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Resumen

Pronosticar la inflacion de alimentos es uno de los grandes retos del Banco central, debido a la alta
ponderacion de los alimentos dentro del IPC y puesto que los rubros que conforman este grupo
obedecen principalmente a factores de oferta que no son facilmente predecibles ni reaccionan a la
politica monetaria. En este trabajo se construyen pronosticos para la inflacion de alimentos a partir de
desagregados, utilizando diferentes clasificaciones de la canasta de alimentos del IPC. Se evaltan y
comparan modelos tanto univariados como multivariados segun su capacidad de prondstico. Los
resultados muestran, que los prondsticos construidos a partir de prondsticos de subgrupos de
alimentos generados por modelos multivariados (VARX y VEC) producen menor error de pronostico
gue los generados por un modelo univariado (ARX). De otro lado, para el corto y mediano plazo, los
pronosticos para el agregado construidos agregando pronosticos de subgrupos de alimentos producen
menor error de pronostico que los prondsticos para la inflacion de alimentos generados por un modelo
que contiene tanto rezagos del agregado como rezagos de los subgrupos. Sin embargo, para horizontes
mas lejanos los segundos parecen mejores que los primeros.

Palabras clave: Inflacion de alimentos, desagregacion, métodos de clasificacion de variables,
pronosticos.
Clasificacion JEL: C53, C81, E31, E37.

I. Introduccion

La inflacion de alimentos es muy volatil y obedece a factores exdgenos que afectan de manera diferente
a los diferentes items que componen la canasta de alimentos, lo cual hace que pronosticar la inflacién
total de alimentos sea una tarea dificil. Hay varios ejemplos de tales factores, uno de ellos es el clima,
que afecta de manera directa a productos como hortalizas y frutas e indirectamente a productos

procesados y almuerzos cuyo precio depende del precio de las materias primas utilizadas para su
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produccion. Otro caso, son los precios internacionales de commodities como aceites y cereales cuyos

precios se transmiten a través de los precios de importaciones.

El objetivo de este trabajo es analizar empiricamente si prondsticos para la inflacién agregada de
alimentos pueden ser mejorados, en términos de reducir el error de prondéstico, agregando pronésticos
de inflacion de grupos de alimentos o utilizando un modelo de pronostico para la inflacion agregada
que dependa no solo de rezagos de esta sino también de informacion rezagada de grupos o
componentes de la canasta de alimentos en comparacion con pronosticos obtenidos directamente de

modelos de pronéstico para el agregado, siguiendo el trabajo de Hendry y Hudrich (2006).

La literatura sobre prediccion (Litkepohl 1984a, 1987b; Hendry, 2005; Hendry y Hubrich, 2006) a
mostrado que informacion desagregada del agregado para el cual se desean obtener prondsticos, bien
sean subcomponentes, regiones o informacion con frecuencias mas altas, pueden tener capacidad
predictiva sobre el agregado. En este respecto, varios trabajos empiricos en los que se generan
prondsticos para un agregado a partir de agregacion de pronosticos de desagregados o componentes del
agregado se han hecho. En particular Hudrich, (2002, 2003) pronostica la inflacion anual del IPC
armonizado para el &rea del Euro agregando prondsticos de componentes de este indicador utilizando
diferentes modelos de pronostico tanto univariados como multivariados, encontrando que no
necesariamente se reduce el error de pronostico agregando componentes en comparacion con el
prondstico obtenido directamente para el agregado y la principal razén es que los errores de pronostico
de las componentes no se cancelan, sino que van en la misma direccién debido a la presencia de
choques que afectan algunos o todas las componentes, los cuales no son tenidos en cuenta en la

especificacion del modelo.

Benhal et al, (2004) de nuevo analizan los prondsticos de inflacion total y basica (excluyendo energia y
alimentos no procesados) basados en el IPC armonizado para la zona del euro obtenidos agregando
prondsticos de componentes y adicionalmente agregan prondsticos de las inflaciones de los cuatro
paises mas grandes del area del euro como proxy de la inflacion agregada del area del euro. En este
trabajo también se usan diferentes modelos univariados y multivariados. Algunas contribuciones de
este trabajo son el uso de modelos VAR bayesianos (BVAR), el método de seleccién del modelo se
basa en escoger el modelo con menor raiz del error cuadratico medio (RECM) de los pronosticos fuera

de muestra obtenidos de manera recursiva y adicionalmente evallan si las variables y los signos de los



coeficientes incluidos en el modelo seleccionado satisfacen la teoria econdmica. Los autores
encuentran que para el largo plazo pronosticar directamente el agregado produce mejores resultados
que agregar pronosticos de desagregados. Por su parte, para el corto plazo, los resultados no son
contundentes sobre cual metodologia produce mejores prondsticos. Para la inflacion basica, los
resultados son mas prometedores, debido especialmente a que las componentes no presentan choques
importantes, y por lo tanto hay menor volatilidad que para el caso de la inflacién total. Por otro lado,
agregar pronésticos de las inflaciones de los paises como prondstico de la inflacién total sintética? de la
zona euro no supera el pronostico directo de la inflacién sintética agregada para ningun horizonte de

pronostico, aunque las diferencias en los errores de pronéstico son pequefias.

Por su parte, Hendry y Hudrick, (2006) generan diferentes prondsticos para el IPC de la zona euro y de
los Estados Unidos a partir de modelos de pronostico que incluyen no solo informacién rezagada del
agregado sino también de las componentes del IPC. Ellos encuentran que este modelo de prondstico
produce menor error de prondstico que el obtenido al pronosticar directamente el agregado y/o agregar
prondsticos de las componentes o subgrupos del IPC para el caso de los Estados Unidos y en algunas
situaciones para la zona euro. Segun los mismos autores, el beneficio en incluir desagregados para
pronosticar el agregado depende de la variable particular que se esté analizando, de la muestra, del

modelo de pronostico utilizado y del horizonte de pronostico.

En Colombia se han realizado ejercicios de generacion de prondsticos agregando prondsticos de
componentes para la inflacion total, sin alimentos y alimentos. Los resultados han sido variados. En
particular, para la inflacion total se han agregado pronosticos de los grupos de alimentos, vivienda,
vestuario y miscelaneo. Estos pronosticos no superan a otros obtenidos con diferentes metodologias y
modelos univariados para la inflacion total. Para el caso de la inflacion sin alimentos, se obtiene el
pronostico como el agregado de los prondsticos de los grupos de transables, no transables y regulados.
En este caso, los resultados son mas prometedores. Este pronostico produce menor error cuadratico
medio comparado con los demas prondsticos obtenidos de modelos univariados para la inflacion sin
alimentos utilizados por el Banco. Finalmente, para la inflacion de alimentos en el Banco se han hecho
ejercicios de pronostico agregando prondsticos de diferentes grupos predefinidos de alimentos, como el

G6 (papa, leche, carne de res, frutas, hortalizas y resto de alimentos), el G10 (carnes, lacteos, aceites,

2 Construida como el promedio ponderado de las inflaciones de los cuatro paises mas grandes de la zona euro.



comidas fuera del hogar, papa, tubérculos, frutas, hortalizas, cereales, alimentos procesados) y el G3
(alimentos perecederos, procesados y comidas fuera del hogar). De los prondsticos obtenidos a partir de
estas tres agregaciones, el que histéricamente produce menor error de pronostico es el construido a
partir del G3. Sin embargo, este prondstico no supera el obtenido por un modelo ARIMAX para el

agregado de alimentos en el mediano y largo plazo.

Los diferentes grupos de alimentos utilizados para la construccion de los prondsticos han sido definidos
ad hoc por las similares caracteristicas de los items dentro de cada agrupacion o por tratarse del mismo
tipo de producto. Por otro lado, en los tres casos, los pronésticos para cada subgrupo de alimentos son
obtenidos a partir de modelos uniecuacionales donde las variables explicativas son rezagos de la
inflacion del mismo grupo y algunas variables exdgenas. En ningun caso se han analizado posibles
relaciones entre los grupos considerados, teniendo en cuenta que algunos de ellos son sustitutos o que
los precios de un grupo puedan afectar directa o indirectamente los precios de otro o que las variables
exogenas incluidas puedan explicar la dinamica de la inflacion de mas de un grupo simultaneamente.
Por las razones expuestas anteriormente, parece conveniente estimar un modelo multivariado en el cual
se tengan en cuenta las interrelaciones entre los diferentes subgrupos de alimentos, para lo cual en este

documento se propone un modelo VAR o VEC en caso de existir cointegracion entre los grupos.

Los ejercicios empiricos de prondsticos de agregado a partir de desagregados hechos en el Banco han
Ilevado a varias conclusiones, dentro de las que se destacan las siguientes (Gémez et at ,2006): (i) entre
mas subgrupos se consideren para construir el prondstico del agregado, mayor es el error de prondstico,
debido a la acumulacion de errores de los pronésticos de los diferentes grupos. (ii) entre mas
homogéneos sean los items que conforman cada grupo y mayor heterogeneidad haya entre grupos, se
obtienen mejores pronosticos para el agregado. (iii) el pronostico para el agregado a partir de
desagregados, produce menor errores de prondstico que los prondsticos generados a partir de un
modelo para el agregado para horizontes de prondstico de muy corto plazo. Sin embargo, para mediano
y largo plazo es mejor pronosticar directamente el agregado. (iv) una ventaja de tener pronosticos de
desagregados es que permite identificar los grupos de alimentos que presentan variaciones de precios,
la direccion de estos cambios y explorar algunas causas de este comportamiento.

En este trabajo se evaluaran diferentes metodologias de prondstico de variables agregadas teniendo en

cuenta como variables explicativas componentes o0 desagregaciones de la variable dependiente,



siguiendo el trabajo de Hendry y Hubrich (2006). En particular se evaluaran pronosticos de la inflacion
total de alimentos en Colombia generados a partir de prondsticos de desagregados o subgrupos de
alimentos que por su homogeneidad son menos dificil de pronosticar que el agregado de alimentos. La
principal contribucion de este trabajo es el uso de metodologias de clasificacion de variables para
determinar los grupos o componentes de la inflacién de alimentos que se consideran en la construccion
del pronostico para el agregado, con el fin de evaluar empiricamente el resultado sugerido por
Lutkepohl (1984a, 1987b) de que entre menos correlacionados sean las componentes, mayor el
beneficio de agregar pronosticos de las componentes como prondéstico del agregado. Se evaluaran los
siguientes casos: (i) Prondstico de la inflacion total de alimentos, agregando prondsticos de grupos
predefinidos de alimentos segun sus ponderaciones en la canasta del IPC. (ii) Pronostico de la inflacion
total de alimentos, agregando pronosticos de grupos de alimentos obtenidos siguiendo una metodologia
de clasificacion de variables, siguiendo el trabajo de Maldonado, 2007 para la inflacion en Ecuador,
pero utilizando otra metodologia de clasificacion de variables (Kalpakis, 2001). Las ponderaciones de
cada grupo o cluster se construyen como la suma de los pesos de los items que integran cada cluster.
(iii) Pronostico de la inflacion total de alimentos considerando como variables explicativas no solo
rezagos de esta sino también de la inflacion de los grupos predefinidos o los clusters descritos en los

numerales anteriores.

Este documento esta organizado como sigue. En la seccién 2, se describe brevemente la teoria que
respalda la posible mejoria en la capacidad de prediccion de una variable cuando se adiciona
informacion rezagada de componentes de esta en el modelo de prondéstico en el caso poblacional. Sin
embargo, al trabajar con una muestra, esto no necesariamente implica una mejoria en la capacidad de
prondstico debido a la incertidumbre asociada con el modelo de prondstico y la estimacion de este. En
la seccion 3, se describen los datos; seccion 4 se describen los modelos de prondstico utilizados. En la
seccion 5, se describen las metodologias de clasificacion de variables utilizadas para determinar los
grupos o componentes de la variable agregada que se tienen en cuenta para generar el prondéstico. En la
seccidn 6, se presentan los resultados de evaluacion de los diferentes prondsticos y en la seccion 7 se

concluye.

I1. Marco Teodrico



La literatura ha mostrado que cuando se conoce el proceso generador de los datos (PGD), agregar
pronosticos de componentes produce menor error de prondstico sobre el agregado, que pronosticar
directamente el agregado. Esto debido principalmente a que el conjunto de informacion para el
agregado es mas amplio cuando se consideran componentes de este (Lutkepohl (1984a, 1987b),
Hubrich, 2003). Sin embargo, en la practica se trabaja con una muestra finita y no necesariamente se
conoce el PGD vy por lo tanto una mejora en la capacidad de prediccion de un modelo basado en el
conjunto de informacién poblacional, no necesariamente se dara en igual medida en la capacidad de
prondstico de un modelo basado en el conjunto de informacion contenido en una muestra. Asi, debido a
la incertidumbre® asociada al estimar procesos para las componentes y agregar estas en lugar de estimar
un proceso para el agregado, puede producir mayor error de pronostico, inclusive para muestras
grandes (Lutkepohl, 1987). Este autor presenté simulaciones de Monte Carlo para evaluar los
prondsticos obtenidos agregando prondsticos de desagregados en comparacion con aquellos obtenidos
directamente de un modelo de pronostico para el agregado. Los resultados sugieren que no
necesariamente se reduce el error de pronostico agregando prondsticos de componentes. Esto sucede en
algunas situaciones y para algunos PGD. En particular, cuando las componentes no son altamente

correlacionadas y para horizontes de pronoéstico de corto plazo.

De acuerdo a Hendry y Hubrich (2006), quienes estudian el concepto de prediccion de una variable
basada en diferentes conjuntos de informacion, muestran analiticamente el beneficio de incluir
informacion desagregada en la construccion del pronostico para el agregado, tanto cuando se conoce el
PGD como cuando no. Puesto que para este trabajo se desconoce el proceso generador de los datos
tanto del agregado como de las componentes, aqui presentamos solamente la derivacion analitica del
pronostico para el agregado para tal situacién, la cual puede ser revisada en Hendry y Hubrich (2006).
Con tal fin, primero sera revisado el concepto de predictibilidad de una variable aleatoria y sus

propiedades.

Asi, una variable aleatoria es predecible con respecto a un conjunto de informacidn, si la distribucién
condicional de la variable dado el conjunto de informacion es diferente de la distribucion no

condicional de dicha variable.

® debido a la especificacion del modelo, estimacion de los pardametros del modelo, errores de medicion de los datos, etc.



En particular una variable aleatoria es predecible en media si el valor esperado condicionado en el
conjunto de informacion es diferente del valor esperado no condicionado. Asi, sea
Y, = f(3,,)+¢&;donde 3, es el conjunto de informacion disponible y & es un término de error no

predecible, entonces Y, es predecible si E, (Y,/J,,)= f(J_,)# E(Y,). Si se cuenta con un conjunto de

informacion mas pequefio ¢, ,, subconjunto de 3, ,, entonces Y; es predecible respecto a este nuevo

conjunto de informacion, sin embargo, la prediccion es menos precisa en el sentido de que se produce

una mayor varianza del error de prondstico, aunque el prondstico sigue siendo insesgado. Asi, si

Y, =9(¢,,)+7,¢€l error de pronostico 7, satisface Et(nt/got_l)zo; es decir es no predecible, sin
embargo, respecto al conjunto de informacion completo, 3, ., el error 7 no satisface la no
predictibilidad, puesto que =Y —9(p) = (3.)-9(p)+&; entonces

E (m/3)=f(3.)-E(9(01)/Fs) = (Sa)—9(212) =v, %0, lo cual implica que el error 7,

tenga una varianza mayor al error &, .

Agregar pronosticos de componentes

Suponga que Y es construido como el promedio ponderado de dos componentes y; y Yy, tal que

Y, =@y, +oY,, con @, =1-o,. Suponga ademas que el conjunto de informacion g, , contiene

solamente informacion rezagada de Y; y que el conjunto de informacion se puede ampliar para

aproximarnos a 3, ,, adicionando informacion rezagada de las componentes de Y. Asi, el prondstico de
Yr+1 obtenido agregando prondsticos de sus componentes, los cuales son dados por

E[ Vir.a/3r |=67.,3;, seria de la siguiente forma:

E[Yr../3:]= Z @ 7:4017.057 = A3

donde @, ;,, €s la ponderacion de la i-ésima componente de Y, la cual puede variar en el tiempo.

Por otro lado, suponga que se obtiene el pronostico de Yts+; directamente de un modelo para el

agregado, tal que E[Y;,,/3;]=¢,,3;, de tal manera que el error de pronéstico obtenido agregando

prondsticos de las componentes, serd mayor que el del prondstico directo en la medida en que las



ponderaciones y/o los parametros de los modelos para cada componente varien mas en el tiempo que
los parametros del modelo directo, en cuyo caso, pronosticar el agregado directamente seria mas
apropiado que agregar pronésticos de componentes. Este resultado sugiere, entonces que incluir

informacion desagregada en el conjunto de informacién para obtener un prondstico directo del

agregado, E.,,[Y;../3;]=¢f.,J;, podria producir menor error cuadrado medio de prondstico que

agregar prondsticos de desagregados basados en el mismo conjunto de informacion. Sin embargo, no se
puede concluir lo mismo si el conjunto de informacion con respecto al cual se obtiene el pronostico

directo del agregado es el reducido g, ,, en cuyo caso, aunque el prondstico seria insesgado, tendria
mayor MSE que el pronostico basado en el conjunto de informacion mas completo 3, ,, el cual incluye

informacion desagregada.

Modelo de pronostico del agregado, cuando se desconoce el proceso generador de las
componentes

Suponga de nuevo que Y se obtiene de agregar dos componentes Yy Y Y2, los cuales son generados por el

modelo VAR(1,1)
Ye =Y., +0

( Yit ] _ (7[11 Ty, j[ Yita j N [Ul,t ]
Yor Ty T )\ Yara Uy

Y, =@, [(7[11 - 7[21) Yitat (7[12 - 7[22) y2,t—1] T Y10t Yo a0 0+ (- a)l,t)UZ,t

de tal manera que el agregado

Suponga que no se conoce el proceso generador de datos y que se estima Y; mediante un modelo AR(1)

Y, = @Y, , +¢,. El prondstico de Y un periodo adelante y el correspondiente error de pronostico estarian
dados por:
YT+1/T = ¢YT

Eram =Yra—Yram

A

Sty T Wity [(7[11 - 7721) - ¢} Yir |:w1,T+1 (7[12 — Tyt ¢) + (7[22 - ¢):| Yor T O 1 qU1qt - a)l,T+l)UZ,T+l



Los dos primeros términos del error de pronostico son predecibles, puesto que dificilmente se

satisfacen simultdneamente las dos restricciones.
[(”11 - 72'21) _¢} =0
|:a)1,T+1 (”12 — Tyt ¢) + (”22 - ¢)} =0

Este resultado sugiere una vez mas que incluir informacién desagregada en el modelo de prondstico del

agregado puede reducir el error de prondstico del agregado.

Mas aun, teniendo en cuenta que Y; es el vector que contiene las componentes de Y; y suponga por

ejemplo que y, =Ty, , +u, el proceso generador de las componentes, el proceso para agregado Y; se

puede descomponer como
/
Y, =Y,
= a)tTyt—l + a)t,vt
= Ka)trfl Yiat (a’tT - Ka)t’—l) Yia t a)t’Ut

ZKYH + ((pt - Ka)t’—l) Yiatén donde ¢ = th y &= a)t'Ut

De tal manera que el proceso para el agregado Y incluye tanto rezagos de este como de las
componentes (vector y;) y la importancia de la componente i en el modelo se da en la medida que
¢, — ko, #0. Sin embargo, hay varios aspectos a tener en cuenta sobre los parametros de este
modelo que pueden afectar la precision de los prondsticos: i) cambios en las ponderaciones de las
componentes. Para el caso Colombia estas son constantes y solo cada diez afios se revisan, lo cual
reduce la incertidumbre en la estimacion del modelo; ii) cambios en la estructura de correlacion de las
componentes a traves del tiempo; iii) cambios en los parametros de las componentes ¢, y iv) cambios
en los pardmetros autoregresivos x . La decision de incluir o no rezagos de las componentes en el
modelo de pronostico del agregado es un problema empirico y depende de que al menos los tres

primeros aspectos no se presenten en mayor extension.

I11. Datos



La variable agregada para la cual se desea obtener prondsticos es la inflacion total de alimentos en
Colombia. Para esto, se utiliza la serie mensual del IPC de alimentos para el periodo enero/1989 a
noviembre/2007 y las series de los 47 rubros que conforman la canasta de alimentos dentro del IPC.
Estos rubros estan clasificados en el IPC en 9 subgrupos: cereales y productos de panaderia, tubérculos
y platanos, hortalizas y legumbres, frutas, carne y derivados, pescado y otras comidas de mar, leche,
huevos y grasas, alimentos varios y comidas fuera del hogar. Sin embargo, debido al gran nimero de
subgrupos, en este trabajo se consideran otras desagregaciones para la construccion del prondstico del
agregado. Segun la principal causa de movimientos en los precios de estos productos, los alimentos son
clasificados en: efecto lluvias, efecto demanda, efecto precios internacionales y efecto ciclo ganadero.
Otra clasificacion es segun el tipo de producto: alimentos perecederos, procesados y comidas fuera del
hogar. Todas las series fueron transformadas usando logaritmos y tomando primera diferencia para
obtener estacionariedad. Adicionalmente se consideran algunas variables exdgenas que afectan los
precios de algunos de los alimentos: devaluacion promedio mensual, IPC sin alimentos, indice de
precios internacionales de alimentos’, indice de sacrificio de ganado, déficit de lluvias®, brecha de la
produccion industrial®. Los indices de precios y de sacrificio de ganado también son transformados
tomando logaritmos y primera diferencia. Los datos no son desestacionalizados, ya que los datos de
inflacion oficialmente publicados no son ajustados estacionalmente y por lo tanto los prondsticos que
deseamos son para la inflacion de alimentos sin desestacionalizar. Para modelar la componente
estacional, en algunos casos se incluyen variables dicotomicas estacionales o se incluye el rezago de

orden doce en el modelo de pronostico.

IVV. Modelos de pronostico

Con el fin de obtener pronésticos de la inflacion total de alimentos, se utilizaron dos tipos de modelos:
un modelo univariado ARX que contiene rezagos de la variable dependiente y otras variables exdgenas

que pueden afectar la variable dependiente de manera contemporanea o rezagada. Se consideran dos

* Construido agregando segdn las ponderaciones en el IPC de alimentos en Colombia, considerando precios en ddlares
americanos de algunos productos como trigo, aceites, maiz, arroz y azlcar. Fuente: Datastream.

> Medido como las desviaciones respecto al promedio histérico mensual.

® Estimada usando el filtro de Hodrick y Prescott sobre la serie desestacionalizada del indice de produccién industrial.



formas de pronosticar la inflacion total de alimentos. En la primera, un modelo de pronéstico ARX para
cada una de los subgrupos de alimentos es estimado y el pronostico de la inflacion total de alimentos se
construye agregando los pronosticos de los subgrupos usando las ponderaciones de estos dentro del
agregado en el IPC, este pronostico se notard como AG. En la segunda, se estima un modelo ARX en el
que se considera como variable dependiente el agregado de alimentos, y como variables explicativas,
no solo rezagos de la variable dependiente sino también rezagos de la inflacion de los subgrupos y otras
variables exdgenas, este pronostico se notara AD. Para determinar la estructura del modelo, se utiliz6 el
procedimiento top-down (Briiggemann y Litkepohl, 2001) de seleccion de rezagos, que consiste en
eliminar secuencialmente la variable explicativa (0 rezago) menos significativa en un modelo general
(en términos del menor estadistico t) hasta que todas las variables (o rezagos) que quedan en el modelo
sean significativas, es decir hasta que el estadistico t sea mayor que cierto umbral para todas las

variables que quedan en el modelo. EI umbral esta dado por:

y= \/(e<°"”-1)*(T-K+j-1)

Donde ct depende del criterio de seleccion escogido (AIC, BIC o HQC). En este caso se utiliz6 el
criterio BIC y ct = log(T), donde T es el tamafio de la muestra y K es el nUmero de parametros en el

modelo. EI modelo inicial considera 12 rezagos para cada variable incluida en el modelo.

El segundo tipo de modelo es un modelo multivariado VARX que tiene en cuenta las posibles
relaciones de causalidad que existen entre las variables. Nuevamente, el prondstico de la inflacién total
de alimentos se construye de dos maneras. En la primera, se estima un modelo VARX donde se
consideran como variables enddgenas los subgrupos de alimentos y adicionalmente se incluyen algunas
variables exdgenas en el modelo. El pronéstico de la inflacion total de alimentos de nuevo se construye
como el promedio ponderado de los prondsticos de los subgrupos obtenidos del VARX, notado como
de tipo AG. La segunda manera de obtener el pronostico de la inflacion agregada de alimentos es
estimando un modelo VARX considerando como variables enddgenas tanto la variable agregada como
los subgrupos y de esta manera, el prondstico del agregado se obtiene directamente del modelo, notado
como de tipo AD. Adicionalmente, se hicieron pruebas de cointegracion entre los grupos de alimentos
y se encontrd que no se rechaza la hipotesis nula de la existencia de un vector de cointegracion. Asi,

teniendo en cuenta estos resultados, se estimaron modelos VEC para los diferentes grupos de alimentos



considerados y para determinar el numero de rezagos los criterios AIC y BIC. Nuevamente se
estimaron dos modelos, un VEC para los subgrupos de alimentos y un VEC que incluye tanto el

agregado como los subgrupos.



V. Metodologias de clasificacion de variables

Adicional a los subgrupos de alimentos predeterminados, descritos anteriormente, se utilizan
metodologias estadisticas de clasificacion de variables, con el fin de obtener subgrupos de alimentos lo
mas homogéneos posible dentro de ellos y lo mas heterogéneos entre ellos, que sean relativamente
faciles de pronosticar para construir el pronéstico de la inflacion agregada de alimentos y asi no incluir
subgrupos definidos ad hoc. La calidad de una clasificacién depende de la metodologia utilizada para
esto y de la medida de similaridad o distancia entre variables. En este caso, se consideran dos

metodologias de clasificacion de variables:

Clasificacion jerarquica de variables, o procedimiento VARCLUS

Este método se basa en analisis de componentes principales. El objetivo es clasificar variables en
grupos de manera que se maximice la proporcién de varianza explicada por cada grupo o cluster. En
principio todas las variables estan en el mismo cluster y en cada iteracion se divide el cluster que tiene
el valor propio asociado a la segunda componente principal mas grande, y asi sucesivamente hasta
obtener el numero de clusters deseados o0 hasta satisfacer algunos criterios tales como la proporcion de
varianza explicada por cada cluster o hasta que ya no haya ningun cluster cuyo segundo valor propio
mas grande sea superior a cierto umbral. Este método utiliza como medida de similaridad el coeficiente
de correlacion de Spearman de las series de variaciones doce meses desestacionalizadas de los items

del IPC de alimentos

Método de Particion alrededor de medoides — PAM

En este método, se decide a priori el nimero de grupos k que se quieren conformar y se escogen
arbitrariamente k objetos llamados medoides, los cuales son los objetos (o variables) localizados mas al
centro de cada grupo. Cada objeto o variable es ubicado en el grupo con el medoide mas cercano a éste,
luego se evalla si el medoide de cada grupo continta siendo el adecuado, calculando el costo de

cambiar el medoide actual por alguno de los otros miembros del grupo. Ese costo esta dado por
k n;

S=(Ep—Eo); Eg=D. > (XJ.,Oi')2 , donde O; es el medoide del i-esimo grupo y d(X;,0;)es la
i=1 X;eG

medida de distancia entre el objeto o variable X; y el medoide O,. De tal manera, que si S<0 entonces

es conveniente cambiar de medoide O, a O, . El algoritmo se detiene cuando no haya mas beneficio por



cambiar de medoide y cada objeto esté ubicado en el grupo con medoide mas cercano a éste. Este

método de clasificacion de variables es robusto a la presencia de datos atipicos.

En este caso, la medida de similaridad (o distancia) entre variables es la distancia Euclideana definida

-

por, d(X;, X,)=d;, :\/TEZ(Xit —th)z; i, j=1...,47, donde X; corresponde al cepstro (X, =c,),
t=1

siguiendo a Kalpakis et al (2001) quienes mostraron empiricamente que usando el cepstro en lugar de

los datos originales’ se obtiene una medida de distancia mas apropiada para clasificar series de tiempo.

El Cepstro de una serie es definido como la transformacion inversa de Fourier del logaritmo de la
transformada de Fourier de la serie de tiempo. Asi, para cada una de las 47 series de inflacion de
alimentos, se estimé el mejor modelo autoregresivo, siguiendo el procedimiento top-down de seleccion
de rezagos, y teniendo en cuenta los parametros del modelo se calcula el cepstro para cada periodo de

tiempo en la muestra de la siguiente manera:

—¢ t=1
t-1 m
C, =1-¢ —Z(l—quﬁmctm 1<t<p
m=1
P m
_Z (1__j ¢mCt—m p <t
1 t

donde ¢, es el parametro autoregresivo de orden my p es el orden del modelo AR(p). Asi la idea

detras de la medida de similaridad en este caso, es que los rubros de alimentos que tengan una dindmica

de rezagos similar, serén clasificados en el mismo grupo.

Con las dos metodologias, los 47 items que componen la canasta de alimentos en el IPC fueron
clasificados en cuatro grupos, para tener el mismo nimero de componentes que las clasificaciones ad
hoc y tal que al comparar los prondstico, el nimero de componentes no afecte los resultados, sino la
capacidad predictiva de esas componentes sea lo que determine que un modelo de pronéstico sea mejor
que otro, en términos de menor error de pronostico. En el Gréafico 1 se exhibe la inflacion observada de

alimentos y sus componentes segln cada una de las clasificaciones consideradas.

" o transformados para conseguir estacionariedad
8 El méximo rezago significativo en el modelo.



V1. Resultados empiricos

La Tabla 1 muestra las correlaciones del agregado de alimentos con las diferentes componentes y las
correlaciones entre componentes de alimentos para cada una de las clasificaciones utilizadas. La matriz
triangular superior muestra las correlaciones para la muestra 1999-2004 y la matriz triangular inferior
muestra las correlaciones para la muestra completa 1999-2007. En general se observa que no hay
cambios significativos en la estructura de correlaciones entre el agregado y las componentes ni entre las
componentes para las dos muestras. De otro lado, se observan algunas altas correlaciones entre
componentes especialmente en las clasificaciones predefinidas, sin embargo, las correlaciones entre los
grupos obtenidos de las metodologias de clasificacion de variables son bajas, como es de esperarse de
acuerdo a su construccion, lo cual en principio favorece los modelos que consideran estas
clasificaciones sobre los grupos predefinidos en cuanto a que la colinealidad es menor en el primer

Caso.

La Tabla 2 muestra la evaluacion de prondsticos fuera de muestra, utilizando el criterio de la raiz del
error cuadratico medio (RECM) para horizontes de uno a doce meses, utilizando los diferentes modelos
de prondstico descritos en la seccion 3. El periodo fuera de muestra para evaluar los pronosticos es de
enero/2005 — noviembre/2007. Los prondsticos son generados mediante un procedimiento recursivo, en
el cual se adiciona a la muestra un periodo y se revisa nuevamente la especificacion del modelo
mediante el procedimiento top-down descrito anteriormente, para el caso de modelos univariados o
usando los criterios de seleccién AIC y BIC para el caso de los modelos multivariados.? Puesto que la
estructura de correlacion no cambia significativamente con el tiempo (al ir ampliando la muestra), la
estructura de rezagos en el modelo tampoco cambia considerablemente de un periodo a otro dentro de
la muestra utilizada para evaluar prondsticos. En el Anexo 1 se encuentra una descripcion de los

modelos de prondstico evaluados y la notacion utilizada para referirnos a cada uno de ellos.

De la evaluacion de prondsticos fuera de muestra, segun criterio de la raiz del error cuadratico medio

(RECM) se pueden destacar los siguientes resultados: En primer lugar, se observa que los pronosticos

® Para las variables exdgenas se trabaja con informacién ya observada, ya que desafortunadamente no se cuenta con
prondsticos o supuestos para el futuro de estas hechos en cada momento del tiempo.



para el agregado de la inflacion de alimentos generados por modelos multivariados en general producen
menor error de prondstico que aquellos generados por modelos univariados, con algunas excepciones,
como a 6 y 9 meses, que los modelos con RECM mas pequefio son el AG ARX CL1 y el
AG_ARX_CL2 respectivamente. En segundo lugar, para todos los horizontes de pronostico de 1 a 12
meses, los pronoésticos que consideran componentes del agregado son mejores que los obtenidos
directamente de un modelo para el agregado en funcion solo de rezagos de este y otras variables
exogenas. En tercer lugar, en general se destaca la mejor precision de los pronosticos obtenidos
agregando prondsticos de desagregados, notado como AG, que aquellos obtenidos incluyendo tanto
rezagos del agregado como de los desagregados en el sistema (0 ecuacion) para generar el pronostico
del agregado, notado como AD, lo cual es observado para todos los modelos univariados y para la
mayor parte de los multivariados al comparar los dos tipos de pronéstico AD y AG para cada
especificacion. Sin embargo, el modelo que produce menor error de prondstico para cada horizonte si
es uno del tipo AD, excepto a un mes que es uno del tipo AG (VEC_AIC_GR4). En cuarto lugar, no
hay evidencia contundente en cuanto a cual clasificacion de la canasta de alimentos produce mejores
prondsticos, los resultados son mixtos entre los grupos predefinidos y aquellos obtenidos usando las
metodologias de clasificacion de variables, lo que indica que el hecho de reducir la multicolinealidad,
no mejora significativamente la capacidad de prondstico de la inflacién agregada de alimentos.

Cuando se tiene en cuenta el mejor modelo por columna, es decir el mejor modelo de prondéstico tanto
del tipo AG como AD para cada horizonte de pronostico, los resultados parecen favorecer los modelos
que consideran los grupos predefinidos. Para horizontes de 3, 6, 9 y 12 meses, el modelo que genera el
menor error de prondstico de aquellos obtenidos a partir de un modelo para el agregado que incluye
tanto rezagados de este como de las componentes, es decir, de tipo AD, es uno que considera la
clasificacion de la canasta de alimentos segun tipo de producto (G3). Solamente para el muy corto
plazo, a 1 mes, un modelo basado en la clasificacion a partir de la metodologia VARCLUS se lleva el

primer lugar, superando los modelos de grupos predefinidos.

Por su parte, para los pronosticos obtenidos agregando prondsticos de las componentes (AG), de los 5
horizontes analizados, para 3 de ellos (1, 3 y 12 meses), un modelo que considera los grupos segun
fuente de movimientos de precios (G4) es el que genera menor error de pronoéstico. Para los restantes
horizontes, 6 y 9 meses, el mejor modelo de prondstico es uno basado en los grupos determinados a

partir de las metodologias de clasificacion de variables.



Analizando solamente los modelos univariados, se destaca que para horizontes a corto plazo, 1, 3y 6
meses, el mejor prondstico de la inflacion de alimentos agregado es obtenido agregando prondsticos de
tres componentes: alimentos procesados, perecederos y comidas fuera del hogar. Para horizontes de
mas largo plazo, el mejor prondstico para el agregado es aquel obtenido agregando pronosticos de los
grupos generados a partir de metodologias de clasificacion de variables. A 6 meses, usando los grupos

generados por el procedimiento VARCLUS y a 9 y 12 meses, los generados por la metodologia PAM.

Analizando los modelos multivariados, parece que los modelos VEC son preferibles a los VARX. En
particular, de 1 a 6 meses, los modelos VEC cuyo numero de rezagos es determinado segln criterio
AIC, son los que producen pronosticos mas acertados para la inflacion anual de alimentos. Sin
embargo, a 9 y 12 meses se destaca el buen comportamiento del modelo VARX, cuyo nimero de
rezagos es determinado segun criterio BIC, y cuyas variables enddgenas son la inflacion agregada y las

tres componentes: procesados, perecederos y comidas fuera del hogar.

La Tabla 3 muestra los resultados de las pruebas de reduccion del error cuadratico medio de pronostico.
Para probar si hay una reduccidn significativa del error de pronostico de un modelo respecto a otro, se
utiliza la prueba de Diebold y Mariano modificada, DMM (Harvey, D. et al, 1997), en la que la
hipdtesis nula es que los dos modelos de pronostico analizados producen el mismo ECM fuera de
muestra y la alternativa es que un modelo (en este caso el de la fila) produce menor ECM que el otro
modelo (el de la columna). La tabla exhibe los p-valores asociados al valor del estadistico de prueba
DMM para cada par de modelos y cada horizonte de prondstico. Los modelos que se evalGan con esta
prueba son el modelo directo para el agregado, los tres mejores modelos multivariados y el mejor
modelo univariado segun el criterio RECM para cada horizonte de prondéstico. De estos resultados se
destaca que el modelo univariado que incluye solamente rezagos de la inflacion total y algunas
variables exogenas (AGR-ARX) no produce menor error de prondstico que ninguno de los otros
modelos que tienen en cuenta componentes de la canasta de alimentos, excepto a 12 meses que ningin
modelo sobresale. Varios de los modelos multivariados y para algunos horizontes el univariado si
reducen significativamente el error de prondstico al compararlos con el AGR-ARX. No hay diferencia
entre los errores de prondstico producido por los modelos multivariados en comparacion con el
univariado, excepto a 9 meses que el modelo AD_VAR_BIC_GR3 supera al univariado que contiene

los grupos determinados a partir de la metodologia de clasificacion de variables PAM.



Puesto que la prueba DMM aplica para modelos de prondstico no anidados 0 modelos cuya capacidad
predictiva esté contenida dentro de otro modelo, se realizaron pruebas de encompasing, utilizando el
estadistico de prueba propuesto por Harvey, Leybourne y Newbold (1998), para probar la hipotesis si
los pronosticos de un modelo encompasa a los de otro modelo, es decir si un modelo de prondstico
contiene toda la informacién relevante para el prondstico y el otro modelo no aporta informacion
adicional para generar un mejor pronostico. Los resultados se exhiben en la Tabla 4 y muestran que en
general no hay un modelo que encompase a los demas, con algunas excepciones. En particular, a un
mes, el modelo AG_VEC_AIC_GR4 parece contener toda la informacién predictiva de los demas.

Ignorando este caso, los resultados de las pruebas de reduccion del error de prondstico son validos.

Por altimo, la Tabla 5, muestra la evaluacion de algunos de los modelos de pronostico de la inflacion
de alimentos usados por el banco central para la misma muestra de prondsticos fuera de muestra que
los ejercicios presentados en este trabajo. Estos resultados son comparables con los de la Tabla 2 y de
ahi se puede concluir que los prondsticos evaluados en este trabajo no superan a otras alternativas ya en
uso. Es decir, no se presenta una reduccion significativa en el error de prondstico al incluir
componentes en el modelo de pronéstico del agregado de alimentos o al agregar pronosticos de grupos

de alimentos.

VII. Conclusiones

Este estudio evalGa empiricamente diferentes alternativas o modelos de pronéstico para la inflacion de
alimentos basandose en informacién desagregada o de componentes de la canasta de alimentos en el
IPC. Los resultados sugieren que pronosticos para el agregado obtenidos agregando prondsticos de
subgrupos de alimentos o incluyendo rezagos de la inflacion de las componentes en el modelo de
pronostico de la inflacion total de alimentos, puede reducir el error de pronostico del agregado en
comparacion con el pronostico generado a partir de un modelo para el agregado que solo incluye

rezagos del mismo.

Por otro lado, no hay evidencia que permita concluir si agregar pronosticos de componentes genera
mejores pronosticos que los generados por un modelo para el agregado que incluye como variables



explicativas tanto rezagos del mismo como de las componentes. Los dos parecen ser buenas
alternativas, con una ventaja comparativa de la segunda, de no requerir de la estimacion de un modelo

de pronostico para las componentes.

Respecto a las componentes de alimentos consideradas en los modelos, si bien no se presentan cambios
importantes en la colinealidad a través del tiempo en ninguna de las clasificaciones usadas, lo que
reduciria la incertidumbre en los prondsticos del agregado, no es contundente que reducir la
colinealidad al considerar subgrupos de alimentos menos correlacionados entre ellos, contribuya a
reducir el error de pronostico del agregado. Los grupos ad hoc tienen la ventaja de no cambiar en el
tiempo su composicion y adicionalmente cada componente tiene una interpretacion o sentido
econémico, mientras que los grupos determinados por las metodologias de clasificacion, pueden
cambiar su composicion, al pasar items de un grupo a otro al ampliar la muestra y las componentes no

tienen interpretacion econémica sino estadistica.

Por su parte, agregar prondsticos de componentes generados por un modelo multivariado para estas u
obtener pronosticos para el agregado a partir de un modelo multivariado para éste y sus componentes,
para casi todos los horizontes de prondstico, produce menor error de pronostico que agregar
prondsticos de componentes generados por modelos univariados para cada componente. Lo cual es un
indicio de que tener en cuenta las relaciones de causalidad entre componentes o entre estas y el

agregado contribuye a mejorar el pronéstico del agregado.

Al comparar con los modelos de pronostico de la inflacion de alimentos actualmente en uso por el
Banco central, no se presenta una reduccion significativa en el error de prondstico usando las
metodologias presentadas en este trabajo. No obstante, se cuenta con otras alternativas de pronostico
que sirven de complemento al conjunto de prondsticos que ya se tiene y asi contribuir al andlisis de la

inflacion de alimentos y la toma de decisiones.
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Anexo 1: Modelos de Pronéstico

. AGREGADO: Modelo univariado ARX para el agregado de inflacién de alimentos, en funcién

de rezagos de ella misma y otras variables exdgenas. AIn(IPC,) = f (A In(IPC, ), EXOt_,)

. AG_ARX_GR4: Modelo ARX para cada uno de los 4 grupos predefinidos segin causas de
variacion de precios. El prondstico del agregado es el promedio ponderado de los prondsticos

de los 4 grupos. AIn(IPC_G,,) = f (AIn(IPC_G,_;),EXO,_,)

it—j
. AD_ARX_GR4: Modelo ARX para el agregado como funcién de sus propios rezagos, rezagos
de los grupos predefinidos segun causas de variacion de precios y otras variables exdgenas. El
prondstico del agregado es generado por el mismo modelo.

AlIn(IPC,) = f (AIn(IPC_;),AIn(IPC_G, _,),EXO, )

. AG_ARX_GR3: Modelo ARX para cada uno de los 3 grupos predefinidos segln tipo de
producto. EI prondstico del agregado es el promedio ponderado de los prondsticos de los 3

grupos. AIn(IPC _G,,) = f (AIn(IPC _G,,_;),EXO,,)

it—j
. AD_ARX_GR3: Modelo ARX para el agregado como funcién de sus propios rezagos, rezagos
de los grupos predefinidos segun tipo de producto y otras variables exdgenas. El prondstico del
agregado es generado por el mismo modelo

AlIn(IPC,) = f (AIn(IPC_;),AIn(IPC _G, ., ),EXO, )

. AG_ARX_CL1: Modelo ARX para cada uno de los 4 grupos generados por el método de
clasificacion jerarquica. El prondstico del agregado es el promedio ponderado de los

prondsticos de los 4 grupos. AIn(IPC _C,,) = f (AIn(IPC _C,, ;),EXO,,)

it—j
. AD_ARX_CL1: Modelo ARX para el agregado como funcion de sus propios rezagos, rezagos
de los 4 grupos generados por el método de clasificacion jerarquica y otras variables exdgenas.

El pronostico  del agregado es  generado  por el mismo  modelo.
AIn(IPC,) = f (AIn(IPCH.),AIn(IPC_CiH), EXOH)

. AG_ARX_CL2: Modelo ARX para cada uno de los 4 grupos generados por el método de
clasificacion PAM. EIl prondstico del agregado es el promedio ponderado de los pronosticos de

los 4 grupos. AIn(IPC _C,,) = f (AIn(IPC_C, _;),EXO,,)

it-]
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15.

AD_ARX_CL2: Modelo ARX para el agregado como funcién de sus propios rezagos, rezagos
de los 4 grupos generados por el método de clasificacion PAM y otras variables exdgenas. El

prondstico del agregado es generado por el mismo modelo.
AIn(IPC,) = f (AIn(IPC_;),AIn(IPC _C,,,),EXO,,)

AG_MUL_GR4: Modelo VARX donde las variables endogenas son los 4 grupos predefinidos
segun causas de variacion de precios en funcion de sus propios rezagos y otras variables

exogenas. El prondstico del agregado es el promedio ponderado de los prondsticos de los 4

),EXO,,)

grupos generados por el modelo. AIn(IPC_G,) = f (AIn(IPC_GM_J.
AD_MUL_GR4: Modelo VARX donde las variables endogenas son el agregado de alimentos y
los 4 grupos predefinidos segln causas de variacion de precios en funcion de sus propios

rezagos y otras variables exdgenas. El prondstico del agregado es generado por el modelo.

( AIN(IPC,) ]_ f[(mnupq,)AIn(ch_G.tk),Exot.)

AIn(IPC_G,)) | (AIn(IPC,_,), AIn(IPC__G,,),EXO,_,)

AG_MUL_GR3: Modelo VARX donde las variables endogenas son los 3 grupos predefinidos
segun tipo de producto en funcidén de sus propios rezagos y otras variables exdgenas. El

prondstico del agregado es el promedio ponderado de los pronosticos de los 3 grupos generados

por el modelo. AIn(IPC_G,) = f (AIn(IPC_G,_;),EXO,,)

it—j
AD_MUL_GR3: Modelo VARX donde las variables enddgenas son el agregado de alimentos y

los 3 grupos predefinidos segun tipo de producto en funcion de sus propios rezagos y otras

variables exogenas. El pronostico del agregado es generado por el modelo.

AIn(IPC,) f (AIn(IPC__;),AIn(IPC _G,,,),EXO,_,)
[A In(IPC _Gt)j - (AIn(IPC,_;),AIn(IPC _G,,,),EXO,,)

AG_MUL_CL1: Modelo VARX donde las variables enddgenas son los 4 grupos generados por
el método de clasificacion jerarquica en funcion de sus propios rezagos y otras variables
exogenas. El pronostico del agregado es el promedio ponderado de los prondsticos de los 4

grupos generados por el modelo. In(IPC_C,) = f (AIn(IPC_C ), EXOI_,)

it—j
AD_MUL_CL1: Modelo VARX donde las variables enddgenas son el agregado de alimentos y
los 4 grupos generados por el método de clasificacion jerarquica en funcion de sus propios



rezagos y otras variables exdgenas. El pronéstico del agregado es generado por el modelo.

( In(IPC,) j‘f (AIn(IPC_;),Aln(IPC _C,,),EXO,, )
In(IPC_C,) ) { (AIn(IPC,_,),AIn(IPC _C,,),EXO,_,)

16. AG_MUL_CL2: Modelo VARX donde las variables endégenas son los 4 grupos generados por
el método de clasificacion PAM en funcidn de sus propios rezagos y otras variables exdgenas.
El prondstico del agregado es el promedio ponderado de los prondsticos de los 4 grupos

generados por el modelo. In(IPC_C,) = f(AIn(IPC_C ), EXOt_,)

it—j
17. AD_MUL_CL2: Modelo VARX donde las variables enddgenas son el agregado de alimentos y
los 4 grupos generados por el método de clasificacion PAM en funcién de sus propios rezagos y

otras variables exogenas. El pronostico del agregado es generado por el modelo.

( In(IPC,) J_f (AIn(IPC,_;),AIn(IPC _C, ,),EXO,, )
In(IPC_C,)) " { (aIn(IPC,_,),AIn(IPC _C,,_,),EXO,_,)

Donde MUL puede hacer referencia a VAR o VEC, adicionalmente se consideran modelos cuya
estructura de rezagos es seleccionada de acuerdo a los criterios AIC y BIC. EXO se refiere a

una matriz de variables exogenas.
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Tabla 1.
Correlaciones IPC alimentos y sus componentes

Tabla 1.1 Grupos segun efecto sobre precios

DLIPC DLGR1 DLGR2 DLGR3 DLGR4
DLIPC 1 0.89 0.59 0.66 0.70
DLGR1 0.89 1 0.40 0.39 0.44
DLGR2 0.60 0.39 1 0.61 0.43
DLGR3 0.65 0.38 0.63 1 0.58
DLGR4 0.69 0.42 0.47 0.58 1
Tabla 1.2 Grupos segun tipo de producto

DLIPC DLGR1 DLGR2 DLGR3
DLIPC 1 0.79 0.65 0.85
DLGR1 0.78 1 0.70 0.43
DLGR2 0.65 0.71 1 0.32
DLGR3 0.85 0.42 0.32 1
Tabla 1.3 Grupos segin metodologia PAM

DLIPC DLCL1 DLCL2 DLCL3 DLCL4
DLIPC 1 0.76 0.47 0.79 0.65
DLCL1 0.77 1 0.18 0.43 0.22
DLCL2 0.49 0.19 1 0.32 0.29
DLCL3 0.78 0.44 0.30 1 0.54
DLCL4 0.65 0.24 0.27 0.51 1
Tabla 1.4 Grupos segun procedimiento VARCLUS

DLIPC DLCL1 DLCL2 DLCL3 DLCL4
DLIPC 1 0.80 0.72 0.72 0.22
DLCL1 0.79 1 0.27 0.52 0.21
DLCL2 0.72 0.26 1 0.41 0.04
DLCL3 0.73 0.51 0.43 1 0.21
DLCL4 0.24 0.26 0.02 0.23 1

Matriz triangular superior corresponde a correlaciones para la muestra 1988-2004
Matriz triangular inferior corresponde a correlaciones para la muestra 1988-2007




Tabla 2.
Evaluacidn prondsticos Inflacién total de alimentos doce meses

Criterio Raiz Error Cuadrético Medio (RECM)
(Pronésticos fuera de muestra Enero/2005 - Octubre/2007)

Horizonte de prondstico - Meses
1 | 3 | 6 | 9 | 12
MODELO [CLASIFICACION Tipo de Agregacion
AG | AD | AG | AD | AG | AD | AG | AD | AG | AD
AGREGADO 0.814 - 2.371 - 2.854 - 2.370 - 3.018 -
UNIVARIADOS
ARX GR3 0.663 0.678 1.975 1.997 2.692 3.306 2.320 4978 2.812 7.983
GR4 0.705 0.818 2.017 2.861 2.653 5.597 2.227 7.681 2.749 10.801
CL1 0.783 0.887 2.191 2.646 2.434 3.181 2.664 3.820 3.943 5.867
CL2 0.716 0.957 2.122 2.529 2.810 3.938 2.088 32.821 2.740 60.337
MULTIVARIADOS
VARX_AIC GRS 0.952 1.061 2.803 2.891 4.043 4.670 4.303 5.641 5.832 6.565
GR4 1.049 1.234 3.024 3.543 4.031 4.443 4.166 4591 5.616 6.295
CL1 1.256 1.349 3.413 3.874 3.855 4.451 4.569 5.454 6.996 7.897
CL2 1.160 1.349 2.522 4.118 6.495 7.230 8.530 9.709 10.259 11.167
VARX_BIC GR3 0.699 0.695 2.050 2.009 3.078 2.763 2.644 1.891 3.321 2.123
GR4 0.707 0.719 1.976 1.979 2.891 2.729 2.771 2.228 3.462 2.319
CL1 0.656 0.664 2.036 2.044 2.955 2.943 2.140 2.142 2.600 2.637
CL2 0.707 0.691 1.923 1.839 2.568 2.554 2.272 2.158 2.938 2.784
VEC_AIC GR3 0.623 0.686 1.855 1.610 2.799 2.256 3.181 2.218 3.961 2.607
GR4 0.587 0.683 1.666 2.041 2.725 3.387 2.485 3.195 2.338 3.540
CL1 0.594 0.600 1.835 1.821 2.887 2.880 2.933 3.049 2.369 2.418
CL2 0.721 0.779 1.961 2.154 3.533 3.952 4.501 4.990 5.213 5.494
VEC_BIC GR3 0.631 0.667 2.261 2.320 4.141 4.198 3.219 3.157 2.350 2.418
GR4 0.630 0.741 2.402 2711 4812 5.459 4.750 5.816 5.083 6.586
CL1 0.614 0.637 2.294 2.472 4.452 5.125 4.222 5.439 3.845 6.233
CL2 0.661 0.655 2.098 2.046 3.263 3.259 3.609 3.453 3.916 3.691




Grafico 2.
Prondésticos Inflacién Total de alimentos
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Donde MUL hace referencia al mejor modelo multivariado, ARX se refiere al mejor modelo univariado y AGR_ARX es

el modelo para el agregado que solo incluye rezagos de éste.



Pruebas de Reduccién de ECM de los prondésticos

Tabla 3.

Prueba de Diebold y Mariano Modificada

h=1

AG VEC AIC GR4 AG VEC AIC CL1 AD VEC AIC CL1  AGR ARX AG_ARX_GR3
AG_VEC_AIC_GR4 0.190 0.182 0.042 0.315
AG_VEC_AIC_CL1 0.810 0.223 0.130 0.579
AD_VEC_AIC_CL1 0.818 0.777 0.149 0.601
AGR_ARX 0.958 0.870 0.851 0.931
AG_ARX_GR3 0.685 0.421 0.399 0.069
h=3

AD VEC AIC GR3 AG VEC AIC GR4 AD VEC AIC CL1 _ AGR ARX AG_ARX_GR3
AD_VEC_AIC_GR3 0.013 0.002 0.025 0.237
AG_VEC_AIC_GR4 0.987 0.021 0.025 0.282
AD_VEC_AIC_CL1 0.998 0.979 0.129 0.524
AGR_ARX 0.975 0.975 0.871 0.849
AG ARX GR3 0.763 0.718 0.476 0.151
h=6

AD VEC AIC GR3 _AD VAR BIC CL2 AG VAR BIC CL2 __ AGR _ARX AG_ARX CL1
AD_VEC_AIC_GR3 0.322 0.310 0.009 0.156
AD_VAR_BIC_CL2 0.678 0.477 0.095 0.372
AG_VAR_BIC_CL2 0.690 0.523 0.123 0.382
AGR_ARX 0.991 0.905 0.877 0.689
AG_ARX CL1 0.844 0.628 0.618 0.311
h=9

AD VAR BIC GR3 AG VAR BIC CL1 AD VAR BIC CL1 __ AGR ARX AG _ARX CL2
AD_VAR_BIC_GR3 0.000 0.000 0.008 0.023
AG_VAR_BIC_CL1 1.000 0.284 0.000 0.542
AD_VAR_BIC_CL1 1.000 0.716 0.001 0.552
AGR_ARX 0.992 1.000 0.999 0.992
AG ARX CL2 0.977 0.458 0.448 0.008
h=12

AD VAR BIC GR3 AD VAR BIC GR4 AG VEC AIC GR4 _ AGR ARX AG_ARX CL2
AD_VAR_BIC_GR3 0.237 0.328 0.107 0.242
AD_VAR_BIC_GR4 0.763 0.521 0.192 0.282
AG_VEC_AIC_GR4 0.672 0.479 0.277 0.339
AGR_ARX 0.893 0.808 0.723 0.731
AG_ARX CL2 0.758 0.718 0.661 0.269

P-valores en negrilla, se rechaza la hipétesis nula: el ECM de pronoéstico del modelo de la columna es igual al ECM de
pronéstico del modelo de la columna, a favor de la alternativa que el ECM del modelo de la columna es mayor que el ECM del

modelo de la fila




h=1

Tabla 4.
Pruebas de Encompasing de pares de modelos
Prueba de Harvey, Leybourne y Newbold

AG_VEC AIC GR4 AG VEC AIC CL1 AD VEC AIC CL1 AGR ARX ARX AG GR3

AG_VEC_AIC_GR4 0.106 0.111 0.135 0.159
AG_VEC_AIC_CL1 0.051 0.619 0.081 0.087
AD_VEC_AIC_CL1 0.048 0.263 0.085 0.078
AGR_ARX 0.005 0.005 0.006 0.007
ARX_AG_GR3 0.018 0.039 0.040 0.113

h=3

AD VEC AIC GR3 AG VEC AIC GR4 AD VEC AIC CL1 AGR ARX ARX AG GR3

AD_VEC_AIC_GR3 0.029 0.130 0.495 0.267
AG_VEC_AIC_GR4 0.000 0.095 0.029 0.116
AD_VEC_AIC_CL1 0.000 0.000 0.045 0.027
AGR_ARX 0.003 0.007 0.005 0.017
ARX_AG_GR3 0.054 0.041 0.088 0.477

h=6

AD VEC AIC GR3 AD VAR BIC CL2 AG VAR BIC CL2 AGR ARX ARX AG CL1

AD_VEC_AIC_GR3 0.000 0.000 0.015 0.010
AD_VAR_BIC_CL2 0.000 0.430 0.021 0.002
AG_VAR_BIC_CL2 0.001 0.338 0.000 0.000
AGR_ARX 0.004 0.014 0.015 0.068
ARX_AG_CL1 0.000 0.013 0.019 0.436

h=9

AD VAR BIC GR3 AG VAR BIC CL1 AD VAR BIC CL1I AGR ARX ARX AG CL2

AD_VAR_BIC_GR3 0.998 0.997 0.001 0.000
AG_VAR_BIC_CL1 0.000 0.674 0.000 0.000
AD_VAR_BIC_CL1 0.001 0.194 0.000
AGR_ARX 0.000 0.000 0.000 0.004
ARX_AG _CL2 0.000 0.000 0.000 0.028

h=12

AD_VAR_BIC_GR3
AD_VAR_BIC_GR4
AG_VEC_AIC_GR4
AGR_ARX
ARX_AG_CL2

AD VAR BIC GR3 AD VAR BIC GR4 AG VEC AIC GR4 AGR ARX ARX AG CL2

0.048 0.019
0.000 0.037
0.035 0.038
0.000 0.000 0.000
0.001 0.002 0.000

0.000
0.006
0.033

0.000

0.000
0.001
0.035
0.001

P-valores en negrilla, se rechaza la hipétesis nula: los pronésticos del modelo de la fila, encompasan los
pronosticos del modelo de la columna




Tabla 5.

Evaluacion prondsticos inflacion alimentos usados por el Banco Central
Raiz del Error Cuadréatico Medio - RECM

MODELO Horizonte
1 3 6 9

G10 0.58 2.12 3.83 4,58
G3 0.79 1.90 2.28 2.11
G6 0.58 2.14 3.68 4,51
PONDER 0.73 1.66 2.37 2.79
REDN 0.65 1.54 2.13 2.28
TRANSF 0.69 1.49 1.80 2.09
PROMEDIO 0.59 1.56 2.41 2.90
COMBINACION 0.58 1.62 2.10 2.39
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