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I. INTRODUCCION

Cuando coexisten diversos pronosticos para una misma variable econdmica, resulta natural
investigar la precision relativa entre ellos. Tradicionalmente, esto se realiza a través de maltiples
comparaciones bilaterales del Error Cuadratico Medio (ECM) de proyeccion. Al momento de
hacer inferencia, la manera usual de proceder consiste en formular una serie de hipdtesis de
igualdad predictiva entre dos pares de métodos o modelos predictivos. Luego se aplica algun
test como el de Diebold y Mariano (1995), el de West (1996), o el de Giacominiy White (2006).
Ejemplos de articulos en los que estas estrategias han sido utilizadas son los de Pincheira 'y
Garcia (2009, 2012), Andersson et al. (2007), Groen et al. (2009), Ang et al. (2007), Pincheira
y Alvarez (2009) y Pincheira (2010a, 2010b), por citar solo algunos.

Esta tradicional metodologia para comparar la capacidad predictiva entre varios modelos
presenta la natural complejidad asociada a la formulacién de hipdtesis multiples, que se
refiere a la dificultad de mantener bajo control el error de tipo | del test'. Sin la formulacion
de un contraste conjunto que esté especificamente disefiado para tener un error de tipo |
no superior a un nivel «, la aplicacion de repetidas pruebas bilaterales no necesariamente
garantizara un test del tamafio deseado’.

La evaluacion predictiva de multiples series de prondsticos puede ser mas compleja aun cuando
las proyecciones se confeccionan en distintos momentos del tiempo. En ese escenario cabe
esperar que las predicciones elaboradas con mas informacion tengan un mejor desempefio que
aquellas construidas con menos informacion. Paralelamente, también deberia ser esperable
que, bajo ciertos supuestos, los prondsticos a horizontes cortos tuviesen un desempefio
mejor que aquellos disefiados para horizontes mas largos. De hecho, Patton y Timmermann
(2012) muestran que las proyecciones 6ptimas bajo pérdida cuadratica deberian seguir un
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El error de tipo | corresponde a la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula cuando ella es verdadera. A este error también
se le denomina “tamario del test”.
" Una manera de paliar este problema hace uso de las llamadas cotas de Bonferroni. En términos sencillos esta metodologia
plantea transformar una docima de hipétesis conjunta de tamafio v, en N pruebas de tamafio a/N que solo involucran hipotesis
univariadas. No obstante la facilidad de implementacidn de esta estrategia, en general es criticada por poder llegar a ser en
extremo conservadora, sin tener capacidad real de rechazar la hipdtesis nula. Esto es mencionado en el trabajo de Patton y
Timmermann (2012) y comprobado con simulaciones en la subseccion 1V.3 de este documento.
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comportamiento de esta naturaleza®. Cuando la teoria econométrica sugiere que un cierto
pronostico debe ser mejor que otro, cobra sentido plantear una hipotesis nula de superioridad
de habilidad predictiva y ya no una de igualdad de capacidad predictiva. Algunos tests de esta
naturaleza han sido presentados por White (2000), Hansen (2005) y recientemente también por
Patton y Timmerman (2012), quienes utilizan implicitamente tests de superioridad predictiva
basados en los trabajos de Wolak (1987, 1989).

Para el caso chileno existen diversas proyecciones de inflacién publicadas periédicamente
en distintos momentos del tiempo. Dichas proyecciones corresponden a las de Bloomberg,
Consensus Forecasts y la Encuesta de Expectativas Econdmicas (EEE) realizada por el Banco
Central de Chile (BCCh). Adicionalmente, siempre es posible contar con proyecciones de
modelos simples de series de tiempo univariados como las presentadas en Pincheira y Garcia
(2009, 2012). Al requerir solo de los rezagos de la inflacion, estos simples modelos utilizan
un conjunto de informacién muy pequefio, que supondremos esta contenido en los conjuntos
utilizados por los analistas que contemplan las diversas encuestas mencionadas anteriormente.

Frente a este perfil de proyecciones de inflacidn construidas a base de conjuntos de informacion
que supondremos anidados, cabe naturalmente preguntarse acerca de la superioridad predictiva
de aquellas proyecciones construidas sobre la base de mayor informacion. Paralelamente, y
en el caso de proyecciones a distintos horizontes, también resulta natural preguntarse si la
superioridad de las proyecciones construidas para horizontes mas cercanos es tal. A objeto
de responder estas preguntas, y evitar los problemas asociados al correcto control del error
de tipo | en pruebas multiples, en el presente articulo, construimos dos tests basados en los
estadisticos del maximo y minimo de un conjunto de variables aleatorias*. Con estos tests nos
abocamos a contrastar empiricamente si los pronésticos de inflacion para Chile construidos
sobre la base de mayor informacion son superiores a los construidos a base de conjuntos de
informacion mas pequefios. También estudiamos si los pronésticos construidos para horizontes
cortos son superiores a los construidos para horizontes largos. Estas evaluaciones se hacen
tanto en términos del ECM de las proyecciones consideradas, como en términos del Pronostico
Cuadrético Medio (PCM), en linea con la propuesta de Patton y Timmermann (2012).

Nuestros resultados indican que en términos del ECM no es posible rechazar la hipotesis nula
de optimalidad del perfil de proyecciones considerado. Esto ocurre tanto cuando evaluamos
las proyecciones a evento fijo como cuando las evaluamos a evento variable’. Similarmente,
la hipotesis nula de optimalidad tampoco puede ser rechazada cuando evaluamos los PCM a

’ De ahora en adelante usaremos simplemente el término optimalidad como sinénimo de la expresion optimalidad bajo

pérdida cuadratica.

" White (2000) y Pincheira (2006, 2012a) han desarrollado en forma independiente tests de esta naturaleza en contextos
algo distintos al que nos ocupa en el presente documento.

®  la evaluacién de prondsticos a evento fijo significa que se consideran proyecciones construidas en distintos momentos
en el tiempo, pero todas intentando pronosticar un evento que ocurrio en una fecha inamovible. Un claro ejemplo de esto
ocurre cuando a los analistas econémicos se les pregunta por el prondstico de inflacion a diciembre. A lo largo del afio los
analistas pueden cambiar sus prondsticos a medida que se acerca el mes de diciembre y se acorta el horizonte de proyeccion,
no obstante, a lo largo del afo, el objetivo es siempre la inflacién acumulada a diciembre. La evaluacion a evento variable
significa comparar proyecciones para distintos eventos. Un ejemplo de esto ocurre cuando se desea comparar las proyecciones
de los analistas en horizontes de 12 meses. Esto significa, que a medida que pasa el tiempo, la variable a predecir también
cambia. En enero sera la inflacién de enero del préximo ario la variable a predecir, por ejemplo. En febrero serd la inflacion de
febrero del proximo afio, y asi sucesivamente. Una evaluacion a evento variable también puede incluir comparar proyecciones
a distintos horizontes, pero realizadas en forma simultanea.
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evento variable. Sin embargo, el test conjunto para los PCM rechaza la hipdtesis de optimalidad
cuando se consideran las proyecciones a evento fijo, sugiriendo la existencia de espacio para
perfeccionar el perfil de proyecciones.

Mas alla de los resultados empiricos que obtenemos en el articulo, creemos que estamos
haciendo una contribucién en dos dimensiones. En primer lugar, y dentro de los limites de la
literatura revisada, pensamos que este es el primer articulo en testear conjuntamente para
Chile el perfil no creciente de los ECM, para un conjunto de proyecciones realizadas en distintos
momentos del tiempo. En sequndo lugar, no conocemos de ningln otro articulo que evalle
para Chile el ordenamiento esperado que los PCM de las proyecciones de inflacion deberian
presentar si los pronosticos fueran éptimos.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccion Il se revisa brevemente
la literatura relacionada. Luego, en la seccion Ill se entregan algunas caracteristicas de los
datos utilizados, para después, en la seccion IV resumir la derivacion de las propiedades de
optimalidad y presentar los métodos de inferencia que seréan utilizados. El analisis empirico se
realiza en la seccion V. Finalmente, en la seccion VI se entrega un resumen de las principales
conclusiones de este trabajo.

Existen numerosos trabajos que evaltan las proyecciones publicas de diversas variables econémicas
tales como crecimiento del PIB e inflacion. Entre ellos destacamos las recientes contribuciones de
Croushore (2010), Capistran y Lépez-Moctezuma (2010), Groen et al. (2009), Pincheira (2010a,
2010b), asf como el ya mas tradicional articulo de Ang et al. (2007). En general, en casi ninguno
de estos articulos se considera la dindmica temporal en la construccién de prondsticos, siendo el
articulo de Pincheira y Alvarez (2009) la Gnica excepcion por nosotros conocida.

Otros trabajos evalan pronosticos a través de sus propiedades de optimalidad bajo alguna
funcion de pérdida, como las descritas en Elliot y Timmermann (2008). Llama fuertemente la
atencién que una gran mayoria de esta literatura encuentre que diversas series de proyecciones
no satisfacen criterios de optimalidad bajo pérdida cuadratica. Entre estos estudios destacan
los trabajos de Joutz y Stekler (2000), Capistran y Lopez-Moctezuma (2010), Bowles et al.
(2007) y Loungani (2001).

Para el caso de Chile también hay cierta literatura relevante. Por ejemplo, Chumacero (2001)
documenta una subestimacion sistematica de las proyecciones privadas del PIB durante 1986-
1998. Posteriormente, Bentancor y Pincheira (2008, 2010) analizan el sesgo y el exceso de
autocorrelacion de los pronosticos de inflacion chilena provenientes de la EEE. También en
esta linea de anélisis se encuentra el trabajo de Pincheira y Alvarez (2009) quienes evaldan
una serie de proyecciones de inflacion, incluyendo aquellas provenientes de Bloomberg,
Consensus Forecastsy la EEE. Uno de los objetivos de ese trabajo es evaluar la superioridad
predictiva de los pronosticos construidos sobre la base de mayor informacion. El analisis se
basa solamente en estudiar los ECM de los distintos pronésticos mediante una secuencia
de tests bilaterales de igualdad de capacidad predictiva, con lo que no queda claro que en
ese trabajo se haya controlado en forma adecuada el error de tipo I. Con todo, los autores
concluyen que no es posible rechazar la hipétesis nula de mayor o igual precision mientras
mayor sea el conjunto de informacién utilizado en la proyeccion.
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Es importante destacar que la primera parte del presente trabajo
generaliza el articulo de Pincheira y Alvarez (2009) ya que no solo se
contrasta una hipotesis de superioridad predictiva similar en términos
del ECM, sino que también se contrasta en términos de los PCM.
Adicionalmente, en el presente articulo se desarrolla y aplica un test
conjunto para tener un control adecuado del error de tipo I.

De acuerdo con esta breve y selecta revision de la literatura, se infiere
que, en un alto porcentaje, las proyecciones de variables macro estan
sujetas a ineficiencias, y que pocos trabajos enfocan la evaluacién de
proyecciones de manera conjunta y considerando la dindmica temporal en
la elaboracion de las proyecciones, lo que constituye un aspecto distintivo
del presente trabajo. En las siguientes secciones se observara como
nuestros resultados se ajustan a los hallazgos de Ia literatura relacionada.

El andlisis se realiza con datos chilenos de frecuencia mensual. La
fuente de los datos efectivos es el Instituto Nacional de Estadisticas
(INE), mientras las proyecciones provienen de Bloomberg, Consensus
Forecasts, la EEE del BCCh, y una combinacién de modelos de series
de tiempo presentados en Pincheira y Garcia (2009, 2012). Todas las
series tienen frecuencia mensual, estan denominadas en porcentaje
y representan la variacion anual del IPC. Para algunas pruebas y
estadisticos descriptivos se considera la mayor muestra disponible sin
observaciones faltantes de cada proyeccion, en tanto el test conjunto y
otros analisis se realizan con una muestra balanceada desde diciembre
del 2003 hasta diciembre del 2009 (73 observaciones). En el gréfico 1
se presenta la serie original de inflacion desde enero del 2001 hasta
diciembre del 2009. Se advierte un importante aumento de la inflacion
desde mediados del 2007 hasta fines del 2009.

1. Bloomberg

Las proyecciones que denominamos bajo el nombre de “Bloomberg”
corresponden a la media de las respuestas de la encuesta efectuada por
Bloomberg a distintos analistas e instituciones financieras. Se dispone
de una muestra que abarca desde enero del 2001 hasta diciembre del
2009. Estas proyecciones se hacen publicas aproximadamente una
semana antes de conocerse el dato efectivo de inflacion y, de hecho,
entre todas las proyecciones que consideramos, son las Ultimas en
darse a conocer antes de la publicacién del dato efectivo. Haremos
el supuesto de que el horizonte de proyeccion de esta encuesta es de
un mes, aunque en términos efectivos este horizonte es de alrededor
de una semana. Existe una observacion faltante (noviembre 2003)
la que no recibe un tratamiento especial, y es la que condiciona la
seleccion de la muestra alternativa que se utiliza para los test de
superioridad predictiva.
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2. Consensus Forecasts

Las proyecciones que denominamos bajo el nombre de “Consensus” corresponden a la media
de las respuestas de la encuesta efectuada por Consensus Forecasts a distintos analistas. La
encuesta de Consensus se realiza alrededor de tres semanas antes de conocerse los datos
efectivos de inflacion. Esta encuesta provee proyecciones en horizontes de uno a seis meses®.
La muestra existente considera datos desde julio de 1993 hasta la actualidad. Sin embargo, se
dispone de datos sin observaciones faltantes solo desde abril del 2001 en adelante para los
seis horizontes de proyeccion.

3. Encuesta de expectativas econémicas

La EEE es levantada por el BCCh a comienzos de cada mes, y entrega proyecciones de inflacion a
uno, tres y doce meses hacia adelante’. Se aplica a un selecto grupo de académicos, consultores,
ejecutivos y asesores del sector privado, quienes informan, ademas de sus proyecciones de
inflacion, prondsticos de otras variables econdmicas de interés. Dado que las proyecciones
individuales de cada analista no son publicadas por el BCCh, utilizamos la mediana de las
proyecciones. Este dato es de publico acceso a través del sitio web del BCCh®. La EEE comenzd
a operar el afio 2000 y en varias oportunidades se modificé su contenido. Salvo cambios
menores, ha permanecido con pocas alteraciones desde noviembre del 2004. Se cuenta con
una muestra sin observaciones faltantes desde enero del 2001 hasta la actualidad para
pronésticos un mes hacia adelante, desde noviembre del 2001 para pronésticos tres meses
hacia adelante y desde septiembre del 2001 para doce meses hacia adelante. En promedio,
durante el periodo 2000-2009, 35 personas contestaron el cuestionario cada mes’.

4. Proyeccion ESARIMA

Corresponde al promedio aritmético de los pronésticos provenientes de ocho modelos de
series de tiempo de naturaleza similar. Dichos modelos se describen en Pincheira y Garcia
(2009, 2012) y corresponden a distintas especificaciones de modelos ESARIMA (extended
seasonal ARIMA) que se pueden anidar en la siguiente expresion:

Te— =0+ plm 1 — m3) + & — 01 — Oeer_1s + O350 _13,

donde 7 es la inflacion en términos de variacion a 12 meses en t, g, es un término de error,
y 6, p, 0, 0g y 05, son parametros a estimar (£ es la frecuencia de los datos, que para el caso

También hay ciertas proyecciones a horizontes mayores, pero en nimero bastante limitado, razon por la cual no se utilizan
en este estudio.

Los prondsticos a tres meses son deducidos por el autor a base de la informacion de la EEE. Basicamente, la EEE reportaba
para el periodo de andlisis el prondstico un mes adelante y el promedio de la inflacién esperada, en los dos meses siguientes.
De esta informacién es posible construir un prondstico tres meses adelante utilizando la aproximacion logaritmica de la
inflacién. Este prondstico se construye como la suma de la inflacion esperada en un mes, mas dos veces el promedio de la
inflacion esperada, en los dos meses siguientes. La aproximacion logaritmica funciona adecuadamente cuando las tasas de
variacion anual son menores de 10%, lo que claramente ocurre para la inflacién chilena en periodos cortos.

& http://www.bcentral.cl/estadisticas-economicas/series-indicadores/index_ee.htm

Una descripcion técnica de la EEE y una evaluacion de sus resultados se encuentra en Pedersen (2010). Adicionalmente,
observamos que los prondsticos de corto plazo provenientes de la EEE tienen como objetivo predecir la inflacion mensual
y no la acumulada en 12 meses. Ha sido necesario entonces trasformar estas predicciones a inflacién acumulada en 12
meses. También es importante destacar que la informacidn reportada por la EEE contiene un solo decimal. Esto significa que
podria haber discrepancias, por problemas de redondeo, con otros prondsticos construidos directamente a partir el IPC y que
consideran en su analisis dos y hasta tres decimales.

9
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mensual corresponde a £ = 12). Los ocho modelos se generan por la combinatoria de casos
en que 6, p, y 65 son estimados o restringidos a cero. Notemos que cuando 65 es estimado,
su estimacion es restringida a satisfacer la condicion 05 = 00;. Estos ocho modelos siempre
incluyen los términos que acompafian a los parametros @y ¢. Con estos modelos se construyen
pronosticos para siete distintos horizontes: de uno a seis meses y un afio hacia adelante. La
muestra para los siete horizontes considerados comienza en enero del 2001 y finaliza en
diciembre del 2009. El cuadro 1 resume los periodos muestrales que cubre cada fuente de
proyecciones considerada.

Cuadro 1

Periodos muestrales sin observaciones faltantes

ESARIMA EEE Consensus Forecasts Bloomberg
h=1 Ene-2001 — dic-2009 (108) ~ Ene-2001 — dic-2009 (108)  Abr-2001 — dic-2009 (105)  Dic-2003 — dic-2009 (73)
= Ene-2001 — dic-2009 (108) Abr-2001 — dic-2009 (105)
h= Ene-2001 — dic-2009 (108) ~ Nov-2001 — dic-2009 (98)  Abr-2001 — dic-2009 (105)
h= Ene-2001 — dic-2009 (108) Abr-2001 — dic-2009 (105)
h= Ene-2001 — dic-2009 (108) Abr-2001 — dic-2009 (105)
h= Ene-2001 — dic-2009 (108) Abr-2001 — dic-2009 (105)
h=12  Ene-2001 — dic-2009 (108) ~ Sep-2001 — dic-2009 (100)

Fuente: Elaboracién propia.
Nota: El nimero entre paréntesis denota el niimero de observaciones.

En el cuadro 2 se presentan algunos estadisticos descriptivos de las series tanto para la
muestra completa como para la submuestra utilizada en los tests de superioridad predictiva
(diciembre 2003 — diciembre 2009).

Cuadro 2

Estadisticos tipicos de todas las series

Muestra completa (cuadro 1)

Muestra: dic. 2003 - dic. 2009 (73 datos)

Original  ESARIMA EEE C. Forecast  Bloomberg Original  ESARIMA EEE C. Forecast  Bloomberg

Promedio 3,45 3,48 3,43 3,42 3,63 3,66 3,67 3,62 3,62 3,63
Desv. est. 2,51 2,53 2,46 2,49 2,94 2,99 3,01 2,94 2,93 2,94
Méximo 9,90 9,96 9,54 9,50 9,50 9,90 9,96 9,54 9,50 9,50
Minimo -2,30 -2,10 -1,81 -1,90 -1,90 -2,30 -2,10 -1,81 -1,90 -1,90
Coef. var. 0,72 0,72 0,71 0,72 0,81 0,81 0,82 0,81 0,81 0,81
RECM h =1 - 0,44 0,32 0,30 0,24 - 0,45 0,34 0,32 0,25
RECM h = 2 - 0,81 - 0,64 - - 0,88 - 0,71

RECMh =3 - 1,12 0,99 0,80 - - 1,26 1,05 0,89

RECMh =4 - 1,43 - 0,96 - - 1,65 - 1,10

RECM h =5 - 1,76 - 1,14 - - 2,05 - 1,32

RECM h = 6 - 2,08 - 1,30 - - 2,44 - 1,53

RECM h =12 - 3,48 2,06 - - - 4,15 2,34

Fuente: Elaboracién propia.

Nota: Promedio, desviacion estandar, maximo y minimo de la serie un mes adelante, medida en puntos porcentuales. RECM h = j significa raiz del error cuadratico medio j meses adelante. La ‘Muestra
completa’ varia segun lo reportado en el cuadro 1. Para la serie original se considera una muestra desde enero del 2001 hasta diciembre del 2009.
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Las dltimas filas del cuadro 2 muestran los ECM muestrales asociados a cada fuente de
proyeccion. Recordemos que el ECM(h) se define por:

ECM(h) = B(Y,.h — y{(h))?

en que y;(h) es la proyeccién de Y., construida en el instante t. La raiz cuadrada del ECM se
denota por RECM. Al ser un momento poblacional, el ECM debe ser estimado. Un estimador
natural estd dado por el promedio muestral de los errores de prondstico al cuadrado:

1 T
ECM _Z t+h )/t ))
t

\'

Las Ultimas filas del cuadro 2 nos muestran tres hechos estilizados que nos parecen interesantes
de destacar y que se verifican en las dos muestras consideradas. En primer lugar, se observa
que las proyecciones presentan una estimacion del ECM relativamente baja a horizontes
menores de un afio. En segundo lugar se observa que las proyecciones que presumiblemente
se construyen con mayor informacion presentan un menor ECM estimado. Asi, se verifica que
las proyecciones de Bloomberg son méas precisas que las de Consensus, las de Consensus mas
precisas que las de la EEE, y las proyecciones de la EEE mas precisas que las del promedio
de modelos ESARIMA. En tercer lugar, destacamos que para todas las proyecciones el ECM
crece con el horizonte de proyeccion. Como mostraremos posteriormente, estos dos Ultimos
puntos en principio son coherentes con la optimalidad del perfil de pronésticos analizado.

Asi como hemos definido el ECM, podemos definir el PCM de la siguiente manera:

PCM(h) = E(y/(h))’

que naturalmente puede ser estimado como el promedio al cuadrado de las proyecciones
correspondientes.

El cuadro 3 presenta los estimadores punto de los PCM para todos los perfiles de proyeccion en
las mismas dos muestras consideradas en el cuadro 2. Al observar cada columna del cuadro 3 se
encuentra que el estimador puntual del PCM decrece con el horizonte de proyeccion para casi

Cuadro 3

Proyecciones cuadratico medias

Muestra completa (cuadro 1) Muestra: dic. 2003 - dic. 2009 (73 datos)

PCM ESARIMA EEE Consensus Forecast  Bloomberg ESARIMA EEE Consensus Forecast  Bloomberg
h=1 18,49 17,85 17,86 21,77 22,49 21,64 21,63 21,77
h=2 18,70 - 17,19 - 22,59 - 20,69 -
h=3 18,91 17,24 16,48 - 22,76 20,00 19,62 -
h=4 19,04 - 15,66 - 22,88 - 18,45 -
h=5 19,12 - 14,71 - 22,94 - 17,17 -
h=6 19,21 - 13,84 - 23,10 - 16,00 -
h=12 18,52 10,00 - - 22,46 10,30 - -

Fuente: Elaboracion propia.

10



Cuadro 4

Porcentaje de veces superior

Consensus
ESARIMA  EEE Forecast Bloomberg

h=1 21,9 12,3 24,7 46,6
h=2 42,5 - 57,5

h=3 19,2 19,2 37,0

h=4 42,5 - 57,5

h=5 43,8 - 56,2

h=6 37,0 - 63,0

h=12 19,2 80,8

Fuente: Elaboracién propia.
Nota: La muestra abarca de diciembre del 2003 a diciembre del 2009
(73 datos).
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todos los perfiles considerados (EEE, Consensusy Bloomberg), tanto
para la muestra completa como para la submuestra. La Gnica excepcion
se detecta para el caso de las proyecciones ESARIMA, que presentan
un perfil creciente en los seis primeros horizontes de proyeccion para
luego decaer en el horizonte doce. Este comportamiento creciente
en los primeros seis meses podria no ser compatible con un perfil
de proyecciones éptimo, de acuerdo con lo mostrado por Patton y
Timmermann (2012).

Si ahora observamos cada fila del cuadro 3, también encontramos
algunos hechos interesantes. Por ejemplo, para el primer horizonte se
observa que el estimador puntual del PCM de la proyeccion ESARIMA
es mayor que el PCM estimado para la EEE y Consensus en ambos
periodos muestrales considerados. Para este mismo horizonte de
proyeccion, en el periodo muestral que va de diciembre del 2003 a
diciembre del 2009 notamos también que el estimador puntual del
PCM de los modelos ESARIMA es mayor que el de Bloomberg, y que
este estimador para la EEE también es mayor que el de Consensus.
El analisis del resto de los horizontes de proyeccion no hace més que
confirmar esta ténica. De hecho, mas alla del primer horizonte, el PCM
siempre muestra un comportamiento decreciente en la medida en que
la informacion para construir los prondsticos es supuestamente mayor.

En el cuadro 4 se muestra el porcentaje de veces en que una proyeccion
arroja el menor error. La suma puede ser mayor de 100% toda vez que
algunas proyecciones sean iguales. Se observa que ninguna lo hace
mejor el 100% de las veces. De hecho, el mayor valor alcanzado es
cercano al 80% para el caso de la EEE proyectando a doce meses. En
definitiva, no existe un predominio uniforme de un pronéstico sobre
otro, sino diferencias en el promedio de sus precisiones predictivas.

Otra caracteristica importante del conjunto de prondsticos es la alta
correlacion entre ellos, al menos en los horizontes mas cortos. En el
cuadro 5 se presenta la matriz de correlaciones de los pronosticos para
los dos horizontes predictivos en que existen mas de dos proyecciones:

Cuadro 5

Matriz de correlaciones

Proyecciones

Consensus Forecast

ESARIMA Consensus Forecast

Bloomberg

Bloomberg

h=1
ESARIMA
ESARIMA 1 -
EEE 0,9963 1
Consensus Forecast 0,9957 0,9995
Bloomberg 0,9942 0,9985 0,9991

- 0,9730 1 -
- 0,8444 0,8934 1

Fuente: Elaboracién propia.
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h = 1yh = 3.Paralos casos en que el horizonte predictivo esiguala h = 2,4,5,6y 12, las
correlaciones caen mientras mayor es el horizonte, pasando de 0,94 (h = 2)a 0,01 (h = 12).

Luego de revisar los datos y sus estadisticas descriptivas, en la préxima seccion pasamos
a describir las propiedades de optimalidad que nos interesan, asi como la metodologia de
evaluacion que utilizaremos.

Un resultado tradicional en la literatura predictiva es aquel que muestra que el pronéstico
6ptimo bajo pérdida cuadratica corresponde a la esperanza condicional de la variable a
predecir, con respecto al conjunto de informacion disponible’. Este resultado lleva a que
el error de prediccion 6ptimo cumpla las propiedades de insesgamiento y de ortogonalidad
con respecto a cualquier variable presente en el conjunto de informacion. Una derivacién de
algunas de estas propiedades se puede encontrar en Elliot y Timmermann (2008), Bentancor
y Pincheira (2008, 2010) y en Capistran y Lopez-Moctezuma (2010).

Mas alld de las propiedades de sesgo y de ortogonalidad que caracterizan el error de
prediccion dptimo, en este articulo estamos interesados en dos propiedades que restringen
de una manera particular a un perfil de pronésticos construidos en distintos momentos del
tiempo. En las proximas lineas seqguiremos de cerca a Patton y Timmermann (2012) para
derivar estas propiedades.

1. Un perfil de proyecciones 6ptimo

Consideremos el siguiente proceso:

Y= {Tf}zo'

que supondremos adaptado a una filtracion denominada Y = {Tt}t:()' Recordemos que, al
ser T una filtracion, se cumple que:

T, CYt/ >t

Los elementos de la filtracion constituyen los conjuntos de informacion disponibles en cada
instante t. Supondremos ademas, que la siguiente esperanza condicional existe:

E[Y:| Y, ] paratodot, h=0,1,2,...talquet — h >0

Tal como hemos sefialado, el pronéstico 6ptimo bajo pérdida cuadratica corresponde a la
esperanza condicional de la variable a predecir con respecto al conjunto de informacién
utilizado en la prediccién:

}/rffh(h)* = E[Yt | Trfh]

10

Ver, por ejemplo, Elliot y Timmermann (2008).
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El error de prondstico 6ptimo e;_,(h)" se define como:
ecnlh) = Y, — ylih)

y su ECM se define consecuentemente como:

ECM = E(e,_4(h)’)?

A su vez, el PCM queda simplemente definido como:
PCM = B(y[ ,(h)")

A continuaciéon mostramos las propiedades que debe cumplir un perfil 6ptimo de proyecciones
en términos de ECM y PCM.

Perfil dptimo de errores cuadraticos medios

Si nuestro objetivo es predecir Y;y nuestro conjunto de informacion esta dado por Y,
h,; > 0,t — h; > 0, entonces se cumple que

E[( — yin(h ] < E[ ] para todo u € T p,

en particular, si tomamos

G = E[Y,| Tep)i b < hytal qued <t — h,
se tiene

ueTep

porque

0<t—h,<t—h

y por lo tanto

u = E[Yt | thhz] S thhz c TT*M

luego

E[( — yin(h ] < E{ (Yo —yln(h ] paratodo h; < h,talque0 < t — h,

lo que dice simplemente que el ECM del prondstico 6ptimo decrece débilmente (no crece) en
la medida en que el prondstico se construye con mayor informacion; esto es, cada vez mas
cerca del instante t en el que se observa la variable a predecir.

Si suponemos adicionalmente que el proceso de predecir cdmo sus prondsticos 6ptimos sean

conjuntamente estacionarios y nos planteamos como objetivo predecir Y., con la informacion
en t, entonces se cumple que

E|(Yin — BYen | TP < B[(Yeon — BIYen | TP k>0

13
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porque

E[Yen | Tes] € T € T
pero nuestro supuesto de estacionariedad implica que

E[( Yin — E[Yr+h | Trfk})z] = E[( Yiehk — E[Yr+h+k | Tr])z]

por lo que se concluye que

E[(Yin — yih) Y] < B|(Yeni — vilth + K'Y para todo k > 0

lo que dice simplemente que el ECM del prondstico ¢éptimo crece débilmente (no decrece)
con el horizonte de proyeccion.

Perfil dptimo de prondsticos cuadraticos medios

Tal como se menciond al inicio de esta seccion, el error de prediccion dptimo bajo pérdida
cuadrética cumple las propiedades de insesgamiento y de ortogonalidad con respecto a
cualquier variable presente en el conjunto de informacion utilizado para predecir. Esto
significa que

E[et,h(h)*] =0 (insesgamiento)
COV[)/rffh(hY,et,h(h)*] = E[y[,h(h)*et,h(h)*] -0 (ortogonalidad)
entonces

B[v] = By /h) + e nh)]

2

Blyluh) ] + Ble ()] + 2B[yLih) e )]

Elyl )| + Blecnh)]’

lo que se puede reformular como:
Elyl )| =B[y) - Ble ()]

Esta expresion indica que el PCM optimo presenta un comportamiento opuesto al del ECM,
esto es, crece débilmente (no decrece) en la medida en que el prondstico se construye con
mayor informacion.

Si ahora nuestro objetivo es predecir Y., y nuestro conjunto de informacién est4 dado por
T podemos realizar un razonamiento analogo al anterior para mostrar que

2

Blyih)] = B[Vun| — Eledn)] (1)

No obstante, si suponemos adicionalmente que tanto el proceso a predecir como sus
prondsticos 6ptimos son conjuntamente estacionarios, tenemos que

14
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E[Yt+h]2 = E[Yr]z para todo h

2 a2 .
Ele(h)| <Ele(h)] sih < h,
por lo que podemos reescribir (1) como

E[yf(h)*}2 = E[Yt]z - ]E[et(h)*}2 para todo h

y concluir que el PCM del pronéstico éptimo decrece débilmente (no crece) con el horizonte
de proyeccién.

2. Nuestras hipétesis nulas

En esta seccion planteamos formalmente las diversas hipdtesis nulas que evaluaremos y que
se derivan de las propiedades de optimalidad demostradas en la subseccion anterior.

La primera hipétesis nula de interés, que denotamos como H5,, plantea, para cada horizonte
predictivo h, que el ECM del pronéstico éptimo decrece débilmente (no crece) en la medida en
que el prondstico se construye con mayor informacién. Asi, bajo el supuesto de optimalidad,
deberiamos esperar para cualquier horizonte predictivo h:

" < ECM”

h . h h
HO1' ECMB/oomberg — Consensus S ECMEEE S ECMESARIMA

. . . . h
Nuestra segunda hipotesis nula de interés, que denotamos como H,,, plantea, para cada
horizonte predictivo, que el prondstico que se construye en un instante mas cercano a la
publicacion de la variable de interés deberia presentar un PCM mayor o igual al de aquellos
prondsticos que se construyen en instantes mas alejados de la publicacién del dato de inflacion

relevante. Asi, tenemos que para cualquier horizonte predictivo h deberiamos esperar:

h

h h h h
HOZ: PCMB/oomberg Z PCMConsensus 2 PCMEEE Z PCMESARIMA

La tercera hipdtesis nula que nos interesa estudiar se refiere a la consistencia temporal de cada
perfil de proyecciones en términos del ECM. Esto significa que, tanto para las proyecciones
de Bloomberg como para las de Consensus, asi como para las de la EEE y las ESARIMA, se
deberia verificar que las proyecciones a horizontes cortos tengan un ECM menor o igual al
de las proyecciones a mas largo plazo. Asi, para cada fuente de proyeccion j € {Bloomberg,
Consensus, EEE, ESARIMA} deberia cumplirse la siguiente hipotesis nula H{:

Hl: ECM(h = 1) < ECM(h = 2) < ... < ECM(h = 6) < ... < ECM(h = 12)

enque h=1,...,12 son los horizontes de proyeccion.

Finalmente, la cuarta hipdtesis a evaluar es similar a la anterior, pero ahora se refiere a la
consistencia temporal de cada perfil de proyecciones en términos del PCM. Esto significa que las
proyecciones a horizontes cortos deberfan tener un PCM mayor o igual al de las proyecciones
a mas largo plazo. Asi, para cada fuente de proyeccién j € {Bloomberg, Consensus, EEE,
ESARIMA}, deberia cumplirse la siguiente hipotesis nula H2,:

15
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H.,: PCM(h = 1) < PCM(h = 2) < ... < PCM(h = 6) < ... < PCM(h = 12)
enque h =1,...,12 son los horizontes de proyeccion.

Las cuatro hipdtesis nulas formuladas anteriormente son similares. En particular, todas ellas
corresponden a un conjunto de desigualdades entre momentos de diversas variables aleatorias.
En la siguiente subseccion mostraremos la estrategia de inferencia que utilizaremos para
evaluar todas las hipdtesis de nuestro interés.

3. Estrategia de inferencia

Algunas de las hipdtesis de nuestro interés corresponden a hipotesis univariadas, que
involucran solo una desigualdad entre dos momentos poblacionales. Esto ocurre para las
P . 2 2 4 4 5 5 6 6 12 12 . P .
hipdtesis /—{01, Ho, Hoy H.OZ’ Heov Hoz Hor Hoy Hoor ng- En otras ocasiones, las hipotesis
de nuestro interés son conjuntas. En este contexto no es directo construir un test que controle

adecuadamente por el error de tipo I, como lo veremos en las préximas lineas.

Necesidad de un test conjunto

Cuando el interés del investigador se centra en testear una hipotesis conjunta que se compone
de multiples hipotesis univariadas, se puede adoptar basicamente dos estrategias. La primera
consiste en desarrollar un test conjunto, y la segunda en construir multiples tests para cada
una de las hipotesis univariadas y luego, mediante alguna regla, obtener una conclusion de
aceptacion o rechazo de la hipotesis conjunta bajo evaluacion. Algunas reglas simples son
las siguientes:

1. Rechazar la hipdtesis nula conjunta a un nivel de significancia « si cualquiera de las
hipotesis univariadas que componen la hipdtesis conjunta es rechazada a un nivel de
significancia «.

2. Rechazar la hipdtesis nula conjunta a un nivel de significancia « si cualquiera de las N
hipotesis univariadas que componen la hipdtesis conjunta es rechazada a un nivel de
significancia ar/N. A esta regla se la suele denominar regla de Bonferroni.

No obstante la simpleza que ofrecen estas reglas, ambas pueden presentar serias dificultades
en el control del error de tipo I. Para analizar un caso particular en el que esto puede ocurrir,
pensemos en la siguiente hipdtesis nula multivariada:

Ho - ﬁ = Onun
. (2)
= EX

En otras palabras, deseamos testear que los N componentes de la esperanza del vector

aleatorio X, sean cero. La hipétesis alternativa plantea que al menos un componente de ;i
sea mayor que cero:

Hy:3ie {1,.,N} tal que i >0 3)

16
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Supongamos que disponemos de una coleccién de tests T;, = 1,...,N que son una funcion
de la muestra y que estan disefiados para testear la siguiente hipdtesis nula

Héi) . Hi = O

con respecto a la alternativa
0.

Hytpi> 0

de manera que cada test T, rechaza la nula Hé’) a un determinado nivel o cuando, evaluados
en la muestra disponible de datos D,

7.(D) > ¢

Evaluemos el tamafio del error de tipo | de la regla 1 bajo el supuesto de independencia del
vector

f - (T1,T2,..., TN)/

En este caso tenemos que:

Pr(3i € {1,...N} tal que T,(D) > c | Ho) = Pr(EW > 0 | Ho)
en que

1 si T,(D
W — { Si (D) > c}

0 sino

N
Como W, es una variable aleatoria Bernoulli(p) de parametro p < «, tenemos que Z,-:1W,
es una binomial de pardmetros (N,p). De esta forma

(EW>O|HO)_1fPr(zN:W,-:O|HO)

i=1

Pr(Ti(D) < ¢, Vi € {1,..N} | Ho)

=1—(1-p)" =1 cuando N—oo

Es decir, la regla 1 pierde completamente el control del error de tipo | a medida que Ia
dimension del problema tiende a infinito, bajo el supuesto de independencia del vector de
tests individuales.

En el caso de la regla de Bonferroni, su problema usual es plantear un test a veces demasiado
conservador, puesto que se cumple la siguiente desigualdad

N

Pr(3i € {1,...N} tal que T,(D) > C | Ho) < 3 Pr(T:(D) > ¢ | Ho).
i=1

En el caso de la regla 2 se escoge C tal que

PH(T/(D) > € | Ho) = —, Vi € {1,..,N}

«Q
N'

17
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luego, estas cotas garantizan que Cuadro 6
N . ~
Pr(3i € {1,..N} tal que T,(D) > & | H) < 3 L = @ Error de tipo | con tamafio
= N nominal de 10%

pero nada asegura que esta relacion no se cumpla con desigualdad

estricta y que en realidad el tamafio del test sea bastante inferior SRR T e

al deseado. El cuadro 6, a continuacién, muestra el error de tipo |

cometido por el test conjunto que desarrollaremos posteriormente &k, coI?::to Regla 1 Regla 2
y por la aplicacion de las reglas 1y 2 cuando las hipétesis nulay — _ g 01 0,200 0,099
alternativa corresponden a (2) y (3) respectivamente con N = 2. _ 45 o1 0,201 0,098
Los valores de cada celda corresponden a los tamafios empiricos . _ g0 01 0,188 0,098
calculados en 100 mil simulaciones de Monte Carlo en las que  ,— g50 0.1 0,168 0,091
los pardametros verdaderos estan fijos en cero y corresponden a la =09 0,1 0,133 0,069

esperanza de una normal bivariada con varianza V/ de diagonal unitaria
y donde se prueban varias configuraciones de correlaciones. El tamafio
nominal de la prueba conjunta se fija en 0.10, por lo que se espera
que el tamafio empirico se aproxime tanto como sea posible a 0.10.
Los correspondientes tests individuales son tests t tradicionales.

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que el test conjunto obtiene un error de tipo | perfecto,
mientras que las reglas de tipo 1y 2 tienen errores de tipo |
excesivamente altos y bajos, respectivamente, lo que justifica
la construccién de una prueba conjunta como la que veremos
proximamente''.

Tests univariados

Para el caso de aquellos horizontes predictivos en los que solo se
dispone de un par de proyecciones distintas, una forma facil de
proceder consiste en utilizar algun test de igualdad de capacidad
predictiva pero a una sola cola. Alternativas naturales de estos tests

""" En simulaciones, no reportadas aqui simplemente para ahorrar espacio, exploramos las

distorsiones de tamafio asociadas a la regla 2 para N=20 y una matriz de varianzas con
diagonal unitaria y en la que fuera de la diagonal aparece un nimero r<1. Cuando r=0, la
regla 2 se comporta bastante bien, presentando un tamafo empirico del 9,7% cuando el
tamafio nominal es de 10%. No obstante, cuando la correlacion entre las variables crece
y consideramos r=0,5, el tamafio empirico decae a 5,6%. Con r=0,95 el tamafio empirico
decae a 1,4%. Finalmente, cuando r=0,99, tenemos un tamafio empirico infimo de solo
0,76%. La intuicion es bien sencilla. La regla 2 rechaza al 10% cuando cualquiera de los
estadisticos t individuales rechaza al 10%/N. Cuando la regla 2 rechaza si algun estadistico
t rechaza al 5%, pero cuando N=20, la regla 2 rechaza si al menos uno de los 20 t-statistics
rechaza al 0,5%. Cuando la correlacion entre las variables es muy alta, los estadlisticos se
comportan basicamente en forma similar. Asi, si uno de los 20 estadisticos t indica rechazo,
probablemente todos los demds también indiquen rechazo y vice versa. Intuitivamente, una
correlacion alta implica que la aplicacion de la regla 2 sea equivalente a considerar un test en
el que se evaltie un “t-statistic representativo” al 0,5% cuando N=20, 0 al 5% cuando N=2.
Es por eso que se transforman las cotas de Bonferroni en tests muy conservadores cuando
los estadisticos individuales estan correlacionados, y de ahi la necesidad de contar con un
buen test conjunto que no sea tan conservador como esta regla 2. Dado que a priori no esta
claro si las diiferencias de ECM o PCM van a tener correlaciones altas o bajas, es importante
contar con una prueba estadistica no sujeta a este tipo de criticas.
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son los atribuidos a Diebold y Mariano (1995) y West (1996), o bien la versién incondicional
del test de Giacomini y White (2006), que denotaremos por GW. Formalmente, para estos
casos utilizaremos el siguiente estadistico de GW:

AL,

tn(h) = '
Ty /(R)
con.
n(h)

- 1
AL, =——> AL
==L,

t=1

donde ALy, es el diferencial de la funcion de pérdida entre dos series de pronésticos, n(h)
es el nimero de observaciones (proyecciones) a un horizonte h, y &, es un estimador
HAC de la desviacion estandar de ALhm. Giacomini y White (2006) muestran que este
estadistico tiene una distribucion asintdtica normal estandar. Cuando estamos interesados en
comparaciones del ECM, el diferencial de funciones de pérdida entre la serie de pronosticos
A'y B luce como sigue:

ALy = ei,t(h) - e;,t(h)

Analogamente, cuando nos centramos en comparaciones del PCM, el diferencial de funciones
de pérdida entre la serie de pronosticos A y B luce como sigue:

ALy = (V3 (1)" = Valh))’

Con el test de GW a una sola cola abordaremos la inferencia de las siguientes hipétesis
. . 2 2 4 4 5 5 6 6 12 12
univariadas: Hy,, Hoy Hor Hos Hoy Hoze Hori Hoy Y H g1 H oo

Un test conjunto de superioridad predictiva

Los cuadros 2 y 3 nos muestran que para el primer y el tercer horizonte de proyeccién las
hipotesis nulas Hy,, Hay Ho, Y He, son hipotesis que relacionan tres o mas series de
pronosticos, lo que conlleva la necesidad de trabajar con un test conjunto. En esta seccion
intentaremos disefiar un test de superioridad predictiva conjunto que controle adecuadamente
por el error de tipo |. Consideremos la siguiente hipdtesis nula genérica:

Ho - BA(X) < OBF(X;) < 0;...;Bf(X,) < 0
contra la hipotesis alternativa genérica

HS:3j e {1,2,...,1} tal que BF(X;) > 0

en que

Xt = (Xm---:X/t)/

representa a un vector de / variables aleatorias, y f: R — R es una funcién continua.
Denotaremos por Z; el vector
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Z, = 1f(X,)

. . . . . . G .
Evidentemente, nuestras hipdtesis de interés son casos particulares de H;. Por ejemplo,
cuando queremos testear

H;Z ECM? < ECMEEE < ECML?;SAR/MA

Consensus —

basta tomar

2 2
X“ - eConsensus,t(B) - eEEE,t(B)
2 2
X = eEEE,r(3) - eESAR//\/IA,t(B)
3 . . G . .
y f(x) = x para expresar H,, en términos de H,. Cuando, en cambio, consideramos

Héz: PCM > PCM;E = PCM:'SAR/MA

Consensus

basta tomar

2 2
X” = (Ygonsensus,t(3)) - ((YEfEEt(B))
2 2
X = (YEfEE,t(3)) - (YEZAR/MA,t(3))
y la misma funcion f definida anteriormente para expresar Hq, en términos de Hy .

Un test para H, es el desarrollado por White (2000) bajo los supuestos que gufan la teoria
asintotica fuera de muestra desarrollada por West (1996). Si en vez de considerar esta teorfa
asintotica, usamos la propuesta por Giacomini y White (2006), podemos desarrollar un
test similar al de White (2000). En efecto, tenemos que, cuando el nimero de predicciones
involucradas, P, tiende a infinito, se cumple que

JP(Z—EZ,) % N©,Q)

_ P
Z=->"27; 27 =f(X,)
t=1

o=

en que € representa una matriz definida positiva que algunas veces es denominada como
“matriz de varianzas-covarianzas de largo plazo”. Como resultado de la aplicacion del teorema
de la funcion continua para convergencia en distribucion, tenemos que en la medida en que
el nimero de pronosticos P vaya a infinito, entonces

1< -
Max} ‘/FF;{Z/T 7EZ/‘I} A k%?ﬁ){uk}

je{1.2,....1
/ Ix1

donde {uy,uy,..., u,} es un vector de dimension / que sigue una distribucién normal
multivariada N(0,€2). A partir de este resultado es posible construir un test basado en el
estadistico del maximo:
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jef.2,...,

1 P
Max \/FF;{Zﬁ ~EZ,]

Ix1

No obstante, y como sefialan Hansen (2005) y Romano y Wolf (2005), es intuitivamente
preferible construir un test sobre un vector de variables Z; estandarizado. Para ello procedemos
de la siguiente manera:

Consideremos la siguiente matriz diagonal D, definida como
Di=o i=1,..l

en que

ol =Qi=1,...1

Entonces, se cumple que

— A
JPD(Z—EZ,) ~ N(O,DQD)
con el beneficio de que ahora

[DQD] = 1; paratodoi=1,...,/

Desafortunadamente, tenemos tres términos desconocidos: EZ, D y Q. Notemos que la
hipotesis nula Hf se puede expresar como

HS i BZ, <0

Esto muestra que hay una infinidad de vectores EZ, que son coherentes con la hipétesis nula.
En particular,

EZ =0 (4)

es un valor coherente y es el menos favorable a la alternativa, lo que asegura la construccion
de un test con un tamafio acotado por el tamafio nominal. Por esta razén, y en coherencia
con la propuesta de White (2000) construimos nuestro test imponiendo (4). También tenemos
que Dy Q son desconocidos, pero mediante el método de Newey y West (1987, 1994) por
ejemplo, es posible construir un estimador consistente y semidefinido positivo para W que
denotaremos €.

Luego, podemos definir un estimador consistente de D como sigue'’:

62 [ﬁﬁ]im 0= '|,...,/

"2 Esto es posible siempre que los elementos de la diagonal sean no nulos.
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Asi se cumple que bajo la hipotesis nula
~ — A ~

JPD(Z)~N(0,Q)

donde

Q =DOD

Con esto, nuestro estadistico de interés se puede escribir como

l\/laxl}\/ﬁﬁf

je{12,.

en que je{1,2,...,/} representan los distintos componentes del siguiente vector

DZ.

Los valores criticos de nuestro estadistico pueden ser calculados a través de simulaciones de
Monte Carlo, como sugiere White (2000), de acuerdo con los siguientes pasos

1. Calcular la siguiente descomposicion de Cholesky sobre DQYD= G'G

2. Definir un nimero de replicaciones N, que en el presente articulo correspondera a
N = 1,000,000.

3. Para cada una del millén de replicaciones se obtiene una realizacién independiente v de
una normal multivariada N(O,/,..,)

4. Se define w como w=G'v, luego w es una realizacion independiente de N(O,ISQIS)
5. Se define m como m = max {w;}
j€1

6. Luego se ordena el millén de términos m obtenidos y se definen los valores criticos como
los correspondientes cuantiles.

Es importante recalcar que bajo la hipotesis nula genérica,

Max EZ, <0

je{1.2,...1}

mientras que, bajo la hipdtesis alternativa genérica, se tendra que

Max EZ, >0,

jef1.2,...,

lo que implica que nos concentraremos en un test de una sola cola, cuya region de rechazo
estara definida por una relacion del tipo

l\/lax/}\/ﬁﬁf> C.

jefn2,...,

Naturalmente, también es posible construir de manera analoga un test para el estadistico del
minimo, lo cual es muy Gtil para el caso en el que la hipotesis nula se exprese como

Ho:EZ >0
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V. ANALISIS EMPIRICO

En esta seccion veremos qué nos dicen estos tests univariados y conjuntos basados en los
estadisticos del maximo y del minimo, cuando los aplicamos a las hipotesis de nuestro interés.
Comenzaremos con los tests univariados para luego pasar a los tests conjuntos.

1. Tests univariados

En los cuadros 7 y 8 se muestran los resultados del test de GW a una cola para los ECM y
PCM, respectivamente. Estos cuadros contienen en cada celda el numerador del estadistico t de
GW y su denominador entre paréntesis redondos. A partir de estos cuadros es posible deducir
el valor de los tests para todas las posibles comparaciones bilaterales entre proyecciones. El
cuadro 7 nos indica que las hipotesis nulas Hy,, Hy,, Hgy, He, y Hy, N0 pueden ser rechazadas
a ningun nivel de significancia usual (10%, 5% o 1%). De hecho, este cuadro nos indica que
cualquier hipotesis nula bilateral que plantee superioridad en términos del ECM por parte
de los pronosticos construidos en un instante mas cercano a la publicacion de la variable de
interés, no podria ser rechazada a los niveles de significancia usuales. Alin mas, todos los signos
de los estadisticos apuntan en la direccion de establecer un perfil de estimaciones puntuales
del ECM coherentes con un perfil de proyecciones 6ptimas a cualquier horizonte predictivo.

El cuadro 8 nos muestra un panorama algo distinto. Si bien este cuadro indica que las hipdtesis
2 4 5 6 . , . . s .
nulas Hy,, Ho, Hy,, Hy, tampoco pueden ser rechazadas a ningun nivel de significancia usual
g . 12 . . . s .
(10%, 5%, 0 1%), la hipdtesis H ;, efectivamente es rechazada a un nivel de significancia del
5%. Mas aun, este cuadro nos indica que en varias ocasiones una hipotesis nula bilateral, que
plantee que los prondsticos que se construyen en un instante mas cercano a la publicacién

Cuadro 7
Test de GW para ECM

Muestra completa (cuadro 1)

Bloomberg Bloomberg  Bloomberg Consensus Forecasts Consensus Forecasts  EEEy
y Consensus Forecasts y EEE y ESARIMA y EEE y ESARIMA ESARIMA
h=1 -0,038 -0,051 -0,143 -0,013 -0,104 -0,091
(0,010) (0,010) (0,044) (0,006) (0,039) (0,037)
h=2 - - - - -0,269 -
- - - - (0,310) -
h=3 - - - -0,303 -0,786 -0,482
- - (0,328) (0,488) (0,416)
h=4 - - - - -1,519 -
- - - - (0,776) -
h=5 - - - - -2,465 -
- - - - (1,145) -
h=6 - - - - -3,602 -
- - - - (1,694) -
h=12 - - - - - -11,759
- - - - - (6,684)

Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Entre paréntesis, se presenta la desviacion estandar.
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Cuadro 8
Test de GW para PCM

Muestra completa (cuadro 1)

Bloomberg Bloomberg  Bloomberg Consensus Forecasts Consensus Forecasts  EEEy
y Consensus Forecasts y EEE y ESARIMA y EEE y ESARIMA ESARIMA
h=1 0,135 0,128 -0,716* -0,006 -0,851** -0,845**
(0,222) (0,292) (0,539) (0,135) (0,451) (0,378)
h=2 - - - - -1,89 -
- - - - (1,576) -
h=3 - - - -0,382 -3,131 -2,748**
- - - (2,101) (2,79 (1,214)
h=4 - - - - -4,431 -
- - - - (3,966) -
h=5 - - - - -5,775 -
- - - - (5,044) -
h=6 - - - - -7,103 -
- - - - (5,859) -
h=12 - - - - - -12,161%*
- - - - - (6,666)

Fuente: Elaboracién propia.
Nota: Entre paréntesis. se presenta la desviacion estandar. (*) Significativo al 10%, (**) Significativo al 5%.

de la variable de interés deberia presentar un PCM mayor o igual al de aquellos pronésticos
que se construyen en instantes mas alejados de la publicacion oficial, seria rechazada a los
niveles de significancia usuales. De hecho, varios signos de los estadisticos apuntan en la
direccion de establecer un perfil de estimaciones puntuales del PCM que no son coherentes
con un perfil de proyecciones optimas bajo pérdida cuadratica.

Hasta ahora hemos dado una respuesta satisfactoria a la evaluacién de propiedades de
optimalidad para el perfil de proyecciones en aquellos horizontes en los que solo tenemos dos
proyecciones. En la siguiente subseccién analizaremos lo que ocurre en aquellos horizontes
en los que hay mas de un par de proyecciones disponibles.

2. Evaluaciones conjuntas: una primera aproximacion

En esta seccion deseamos evaluar las siguientes hipétesis nulas utilizando las reglas 1y 2
presentadas en la seccion 1V.3:

Hl, : ECM| < ECM, oo i ECM.

Bloomberg Consensus '
H031 . ECM3 S ECM?EE y ECMEEE S ECMESAR/MA

Consensus
H&z . PCM; > PCM; ;P CMéonsensus > P CM;EE y P CM;EE > P CM;SAR/MA

Bloomberg Consensus '

H032 : PCM3 Z PCM?EE y PCM;EE Z PCM;SAR/MA

Consensus

<E CM;EE yE CM;EE <E CM;SAR/MA

onsensus —
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Definamos un nivel de significancia del 10% y evaluemos estas cuatro hipétesis de acuerdo
con las reglas 1y 2. Observamos que las hipétesis H,, y He, no son rechazadas por ninguna
de las dos reglas, puesto que ninguna de las relaciones bilaterales es rechazada ni siquiera
al 10%, como puede apreciarse en el cuadro 7. Encontramos un escenario opuesto cuando
evaluamos las hipotesis Hy, y Ha, No es dificil calcular los valores p del test de GW a una
sola cola para evaluar las siguientes dos hipotesis bilaterales:

P CM;EE —P CM;SARII\/IA
PCM, ?EE —P CM?SAR/MA

AVARLVS

Estas hipdtesis bilaterales se rechazan a un nivel de significancia del 5%. De hecho, los
respectivos valores p corresponden a 0,013 y 0,012 respectivamente. Como consecuencia,
tanto la regla 1 como la 2 rechazan las hipétesis nulas Hy, y Ho, a un nivel de significancia
del 10%, e incluso del 5% también.

Los cuadros 9y 10 nos muestran los resultados de los test de GW, pero esta vez practicado
sobre cada conjunto de proyecciones. Asi evaluamos si el ECM de las proyecciones ESARIMA,
por ejemplo, presenta un comportamiento creciente con el horizonte de proyeccion. El cuadro 9
en particular se centra en evaluar el perfil creciente de los ECM para las proyecciones ESARIMA,
de la EEE y de Consensus. El cuadro 10 evalta el supuesto perfil decreciente de los PCM para
los respectivos conjuntos de proyecciones.

Nuestro objetivo es evaluar, de acuerdo con las reglas 1y 2, las siguientes hipdtesis:

Hggnsensus : ECMh:1 < ECMh:Z < ... S ECMh:G

Consensus — Consensus — Consensus
EEE . h=1 h=3 h=12
Ho3 : ECMEEE < ECMEEE < ECMEEE
ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
H 03 L ECM, ESARIMA < ECM, ESARIMA <---<EM ESARIMA < ECM, ESARIMA

> PCMES Y sis =+ = PCMES,

Consensus

Consensus . h=1
H04 . 'D CMConsensus - Consensus —
HEE o PCMIS > PCMIE? > PCMILS!?

ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
H04 LoP CMESAR/MA > P CMESARIMA > > P CMESAR/MA > P CMESAR/MA
enque h =1,...,12 denotan los horizontes de proyeccion.

Al'igual que mas arriba, aplicaremos las reglas 1y 2 usando los test de GW bilaterales entre
horizontes adyacentes. Asi, por ejemplo, rechazaremos la hipétesis nula Hg2™*™* con un nivel
de significancia del 10% si al menos uno de los tests de GW para las siguientes hipotesis

h=1 h=2

ECM Consensus E CMConsensus S 0
h=2 h=3

ECM Consensus E CMConsensus S O
h=3 h=4

ECM Consensus E CAdConsensus S O
h=4 h=5

ECMConsensus - E CI\/,Consensus S O
h=5 h=6

ECM Consensus E CMConsensus S 0

se rechaza a un nivel del 10% usando la regla 1, o bien a un nivel del 2% aplicando la regla 2.
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Cuadro 9 Cuadro 10
Resultados del test de GW Resultados del test de GW
entre horizontes para ECM entre horizontes para PCM
Muestra: dic. 2003 - dic. 2009 (73 datos) Muestra: dic. 2003 - dic. 2009 (73 datos)
ESARIMA EEE Consensus Forecasts ESARIMA EEE Consensus Forecasts

h=1menos h=2 -0,574 -0,986 -0,408 h =1menos h=2 -0,099 1,636 0,94

(0,181) (0,275) (0,203) (1,017) (1,923) (0,627)
h=2menos h=3 -0,804 - -0,287 h=2menos h=3 -0,167 - 1,072

(0,305) - (0,195) (1,114) - (0,59)
h=3menosh=4 -1,146 -4,381 0,413 h=3menosh=4 0,13 9,708 1,169

(0,447) (1,476) (0,195) (1,179) (4,398) (0,559)
h=4menosh=5 -1,483 - -0,536 h=4menosh="5 -0,06 - 1,283

(0,621) - (0,207) (1,248) - (0,582)
h=5menosh =6 -1,716 - -0,579 h=>5menos h=6 -0,156 - 1171

(0,758) - (0,234) (1,257) - (0,636)
h=6menosh=12 -11,311 - - h=6menos h=12 0,643

(6,138) - - (6,489)
Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Para los casos de EEE, las comparaciones son: 1 - 3y 6 - 12. Entre paréntesis. se presenta Nota: Para los casos de EEE las comparaciones son: 1 - 3y 6 - 12. Entre paréntesis. se presenta
la desviacion estandar. la desviacion estandar.

Una rapida inspeccion al cuadro 9 nos indica que no existe ningdn rechazo bilateral. De hecho,
todos los estadisticos de GW son negativos, lo que implica que no hay evidencia para rechazar
la hipotesis nula de un perfil creciente del ECM para todos los conjuntos de proyecciones que
poseen pronostico a mas de un horizonte.

Similar resultado se obtiene cuando se analiza el cuadro 10. Al no haber siquiera un rechazo
al 10% usando el test de GW, no se puede rechazar la hipotesis nula de un perfil de PCM
decreciente con el horizonte de prediccién para ninguno de los conjuntos de prondsticos
considerados: ESARIMA, EEE y Consensus.

En la siguiente seccion veremos si todos estos resultados que hemos obtenido aplicando las
cuestionables reglas 1y 2 sobreviven a la aplicacién de un test conjunto mas apropiado.

3. Aplicacion del test de superioridad de habilidad predictiva
Errores cuadraticos: fuente variable y evento fijo

Bajo el criterio del ECM se desea probar el cumplimiento de los siguientes perfiles:

H(11 tE CM;’ S ECMéonsensus S ECM.J:‘EE S ECM;SAR/MA

H§1 [ ECM < ECM?EE < ECM?SARIMA

Consensus

loomberg

lo que implica el cumplimiento simultaneo de seis desigualdades para el caso en que h = 1
y de tres desigualdades para el caso h = 3. Los resultados se presentan en el cuadro 11,
desde donde se aprecia que no es posible rechazar la hipétesis nula, ya que los estadisticos
calculados se encuentran en el extremo izquierdo de la distribucion, corroborando los
resultados obtenidos usando las reglas 1y 2.
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Cuadro 11

Test de superioridad de habilidad predictiva

Errores cuadratico medios: Fuente variable y horizonte fijo

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipdtesis nula

h=1 h=3
Percentil Percentil Percentil Percentil
Calculado: -1,953 50% 0,695 Calculado: -0,817 50% 0,603
1% -1,184 60% 0,909 1% -1,141 60% 0,817
5% -0,646 70% 1,141 5% -0,652 70% 1,049
10% -0,355 80% 1,415 10% -0,388 80% 1,326
20% 0,000 90% 1,803 20% -0,063 90% 1,716
30% 0,259 95% 2,122 30% 0,177 95% 2,045
40% 0,483 99% 2,735 40% 0,394 99% 2,661

Fuente: Elaboracion propia.

Proyecciones cuadrdticas: fuente variable y evento fijo

Bajo el criterio del PCM se desea probar el cumplimiento de los siguientes perfiles:"

H(1)2 tP CM;’/oomberg Z PCM;‘EE Z PCM;‘SAR/MA
H(?Z :PCMB > PCM?EE Z PCM?SARIMA

Consensus —

> PCM.,

onsensus

Entonces, para el caso en que h = 1 deben satisfacerse seis condiciones para el cumplimiento
conjunto de la desigualdad anterior. Para el caso en que h = 3, la dimensién del problema
se reduce a tres desigualdades.

La forma de estimar la fdp es similar a la del caso anterior, con la Unica diferencia de que el
estadistico se construye sobre el minimo de los componentes y ya no sobre el maximo. Con
esto, bajo la nula se espera que el minimo de las diferencias del PCM sea positivo. Bajo Ia
alternativa, en cambio, el minimo debiera ser negativo, o que implica que nos concentraremos
en un test de una sola cola, cuya region de rechazo estara definida por una relacion del tipo

Min NPDZ>c.
je{1.2,...1}

Los resultados de la aplicacion de este test se encuentran en el cuadro 12. Estos indican que al
5% de significancia se rechaza la hipdtesis nula de optimalidad desde la perspectiva de los PCM
para los dos horizontes analizados, ya que los estadisticos calculados son menores que el cuantil
correspondiente al 5% de probabilidad acumulada sobre la distribucion bajo la hipdtesis nula,
confirmando lo encontrado en las secciones anteriores con las reglas 1y 2. En consecuencia, el
supuesto de optimalidad bajo pérdida cuadratica es rechazado para el perfil de proyecciones.

' Como ya se ha mencionado en el articulo, la propiedad de optimalidad que plantean las hipdtesis nulas y que no requiere
el supuesto de estacionariedad. Consecuentemente, el rechazo a la condicion de eficiencia de los prondsticos no depende
de este tipo de supuestos.
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Cuadro 12

Test de superioridad de habilidad predictiva

Proyecciones cuadraticas: Fuente variable y horizonte fijo

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipotesis nula

h=1 h=3
Percentil Percentil Percentil Percentil

Calculado: -2,337 50% -0,436 Calculado: -2,255 50% -0,716
1% -2,608 60% -0,206 1% -2,784 60% -0,504
5% -1,963 70% 0,033 5% -2,162 70% -0,281
10% -1,621 80% 0,313 10% -1,835 80% -0,025
20% 1,211 90% 0,703 20% -1,446 90% -0,323
30% 0,915 95% 1,020 30% -1,167 95% 0,609
40% -0,665 99% 1,611 40% -0,932 99% 1,142

Fuente: Elaboracion propia.

Errores cuadraticos: fuente fija, evento y horizonte variable

Bajo el criterio del ECM, se desea probar el cumplimiento de los siguientes perfiles:

Hgé)nsensus . ECMh=1 S ECMh:Z S . S ECMh:G

Consensus Consensus Consensus

EEE . h=1 h=3 h=12
Hos : ECMEEE < ECMEEE < ECMEEE

S . h= h=2 h=6 h=12
H§3ARIMA 3 CMES/—:R/MA <ECM ESARIMA <---<E CMESARIMA <EM ESA1RIMA
Es decir, se desea evaluar si cada fuente de informacion entrega una estructura temporal de
prondsticos a distintos horizontes compatible con optimalidad bajo pérdida cuadratica. Los distintos
percentiles correspondientes a la distribucion del estadistico bajo la hipdtesis nula, asi como el
calculo del estadistico propiamente tal, se presentan en los cuadros 13, 14y 15. Los estadisticos
son todos negativos y se encuentran muy alejados hacia la izquierda en la distribucién, indicando
que no es posible rechazar la hipotesis nula de optimalidad del perfil del ECM.

Prondsticos cuadraticos: fuente fija, evento y horizonte variable

Bajo el criterio del PCM, se desea probar el cumplimiento de las siguientes hipétesis conjuntas:

HOCZnSenSuS PCMh=1 > PCMh:Z > ... Z PCMh:G

Consensus — Consensus — Consensus
EEE . h=1 h=3 h=12
Hy, CPCMZL > PCM > PCM;
ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
H04 :P CMESARIMA > P CMESAR/MA > =P CMESARIMA > P CMESARIMA
en que h = 1,...,12 denotan los horizontes de proyeccion. Es decir, se desea evaluar si
cada fuente de informacion entrega una estructura temporal de prondsticos a distintos

horizontes compatible con optimalidad, pero en términos de un ordenamiento sobre el
pronostico cuadratico medio. Observamos tanto en el cuadro 16 como en el 17 y el 18
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Cuadro 13

Test de superioridad de habilidad predictiva para Consensus Forecasts

Errores cuadratico medios: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipotesis nula

Percentil Percentil

Calculado: -1,453 50% 0,842
1% -0,671 60% 1,035
5% -0,268 70% 1,246
10% -0,042 80% 1,503
20% 0,245 90% 1,869
30% 0,463 95% 2,181
40% 0,655 99% 2,786

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 14

Test de superioridad de habilidad predictiva para la EEE

Errores cuadratico medios: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipétesis nula

Percentil Percentil

Calculado: -3,001 50% 0,482
1% -1,478 60% 0,702
5% -0,914 70% 0,940
10% 0,611 80% 1,222
20% -0,239 90% 1,618
30% 0,031 95% 1,946
40% 0,264 99% 2,574

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 15

Test de superioridad de habilidad predictiva
para modelos de series de tiempo

Errores cuadratico medios: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipotesis nula

Percentil Percentil

Calculado: -1,862 50% 0,802
1% -1,066 60% 1,015
5% -0,529 70% 1,243
10% -0,242 80% 1,514
20% 0,111 90% 1,896
30% 0,368 95% 2,212
40% 0,592 99% 2,818

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 16

Test de superioridad de habilidad predictiva para Consensus Forecasts

Pronosticos cuadraticos: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipotesis nula

Calculado 1,505 50% -0,605
1% -2,741 60% -0,377
5% -2,104 70% -0,135
10% -1,770 80% 0,146
20% -1,366 90% 0,537
30% -1,078 95% 0,857
40% -0,832 99% 1,443

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 17

Test de superioridad de habilidad predictiva para la EEE

Pronésticos cuadraticos: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipotesis nula

Calculado: 0,902 50% -0,543
1% -2,568 60% -0,336
5% -1,953 70% -0,116
10% -1,632 80% 0,136
20% -1,251 90% 0,484
30% -0,981 95% 0,767
40% -0,753 99% 1,286

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 18

Test de superioridad de habilidad predictiva
para modelos de series de tiempo

Pronosticos cuadraticos: Fuente fija y evento y horizonte variables

Estadistico efectivo y distintos percentiles de su distribucion bajo la hipétesis nula

Calculado: -0,129 50% -0,868
1% -2,838 60% -0,668
5% 2,235 70% -0,456
10% -1,922 80% 0,211
20% -1,552 90% 0,119
30% -1,291 95% 0,389
40% -1,070 99% 0,884

Fuente: Elaboracion propia.
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que el estadistico calculado cae completamente fuera de la regién de rechazo para las
tres fuentes de prondsticos consideradas. Para Consensus el estadistico calculado entrega
un valor de 1,505, mientras que la regién de rechazo estd dada por valores menores que
-1,770 al 10% de significancia. Para la EEE y las proyecciones ESARIMA, los estadisticos
calculados son 0,902 y -0,129, respectivamente, en tanto las zonas de rechazo estan dadas
por valores inferiores a -1,632 y -1,922, respectivamente.

Estos resultados confirman los obtenidos en secciones anteriores con la aplicacién de las
reglas 1y 2 y no pueden rechazar una estructura temporal, de cada una de las fuentes de
proyeccion, que es coherente con optimalidad bajo pérdida cuadratica.

4. Implicancias de los resultados

La ineficiencia encontrada en este articulo plantea que, si tenemos dos pronésticos distintos
e insesgados y'” (h) y y'?, (h), entonces

Ye=y2oh) + el (h) = y P, (h) + e?,(h)

Luego
E(?) = B,y () +Ee,(h) + 2E(y.", (he”, (h)
E(Y?) = E(y2u(h) +Ee?,(h)* + 2By, (he?, (h)

Si se cumple simultaneamente

B!, (h)” < B(ef,(h) y B(y, (h)” <B(y?,(h)

entonces debe tenerse que

E(y",(h)? + E(e”, (h)* < By, (h)* + E(el?, (h))?

0 equivalentemente

E(Y?) - 2E(y", (h)e”, () < B(Y?) — 2B(y(, (h)e, (h))

que es lo mismo que

By, (hel”, (h) By, (h)el, (h) > 0

lo que implica que al menos uno de los términos de la izquierda en la Gltima expresion es no

nulo, lo que claramente viola una condicién de ortogonalidad implicada por la optimalidad
bajo pérdida cuadratica.

La exploracion de los cuadros 2 y 3 nos indica que una situacion como la descrita anteriormente,
es decir

E(el,(h)? <B(ef, () y By, (h)* < By, (h)?

sucede para los siguientes casos:
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1. Comparaciones un mes hacia adelante entre Bloombergy ESARIMA, Consensusy ESARIMA
y EEE y ESARIMA.

2. Comparaciones tres meses adelante entre EEE y ESARIMA.
3. Comparaciones 12 meses adelante entre EEE y ESARIMA.

Los cuadros 19y 20 nos muestran los resultados de estas cinco comparaciones y de los ocho
términos individuales que forman parte de estas cinco comparaciones.

En estos cuadros puede apreciarse que efectivamente la hipotesis
H, 1 E(y,",(he, (h) — E(y,?, (he?, (h) = 0

es rechazada en todos los casos destacados en los puntos 1-3 en favor de la alternativa

H, By, (hel, () — E(y?, (h)el, (h)) > 0 (5)

Cuadro 19

Resultados del test de eficiencia débil. Muestra restringida

Pruebas diferenciales Muestra: dic. 2003 - dic. 2009 (73 datos)
EEE y ESARIMA CFy ESARIMA  Bloomberg y ESARIMA ESARIMA Bloomberg

h=1 0,4683 *** 0,4779 ** 0,4298 * -0,2157 0,2525 0,2622 0,2141

(0,1974) (0,2368) (0,2874) (0,4017) (0,3253) (0,3137) (0,2171)
h=3 1,6157 ** -1,0384 0,5774 -

(0,6822) (1,532) (1,2401) -
h=12 11,9606 * - -8,7199 3,2407 * -

(6,3629) - (7,2220) (1,9069) -

Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Entre paréntesis, se presenta la desviacion estandar. * Significativo al 10%. ** Significativo al 5%; *** Significativo al 1%.

Cuadro 20

Resultados del test de eficiencia débil. Muestra completa

Pruebas diferenciales Muestra completa
EEE y ESARIMA CFy ESARIMA  Bloomberg y ESARIMA ESARIMA EEE CF Bloomberg

h=1 0,4683 *** 0,4779 ** 0,4298 ** -0,2372 0,1224 0,1309 0,1617

(0,1473) (0,1770) (0,1549) (0,2893) (0,2361) (0,2337) (0,1500)
h=3 1,6157 ** -0,9822 0,2021 -

(0,5291) (1,1086) (0,9443) -
h= 12 11,9606 ** - -6,2391 2,1608 * -

(5,0953) - (5,3484) (1,5897) -

Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Entre paréntesis, se presenta la desviacion estandar. * Significativo al 10%. ** Significativo al 5%; *** Significativo al 1%.
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De esta forma, los paneles del lado izquierdo en los cuadros 19 y 20 indican que hay
informacion no eficientemente utilizada por alguno de los pronésticos considerados en
la evaluacion. Curiosamente, los paneles del lado derecho de las mismos cuadros solo
dan cuenta de una ineficiencia estadisticamente significativa para la EEE en proyecciones

12 meses. No obstante, también se debe apreciar que, al usar niveles de significancia
algo mas holgados, los mismos paneles del lado derecho del cuadro 20 muestran un
rechazo de la hipdtesis nula de eficiencia para las proyecciones ESARIMA a 12 meses a
un nivel de significancia del 13% en tests de una sola cola. Similarmente, el cuadro 20
también muestra un rechazo de la eficiencia de las proyecciones de Bloomberg a una
sola cola al 15%. Adicionalmente, y en un resultado que no incluimos simplemente por
abreviar espacio, es posible mostrar que la eficiencia de las proyecciones de Consensus
a horizontes de tres, cuatro, cinco y seis meses es rechazada en la muestra completa con
un nivel de significancia del 5%.

La existencia de ineficiencias en los pronosticos plantea el desafio de realizar ajustes que
permitan aminorarlas y disminuir el ECM de proyeccién. En particular, la evidencia en favor de
(5) sugiere que al menos uno de los coeficientes 3 de las siguientes regresiones es no nulo:

ey (h) = o +8"y"(h)+
eii)h(h) = O‘h +ﬂh )/t »(h) +
Ew = Ry, (e, (h) = Eyt L (he?, (h)=EBe=0

W
W

esto es asi porque los coeficientes 3 satisfacen

E.yt ', (h )eph( ) 2 Ey?)h(h)e?)h(h)
Viytm) T V(yZm)

B =cos 0

y de acuerdo con (5), al menos uno de los términos

By, (he, (M) By, (e, ()

es no nulo. De esta manera, es posible construir los siguientes “prondsticos ajustados”:

Y = ol (4 B ()Y YR = aff + (1 B2 ()

Que, tal como se muestra en Pincheira (2012b), tendran un menor ECM que las predicciones
originales.

En resumen, la deteccion de ineficiencias en el conjunto de pronésticos analizado, sugiere
que existe espacio para modificarlos de manera de hacerlos mas precisos aun. Estos
resultados son coherentes con los mostrados por Bentancor y Pincheira (2008, 2010) y
Pincheira y Fernandez (2011a, 2011b) para las proyecciones de la EEE en Chile y las de
Consensus en varios paises.
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En este trabajo hemos analizado la optimalidad bajo pérdida cuadratica de una serie de
pronodsticos de inflacion para Chile. Nuestro anélisis ha explotado propiedades de optimalidad
que plantean restricciones de desigualdad sobre la estructura temporal de las proyecciones,
lo cual, de acuerdo con nuestra revision de la literatura, no se ha hecho anteriormente para
el caso chileno. Si bien algunas de las restricciones estudiadas corresponden a propiedades
vastamente conocidas que relacionan los Errores Cuadratico Medios (ECM) de proyecciones
construidas en distintos momentos o para distintos horizontes, otras propiedades evaluadas
se refieren a la estructura temporal de los pronésticos propiamente tales y no de sus errores.
Estas propiedades han sido recientemente derivadas por Patton y Timmermann (2012).

Una segunda contribucién de nuestro trabajo se refiere a la manera en la cual estas propiedades
son evaluadas. Patton y Timmermann (2012) disefian tests basados en las contribuciones de
Wolak (1987,1989) que requieren la solucién de uno o varios problemas de programacion
cuadratica convexa. En cambio en este trabajo nosotros disefiamos tests basados en los
estadisticos del minimo y del maximo que no requieren solucionar un problema de optimizacion.
Estos tests se inspiran en los resultados de White (2000), Pincheira (2006, 2012a), Hansen
(2005) y Romano y Wolf (2005).

Desde el punto de vista empirico, en este trabajo aplicamos un test conjunto de superioridad
predictiva a las proyecciones de inflacion chilena disponibles a través de las siguientes fuentes:
Bloomberg, Consensus Forecasts, la Encuesta de Expectativas Econémicas del Banco Central
de Chile (EEE) y un promedio de modelos ESARIMA. Los resultados indican que en términos
de Error Cuadratico Medio no es posible rechazar la hipdtesis nula de optimalidad para el
perfil conjunto de proyecciones. No obstante, cuando el test es aplicado a las Proyecciones al
Cuadrado, en linea con la propuesta de Patton y Timmermann (2012), el test conjunto rechaza
la hipdtesis de optimalidad. El analisis de estos resultados sugiere que existe una violacion
a una condicién de ortogonalidad implicita en la optimalidad bajo pérdida cuadratica, y que
esta violacion es transversal al conjunto de proyecciones bajo consideracién y al horizonte
predictivo, lo que sugiere la existencia de espacio para perfeccionar el perfil de proyecciones.
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APENDICE

En este apéndice mostramos algunas propiedades de poder y tamafio del test del maximo que
hemos presentado en el presente articulo. El ejercicio béasico es uno en el que consideramos
cuatro prondsticos de inflacion construidos en momentos sucesivos en el tiempo, por lo que
deseamos testear una hipdtesis nula analoga a la siguiente:

H(1)1 : E CAﬂ:i‘loomberg S ECMéonsensus;E CM 1Consensus S E CM ;'EE yE C/\A.Z’EE S E C/\A;SARIMA

Si definimos
o = E CM ;/oomberg —E CM 1Consensus
Hy = ECM 1Consensus —ECM ;EE
ps = ECM ;EE —ECM ;SAR/MA

La hipotesis nula relevante es

Ho : ﬁ = (w1, 2, p3) <(0,0,0)
0 equivalentemente

Ho : Max (g, pa, ps) <O.

La hipbtesis alternativa se refiere a cualquier violacion de la nula, es decir, a cualquier situacion
en la que se cumpla

HA[L1>Oé,U,2>OCI)‘LL3>O

Usando 5,000 replicaciones, simulamos tres series de datos de largo T que provienen de una
distribucion normal multivariada con esperanza y y varianza V. Usamos

2,500 1,125 1,250
V =|1,125 2,000 0,250
1,250 0,250 2,250

que, tal como se muestra en Pincheira (2012b), se define como positiva.

Los valores criticos del estadistico del maximo se obtienen tal como se especifica en los pasos
1-6 de la seccién 1V.3, via simulaciones de Monte Carlo, usando también 5.000 replicaciones.
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Los siguientes cuadros muestran resultados de tamafio y poder para distintos valores de T,y
distintas especificaciones de s

Cuadro A1 Cuadro A2

Tamano empirico
del test del maximo

Tamaino empirico
del test del maximo

con datos generados por una normal
multivariada de esperanza p = (0;0;0)

con datos generados por una normal
multivariada de esperanza p = (0;-0,1;0)

Error de tipo | al Error de tipo | Error de tipo I al Error de tipo |
Observaciones 10% al 5% Observaciones 10% al 5%
50 10,56% 5,14% 50 8,32% 4,06%
100 9,94% 5,42% 100 7,46% 3,38%
200 10,16% 5,14% 200 7,46% 3,20%
500 9,98% 4,90% 500 6,96% 3,30%
1000 10,08% 4,94% 1000 6,84% 3,34%

Nota: Los valores esperados de los momentos diferenciales son todos nulos.

Nota: Los valores esperados de los momentos diferenciales son todos nulos,

salvo el segundo que es -0, 1.

Cuadro A3

Cuadro A4

Potencia del test del maximo

con datos generados por una normal
multivariada de esperanza p = (0;0,1;0)

Poder del test

Poder del test

Potencia del test del maximo

con datos generados por una normal
multivariada de esperanza p = (0,1;0,1;0,1)

Poder del Test

Poder del Test

Observaciones al 10% al 5% Observaciones al 10% al 5%

50 17,36% 9,80% 50 24,8% 15,50%
100 19,46% 11,08% 100 30,82% 19,24%
200 26,18% 16,46% 200 42,66% 28,88%
500 46,26% 33,66% 500 69,06% 54,48%
1000 69,98% 57,12% 1000 89,58% 80,94%

Nota: Los valores esperados de los momentos diferenciales son todos nulos,

Nota: Los valores esperados de los momentos diferenciales son todos 0, 1.

salvo el segundo que es 0, 1.

El cuadro A1 muestra el error empirico de tipo | cometido por el test del maximo. Este cuadro es
generado por series que efectivamente provienen de una normal con valor esperado nulo, por lo
que se espera el buen comportamiento del tamafio empirico que se ve reflejado en ese cuadro.

El cuadro A2 muestra resultados de tamafio empirico cuando 1z = (0;—0, 1;0). Debemos recalcar que
esta configuracion de valores esperados es compatible con la hipétesis nula, por lo que tiene sentido
evaluar el desempefio del test en estas condiciones. Como es de esperar, el test es mas conservador
que lo que plantea el tamafio nominal. Al 10% el test tiene un tamafio empirico en torno al 7%.
Cuando el tamafio nominal es 5%, el test tiene un tamafio empirico de alrededor del 3%.

Los cuadros A3 y A4 muestran resultados de potencia contra dos alternativas distintas. En el
cuadro A3 se tiene ;2 = (0;0,1;0) , mientras en el cuadro A4 se tiene ; = (0,1;0,1;0,1).
La potencia del test es baja con muestras de tamafio pequefio y moderado, mientras que sube
importantemente cuando el tamafio muestral se encuentra en torno a las 500 observaciones o mas.
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