformada (z:), el pronéstico de y; se cal-
cula como f~1 (E w44, | t]). Asi, para hallar el nivel de ;. se aplica la transforma-
cién inversa sobre el pronéstico de la serie transformada (z;45). A esta proyeccién
se le denomina naive.
Por ejemplo, para la transformacién logaritmica, donde z; = log(y:), el pronés-
tico naive de y; es:

yf_ﬁz't =exp (E[ziyp | t]) (2)
No obstante, (2) no tiene en cuenta el cambio en la distribucién de la serie trans-

formada, y por lo tanto, no es 6éptimo. El pronéstico dptimo ajustado a la serie en
logaritmo es:

®Donde E [Weth | U= E [Yean | Yt, Ye—1,yt—2 .. ]
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il e (Elo |1+ 530200 ) = exp (Blovn | ) e (3020) . @)

en donde o2(h) es la varianza del error de prondstico h pasos adelante. De esta
manera, en (3) se aprecia que la proyeccién naive debe ser corregido por un factor
de la varianza del error de prondstico de la serie en logaritmo.

Teniendo en cuenta que se cuenta con tres tipos de prondsticos: lineal, naive y 6ptimo.
A continuacion, se utiliza la desigualdad de Jensen para mostrar que el prondstico lineal
no es igual que el naive, incluso tiende a ser mayor. La desigualdad de Jensen contempla
que para cualquier variable aleatoria z y una funcién convexa g(z) se cumple que”:

Eg(2)] = g(E [2]), 4)
Utilizado lo anterior, al comparar los prondsticos de una serie en logaritmo respecto a las
proyecciones en niveles y dado que la funcién exponencial es estrictamente convexa, se
puede reemplazar las ecuaciones (1) y (2) en (4):

Elexp(zipn) | t] > exp (E [zin | t])
vl > Yith ®)

De esta manera, se observa que los prondsticos naive y lineal no son iguales®. De hecho,
el lineal resulta ser mayor que el naive. En ese sentido, a priori el investigador no sabria
si las proyecciones lineales estan sobreestimando los valores futuros de la variable de
interés o si la proyeccién naive estd subestimando los mismos. Como cada tipo de pro-
nostico tendra un error asociado, se podria determinar cudl de aquellos presenta el mejor
desempefio al encontrar aquel que genere las menores pérdidas posibles. Mds adelante se
muestra una aplicaciéon que evalta el desempefio de las proyecciones sobre un conjunto
de variables macroeconémicas en Colombia que se derivan del uso de modelos ARIMA
y de transformaciones de potencia, motivacion del presente trabajo.

3. METODOLOGIA PROPUESTA

Para realizar la implementacion de los modelos ARIMA junto con la aplicacién de trans-
formaciones de potencia a las series de tiempo (y;), se divide la muestra de 1" observacio-
nes, en una submuestra in-sample de tamafio m y una submuestra out-sample de tamafio
n =T —m. Con ello, se busca ajustar el modelo més adecuado para los valores dentro de
muestra y1, . .., ym ¥ luego comparar su desempefio en términos de pronéstico fuera de
muestra para horizontes de tiempo h.

7Si la funcién es estrictamente convexa, la desigualdad es estricta. Por otra parte, cuando la funcién es
coéncava, la desigualdad se invierte, es decir E [g(z)] < g(E [2]).
8Lo mismo aplica al comparar el pronéstico 6ptimo respecto al lineal
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Se busca comparar los valores estimados para g, pjm, - - - » §7|7—m Tespecto a los datos
observados, es decit, yp,+hn, ..., yr. Cabe sefialar que en cada estimacién se utilizé una
ventana moévil de tamafio w para ajustar cada modelo y realizar los pronésticos de la se-
rie h pasos adelante. En otras palabras, en cada iteracién del procedimiento se actualiza
la ventana agregando una observacion al final y eliminando una inicial. De esta forma,
el nimero de observaciones disponibles para la estimacién permanece constante en cada
iteracion.

La ventaja de utilizar el procedimiento de ventana movil es que permite capturar posi-
bles cambios en el comportamiento de la serie, ya que la identificacién de los modelos y
los pardmetros estimados no son necesariamente los mismos al desplazarse a lo largo de
la muestra. En cada ventana se ajusta un modelo, se estiman los coeficientes y se pronos-
tica. Asi, el procedimiento se repitié 7' — w — h + 1 veces y arrojé n — h proyecciones h
pasos adelante.

En cada iteracién (cada ventana) se identifican y estiman modelos ARIMA siguiendo la
metodologia de Box y Jenkins [1970]. Para modelar el componente estacional de las se-
ries, siguiendo a Liitkepohl y Xu [2011] se consideran los siguientes modelos:

SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)
0(B)O(BY) ALz = v+ ¢(B)®s(B%)e,

SARI (p,d)(P, D)
0(B)O,(B*) ALy = v+ &

Estacional deterministico: ARIMA (p, d, 0) con dummies estacionales

Q(B)Al't =l +...+ Us—l(s(sfl)t +ét

Estacional combinado: SARIMA (p, d, 0)(P, D,0) con dummies estacionales
H(B)G)(BS)AAS.Tt = Ulélt + ...+ 7)5_15(3,1)15 + &

donde A es el operador diferencia, s es la frecuencia estacional, §(B), ©(B?), ¢(B), s(B*)
son polinomios del operador de rezago B de orden p, P, ¢ y @), respectivamente y A, =
1— B?. Para seleccionar el nimero de diferencias simples y estacionales, se aplicé la prue-
ba de raiz unitaria de Kwiatkowski et al. [1992] y la prueba de raiz unitaria estacional de
Canova y Hansen [1995]. De igual forma, los ordenes autorregresivos y de media moévil
se eligieron a partir del criterio de informacién bayesiano (BIC). Adicionalmente, §;; es el
conjunto de variables dicotémicas estacionales con i : 1,...,s — 1, v es una constante y
&t “oN (0,02). En caso de utilizarse la transformacién Box-Cox se debe también estimar
el paréametro ).’

°F1 pardmetro A se estimé por méxima verosimilitud. Ver Spitzer [1982] y Seaks y Layson [1983].
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Asi, se cuenta con un nimero de prondsticos para cada horizonte de tiempo (h), para
cada estructura ARIMA determinada, y para cada uno de los tipos de proyecciones con-
templadas en este documento: lineal, naive y éptimo. Por ltimo, para evaluar si el uso
de las transformaciones mejora el desempefio de las proyecciones, en este documento se
calculan los errores de prondsticos cuadréticos medios y se realiza la prueba Giacomini
y White [2006] para analizar si existen diferencias significativas en los prondsticos de los
ejercicios lineal, naive y éptimo. Todo lo anterior sobre dos periodos muestrales diferentes,
antes y después de la crisis de 1998-1999 en Colombia.

La prueba de Giacomini y White [2006] !° contrasta la hipétesis nula de no existencia
de diferencias sisteméticas entre las pérdidas de los prondsticos de dos modelos de la
siguiente manera.

Hy: E Lt+h(61t+h|t) - Lt+h(62t+h|t):| =F [ALH-h] =0

donde L(-) es cualquier funcién de pérdida y e;, npesi=1,2 SON los errores de los pronésticos
estimados h pasos adelante a partir de dos modelos a evaluar. Para contrastar la hip6tesis,
los autores derivan el estadistico de prueba

t = ALy
Gn/\/n

_ T-h _
donde ALy p,=n"1 > ALy, y 72 es un estimador HAC de la varianza de AL;, .
t=m

~ N(0,1)

4. EJERCICIO EMPIRICO SOBRE VARIABLES MACROECONOMICAS COLOMBIANAS

El procedimiento descrito en la seccién anterior se aplico sobre las siguientes series ma-
croecondmicas de Colombia: el indice de precios al consumidor (IPC), el agregado mo-
netario M1, el producto interno bruto (PIB), el indice de produccién manufacturera (IPI),
y la inversion. Para cada una de las series se cuenta con informacién desde la década del
ochenta, sin embargo se debe advertir la existencia de un cambio estructural marcado y
comun para todas ellas en el periodo muestral analizado. Este fenémeno esta relacionado

con lo sucedido a finales de los noventa (entre 1998 y 1999), cuando la economia colom-

biana sufri6 una crisis hipotecaria'l.

10Esta prueba no es condicional porque el desempefio relativo de los prondsticos no estd sujeto a ningtin
conjunto de informacién adicional. Para una discusién de las pruebas de habilidad predictiva condicionales
y no condicionales, ver Clark y McCraken [2010].

1Al realizar las pruebas de raiz unitaria con cambio estructural desconocido zivot y Andrews [1992] y
conocido Saikkonen y Liitkepohl [2002] se apreci6 lo siguiente: i) en la prueba de zivot y Andrews [1992] la
prueba detect6 varios cambios estructurales para una misma serie, sin embargo, para todas las serie coincide
que existe un cambio estructural hacia finales de los noventa y ii) en la prueba de Saikkonen y Liitkepohl
[2002] al introducir variables dicotémicas que modelan el cambio estructural después de los noventa, éstas
variables resultaron significativas.
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Mediante el célculo de ciertas estadisticas descriptivas se puede ilustrar que la econo-
mia colombiana se comportaba diferente antes y después de los noventa. Por ejemplo, el
coeficiente de variacion del crecimiento anual del PIB entre el primer trimestre de 1991
y el dltimo de 1999 fue 0,65, y luego entre el primer trimestre de 2001 y el segundo de
2012 disminuy6 a 0,48. Entre enero de 1980 y diciembre de 1999, la inflacién a 12 meses
estuvo en promedio alrededor de 22 % con una desviacion estdndar de 5, 6 %, mientras
que entre enero de 2001 y abril de 2013 su promedio disminuyé y se ubicé en 5,2 % con
una desviacion estandar de 1, 8 %. Como lo muestra Melo y Nufiez [2004], el cambio en el
comportamiento de la inflacién luego de la crisis de 1998 — 1999, que implic6 una menor
variabilidad de la misma, favoreci6 la habilidad predictiva de los modelos de series de
tiempo con que el Banco Central contaba en ese momento.

El presente trabajo divide el ejercicio en dos periodos de andlisis, antes y después de di-
cha crisis. En el Cuadro 1 se resume la periodicidad y el tiempo tomado en las muestras
asociadas a cada una de las series en cada periodo. Asimismo, la Figura 1 permite rea-
lizar una primera inspeccion gréfica de las series en su nivel original (linea gruesa, eje
izquierdo) y transformadas con logaritmos (linea punteada, eje derecho). Alli, las regio-
nes sombreadas resaltan los dos periodos muestrales que serdn analizados mds adelante
para cada una de las variables de interés.

CUADRO 1. Periodicidad y periodo de muestra de las series seleccionadas
de Colombia

Serie Periodicidad Periodo 1 Periodo 2 Fuente

IPC Ene 1980 - dic 1995 Ene 2003 - oct 2012 DANE

M1 Mensual Ene 1986 - dic 1995 Ene 2003 - oct 2012 Banco de la Reptblica
IPI Ene 1980 - dic 1996 Ene 2001 - oct 2012 DANE

PIB

.. Trimestral 1977(I) - 1995(1V)  2000(I) - 2012(1T) Banco de la Reptblica
Inversion

El cambio més evidente ocurre sobre el IPC que para el primer periodo presenta un com-
portamiento exponencial, el cual es lineal al aplicar la transformacién logaritmica. Para
el periodo 2, la dindmica del IPC con y sin transformacién es muy similar. Algo similar
ocurre para el agregado monetario (M1). En el resto de series no se aprecia un cambio
sustancial entre la serie original y el logaritmo de la serie en ambos tramos de tiempo, lo
que podria sugerir que no habria diferencias importantes entre utilizar una o la otra para
implementar las metodologias ARIMA mencionadas en la seccién anterior.
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FIGURA 1. Niveles vs. log de series seleccionadas de Colombia.
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Pese a esto, es importante sefialar que de acuerdo con la mayoria de estudios en la lite-
ratura econométrica, se espera que para el periodo de mayor volatilidad (antes del afio
2000) los pronésticos estimados a partir de series transformadas tengan mejor desempe-
fo que los realizados mediante el uso de las series en niveles. Para el segundo periodo,
caracterizado por una menor variabilidad, después del afio 2000, se espera que suceda lo
contrario. En los Cuadros 3(a) al 7(b) del Apéndice A se presentan los resultados obteni-
dos de comparar las pérdidas en términos de prondéstico derivadas de las proyecciones
lineales y naive para cada una de las series y cada uno de las estructuras o modelos men-

cionados en la seccion anterior!'2.

En los Cuadros 3(a) al 7(b) del ApéndiceA se presentan los cocientes entre el promedio
de las pérdidas calculadas para las proyecciones naive respecto a las lineales, utilizando
medidas como el error cuadrdtico medio (MSE) y error absoluto medio (MAE). De esta
manera, valores menores (mayores) que uno indican que los prondsticos naive se desem-
pefian relativamente mejor (peor) que los prondsticos lineales. Adicionalmente, los aste-
riscos denotan la significancia * al 10 %, ** al 5 % y *** al 1 % de la prueba Giacomini-White
de habilidad predictiva no condicional aplicada a las pérdidas de los prondsticos.

La comparacién entre prondsticos 6ptimos y naive (ver Apéndice B) mostr6 que, en linea
con Liitkepohl y Xu [2012], no hay evidencia estadistica que muestre diferencias signifi-
cativas en la habilidad predictiva de ellos'®. A partir de esto, y dado que el pronéstico
naive es frecuentemente utilizado en los trabajos empiricos y su calculo es maés sencillo,
respecto a las proyecciones dptimas, el presente trabajo se concentra en la comparaciéon
entre los lineales y los naive. Es decir, los obtenidos sobre las series en nivel y sobre la
aplicacién de la operacién inversa de la serie transformada.

En el caso concreto del IPC, en los Cuadros 3(a) y 3(b) del Apéndice A, se confirma el
analisis previo realizado con la inspeccién grafica. Al comparar la habilidad predictiva,
se encontré que los prondsticos naive (tanto de transformacién logaritmica como Box-
Cox) tienen un desempefio mds favorable que los lineales en el periodo 1 y su ajuste
mejora a medida que el horizonte de prediccion se incrementa, en especial para horizon-
tes 6 y 12 meses adelante. En términos de la transformacién utilizada, se aprecia que el

12para las series del PIB e inversion, se realizé un empalme de los valores a precios constantes de las bases
1975, 1994 y 2005 de las series desestacionalizadas. Por tanto, para estas dos variables se prescindié de los
modelos estacionales y tinicamente se estimaron modelos ARIMA y ARL

131,05 valores en las tablas del Anexo son la razén entre el promedio de las pérdidas de los pronésticos
naive y 6ptimos, de manera que valores menores (mayores) que uno indican que los prondsticos naive se
desempefian relativamente mejor (peor) que los prondsticos éptimos; mediante el uso de medidas como el
MSE y el MAE.
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estimador del pardmetro de Box-Cox es cercano a cero, lo que sugiere que deberia utili-

zarse el logaritm014.

Por el contrario, para el periodo 2, se observan algunas pérdidas significativas en el
desempefio del pronéstico bajo el esquema que utiliza la transformacién logaritmica del
IPC. De hecho, al aplicar la metodologia Box-Cox, el intervalo de confianza de ) incluye
al uno, lo que sefiala que es adecuado mantener la serie en su nivel original. Este re-
sultado también fue encontrado por Zarate y Rengifo [2013] para Colombia. Asimismo,
debe notarse que las ganancias predictivas de los prondsticos lineales son significativas
para horizontes de 1, 3, 6 y 12 meses adelante. Para un afio adelante, el modelo de mejor
desempefio predictivo es el estacional combinado.

Con todo ello, se puede concluir que con el objetivo de pronosticar el IPC es adecuado
transformar la serie en el periodo 1, en particular mediante el uso del logaritmo, mientras
que para el periodo 2 es conveniente mantener los niveles originales de la serie.

Para M1, en el (Cuadros 4(a) y 4(b) del Apéndice A), se observa que para el periodo
1 al usar modelos estacionales deterministicos y combinados resulta beneficioso aplicar
la transformacion logaritmica para horizontes de 1 y 3 meses adelante. Por el contrario,
al implementar los modelos SARIMA y SARI la prueba de Giacomini y White [2006]
muestra que los resultados no son significativos. Para el periodo 2, no hay diferencias
estadisticamente significativas que favorezcan la habilidad predictiva de algtn tipo de
prondstico. En los modelos SARIMA y SARI el desempefio entre los prondsticos naive y
lineales es similar (valores cercanos a uno), mientras que en los modelos deterministicos
y combinados los prondsticos naive parecen ajustarse mejor. Algo similar ocurre para el
PIB, para el cual el ejercicio sugiere que la transformacién logaritmica mejora el desem-
pefo para el periodo 1 para un horizonte de un afio (4 trimestres adelante), mientras que
para el periodo 2, la evidencia estadistica no es concluyente en favor de ninguno de los
tres tipos de proyecciones: lineal, naive u 6ptimo (Ver Cuadro 5(a)).

En los Cuadros 6(a), 6(b), 7(a) y 7(b) del Apéndice A se observa que para el periodo 1,
tanto para la produccién industrial como para la inversion, la evidencia estadistica no es
concluyente a favor de la utilizacién de las transformaciones. Para el periodo 2, los mo-
delos y transformaciones utilizadas sobre la variable asociada al sector manufacturero
muestran resultados mixtos, mientras que en el caso de la inversién, la evidencia estadis-
tica se inclina por la utilizacién de las proyecciones lineales, con lo cual se concluye que
es mejor mantener los niveles originales de la serie.

Por ultimo, en el Cuadro 2 se presenta un resumen que sefiala cudl tipo de transforma-
ciones de potencia se deberia utilizar para los periodos y variables analizados, dados los

HNote que como A es cercano a cero, los resultados de comparar los prondsticos de la serie en nivel
contra la serie en logaritmos son similares a los de comparar los prondsticos de la serie en nivel contra la
serie transformada a la Box-Cox.
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resultados obtenidos. Esto evaluando la mejor habilidad predictiva para cada serie. Co-
mo resultado se observa que en el periodo 1, la transformacién logaritmica de las series
es, en general, la mejor opcién para pronosticar, lo cual es intuitivo puesto que en ese
periodo la economia colombiana fue mas volatil.’® Por el contrario, en el periodo 2, no
hay evidencia suficiente que favorezca el uso de las transformaciones sobre la utilizacién
de las series originales, y viceversa.

CUADRO 2. Resumen de comparacién de prondsticos
IPC M1 PIB IPI Inversion

Periodo1l Log Log Log Mixto Indiferente
Periodo2 Lin Mixto Indiferente Indiferente Lin

Lin: Los resultados de la pruebas sugieren el uso de las series en niveles. Log:
en logaritmos. Indiferente: no hay evidencia estadistica que favorezca o rechace
el uso de transformaciones. Mixto: En unos modelos es mejor transformar y en
otros mas favorable usar la serie en nivel

5. CONCLUSIONES

La aplicacion del logaritmo natural a las series econémicas es muy utilizada, debido a
las bondades que dicha transformacioén tiene sobre el comportamiento de la serie en tér-
minos de modelacién. Es un consenso en el campo de la econometria que el uso del
logaritmo estabiliza la varianza. Sin embargo, esto es cierto parcialmente, puesto que en
el caso que el proceso generador de datos de la serie es mds estable o es menos volatil, la
transformacién no necesariamente mejora el desempefio de los modelos en términos de
pronostico.

Partiendo de lo anterior, en este trabajo se comparé la habilidad predictiva de algunas
series macroecondmicas de Colombia en nivel y sus respectivas transformaciones de po-
tencia (logaritmica y Box-Cox) en dos periodos de muestra: i) entre 1980 - 1995 en el cual
la economia del pais fue mas volatil, y ii) entre 2002 - 2012 en el cual la variabilidad dis-
minuy6 significativamente. Las variables usadas en el ejercicio empirico fueron el indice
de precios al consumidor (IPC), el agregado monetario M1, el producto interno bruto real
(PIB), el indice de produccién manufacturera (IPI), y la inversion real.

Para contrastar los resultados de los diferentes modelos mencionados en la seccién 3 y
utilizado las series en niveles, en logaritmos y la transformacién Box-Cox en cada uno de
ellos, se realiz6 una evaluacion de prondstico fuera de muestra a través de la metodologia
de ventanas moviles. A partir de esto, se calculé el error cuadratico medio y el error abso-
luto medio para comparar los prondsticos entre modelos. Luego, se evaltio la habilidad

151 realizar las transformaciones se lograba estabilizar de cierta forma la varianza.
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predictiva de los pronésticos estimados aplicando la prueba de Giacomini y White [2006].

Entre los principales resultados del presente ejercicio se tiene que: i) en el periodo 1, la
estrategia de transformar las series con logaritmos mejora la habilidad predictiva, lo cual
es consistente con el hecho de que las transformaciones de potencia permiten estabili-
zar la varianza de las series en presencia de mayor volatilidad; lo que a su vez, permite
una mejor calibracién del modelo y mejorias en los prondsticos, y ii) en el periodo 2, no
se encuentra evidencia contundente acerca de las ventajas de aplicar transformaciones
de potencia en términos de mejorar la habilidad predictiva; por el contrario, en algunos
casos puede ocasionar pérdidas significativas en la precisiéon de los prondsticos. De es-
ta manera, los resultados de este trabajo resaltan la importancia y relevancia de evaluar
si aplicar transformaciones es un procedimiento adecuado cuando se quiere pronosticar
series econdmicas.
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APENDICE A. COMPARACION PRONOSTICOS NAIVE vs. LINEALES

CUADRO 3. Errores de prondsticos naive vs. lineales del IPC
(a) Periodo 1: enero 1980 — diciembre 1995

9 Log/Li BoxCox/Lin RMSE
Y= ogtm A=-001 65 =005
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
SARIMA
h=1 1.09 1.11 1.08 1.13 0.086 0.091 0.091
h=3 0.99 0.89 0.98 0.91 0.235 0.223 0.224
h=6 0.89 0.74 0.89 0.75 0.430 0.370 0.373
h=12 0.82 0.72 0.82 0.72 0.713 0.606 0.608
SARI
h=1 1.04 1.15 1.16 2.07 0.086 0.092 0.124
h=3 1.00 1.06 1.04 1.29 0.236 0.244 0.268
h=6 0.90 0.94 0.92 0.99 0.452 0.439 0451
h=12 0.80* 0.92 0.81* 0.94 0.774 0.744 0.751
Estacional deterministico
h=1 0.97 0.71 0.98 0.72 0.094 0.079 0.080
h=3 0.71 0.45 0.71 0.46 0.297 0.002 0.203
h=6 0.57%*  0.32** 0.58**  (.34** 0.626 0355 0.364
h=12 0.52%*  (.32** 0.53**  (.34** 1.262  0.716 0.740
Estacional combinado
h=1 1.00 0.65 1.02 0.70 0.101 0.081 0.085
h=3 0.80 0.53 0.82 0.55 0.297 0.217 0.220
h=6 0.71%  0.45** 0.71* 0.44* 0.593 0.399 0.394
h=12 0.66***  0.48** 0.66%**  0.47* 1.157 0.800 0.793

(b) Periodo 2: enero 2003 — octubre 2012

79 Log/Li BoxCox/Lin RMSE
v og/kin A=146 65 =063
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox

SARIMA

h=1 1.07 1.16* 1.03 1.02 0.203 0.218 0.205
h=3 1.18** 1.24** 1.01 0.99 0.57 0.635 0.568
h=6 1.22%**  1.33%** 0.88* 0.84** 1.057 1218 0.971
h=12 1.21%  1.41%* 0.80***  0.76*** 1.642 1949 1434
SARI

h=1 1.07* 1.12 1.02 1.01 0.207 0.219 0.208
h=3 1.10**  1.15 1.00 0.99 0.583 0.626 0.583
h=6 111 1.20* 0.90 0.89 1.078 1.182 1.019
h=12 1.20%**  1.38** 0.83**  0.76** 1.595 1.873 1.396
Estacional deterministico

h=1 1.14%**  1.27%** 0.96**  0.93*** 0.205 0.232 0.199
h=3 1.26*  1.58** 0.93**  0.86** 0.528 0.664 0.491
h=6 1.32%**  1.84*** 0.89 0.79*** 0.893 1.214 0.794
h=12 1.62%*¥*  2.22%** 0.82¥*  0.70** 1401 2.086 1.172
Estacional combinado

h=1 1.04 1.10 0.96 0.93 0210 0221 0.203
h=3 1.24* 141 0.96 0.90 0.531 0.631 0.504
h=6 1.38***  1.88*** 0.96 0.88 0.866 1.187 0.812
h=12 1.87***  2.72%** 0.85**  0.74 1.349 2226 1.160

Nota: * significancia al 10 %, ** al 5% y *** al 1% de la prueba Giacomini-White de habilidad predictiva no condicional
aplicada a los errores absolutos (EA) y errores cuadréticos (SE).
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CUADRO 4. Errores de prondsticos naive vs. lineales de M1
(a) Periodo 1: enero 1986 — diciembre 1995

. BoxCox/Lin
w="T2 Log/Lin A= 0,02 65 = 0,08 RMSE
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
SARIMA
h=1 0.945 0.84 0.93 0.79 0.104 0.096 0.093
h=3 0.984 0.94 0.96 0.90 0.160 0.155 0.152
h=6 1.044 1.50 1.06 1.52 0.189 0.232 0.233
h=12 1.06 1.63 1.08 1.70 0.313 0.400 0.408
SARI
h=1 1.02 0.99 1.02 1.00 0.105 0.104 0.104
h=3 1.13 1.20 1.12 1.21 0.159 0.174 0.175
h=6 1.15 1.71 1.17 1.78 0.188 0.247 0.251
h=12 1.21 2.22 1.20 2.28 0.305 0.455 0.461
Estacional deterministico
h=1 0.64***  (0.35%* 0.64***  (0.35** 0.144 0.086 0.086
h=3 0.60**  0.36* 0.61**  0.38* 0230 0.139 0.142
h=6 0.54 0.49 0.55 0.52 0.294 0.207 0.212
h=12 0.53 0.49 0.528 0.52 0.518 0.363 0.373
Estacional combinado
h=1 0.73**  0.45* 0.76* 0.49* 0.129 0.087 0.091
h=3 0.71 0.51 0.73 0.53 0.195 0.140 0.142
h=6 0.66 0.76 0.69 0.82 0244 0.213 0.221
h=12 0.65 0.74 0.67 0.82 0.431 0.371 0.391
(b) Periodo 2: enero 2003 — octubre 2012
79 Log/Li BoxCox/Lin RMSE
v ogr-m A=032 65 =021
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
SARIMA
h=1 1.07 1.18 1.03 1.10 0.090 0.098 0.094
h=3 1.13 1.29 1.06 1.03 0.137 0.155 0.139
h=6 1.05 1.09 1.01 0.95 0.195 0.204 0.190
h=12 0.88 0.88 0.88 0.84 0.316 0.296 0.290
SARI
h=1 1.01 1.05 0.97 1.03 0.101 0.103 0.103
h=3 1.19 1.24 1.16 1.15 0.144 0.161 0.154
h=6 1.10 1.13 1.05 0.99 0206 0.220 0.205
h=12 0.88 0.87 0.90** 0.89 0.328 0.306 0.310
Estacional deterministico
h=1 0.98 1.17 0.94 0.86 0.090 0.098 0.084
h=3 0.93 0.97 0.83 0.72 0.134 0.132 0.114
h=6 0.84 0.79 0.82 0.67 0.187 0.166 0.153
h=12 0.84 0.76 0.84 0.66 0.282 0.247 0.229
Estacional combinado
h=1 0.93 1.16 0.89 0.82 0.090 0.097 0.081
h=3 091 0.96 0.81 0.69 0.135 0.132 0.112
h=6 0.85 0.82 0.80 0.66 0.188 0.170 0.153
h=12 0.81 0.72 0.81 0.62 0.288 0.246 0.227

Nota: * significancia al 10 %, ** al 5 % y *** al 1 % de la prueba Giacomini-White de habilidad predictiva no
condicional aplicada a los errores absolutos (EA) y errores cuadraticos (SE).
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CUADRO 5. Errores de prondsticos naive vs. lineales del PIB
(a) Periodo 1: 1977(1) — 1995(1V)

BoxCox/Lin

=32 Log/Li Q N RMSE

v og/Lin A=-032 &5 =072
MAE  MSE MAE  MSE Lin Log BoxCox

ARIMA

h=1 091 0.92 0.91 0.91 856.94 82220 818.80
h=4 0.637*  0.44*** 0.55%**  0.34*** 1077.31 718.13 626.43
ARI

h=1 1.01 1.18 1.01 1.17 800.03  870.06 864.92
h=4 0.71***  0.55%** 0.63***  0.44*** 1052.19 779.71 701.01

(b) Periodo 2: 2000(I) — 2012(IT)
39 Log/Li BoxCox/Lin RMSE

= og/Lin Q R

v & A=-082 &5 =080
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox

ARIMA

h=1 0.98 1.01 1.08 1.38* 1061.83 1066.87 1247.70

h=4 093 1.10 122 1.49% 2803.39 2950.48 3429.39
ARI

h=1 1.03 1.14 1.10 1.49* 988.48  1056.77 1207.86

h=4 0.96 1.07 1.37 1.75%** 2737.44 283748 3618.85

Nota: * significancia al 10 %, ** al 5 % y *** al 1 % de la prueba Giacomini-White de habilidad predictiva no
condicional aplicada a los errores absolutos (EA) y errores cuadraticos (SE).



Santiago Cajiao, Luis F. Melo y Daniel Parra 21

CUADRO 6. Errores de prondsticos naive vs. lineales del indice de pro-
duccion manufacturera
(a) Periodo 1: enero 1980 — diciembre 1996

9 Log/Li BoxCox/Lin RMSE
v g A=072 6;,=030
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
SARIMA
h=1 1.04 1.10 1.02 1.04 3.781 3.958 3.856
h=3 1.01 1.03 1.01 1.03 4121 4190 4.185
h=6 1.05 1.14* 0.99 1.03 4361 4.650 4.418
h=12 0.99 1.08 1.02 1.07 4939 5.142 5.119
SARI
h=1 1.03 1.11 1.02*  1.03* 3.839 4.056 3.905
h=3 0.99 1.02 1.00 1.02** 4196 4242 4244
h=6 1.06 1.14 1.03 1.05** 4485 4.785 4.600
h=12 1.06 1.13* 1.00 1.00 5.034 5347 5.042
Estacional deterministico
h=1 1.00 1.03 0.99 0.99 3.494 3551 3.485
h=3 0.99 1.04 0.98* 0.99 3.840 3916 3.820
h=6 0.99 1.03 0.99 0.99 4.613 4.675 4.597
h=12 1.03 1.07 1.01 1.02* 5.334 5524 5383
Estacional combinado
h=1 1.04 1.06 1.01 1.00 3590 3.694 3.593
h=3 0.98 1.02 0.98 0.97 3.963 4.001 3913
h=6 1.01 1.06 0.98 0.98 4469 4.605 4.432
h=12 1.02 1.02 0.99 1.00 5141 5194 5.144
(b) Perfodo 2: enero 2001 — octubre 2012
. BoxCox/Lin
w="72 Log/Lin f— 022 65 =056 RMSE
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
SARIMA
h=1 0.95 1.01 1.00 1.06 4420 4444 4563
h=3 0.97 0.98 0.97 0.97 5406 5352  5.328
h=6 0.98 1.05 1.00 1.04 7679 7875 7.831
h=12 1.06 1.12* 1.11# 1.15%* 12.088 12.785 12.959
SARI
h=1 0.95 0.90 0.98 0.92 4314  4.098 4.143
h=3 0.96 0.95 0.97 0.97 4.884 4775  4.807
h=6 0.93 0.94 0.96 0.97 7120 6910 7.032
h=12 1.03 1.06 1.10*  1.12* 11.075 11.409 11.732
Estacional deterministico
h=1 1.01 1.03 0.99 1.00 3784 3848 3.786
h=3 1.02 1.08 1.02 1.06 4484 4663 4.614
h=6 1.05 1.10 1.04 1.06 6.463  6.768  6.668
h=12 1.05%  1.13** 1.05*  1.10** 10.106 10.729 10.597
Estacional combinado
h=1 1.02 1.10 0.99 0.99 4.073 4275 4.065
h=3 1.05 1.13 0.95 0.89 4909 5218 4.633
h=6 1.04 1.13 0.98 0.99 7235 7.688  7.205
h=12 1.15 1.32 1.10%  1.22%%* 10.356 11.885 11.419

Nota: * significancia al 10 %, ** al 5 % y *** al 1 % de la prueba Giacomini-White de habilidad predictiva no
condicional aplicada a los errores absolutos (EA) y errores cuadraticos (SE).
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CUADRO 7. Errores de prondsticos naive vs. lineales de la inversiéon
(a) Periodo 1: 1977(1) — 1995(1V)

BoxCox/Lin
=32 Log/Li < RMSE
v og/Lin A=-107 &5 =065
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
ARIMA
h=1 1.03 1.04 1.04 1.06 808.73  826.23  833.19
h=4 097 1.04 086 091 2829.07 2887.68 2706.00
ARI
h=1 0.79 0.53 0.79 0.52 1147.54 837.33  833.19
h=4 093 0.88 0.80 0.73 3156.78 296131 2706.00
(b) Periodo 2: 2000(I) — 2012(II)
39 Log/Li BoxCox/Lin RMSE
= og/Lin <
v & A=000 6&5=031
MAE MSE MAE MSE Lin Log BoxCox
ARIMA
h=1 1.15 1.33 1.15 1.33 1180.89 1363.36 1363.36
h=4 1.29 1.70 1.29 1.70 2179.57 2847.67 2847.67
ARI
h=1 1.14 1.34* 1.14 1.34* 1163.41 1350.01 1350.01
h=4 1.27 1.65 1.27 1.65 2133.97 2743.36 2743.36

Nota: * significancia al 10 %, ** al 5 % y *** al 1 % de la prueba Giacomini-White de habilidad predictiva no
condicional aplicada a los errores absolutos (EA) y errores cuadraticos (SE).
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APENDICE B. COMPARACION PRONOSTICOS NAIVE vs. OPTIMOS

CUADRO 8. Errores de pronésticos naive vs. 6ptimos del IPC

w="72 Antes de 1998 Después de 1998
MAE MSE MAE MSE
SARIMA
h=1 1,00 1,00 1,00 1,00
h=3 1,00 1,00 1,00 1,00
h=6 1,00 1,00 1,00 0,99
h=12 1,00 1,00 0,99 0,99
SARI
h=1 1,00 1,00 1,00 1,00
h=3 1,00 1,00 1,00 1,00
h=6 1,00 1,01 1,00 1,00
h=12 1,01 1,04 0,99 0,99
Estacional deterministico
h=1 1,00 1,00 1,00 1,00
h=3 1,00 1,00 1,00 1,00
h=6 1,00 1,00 1,00 1,00
h=12 1,00 0,99 1,00 0,99
Estacional combinado
h=1 1,00 1,00 1,00 1,00
h=3 1,00 1,00 1,00 1,00
h=6 1,00 1,00 1,00 1,00
h=12 1,00 1,00 1,00 0,99

CUADRO 9. Errores pronésticos naive vs. 6ptimos del PIB

w =32 Antes de 1998 Después de 1998

MAE MSE MAE MSE
ARIMA
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=4 1,01 1,02 1 1,00
ARI
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=4 1,00 1,01 1 0,99
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CUADRO 10. Errores de prondsticos naive vs. 6ptimos de M1

w="172 Antes de 1998 Después de 1998
MAE MSE MAE MSE
SARIMA
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=3 0,99 0,99 1 0,99
h=6 0,99 0,98 1 0,99
h=12 099 0,98 1 1,00
SARI
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=3 1,00 0,99 1 0,99
h=6 0,99 0,97 1 0,99
h=12 0,99 0,97 1 0,99
Estacional deterministico
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=3 1,00 0,99 1 0,99
h=6 1,00 0,99 1 0,99
h=12 1,00 0,98 1 0,98
Estacional combinado
h=1 1,00 1,00 1 1,00
h=3 1,00 0,99 1 0,99
h=6 1,00 0,99 1 0,99
h=12 1,00 0,99 1 0,98

CUADRO 11. Errores de prondsticos naive vs. 6ptimos de la Inversion

w =32 Antes de 1998 Después de 1998

MAE MSE MAE MSE
ARIMA
h=1 1 1,01 1 0,99
h=4 1 0,99 1 1,00
ARI

h=1 1 1,01 1 0,99
h=4 1 097 1 1,00




	Portada 2014
	PRONÓSTICOS PARA UNA ECONOMÍA MENOS VOLÁTIL: EL CASOCOLOMBIANO
	RESUMEN
	1. INTRODUCCIÓN
	2. PRONÓSTICOS DE SERIES TRANSFORMADAS
	3. METODOLOGÍA PROPUESTA
	4. EJERCICIO EMPÍRICO SOBRE VARIABLES MACROECONÓMICAS COLOMBIANAS
	5. CONCLUSIONES
	REFERENCIAS
	CUADRO 1. Periodicidad y período de muestra de las series seleccionadas de Colombia
	CUADRO 2. Resumen de comparación de pronósticos
	FIGURA 1. Niveles vs. log de series seleccionadas de Colombia



