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Resumen

Una estimacion adecuada de la brecha del producto es un requisito indispensable para
la conduccién de la politica monetaria bajo el régimen de inflacion objetivo. Por esta
razén, en la literatura y al interior del Banco de la Republica, se trabaja con una gran
variedad de mediciones a partir de técnicas alternativas. Desafortunadamente, como la
brecha del producto es una variable no observable, siempre hay gran incertidumbre
sobre cualquier estimacion. Para sobreponerse a este problema, en el Departamento
de Inflacién se siguen regularmente una amplia gama de indicadores, en especial
encuestas de opinién empresarial y datos de actividad, para mejorar la comprensién de
la situacion de la economia en el ciclo y para identificar posibles presiones de
demanda. Aunque en principio parece razonable y adecuado contar con gran cantidad
de medidas y monitorear diversas fuentes de informacion complementarias, en la
practica resulta problematico poder resumir de manera eficiente la informacién
disponible en una sola medida que pueda ser utilizada para producir prondsticos de
inflacion y recomendaciones de politica. Hasta hace poco, la reduccion de la
informacién se hacia a partir del juicio de los expertos sobre los pesos relativos que se
asignaban para cada medicidén y para la informacion proveniente de encuestas. Lo cual
potencialmente podia conducir a un problema de variables omitidas y a sesgar
cualquier estimacion. Para resolver este problema en este trabajo se estima un
indicador de brecha del producto como el factor no observado entre los datos
disponibles. Dicho factor se estima utilizando componentes principales estaticos, el
cual debe resumir la informacién contenida en los datos mientras que excluye
cualquier error presente en las medidas originales. La calidad del indicador se evalla
posteriormente a partir de su capacidad predictiva de la inflacion basica de bienes no
transables en Colombia, mediante una Curva de Phillips hibrida. Los resultados
sugieren, como se esperaba, que el indicador de brecha del producto es superior a
cualquiera de las medidas individuales para sefialar presiones de demanda, puesto que
combina de manera eficiente la informacién de varias fuentes. Adicionalmente se
encuentra, que los prondsticos fuera de muestra se pueden mejorar si se excluyen
para la estimacién del indicador aquellas medidas que provienen de filtros estadisticos.
Lo cual reafirma la importancia de seguir fuentes alternativas de informaciéon, en
especial de encuestas de opinion industrial, a pesar de que la industria tan sélo pesa
un 15% del PIB en Colombia.

Palabras clave: Brecha del producto, componentes principales, Curva de Phillips,
Colombia.
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Abstract

An accurate estimation of the output gap is crucial for conducting monetary policy
under an inflation targeting regime. For this reason, in the literature and in Colombia’s
Central Bank, a wide variety of measurements using different strategies have
emerged. Unfortunately, since the output gap is unobservable, there is always great
uncertainty on any of these estimations. To overcome this, specialists at the Inflation
Department regularly follow various indicators, especially business surveys and real
data, which improve the understanding of the situation of the economy on the cycle
and help, identify possible demand pressures. Even though in principle it may seem
adequate to have various measures and monitor diverse information sources,
summarizing all the measures and the available information into only one output gap
measure that can be used to produce inflation forecasts and formulate policy
recommendations is problematic. Until very recently, the reduction of information was
based solely on the judgment of the specialists on the relative weight assigned to each
measure and to the surveys in the analysis, which could possibly lead to an omitted
variable problem that may bias the final estimation. In order to overcome the problem,
in this paper an output gap indicator is estimated as the unobserved factor from the
available data set. The factor is estimated using static principal components, which
should correctly summarize the information contained in the data set and exclude any
measurement error from the initial measures. The quality of the output gap indicator is
then evaluated by its out of sample predictive ability of the core non-tradable inflation
in Colombia, using a hybrid Phillips Curve. The results suggest as expected, that the
output gap indicator is better for identifying demand pressures in the economy than
any of the individual measures, since it efficiently summarizes the information
contained in various data sources. An additional result was that the out of sample
forecasts were further improved when the measures based on traditional statistical
filters on real data were excluded for the estimation of the indicator. The latter
validates the importance of analyzing various information sources and particularly
business surveys, for the estimation of Colombia’s output gap, despite the fact that the
industry only weights 15% in Colombian GDP.

Key words: Output gap, principal components, Phillips Curve, Colombia.
JEL: C32, C43, E31, E37, E52.



I. Introduccion

En Colombia, el Banco Central conduce la politica monetaria bajo el régimen de
inflacion objetivo desde 1999, tras el abandono de las bandas cambiarias. En éste
esquema, la tasa de interés a la que el emisor provee liquidez a la economia esta
sujeta a la doble relaciéon entre la inflaciéon futura y la meta de inflacién, y el PIB
observado y el no inflacionario. Dado lo anterior, la postura de politica monetaria
depende criticamente de los prondsticos de inflaciénz, para lo cual es necesario hacer
analisis en tiempo real de las condiciones econdmicas actuales y futuras utilizando la

informacion disponible, usualmente incompleta (Giannone et. al. 2005)3.

El andlisis de los técnicos del Banco Central se enfoca fundamentalmente en los
canales de transmisién de la politica monetaria incluidos, para el caso colombiano, en
el modelo central de prondstico o Modelo de Mecanismos de Transmisiéon (MMT)*: la
brecha del producto, las expectativas de inflacion, la tasa de cambio nominal, y los

canales de politica (meta y tasa de interés).

Este trabajo se concentra en explorar una alternativa para la medicidon de la
brecha del producto, que se define como la diferencia porcentual entre el PIB
observado y el PIB no inflacionario o potencials. Al ser el PIB no inflacionario una
variable no observable es dificil calificar qué tan adecuados son los modelos que se
utilizan para su estimacién. La importancia de una buena estimacién de la brecha
radica en que da luces sobre posibles excesos de demanda que puedan presionar los

precios de la economia.

Los ejercicios propuestos en la literatura para acercarse a éste concepto son
diversos. Aunque en principio es deseable contar con gran variedad de medidas,
muchas veces esto implica divergencias en el analisis a la hora de hacer
recomendaciones de politica monetaria. Si bien la correlaciéon historica entre los

diferentes indicadores suele ser bastante alta, el nivel de cada uno varia de forma

2 Lopez (2004) muestra que, para Colombia, una regla de politica basada en proyecciones produce mejores
resultados que otra que sdélo responde a la inflacion contemporanea, puesto que los prondsticos
implicitamente responden a multiples factores.

3 Dicha tarea involucra la incertidumbre asociada al desconocimiento del modelo “verdadero” de la
economia, a la demora en la publicaciéon de los datos y las revisiones posteriores de los mismos.

“E MMT, desarrollado por Gémez et. al. (2002), es un modelo para una economia pequefia y abierta, de
frecuencia trimestral, semi-estructural y dindamico, que se utiliza para las recomendaciones de politica.

> En algunos trabajos la brecha se calcula utilizando el PIB potencial (de precios flexibles o de pleno empleo
de factores productivos). Sin embargo, esta no es la medicidn relevante para un Banco Central con inflacién
objetivo. En la practica el PIB no inflacionario es menor que el de pleno empleo de factores. Para una
discusion mas detallada sobre los conceptos de PIB potencial ver McCallum (2001).
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importante. El Grafico 1 presenta tres de las mediciones alternativas de la brecha del
producto que, para el caso colombiano, son monitoreadas por el equipo de inflacién del

Banco Central.

En este trabajo se propone la metodologia de componentes principales como
herramienta para resumir en una sola estimacién los diferentes indicadores sobre
excesos de capacidad en la economia. Debido a la naturaleza no observable de la
brecha del producto se verifica la validez de las medidas individuales y de las medidas
resumen, mediante la evaluacién de prondsticos de la inflacion basica, para lo cual se
utiliza una Curva de Phillips hibrida®.

Grafico 1
Brecha del Producto Segun Diferentes Mediciones

= UCI ANDI ———— UCI Fedesarrollo HP priors

Este trabajo se divide en cinco secciones siendo esta introduccion la primera. En
la segunda se explica en mayor detalle la importancia de una medida alternativa de
brecha del producto que agregue de forma confiable la informacion disponible sobre
excesos de capacidad. Ademas presenta las principales aplicaciones, ventajas,
debilidades y alternativas de la técnica que se propone. La tercera seccion muestra la
metodologia de andlisis factorial. En la cuarta se presenta el ejercicio de componentes
principales para Colombia, los datos, los resultados y su evaluacién. Por ultimo, en la

guinta seccién se presentan las conclusiones.

6 Igual a la del MMT, que incluye expectativas racionales (de la inflacidon futura) y adaptativas (rezagos de
inflacion).
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II. Consideraciones Generales

El PIB potencial es un concepto tedrico y no observable, por lo que no existe
una medicion objetiva de la brecha del producto. Como se menciondé en la
introduccion, en la literatura se proponen diversas estimaciones que permiten
acercarse a este concepto. En Colombia se han utilizado medidas que van desde filtros
estadisticos (Hodrick y Prescott simple, con priors, multivariado, Filtro de Kalman y
Band Pass) hasta aproximaciones tedrico-empiricas (modelos con alguna estructura

econ(')mica).7

Debido a la gran incertidumbre que acompana cualquier estimacidon sobre
excesos de capacidad, se evalla gran cantidad de informacién, a veces sectorial y de
encuestas, que pueden dar una idea sobre la situacién de la demanda en la economia.
En este contexto, es deseable contar con una herramienta formal que permita agregar
la informacion disponible sobre la brecha del producto, que sea flexible, que permita
incorporar informacién en tiempo real y que logre conciliar las divergencias entre las

sefales de los diferentes indicadores.

La agregacion de los datos es compleja por las diferencias en el formato (diario,
mensual, trimestral o anual), en la unidad de medida (nominal, real, balances,
indices), en los rezagos de publicacion, en el poder informativo y en el grado de
agregacion. Sin embargo, las dificultades no deben llevar a desechar indicadores o a
asignarles un bajo peso en el diagndstico, ya que todos pueden contener informacion
relevante sobre la situacion de la demanda en la economia y las posibles presiones
sobre los precios. Infortunadamente, en muchos casos los analistas pueden sesgar los
resultados, dada la ausencia de una herramienta objetiva, y por las restricciones

propias del analisis.

La seleccion arbitraria de indicadores para un modelo de prondstico
determinado puede conducir a un problema de variables omitidas, lo cual va en
detrimento de sus resultados (Bernanke y Boivin 2003). Dado lo anterior, podria
decirse que los prondsticos que el MMT produce para el caso colombiano se podrian
mejorar si se utiliza adecuadamente toda la informacién disponible sobre la brecha del
producto. Sin embargo, la seleccion de variables es inevitable en la estimacion de
modelos econométricos tradicionales, dado que no es posible incluir mas variables

explicativas que observaciones por el problema de estimacién que esto genera.

7 Cobo (2004) hace un resumen exhaustivo de las metodologias de brecha del producto estimadas para el
caso colombiano.
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Los problemas en el manejo de la informacion sobre la brecha del producto
aumentan la incertidumbre sobre esta medida. Esto lleva a que, en la practica, la
politica monetaria se pueda demorar en reaccionar hasta cuando la mayoria de las
variables se mueven en la misma direccién. En términos de politica monetaria esto es
costoso debido a que movimientos tempranos en la tasa de interés permiten lograr los

objetivos con ajustes mas pequefios que las respuestas tardias.

Una alternativa para agregar informacion de diferentes indicadores de la
actividad econdmica se aplica en Estados Unidos desde hace mas de cincuenta anos.
Los indices de difusion estimados por el Nacional Bureau of Economic Research (NBER)
resumen la informacidn contemporanea asignando ponderadores a los diferentes
indicadores. En dicha metodologia, los pesos de las variables en el indice cambian de
vez en cuando dependiendo del juicio de los expertos. Este método mitiga el problema
de agregacion. Sin embargo, la forma en que se determinan los ponderadores no

resuelve el sesgo ni la omision de informacion.

En este trabajo se explora el uso de la metodologia de componentes principales
(Andlisis de Factores Comunes) para agregar la informacién disponible sobre la brecha
del producto. Este procedimiento descompone las series entre sus factores comunes
(que resumen los comovimientos de las series o fundamentales) y sus choques
especificos (que recoge posibles errores de medicion y revisiones o simple
aleatoriedad). Bernanke y Boivin (2003) sefialan que los factores estimados por
componentes principales son un resumen eficiente de la informacion contenida en una
gran cantidad de series y que su utilizacion acerca los modelos de prondstico a la
realidad, al posibilitar el uso de gran cantidad de informacion en tiempo real. De esta
manera se resuelve el problema de agregacion y a la vez se minimiza el riesgo del
sesgo discrecional, debido a que los ponderadores de las series son definidos por los

datos en cada momento del tiempo y no por los analistas.

Stock y Watson (2004) muestran que el método de componentes principales
reduce en extremo el problema de seleccion de variables para un modelo, al
reemplazar muchos predictores por unos pocos factores que contienen la mayoria de la
informacion®. Varios trabajos han demostrado que los errores de pronéstico de los
modelos que incluyen factores comunes estimados, tienden a ser menores que los de

los modelos tradicionales®. Esto porque, al explotar la informacidn contenida en una

8 Siendo posible de esta forma estimar modelos donde el nimero de posibles predictores sobrepasa al
numero de observaciones. Lo que segun los autores convierte la maldicién de la gran cantidad de series
disponibles en una bendicién.
° Algunos de los mas importantes son Stock et. al. (1999, 2002 y 2004) y Giannone et. al. (2004)
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base de datos mas completa, no sélo se alivia el problema de variables omitidas sino
que se soluciona en parte la inestabilidad estructural que ronda las estimaciones con
pocas variables. Stock y Watson (1999) prueban que una Curva de Phillips
generalizada, que utiliza un factor estimado a partir de muchas series, presenta menor
inestabilidad en los parametros estimados y ademas produce mejores prondsticos de

inflacion que los modelos que sélo consideran una medida de actividad.'”

Segun Fisher (2000), la principal ventaja de los modelos de factores para
predecir la inflacidon, es que los precios se determinan por una compleja interaccion de
muchas variables, que ademas es inestable en el tiempo y estd sujeta a la critica de
Lucas ''. De tal manera, una variable puede ser (til para pronosticar la inflacién sdlo en
algunos periodos de tiempo, pero cuando la economia cambia es posible que otra sea
mas relevante. Un modelo que incorpore un resumen de todas las variables relevantes

es altamente deseable para producir prondsticos mas estables y confiables.

Bernanke y Boivin (2003) sefialan que el método de componentes principales es
especialmente Gtil para el analisis de politica monetaria, al ser lo suficientemente
flexible como para incorporar informacion en diferentes formatos. También consideran,
gue es un esquema estadisticamente riguroso que no impone estructuras econémicas y
que soluciona de manera sencilla los principales problemas que se tienen con los
modelos de prondstico de pocas variables!?. Al separar las series entre su componente
comun y el auténomo, la calidad de las estimaciones no varia si se utilizan datos
preliminares en lugar de los definitivos. Lo anterior se debe a que las revisiones, al
igual que los errores de medicion, en general, son poco correlacionadas entre las series

en consideracién'’.

El método de factores comunes para la estimacién de la brecha del producto no
estd exento de problemas. El principal problema es que los resultados dependen
mucho de la riqueza en informacién de la base de datos a partir de la cual se estiman

los factores. Por lo anterior, la seleccion inicial de las variables no es inocua como lo

10 piversos autores han sefialado la inestabilidad empirica de la Curva de Phillips, sus implicaciones y

posibles causas. Para Estados Unidos véase Deutsche Bank (2005) y Lansing (2002), y para el Reino Unido
King (2005). Para el caso colombiano, Modelos Macroeconémicos (2004) registrd inestabilidades en la curva
de Phillips asociada a la canasta de inflacion basica modelada, el tamafio de las series y la medida de la
brecha del producto.

11 consecuencia de esto es la variedad de modelos que se tienen para el prondstico de la inflacién del IPC en
Colombia, o para sub canastas de ella. Sumando, cada trimestre se hace uso de al menos 60 metodologias
diferentes.

12 E| modelo es no paramétrico en el sentido de que la estructura de la correlacion entre las variables y la
distribucidon de los factores y los errores no es especifican de manera paramétrica.

13 por la misma razén estas estimaciones se sobreponen, en parte, al problema del Ultimo dato que sufren
todos los filtros estadisticos que se utilizan para la estimacion de brechas.
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verifican Boivin y Ng (2003) mediante simulaciones de Monte Carlo. Al respecto, no
existe un criterio formal sobre el nimero y el tipo de variables que se necesitan para
estimar de manera adecuada los factores. Por ejemplo, Watson (2000) muestra que
para datos de Estados Unidos, el incrementar el nimero de series mas alla de

cincuenta no trae beneficios significativos en términos de error de prondstico.'*

Los factores comunes no observables también pueden estimarse con el método
dindmico por etapas, desarrollado por Forni et. al. (2000)*°. Dicho procedimiento se
basa en el analisis de dominio de frecuencia y su principal objetivo es la identificacion
del componente comun y no tanto de cada uno de los factores. Como lo mencionan
Boivin y Ng (2005), en principio, el método estatico tiene el gran inconveniente de que
ignora cualquier dindamica que pueda existir entre los factores, en caso de que exista.
El estimador dindmico, en cambio, permite capturar esta relacién. Sin embargo, si la
dinamica de los factores no existe en los datos, la estimacién lleva a una pérdida

innecesaria de eficiencia.

Aungue en principio los dos métodos pueden estimar de manera consistente el
espacio factorial estatico y dindmico respectivamente, existen algunas diferencias en
su implementacion. Para el método dinamico se deben especificar el nimero de
factores dindmicos, la cantidad de rezagos de cada uno de estos, el niumero de
autocovarianzas que se van a considerar para construir la matriz de densidad espectral
y para cuantas frecuencias de dominio se van a estimar los valores propios
(eigenvalues) dindmicos'®. Esto en la practica es problematico, puesto que el analista
nunca conoce la dinamica verdadera del proceso generador de los datos. Al respecto,
Kapetanios y Marcellino (2003) muestran mediante simulaciones tipo Monte Carlo que,
para procesos sencillos, los dos métodos generan adecuadamente los factores
estimados. Sin embargo, cuando los procesos son complejos, el método dinamico tiene
una menor correlacion con los factores reales. Ademas, los autores muestran que el
método dindmico presenta una correlacién serial consistentemente mas alta en las
estimaciones, y una varianza menor en el componente idiosincratico. Lo anterior
sugiere que el método dindmico puede tener un problema de sobre-ajuste

(overfitting), al confundir una fraccidon de los errores idiosincrasicos como parte del

14 Aunque tener mas datos siempre es mejor de acuerdo a la teoria asintética, en la practica, el incluir datos
con grandes errores de medicidn y con choques altamente autocorrelacionados no mejora la estimacién y
puede afectar en el limite la estimacion del componente comun.

15 Antiguas alternativas dinamicas son Sargent y Sims (1977) y Geweke (1977).

16 . s . . — . .

Los estimadores dinamicos se obtienen a partir de una descomposicion por valores propios (eigenvalores)
del espectro suavizado para diferentes frecuencias, mientras que los estaticos provienen de la matriz de
covarianzas muestrales.
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componente comun.!” Por lo anterior, y por facilidad en el andlisis este trabajo
descarta el uso de la estimacion de factores dindmicos y se concentra en la

metodologia de factores estaticos.

Los modelos de factores han tenido recientemente un importante nimero de
aplicaciones en diversas areas. Algunos ejemplos son el indice coincidente de actividad
econdmica para Europa (Eurocoin)lg, el indice de actividad econdmica (CFNAI) de la
FED en Chicagolg, el prondstico del retorno de los bonos del tesoro americanozo, la
estimacion de insumos para modelos de equilibrio general dinémicozl, y el estudio de
los co-movimientos macroeconémicos de los paises del G-7%. Para Colombia Nieto y
Melo (2001) realizaron una modificacion y aplicacion de la metodologia de Stock y
Watson (1989 y 1991) que permite cointegracion y raices unitarias estacionales de las
series. Los autores estiman a partir de una representacion estado espacio con el Filtro
de Kalman (por maxima verosimilitud) un factor dinamico (indice coincidente) que

resume de manera eficiente nueve series mensuales de actividad econdmica.

Dos ejemplos de la aplicacién de factores comunes en temas relacionados con
la teoria monetaria los presentan Favero et. al. (2005), y Stock y Watson (1999). Los
primeros muestran que tanto para Estados Unidos como para Europa, al incluir
factores estimados en las reglas de Taylor se reduce la incertidumbre en los
coeficientes y se obtienen valores mas plausibles. Ademas, al incluir los factores en
modelos VAR para analizar la transmision de la politica monetaria se soluciona el ‘price
puzz/e'23 y se obtiene la respuesta adecuada de la brecha del producto. Stock y Watson
(1999) en un trabajo afin al que aqui se presenta utilizan una Curva de Phillips para
pronosticar, a partir de diferentes proxies de actividad econdmica, la inflacién de
Estados Unidos. Encuentran que, las estimaciones que involucran varios indicadores de
actividad siguiendo la metodologia de componentes principales son mejores en

términos del error de prondstico que las estimaciones basadas sélo en uno de los

17 por esta razén un R? elevado no es un criterio suficiente para saber si los factores estimados en verdad
resumen de manera eficiente la informacién contenida en todas las series que se analizan.

18 Calculado por el Centro de Investigaciones sobre Politica Econdmica (CEPR), mediante el método de
componentes principales dindmicos a partir del trabajo de Altisimo et. al. (2001).

19 Mediante el método de componentes principales estaticos, siguiendo el trabajo de Stock et. al. (1999)

20 Trabajo de Ludvigson y Ng (2005) a partir de componentes construidos con variables financieras y de
actividad econdmica

21 Boivin y Giannoni (2005) con analisis factorial dindmico.

22 Kose et. al. (2005), utilizando un modelo dindmico Bayesiano de factores latentes.

23 En estos trabajos es comun encontrar que la inflacién reacciona inicialmente al alza ante un incremento
en la tasa de interés, lo cual es obviamente contra intuitivo. Tradicionalmente se ha concluido que estos
problemas se deben a variables omitidas en el ejercicio, como serian posibles choques de oferta. El hecho de
que los factores comunes resuman toda la informacion disponible tiende a resolver estos problemas.

9



indicadores y mejores que los modelos puramente autorregresivos.
III. Metodologia

El proposito del Analisis de Componentes Principales (ACP) es derivar un
numero pequefio de combinaciones lineales de un conjunto de variables originales, que
retengan tanta informacion de aquellas como sea posible. Estadisticamente hablando,
los factores®* son variables ortogonales o no correlacionadas, donde el primer
componente principal (CP) posee la varianza explicada mas grande de cualquier
combinacidn lineal de las variables observadas. Ademas, los primeros j CP son los
mejores predictores de las variables originales entre todos los posibles conjuntos de j

variables, aunque cualquier transformacion lineal de los primeros j CP producird

predicciones igualmente buenas.

Dado un conjunto de N variables numéricas, es posible calcular hasta N
componentes principales. Donde, cada CP es una combinacién lineal de las variables
originales, con coeficientes iguales a los vectores propios (‘eigenvectores’) de la
matriz de correlacion o de covarianza de las variables originales. La racionalidad de los
modelos de analisis factorial recae en que el comportamiento de las variables se
encuentra determinado por factores comunes y choques individuales (idiosincraticos).

El modelo supone que se tienen T observaciones de serie de tiempo para N unidades

de corte transversal, que se denotan como x,,(i=1..N,t=1.T). El modelo estatico

de factores se define como:

X = ﬂ’i,lﬁ,t +...t ﬂ”i,r re T €= Az‘Ft +e, (1)

donde, X;, son variables observables, F, es un vector de r factores comunes,
A, es el vector de coeficientes rx1 de los factores para la unidad i,y ¢, es el error

idiosincratico de la estimacion. Es factible obtener tantos factores como variables
(r=N), pero en general con los primeros r <N factores es posible explicar un alto

porcentaje de la varianza del sistema.
El objeto de estimar estos factores (fl.,t) es la posibilidad de emplearlos en el

prondstico de una variable Y,, usando un modelo lineal de la forma:

24 , . . P
En este documento como en otros en econometria se usa intercambiablemente los términos Factor y
Componente principal; aunque en contexto estadistico, fuera de la econometria, no sean equivalentes.
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Y, =0,(L)f, +..+ Gq (L)fq,t +I'(L)Z, +u, , =AL)F, +T'(L)Z, +u,,,, (2)

t+1

donde, 0,(L), A(L) y T'(L) son polinomios en L, el operador de rezagos, y Z,
es un vector de variables exdgenas que puede contener rezagos de Y,. En el caso en
que u, (el error en la prediccion de la variable enddégena) presente auto correlacion
serial, sélo los primeros g de los r factores que determinan X, son necesarios para

pronosticarY,

., adecuadamente. Se dice que este modelo es una representacion

aproximada de un modelo de factores, porque permite que ¢;, tenga un poco de

correlacion de corte transversal.?®

Como los factores comunes no son directamente observables se deben estimar

mediante analisis de componentes principales. Donde cada uno de los factores F,

- . .7 . !
estimados son una combinacién lineal de los elementos del vector X, =(X,,...X,,)" de
dimension N x1 y la combinacién se escoge mediante la optimizacidon que minimiza la

y —/?,l.fl.ﬂ,)z. En concreto, los estimados de £

suma de los cuadrados de los residuos (x. )

1

deben minimizar la funcién objetivo:
N

1 T
Vir(F,A) = WZZ(%J AL (3)

i=1 t=1

Bajo el supuesto que existen r factores comunes, los estimadores 6ptimos de

los factores resultan ser los » vectores propios (eigenvectores) asociados a los valores

N '
ropios mas grandes de la matriz N'Y x, x, de dimensiénT x T, que corresponden a
1 1

i=l1

los componentes principales de x, .

Bai y Ng (2005) demuestran que cuando N,7 — o donde JT/N =0 los
coeficientes estimados en (2), por OLS, son consistentes a una velocidad ﬁ,

asintéticamente normales, y que el error de prondstico /# periodos adelante depende

principalmente de la varianza del término del error (como si F, fuera observable). Sin

embargo, es importante mencionar la importancia de que N sea grande, de lo

contrario, el espacio factorial no se logra estimar consistentemente sin importar el

25 1o cual, segun Stock (2004) cuando se trabaja con series econdmicas es una gran ventaja frente al
modelo exacto de factores que se estima con el Filtro de Kalman.
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ndmero de observaciones.?®

Para seleccionar el numero ¢ de factores de x,, que se deben utilizar para

pronosticar Y,

.1+ Stock y Watson (1998) proponen minimizar un criterio de informacién
que bien podria ser el BIC segun sus simulaciones. Mas recientemente Bai y Ng (2000)
desarrollaron un criterio que se comporta mejor para este tipo de ejercicios y que ya
es comun en la literatura. En el presente trabajo se emplea Unicamente el primer
factor estimado®’ y los rezagos empleados se escogieron con el ECM (error cuadratico

medio) como criterio de seleccidén.

Para explorar el resultado de una posible inestabilidad en la participacion de
cada una de las variables en el analisis factorial estatico, se plantea un ejercicio de
estimacién con ventanas moviles de ocho afios. Con esto, se evita tener en cuenta
momentos en que la economia colombiana puede ser diferente, debido a cambios
estructurales?®. El ejercicio consiste en calcular el primer CP para una sub-muestra
inicial de treinta y dos trimestres. En el siguiente paso se desecha la primera
observacién y se reemplaza por el periodo siguiente, para esta segunda ‘ventana’ se
re-calcula el primer componente principal. El proceso sigue hasta alcanzar el Ultimo

periodo disponible, manteniendo siempre constante la longitud de las ventanas.
IV. Las Brechas con Componentes Principales

Para el caso colombiano, se utilizaron dieciséis indicadores de la brecha del
producto, los cuales se siguen (o estiman) periddicamente por el equipo de inflacion
del Banco Central por su relacién con la inflacién basica®’. Para poder utilizar un panel
balanceado se trabajo con datos trimestrales entre marzo de 1990 y septiembre de
2005.

Las medidas que se consideraron son:

i Demanda ANDI: demanda como el principal problema de la industria

26 puesto que el estimador depende de la convergencia de la muestra N X N a la matriz de covarianza
poblacional de Xx .

27 . - . . . .
Debido a que en X;, unicamente se incluyen medidas alternativas de la brecha del producto no tendria
mucho sentido elegir mas de un factor. El problema de elegir el nimero de factores seria relevante si por

ejemplo se hubieran incluido variables reales, nhominales y financieras.
28 Misas y Melo (2004) dan evidencia de cambios estructurales en la economia colombiana hacia finales de la
década de los noventa.
29 \/éase entre otros Julio (2001), Cobo (2004), Nigrinis (2003), Lépez y Misas (1998).
12



(EOIC-ANDI),
ii. UCI ANDI: utilizacion de capacidad instalada (EOIC-ANDI).

iii. B Ccial: balance comercial de bienes en ddlares (DANE)>!.

iv. H Extras: indice de horas extras trabajadas en la industria (MMM-
DANE)32,

V. Cap vs. Dda: relacidon entre capacidad instalada y demanda esperada en
los préximos doce meses (EOE-Fedesarrollo)*2.

vi. UCI FEDE: la Utilizacion de Capacidad Instalada (UCI-Fedesarrollo).

Vii. % UCI > Prom: el porcentaje de empresas con utilizaciéon de capacidad
por encima de su promedio historico.

viii. Dda. Ext. Neta: la demanda externa neta en pesos de 1994 (DANE).

iX. Licencias: Licencias Aprobadas de Construccion (DANE).

X. Vtas. Ccio: ventas de la actividad comercial (EOE-Fedesarrollo).

Xi. HP: el filtro Hodrick y Prescott simple.

xii. BP: el filtro Band Pass.

xiii. ~ CD GAP: la brecha de una funcién de produccién tipo Cobb-Douglas.

xiv.  HP Priors: el filtro de Hodrick y Prescott con priors>*.

XV. NAIRU GAP: Relacion entre el desempleo y la tasa no inflacionaria de
desempleo (NAIRU) estimada por Julio (2001).
xvi.  NAICU GAP: Relacidén entre la utilizacion de capacidad instalada de la

industria y el nivel no inflacionario de utilizacion de la capacidad
instalada desempleo (NAICU) calculada por Nigrinis (2003).

En el Anexo 1 se presentan los graficos de cada uno de los indicadores
considerados para el ejercicio®. Los diferentes indicadores muestran, en general, la
expansion de la economia de la primera mitad de la década de los noventa, hasta
1998. Posteriormente, los indicadores reflejan la recesion del final de la misma década.
Como se menciond anteriormente, la magnitud del auge y la recesion varia con cada

indicador, sin embargo, la relacién entre el punto mas alto del auge y el mas critico de

30 Encuesta de Opiniéon Empresarial Conjunta (EOIC) de la Asociacién Nacional de Industriales (Andi) y los
demés gremios del sector: ACOPLASTICOS, ANDIGRAF, ACICAM, CAMACOL, ICPC, y Cémara colombiana del
libro.

31 Departamento Administrativo Nacional de Estadistica.

32 Muestra Mensual Manufacturera (MMM).

33 Pregunta nimero once de la Encuesta de Opinidon Empresarial (EOE) de la Fundacidon para la Educacion
Superior y el Desarrollo (Fedesarrollo).

34 Medida de brecha calculada en el Departamento de Inflacion que tiene en cuenta los resultados para el
PIB no inflacionario de una funciéon de produccién Cobb-Douglas anual y el juicio del equipo de inflacién.
Hasta septiembre de 2005 estd fue la medida oficial de la brecha del producto antes de considerar la
metodologia que propone este documento.

35 Los graficos de la demanda como principal problema de la industria, el balanza comercial en ddlares, la
demanda externa neta, y la NAIRU se presentan invertidas sobre su media para hacerlas comparables con
las demas graficas (y con el ciclo econdmico).
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la recesion es equivalente entre todas las medidas (Aprox. 33%).%®

Los dieciséis indicadores se dividieron en dos grupos de acuerdo al tipo de
informacién. El primero, el grupo de datos, estd compuesto por variables provenientes
de encuestas o mediciones, y lo componen diez series: la demanda como principal
problema de la industria, la utilizacién de la capacidad instalada segun la ANDI, el
balance comercial en ddlares, la utilizacién de capacidad segin Fedesarrollo, las horas
extras en la industria, la relacién entre capacidad utilizada e inventarios, la demanda
externa neta real, el porcentaje de empresas con utilizacién de la capacidad mayor al

promedio, las licencias de construccién y las ventas del comercio.

El segundo grupo, de estimaciones estadisticas, lo componen las restantes seis
series: Hodrick y Prescott simple, Hodrick y Prescott con priors, el filtro Band Pass, la
brecha de la funcion de produccion tipo Cobb-Douglas, y las brechas provenientes del

uso de los factores de produccion.

Giannone et. al. (2005) resalta dos caracteristicas deseables de la informacion
gue se utiliza para hacer prondsticos en tiempo real: que se publique con el menor
rezago posible y que tenga un gran poder predictivo. Infortunadamente, las series con
mayor agregacion, de alto poder predictivo, son también las que se publican con
mayor rezago. Lo anterior plantea un tradeoff entre la informacion que se utiliza:

oportunidad de la informacién y poder predictivo®’.

Las dieciséis medidas que se plantean para el ejercicio tienen caracteristicas
diferentes que bien vale la pena explotar. Algunas son de frecuencia mensual y otras
trimestral, la técnica de calculo varia, algunas son sectoriales y otras agregadas.

Algunas utilizan datos preliminares (sujetos a revisidon) y otros definitivos (encuestas).

La estimacion de los factores comunes por componentes principales estaticos
requiere que las variables en consideracién sean estacionarias. Dado que los insumos
en este ejercicio son indicadores de uso de capacidad esta condicidn no presenta

mayores problemas para cumplirse. Para evitar problemas de escala se estandarizan

36 Esto no sélo se cumple en estos puntos (extremos), de hecho, como se menciond anteriormente, la
correlacidon entre las series es bastante alta, lo que sugiere que la variacidon de las series es parecida y que lo
cambia entre todas ellas es el nivel, tal como lo mostré Cobo (2004).

37 por esta razén las encuestas de opinién son muy importantes para los analistas, porque si bien tienen un
poder predictivo medio, suelen publicarse con el minimo rezago posible. Al respecto, Giannone et. al. (2005)
muestran que en Estados Unidos cuando finalmente aparecen publicados los datos de actividad econdmica
(con tres meses de rezago), la informacion marginal que le aporta a los analistas es minima puesto que es el
ultimo dato que se publica.
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todas las series.3®

Con las dieciséis variables se estimd el primer componente estatico para toda la
muestra (‘CP Todas’). Luego se re-estimd el primer componente utilizando ventanas
moviles de 32 trimestres (‘CP Todas V’). Para el primer sub-grupo de indicadores
(datos de encuestas y mediciones) se repitidé el ejercicio y se estimé CP Datos y CP
Datos V. De la misma manera, para el segundo sub-grupo (datos de estimaciones
estadisticas) se estim6 CP Est y CP Est V. En total se estimaron seis nuevos
indicadores de brecha del producto (tres estaticas y tres estaticas con ventanas). La

Tabla 1 presenta un resumen de los diferentes indicadores de brecha del producto.

En la Tabla 2 se encuentran los pesos de cada una de las variables en el primer
componente principal estatico. El Grafico 2 muestra los CP estimados utilizando los 16
indicadores disponibles. El Grafico 3 muestra el primer CP de las series incluidas en el
primer sub-grupo (datos). El Grafico 4 presenta los CP calculados con la informacién de

las estimaciones estadisticas.

La razén para discriminar la informacion y producir mas de un indicador surge
de los comentarios de Pefia y Poncela (2006), quienes sugieren inconvenientes al
estimar componentes principales de un grupo de variables estimadas (no medidas).
Los problemas se encuentran en que las estimaciones econométricas de brecha
introducen ruido dentro de los factores comunes estimados por componentes

principales, al contener errores de estimacion.

38 kg decir, se les sustrae la media y se dividen por su desviacidn estandar para convertirlas en variables con
media cero y desviacidon estandar unitaria. Para facilitar la comparacion entre las medidas, en este ejercicio
se procedié ademas a reescalar las variables por la desviacién estandar de la brecha de Hodrick y Prescott
con priors, hasta hace poco medida oficial del Banco Central y para la cual estd calibrado el MMT. En la
practica su Unico efecto es reescalar los parametros estimados en las regresiones.
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Siglas de los indicadores observados, estimados y de componentes principales

Tabla 1

Sigla Indicador Fuente Estimacién
% UCI > PROM [|Porcentaje de empresas con UCI > al promedio Fedesarrollo
B CCIAL Balanza comercial en ddlares DANE
BP Filtro Band Pass DPI-SGEE
CAP vs DDA Capacidad instalada vs. Demanda esperada Fedesarrollo
CD GAP Brecha del producto a de una Cobb-Douglas DPI-SGEE
CP DATOS Componente principal con grupo datos Autores Toda la muestra
CP DATOSV |Component principal con grupo datos Autores Ventanas
CPEST Component principal con grupo de estimaciones [Autores Toda la muestra
CPESTV Component principal con grupo de estimaciones |Autores Ventanas
CP TODAS Component principal con todas las variables Autores Toda la muestra
CP TODAS V |[Component principal con todas las variables Autores Ventanas
DDA ANDI Demanda como principal problema Fedesarrollo
DDA EXT NETA [Demanda externa neta real DANE
H EXTRAS Horas extras de la industria DANE
HP Filtro Hodick y Prescott DPI-SGEE
HP priors Filtro Hodick y Prescott con priors DPI-SGEE
LICENCIAS Licencias de construccion DANE
NAICU GAP Relacion entre el NAICU y la UCI DPI-SGEE
NAIRU GAP Relacion entre el NAIRU y el desempleo DPI-SGEE
UCI ANDI Utilizacion de la capacidad instalada ANDI
UCI FEDE Utilizacion de la capacidad instalada Fedesarrollo
VTAS CCIO Ventas del comercio Fedesarrollo

Tabla 2

Participaciéon de Cada Variable en el Primer Componente
Principal Estatico para Cada uno de los Grupos

| GRUPO |
INDICADOR: DATOS ESTADISITICAS TODAS
Demanda ANDI 12% 7%
UCI ANDI 12% 7%
B Ccial 5% 3%
UCI Fede 13% 8%
H Extras 11% 7%
Cap vs. Dda 12% 7%
Dda Ext Neta 5% 4%
% UCI > Prom 9% 5%
LICENCIAS 11% 6%
Vtas Ccio 10% 6%
HP Priors 19% 8%
HP Priors 14% 4%
BP 12% 4%
NAICU GAP 17% 8%
NAIRU GAP 18% 7%
CD GAP 20% 8%
Varianza Explicada | 58% 67% 59%
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Grafico 2

Componentes Principales para Todas las Series
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Grafico 3
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Grafico 4
Componentes Principales para el Grupo Estimaciones Estadisticas
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Debido a que la brecha del producto no es observable, la manera elegida para
verificar la validez de las estimaciones es a través de su capacidad predictiva de la

inflacion basica, que es finalmente la razén por la que se estima la brecha del
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producto. Para tal efecto, se usé una Curva de Phillips ampliada con expectativas, la
cual desempenia, en términos de la metodologia, el papel de la ecuacion 2. La Curva de

Phillips que se utilizd para generar prondsticos es de la forma:

7l =yDr, +an, +0,(D)f,, +u,, 4

donde, el vector Z, de la ecuacién 2, esta compuesto por los rezagos de la
inflacion basica (y(L)z, ) y por las expectativas de inflacién total (7Z'tE), donde, 7, es
la inflacién basica, f,, es el primer componente principal de los indicadores de brecha

del producto y u, es el error de la estimacién por OLS.

Para el caso colombiano, se evallan los indicadores de la brecha como
determinantes de la inflacion anual de bienes no transables, sin alimentos y sin
regulados (25% del IPC en Colombia). Esta es la subcanasta del IPC que se encuentra
al interior del MMT como la inflacion con mas relacién con las presiones de demanda.
Supone que al excluir los precios de los transables (determinados por la tasa de
cambio), de los alimentos (sujetos generalmente a choques de oferta) y de los
regulados (sus precios los fijan comisiones regulatorias), se puede ver mas claramente
la relacién entre la inflacidn y la situacion de la demanda interna. Se impone super-
neutralidad en la Curva de Phillips, es decir que la suma de los coeficientes de las

variables nominales, de las expectativas « vy del polinomio y(L), se restringe a uno.

De esta forma se garantiza que la Curva de Phillips sea vertical en el largo plazo. Se
estimé un modelo diferente para cada uno de los indicadores de brecha del producto

(22 en total), el cual se eligid mediante la metodologia stepwise”.

En el Anexo 2 se encuentran los modelos elegidos para cada uno de los
indicadores con sus respectivos rezagos y coeficientes. Dado el proceso de eleccién de
la Curva de Phillips para cada indicador, la arquitectura difiere segin la medida. Para
cuantificar el efecto total de las variables exdgenas (persistencia, brecha vy
expectativas), y poder comparar entre los diferentes modelos, se pueden sumar los
coeficientes asociados a cada determinante. De esta forma se observa como, en
promedio, los coeficientes estimados en las Curvas de Phillips son similares entre todas
las medidas y a su vez, son comparables con los del MMT. Por ejemplo, el coeficiente
promedio de la persistencia (rezagos de la inflacion) es 0,69, el de la brecha del

producto es 0,29, y el de las expectativas es 0,31. Sdlo en algunos casos (con la

39 permite elegir la combinacion d6ptima de rezagos de la inflacion y del indicador de brecha del producto,
para cada aproximacion. Se agradece a Héctor Nufiez por facilitar el cédigo SAS para ello.
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balanza comercial en dodlares), los parametros significativos resultaron con el signo
contrario al esperado. Estos coeficientes hacen dudar de la calidad del indicador, lo

cual se comprueba con la evaluacién de los prondésticos.

Los diferentes modelos se evaluaron segin su bondad de prondstico a
diferentes horizontes. En el Anexo 3 se presentan los resultados, ordenando los
modelos que contienen los diferentes indicadores de acuerdo al porcentaje de error
absoluto promedio (MAPE). Algunos modelos muestran una U-Theil mayor que uno a
casi todos los horizontes lo cual implica que los errores de sus prondsticos son
mayores a los que se tendria si se supusiera que la inflacion de no transables, sin
alimentos ni regulados, sigue una caminata aleatoria®®. Este problema ocurre, en
particular, en los modelos que incluyen estimaciones estadisticas. Se observa que
existen importantes diferencias en la magnitud de los errores de prondstico segun los
indicadores. Por ejemplo, para prondsticos a un afio, el error absoluto promedio es de
1,35% para CP DATOS, mientras que para la brecha HP simple es mas del doble
(2,92%).

En el Anexo 4 se resumen los resultados para cada horizonte. Se observa que
CP DATOS es consistentemente el mejor indicador de brecha en términos de prondstico
de la inflacién basica dentro de una Curva de Phillips hibrida. Otros indicadores que
estan entre los primeros lugares a todos los horizontes son Capacidad vs. Demanda
esperada de la industria, la UCI de Fedesarrollo, la UCI de la ANDI, vy el filtro Hodrick y
Prescott con priors. Los resultados sugieren que la inflacion basica tiene una alta
relacion con la capacidad utilizada en el sector industrial. De igual forma, muestra que
la medida de HP priors, ampliamente usada en los Bancos Centrales como medida
oficial de brecha (también en Colombia hasta hace algunos trimestres) resulta bien

calificada segin su bondad de prondstico.

Los resultados confirman la observacidn hecha por Pefia y Poncela (2006) que
la estimacién del factor comun se ve perjudicada al incluir indicadores que provienen
de procedimientos estadisticos. El ejercicio de ventanas no fue tan efectivo como se
esperaba. En general, las estimaciones con toda la informacion mostraron resultados
superiores. Los resultados también confirman el alto poder informativo que, para el
caso colombiano tienen las encuestas, y lo errado que seria basar el diagnéstico sobre

la brecha soélo en filtros estadisticos.

40 s - . . o . ) .

También llamado pronédstico de ingenuidad. Esto es, el prondstico para cualquier horizonte de tiempo
hecho con una cantidad de informacion fija, es igual al Ultimo valor observado; lo cual quiere decir que no se
requiere ningiin modelo para generar prondsticos.
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V. Conclusiones

En este trabajo se evalud la pertinencia de utilizar una estimacion de
componentes principales para resumir de manera eficiente la informaciéon disponible
sobre la brecha del producto. Dicho método permite agregar informaciéon de diferentes
formatos y resuelve los problemas de discrecionalidad en el peso de los indicadores, ya
que las ponderaciones se actualizan en cada momento del tiempo y provienen de los

datos.

Para el caso colombiano se trabajé con 16 indicadores trimestrales de capacidad
(o de actividad productiva), para el periodo 1990 a 2005. Estos provienen de trabajos
anteriores sobre la brecha del producto o han sido identificados por guardar una
relacion estrecha con la inflacion basica. Mediante la metodologia de componentes
principales se estimaron seis nuevos indicadores al dividir la informacién disponible en
tres grupos (datos, estimaciones y total), y al hacer dos tipos de estimaciones para

cada grupo (con el total de la muestra y con ventanas méviles de 8 afios).

Para verificar la calidad de los 22 indicadores de excesos de demanda, se
evaluaron prondsticos fuera de muestra de la inflacién basica utilizando la mejor Curva
de Phillips hibrida para cada uno de ellos. Segun criterios estandar de bondad de
prondstico, el componente principal estimado a partir de datos observados con toda la
muestra (CP DATOS) resultdé ser el mas adecuado. Dados los resultados, esta
metodologia es Util para la determinacién del nivel y magnitud de la brecha del
producto en tiempo real, lo cual constituye un aporte importante para el diagndstico y

recomendaciones de politica monetaria bajo un esquema de inflacion objetivo.
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Anexo 1

Indicadores de la brecha del producto para Colombia

Demanda como principal problema de la industria - ANDI Utilizacion de capacidad instalada - ANDI
(serie invertida) Punteada: promedio hasta 1998, continua: promedio histérico
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Anexo 1 (Continuacion)

Ventas del comercio

Punteada promedio hasta 1998, continua

romedio histérico

Utilizacion de capacidad instalada - Fedesarrollo
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Anexo 1 (Continuacion)

Relacién NAIRU - desempleo Relacién NAICU_- ucl _ B
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Relacion NAILO - PIB - Cobb Douglas
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Anexo 2
Modelos para cada una de los Indicadores de Brecha (Ene-98 a Sep-05)

1 HP Priors Beta std_dev testa p_val 12 HP Beta std_dev testa p_val
Y1 0.58 0.12 4.85 0.00 Y1 0.56 0.13 4.25 0.00
Y3 0.17 0.11 1.61 0.11 Y2 0.21 0.15 1.41 0.16
X2 0.63 0.22 2.94 0.00 Y3 0.20 0.13 1.53 0.13
X3 -0.33 0.22 -1.49 0.14 X2 0.24 0.17 1.42 0.16
EXPECT 0.24 0.10 2.28 0.03 X3 -0.32 0.18 -1.73 0.09
X6 -0.26 0.13 -2.03 0.05
2 Demanda_ANDI Beta std dev t esta p_val EXPECT -0.01 0.11 -0.12 0.91
Y1 0.48 0.13 3.80 0.00
Y2 0.18 0.13 1.41 0.16 13 BP Beta std_dev t esta p_val
X1 0.24 0.13 1.83 0.07 Y1 0.49 0.14 3.51 0.00
X4 029  0.16 184 007 Y2 030  0.16 196  0.06
EXPECT 0.32 0.11 2.99 0.00 Y3 0.22 0.14 1.55 0.13
X1 -10.20 4.50 -2.26 0.03
3 UCI ANDI Beta std dev t esta p_val X2 3246 13.31 244 0.02
Y1 0.53 0.13 4.21 0.00 X3 -40.03 16.07 -2.49 0.02
Y2 0.22 0.12 1.81 0.08 X4 19.92 8.11 2.46 0.02
X2 0.35 0.13 273 0.01 X6 -3.03 1.29 -2.34 0.02
EXPECT 0.22 0.09 2.41 0.02 EXPECT -0.06 0.11 -0.51 0.61
14 NAIRU GAP Beta std_dev t esta p_val
4 X_M_enUS Beta std_dev t.esta p_val Y1 0.52 0.11 4.70 0.00
Y1 0.50 0.13 3.82 0.00 X1 0.56 0.17 3.36 0.00
Y2 0.22 0.15 1.46 0.15 EXPECT 0.45 0.11 412 0.00
Y3 0.22 0.14 1.55 0.13
X1 0.27 0.16 1.68 0.10 15 NAICU GAP Beta std_dev t_esta p_val
X5 -0.44 0.15 -2.98 0.00 Y1 0.46 0.12 3.70 0.00
EXPECT 0.03 0.12 0.22 0.82 Y2 0.27 0.12 2.24 0.03
X1 0.24 0.15 1.60 0.11
5 UCI_FEDE Beta std dev t.esta p_val X2 0.24 0.16 1.55 0.13
Y1 0.50 0.12 4.10 0.00 EXPECT 0.25 0.09 2.83 0.01
Y2 0.23 0.12 1.95 0.06
X1 0.43 0.12 3.68 0.00 16 CD GAP Beta std_dev t esta p_val
EXPECT 0.25 0.09 2.81 0.01 Y1 0.46 0.13 3.63 0.00
Y2 0.18 0.14 1.36 0.18
6 HExtras Beta std_dev t esta _val X2 0.80 0.24 3.33 0.00
Y1 0.46 0.13 3.60 0.00 X4 -0.37 0.25 -1.49 0.14
Y2 0.25 0.14 1.73 0.09 EXPECT 0.34 0.12 2.73 0.01
X1 0.55 0.15 3.69 0.00
X5 -0.34 0.16 -218  0.03 17 CP TODOS Beta std dev t esta p_val
X6 037  0.14 269 001 Y7 048 0.13 382 0.00
EXPECT 0.26 0.12 213 0.04 Y2 0.21 0.12 1.72 0.09
X1 0.36 0.11 3.37 0.00
7 UCAPINV Beta std_dev t_esta p_val EXPECT 0.29 0.10 3.02 0.00
Y1 0.44 0.11 3.86 0.00
X1 0.50 0.19 2.67 0.01 18 CP EST Beta std dev t esta p_val
X3 -0.59 0.34 -1.72 0.09 Y1 0.51 0.13 3.96 0.00
X4 0.47 0.34 1.40 0.17 Y2 0.21 0.12 1.70 0.09
X6 0.45 0.21 213 0.04 X1 0.44 0.17 2.57 0.01
EXPECT 0.54 0.12 4.56 0.00 EXPECT 0.25 0.10 2.56 0.01
8 XM_en_94 Beta std_dev testa p_val
Y1 0.64 0.12 5.45 0.00 19 CP DATOS Beta std dev testa p_val
Y3 029 013 218 0.03 'z 044 0.12 378 0.00
X3 0.86 0.35 247 0.02 X1 1.17 0.32 3.70 0.00
X4 -1.22 0.50 -2.46 0.02 X6 0.98 0.37 2.65 0.01
X5 0.80 0.47 1.70 0.09 EXPECT 0.54 0.12 4.51 0.00
X6 -0.65 0.31 -2.10 0.04
EXPECT 0.03 0.12 0.27 0.79 20 CPTODOSV Beta std dev testa p_val
Y1 0.44 0.12 3.58 0.00
9 UCI EMPRE Beta std_dev t esta p_val Y2 0.28 0.12 2.40 0.02
Y1 0.42 0.13 3.31 0.00 X2 0.33 0.09 3.80 0.00
Y3 0.18 0.11 1.61 0.11 EXPECT 0.28 0.09 3.07 0.00
X1 0.28 0.13 218 0.03
X3 0.24 0.13 1.87 0.07 21 CPESTV Beta std dev t esta p_val
X4 0.22 0.13 1.64 0.11 Y1 0.49 0.13 3.85 0.00
EXPECT 0.37 0.11 3.42 0.00 Y2 0.27 0.13 2.09 0.04
X2 0.64 0.18 3.53 0.00
10 LICENCIAS Beta std_dev t_esta _val X4 -0.54 0.28 -1.94 0.06
Y1 0.52 0.10 5.14 0.00 X5 0.35 0.23 1.54 0.13
Y4 -0.16 0.11 -1.54 0.13 EXPECT 0.24 0.12 1.98 0.05
X1 0.47 0.12 4.02 0.00
X6 0.52 0.14 3.65 0.00 22 CPDATOSV Beta std dev testa p_val
EXPECT 0.63 0.13 4.75 0.00 Y1 0.40 0.13 3.04 0.00
11 Comer3Fede Beta std_dev t_esta p_val Y2 0.20 0.14 1.44 0.16
Y1 0.52 0.12 4.26 0.00 Y3 0.19 0.12 1.52 0.13
Y2 0.28 0.12 2.27 0.03 X2 0.42 0.11 3.84 0.00
X2 0.36 0.14 2.59 0.01 EXPECT 0.21 0.09 2.28 0.03
X4 -0.43 0.22 -1.96 0.06
X5 0.49 0.19 2.55 0.01
EXPECT 0.18 0.10 1.76 0.08
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Anexo 3
Evaluacion de pronéstico a los diferentes horizontes

Evaluacion de Pronésticos de Inflacion para Varios Horizontes*

| Horizonte 1 N=31 Horizonte 6 N=26

ME MAE MAPE RMSE RMSPE UTHEIL ME MAE MAPE RMSE RMSPE UTHEIL
CP DATOS -0.12 1.18 25% 1.62 41% 0.86 HP PRIOS 0.59 1.13 25% 1.42 33% 0.36
Cap Vs Dda -0.29 1.09 25% 1.54 45% 0.82 CP DATOS 0.21 1.09 25% 1.37 33% 0.35
Dda ANDI -0.35 1.24 28% 1.72 49% 0.91 Cap Vs Dda -0.32 1.1 27% 1.55 39% 0.39
CP TODAS -0.41 1.25 28% 1.75 54% 0.93 CD GAP -0.39 0.87 27% 1.20 56% 0.31
HP PRIOS -0.14 1.34 28% 1.82 47% 0.97 CP TODAS -0.36 0.87 27% 1.24 58% 0.32
Vtas Ccio -0.54 1.26 28% 1.72 45% 0.91 UCI ANDI -0.01 1.16 29% 1.60 49% 0.41
CD GAP -0.44 1.34 28% 1.84 51% 0.98 CPEST -0.78 1.02 31% 1.47 61% 0.37
CP EST -0.54 1.30 28% 1.82 53% 0.97 NAIRU GAP 0.13 1.17 32% 1.46 57% 0.37
UCI FEDE -0.28 1.17 29% 1.68 61% 0.89 UCI FEDE -0.36 1.05 33% 1.45 73% 0.37
CPESTV -0.56 1.27 29% 1.71 54% 0.91 NAICU GAP -0.40 1.18 34% 1.70 68% 0.43
CPDATOS V -0.27 1.30 29% 1.63 47% 0.87 Dda ANDI -0.42 1.37 34% 1.81 51% 0.46
NAIRU GAP -0.29 1.35 29% 1.88 52% 1.00 % UCI > PROM -0.33 1.37 35% 1.74 55% 0.44
H Extras -0.48 1.32 30% 1.71 52% 0.91 CPESTV -0.96 1.36 37% 1.61 59% 0.41
UCI ANDI -0.30 1.31 30% 1.83 57% 0.97 CPDATOS V -0.34 1.71 39% 2.19 51% 0.56
% UCI > PROM -0.30 1.32 30% 1.83 54% 0.97 CP TODAS V -0.06 1.74 40% 2.28 53% 0.58
CP TODAS V -0.21 1.33 30% 1.68 50% 0.89 Vtas Ccio -1.51 1.93 43% 2.31 51% 0.59
NAICU GAP -0.35 1.28 31% 1.76 63% 0.94 H Extras -1.06 1.48 44% 2.02 88% 0.51
LICENCIAS -0.36 1.49 32% 1.84 43% 0.98 LICENCIAS -0.22 1.94 44% 225 51% 0.57
DDA EXT NETA -0.95 1.42 34% 1.80 59% 0.96 B Ccial -1.89 217 60% 274 92% 0.70
B Ccial -0.84 1.60 35% 2.05 58% 1.09 DDA EXT NETA -2.65 2.65 73% 2.96 104% 0.75
HP -0.84 1.48 37% 1.99 72% 1.05 HP -2.96 3.22 91% 3.96 153% 1.01
BP -1.38 1.80 41% 2.76 85% 1.47 BP -5.53 6.07 154% 8.14 242% 2.07
| Horizonte 2 N=30 | Horizonte 8 N=24

ME MAE MAPE RMSE RMSPE UTHEIL ME MAE MAPE RMSE RMSPE UTHEIL
CP DATOS -0.20 1.27 25% 1.77 38% 0.80 Cap Vs Dda -0.02 0.87 22% 1.22 33% 0.30
Cap Vs Dda -0.50 1.15 26% 1.65 42% 0.74 CP TODAS -0.33 0.84 26% 1.24 55% 0.30
HP PRIOS -0.25 1.42 28% 215 48% 0.97 HP PRIOS 1.04 1.17 27% 1.38 31% 0.34
Dda ANDI -0.61 1.38 30% 2.03 54% 0.92 UCI ANDI 0.34 0.98 27% 1.20 45% 0.30
Vtas Ccio -0.94 1.46 30% 2.02 42% 0.91 CD GAP -0.32 0.89 27% 1.24 54% 0.31
CPEST -0.85 1.44 31% 212 57% 0.96 CP DATOS 0.39 1.08 27% 1.36 38% 0.34
% UCI > PROM -0.51 1.46 31% 219 58% 0.99 CPEST -0.65 0.85 28% 1.31 58% 0.32
CP TODAS -0.60 1.41 31% 1.97 58% 0.89 NAIRU GAP 0.31 1.09 31% 1.41 58% 0.35
UCI FEDE -0.43 1.26 31% 1.79 67% 0.81 Dda ANDI -0.13 1.15 31% 1.44 48% 0.35
NAIRU GAP -0.40 1.49 32% 2.07 55% 0.93 CPESTV -0.93 1.20 32% 1.50 46% 0.37
CD GAP -0.66 1.55 33% 213 54% 0.96 % UCI > PROM -0.01 1.14 32% 1.34 53% 0.33
UCI ANDI -0.43 1.55 33% 2.20 58% 0.99 UCI FEDE -0.35 1.01 33% 1.40 1% 0.34
CPDATOS V -0.43 1.44 33% 1.84 51% 0.83 NAICU GAP -0.47 117 33% 1.68 65% 0.41
CPESTV -0.87 1.49 33% 1.98 56% 0.89 CPDATOS V -0.29 1.63 36% 212 48% 0.52
CP TODAS V -0.34 1.47 33% 1.89 53% 0.85 CP TODAS V -0.01 1.81 40% 2.23 49% 0.55
NAICU GAP -0.49 1.48 36% 1.99 70% 0.90 H Extras -0.90 1.24 41% 1.84 94% 0.45
H Extras -0.77 1.55 36% 2.10 63% 0.95 Vtas Ccio -1.23 1.84 43% 2.10 50% 0.52
LICENCIAS -0.55 2.01 41% 2.36 49% 1.07 LICENCIAS -0.11 1.91 44% 227 52% 0.56
DDA EXT NETA -1.51 1.72 41% 2.18 66% 0.99 B Ccial -2.11 271 2% 3.20 96% 0.79
B Ccial -1.35 1.95 42% 2.69 68% 1.21 DDA EXT NETA -3.03 3.03 83% 3.30 1% 0.81
HP -1.48 2.02 50% 2.58 92% 1.17 HP -3.61 4.07 112% 4.62 168% 1.13
BP -2.58 2.97 65% 4.46 129% 2.02 BP -5.43 6.05 165% 7.80 258% 1.92
| Horizonte 4 N=28

ME MAE MAPE RMSE RMSPE UTHEIL
Cap Vs Dda -0.57 1.26 29% 1.81 42% 0.52
CP DATOS -0.09 1.37 29% 1.89 38% 0.54
CP TODAS -0.65 1.27 32% 2.05 67% 0.58
UCI FEDE -0.55 1.23 34% 1.95 7% 0.56
CD GAP -0.73 1.38 34% 2.26 71% 0.64
CPEST -1.06 1.48 36% 241 70% 0.69
NAIRU GAP -0.29 1.51 36% 212 60% 0.60
HP PRIOS -0.06 1.68 37% 2.50 60% 0.71
NAICU GAP -0.55 1.44 37% 2.20 80% 0.63
UCI ANDI -0.42 1.64 37% 2.55 70% 0.73
% UCI > PROM -0.59 1.71 39% 2.50 67% 0.71
Dda ANDI -0.75 1.73 39% 245 62% 0.70
CPESTV -1.10 1.54 39% 2.28 80% 0.65
H Extras -1.13 1.64 43% 2.36 86% 0.67
CPDATOS V -0.51 1.84 43% 243 63% 0.69
CP TODAS V -0.31 1.84 43% 249 65% 0.71
Vtas Ccio -1.48 213 48% 2.62 61% 0.75
LICENCIAS -0.52 231 49% 2.62 54% 0.75
B Ccial -1.91 247 60% 3.22 96% 0.92
DDA EXT NETA -2.30 2.40 63% 2.83 98% 0.81
HP -2.47 292 79% 3.73 147% 1.06
BP -4.82 5.26 125% 7.54 222% 2.15

*Se evalud el pronostico de inflacion anual de bienes no transables (sin alimentos ni regulados) para una curva de Phillips hibrida entre Ene-98 y Sep-05.
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Anexo 4
Indicadores con Mejor Ajuste para Diferentes Horizontes

Indicadores con Mejor Ajuste para Diferentes Horizontes*

Ranking 1 Trim. 2 Trim. 3 Trim. 4 Trim. Ranking_
1 CP DATOS CP DATOS CP DATOS Cap Vs Dda 1
2 Cap Vs Dda Cap Vs Dda Cap Vs Dda CP DATOS 2
3 Dda ANDI HP PRIOS HP PRIOS CP TODAS 3
4 CP TODAS Dda ANDI CP TODAS UCI FEDE 4
5 HP PRIOS Vtas Ccio CP EST CD GAP 5
6 Vtas Ccio CP EST CD GAP CP EST 6
7 CD GAP % UCI > PROM UCI FEDE NAIRU GAP 7
8 CP EST CP TODAS Dda ANDI HP PRIOS 8
9 UCI FEDE UCI FEDE NAIRU GAP NAICU GAP 9
10 CPESTV NAIRU GAP CPESTV UCI ANDI 10
11 CPDATOS V CD GAP UCI ANDI % UCI > PROM 11
12 NAIRU GAP UCI ANDI % UCI > PROM Dda ANDI 12
13 H Extras CPDATOS V CPDATOS V CPESTV 13
14 UCI ANDI CPESTV Vtas Ccio H Extras 14
15 % UCI > PROM CP TODAS V CP TODAS V CPDATOS V 15
16 CP TODAS V NAICU GAP NAICU GAP CP TODAS V 16
17 NAICU GAP H Extras H Extras Vtas Ccio 17
18 LICENCIAS LICENCIAS LICENCIAS LICENCIAS 18
19 DDA EXT NETA | DDA EXT NETA | DDA EXT NETA B Ccial 19
20 B Ccial B Ccial B Ccial DDA EXT NETA 20
21 HP HP HP HP 21
22 BP BP BP BP 22
* Para cada indicador se buscé el mejor modelo para una curva de Phillips Hibrida.
Ranking 5 Trim. 6 Trim. 7 Trim. 8 Trim. Ranking
1 CP DATOS HP PRIOS CP DATOS Cap Vs Dda 1
2 CP TODAS CP DATOS Cap Vs Dda CP TODAS 2
3 CD GAP Cap Vs Dda CP TODAS HP PRIOS 3
4 Cap Vs Dda CD GAP CD GAP UCI ANDI 4
5 CP EST CP TODAS UCI ANDI CD GAP 5
6 HP PRIOS UCI ANDI CP EST CP DATOS 6
7 UCI FEDE CP EST HP PRIOS CP EST 7
8 UCI ANDI NAIRU GAP NAIRU GAP NAIRU GAP 8
9 NAIRU GAP UCI FEDE UCI FEDE Dda ANDI 9
10 Dda ANDI NAICU GAP NAICU GAP CPESTV 10
11 NAICU GAP Dda ANDI % UCI > PROM % UCI > PROM 11
12 CPESTV % UCI > PROM Dda ANDI UCI FEDE 12
13 % UCI > PROM CPESTV CPESTV NAICU GAP 13
14 CPDATOS V CPDATOS V CPDATOS V CPDATOS V 14
15 CP TODAS V CP TODAS V CP TODAS V CP TODAS V 15
16 H Extras Vtas Ccio H Extras H Extras 16
17 Vtas Ccio H Extras LICENCIAS Vtas Ccio 17
18 LICENCIAS LICENCIAS Vtas Ccio LICENCIAS 18
19 B Ccial B Ccial B Ccial B Ccial 19
20 DDA EXT NETA | DDA EXT NETA | DDA EXT NETA | DDA EXT NETA 20
21 HP HP HP HP 21
22 BP BP BP BP 22
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