MODELOS E INSTRUMENTOS
DE PREVISION ECONOMICA

Rebeca ALBACETE SANCHEZ-MATEOS

Universidad Autonoma de Madrid

Resumen

Este trabajo muestra la prediccion econémica como parte fun-
damental del analisis de coyuntura, que adquiere plena relevancia
cuando esta inmersa en el proceso de toma de decisiones de los
agentes. Con esta orientacion, la prediccion econémica debe ser fia-
ble y con suficiente poder explicativo de sus determinantes, y debe
ir acompanada del correspondiente intervalo de confianza, con lo
gue su obtencion requiere una secuencia de funciones consistente en
la recoleccion y organizacién de datos, la construccion de modelos
econométricos y la evaluacion de la prediccién resultante para man-
tener un proceso continuo de correcciéon y ampliacién del conjunto
informativo y de los modelos econométricos, que permita una me-
jora sistematica de la prediccién. Por consiguiente, la prediccion eco-
némica es una actividad basada en modelos, presentados a través
de su perspectiva historica, y constituye una labor de investigacion eco-
némica aplicada.

Palabras clave: analisis de coyuntura, prediccién econémica, mo-
delos econométricos, conjuntos informativos, series temporales, coin-
tegracién, combinacién de predicciones.

Abstract

This article shows economic forecast as a fundamental part of
the economic analysis, which acquires relevant significance when it
is immersed in the decision-making process of the agents. With this
orientation, economic prediction has to be reliable with sufficient capaci-
ty to explain its determinants, and it has to be accompanied by the
respective confidence interval, so that obtaining it requires a sequence
of functions consisting of the gathering and organization of data, the
construction of econometric models and the appraisal of the resultant
prediction in order to maintain a continuous process of correction and
extension of the informative whole and of the econometric models, which
will make for a better prediction procedure. Therefore, economic pre-
diction is an activity based on models, presented by way of their historical
perspective and it represents a task of applied economic research.

Key words: economic analysis, economic forecast, econometric
models, informative set, time series, cointegration, combination of

predictions.
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I. MOTIVACION

su proceso de toma de decisiones, necesitan

analizar la evolucién de diferentes indicado-
res que miden la realidad econémica. Pero no sélo
necesitan conocer la situacion actual que atravie-
san tales indicadores, sino, mas relevante aun, dis-
poner de instrumentos que les permitan intuir su
evolucion futura. Por tanto, el analisis de coyun-
tura econémica adquiere plena relevancia cuando
se inserta en el proceso de toma de decisiones
de los agentes, constituyendo la prediccién eco-
némica una parte muy importante del analisis de
coyuntura.

I OS agentes econémicos, para llevar a cabo

Para que los resultados de una prediccion eco-
némica puedan ser utilizados en un proceso de toma
de decisiones deben ajustarse a la realidad que fi-
nalmente se observa y proporcionar informacién so-
bre los factores que los determinan. Es decir, las pre-
dicciones econémicas deben ser lo mas fiables posible
y con suficiente estructura explicativa, con el objeti-
vo final de que contribuyan a tomar la decisién mas
acertada, por lo que resulta fundamental disponer de

la mejor prediccién posible en cuanto a fiabilidad y
poder explicativo.

Dado que las realizaciones de las variables eco-
némicas son inciertas, los usuarios de las prediccio-
nes no necesitan predicciones puntuales, que pue-
den resultar engafiosas, sino predicciones en las que
se den probabilidades de que la realizacion futura
se encuentre dentro de determinados intervalos de
valores. En términos estadisticos, lo importante es
determinar la funcién de densidad de cada predic-
cion. Este tipo de predicciones ha de realizarse con
modelos cuantitativos que incorporen formulacio-
nes estadisticas que han sido contrastadas con los da-
tos, es decir, con modelos econométricos.

En el apartado Il se analiza con detalle la necesi-
dad de elaborar predicciones basadas en modelos.
Los apartados Ill y IV describen el proceso de cons-
truccién asi como el desarrollo de los modelos eco-
nomeétricos. En el apartado V se muestra un caso
practico sobre modelizacién y predicciéon aplicado
al caso concreto de la inflacion de la zona euro, v,
finalmente, el VI recopila las conclusiones mas rele-
vantes de este estudio.
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Il. PREVISIONES BASADAS EN MODELOS

Como explican Espasa y Albacete (2004a), la na-
turaleza estocastica de los datos econdmicos deter-
mina que las predicciones deben basarse en modelos
econométricos. Por tanto, la obtencién de una pre-
diccion éptima, que cumpla los criterios definidos an-
teriormente referentes a fiabilidad, estructura expli-
cativa e intervalos de confianza, requiere la realizacion
de una secuencia de funciones consistente en: 1) re-
coger un conjunto informativo relevante sobre el que
basar la prediccién; 2) organizar y elaborar dicha in-
formacion mediante un contexto conceptual consis-
tente; 3) construir modelos econométricos; 4) gene-
rar predicciones con ellos, y 5) realizar un seguimiento
de la labor predictiva que sirva para mantener un pro-
ceso continuo de correccion, mejora y ampliacion del
conjunto informativo y de los modelos econométricos
empleados. Estas cinco tareas revelan que el diseho,
construcciéon e implantacion de un esquema de pre-
diccién econémica propiamente dicha, es decir, basada
en modelos econométricos y con contrastes estadis-
ticos apropiados para detectar imperfecciones futuras,
constituye una labor de investigacion aplicada. Sélo
con esta concepcion sera posible entrar en una se-
cuencia en la que cada vez sea posible predecir mas
variables econémicas, con mayor precision, referidas
a todos los horizontes necesarios y con el nivel de
desagregacion deseado. Si en un ejercicio de predic-
cion no se cubren las tareas mencionadas anterior-
mente, la fiabilidad de las predicciones sera baja. En
consecuencia, si la prediccion econémica no se asien-
ta sobre las bases anteriores, sus resultados distaran
mucho de ser satisfactorios y no gozara de prestigio
entre los agentes econdmicos. Sin embargo, esto pue-
de resultar imperceptible durante mucho tiempo a
nivel social. La cuestion es que la prediccion econémica
es necesaria, ya que la inmensa mayoria de las deci-
siones en el ambito econémico y empresarial se ba-
san en predicciones, aungue sean subjetivas, y de ta-
les decisiones derivan relevantes implicaciones para
el futuro.

lll. CONJUNTOS INFORMATIVOS
Y MODELOS ECONOMETRICOS

En el marco de un modelo econométrico, y a par-
tir de una muestra dada, es posible contrastar las
relaciones de dependencia entre los datos que re-
sultan estables a lo largo del tiempo vy, en conse-
cuencia, utilizar tales relaciones para predecir el fu-
turo, evaluando las probabilidades de ocurrencia
para distintos rangos de valores. Con ello, la pre-
diccién econométrica tiene dos facetas importantes.

Una consiste en que tal prediccion se basa en regu-
laridades firmes en los datos que han sido contras-
tadas. Esto le confiere una fiabilidad y una objetivi-
dad que no se dan en los procedimientos subjetivos
de prediccion. Estos pueden considerar conjuntos
informativos muy heterogéneos, incompletos, de di-
ferentes periodicidades, etc. Tales conjuntos suelen
ser de mayor amplitud de lo que es posible analizar
con modelos econométricos al nivel actual del de-
sarrollo de la econometria, pero no hay ninguna ga-
rantia de que los esquemas resultantes de un pro-
cesamiento subjetivo de toda esa informacién sean
correctos para basar en ellos de forma sistematica
proyecciones futuras. Ademas, como dichos esque-
mas no se objetivan, no es posible pasarlos a terce-
ras personas, resultando al mismo tiempo muy difi-
cil establecer un proceso de aprendizaje a partir de
los errores de prediccién que lleve a mejorar el pro-
cedimiento. Sin embargo, el contraste de las pre-
dicciones econométricas con las nuevas observacio-
nes que van llegando permite sefalar aspectos
incorrectos del modelo y sugerir correcciones o am-
pliaciones del mismo, que pasaran a ser contrasta-
das con futuras observaciones. Con ello la predic-
cién econométrica queda sometida a un proceso
continuo de evaluacion y mejora.

La otra faceta de la prediccidon econométrica ra-
dica en el hecho de que la prediccién no es un mero
valor puntual —que, como tal, tiene una probabili-
dad practicamente nula de ocurrencia—, sino un
conjunto de probabilidades referidas a un conjunto
de intervalos de valores que especifican la probabi-
lidad de ocurrencia del hecho futuro en cada uno de
los intervalos definidos. La medicion de la incerti-
dumbre que acompafia a la predicciéon constituye
una tarea relevante.

La precision en la prediccion depende, por tan-
to, de la naturaleza del fendmeno econdmico con-
siderado —sobre la que nada puede hacer el ana-
lista—, del conjunto informativo utilizado y del
modelo econométrico empleado. Sobre la base de
estos dos ultimos criterios, la prediccion econémica
puede aproximarse a través de diferentes alternati-
vas, que podrian simplificarse de la siguiente for-
ma: a) modelos de series temporales, agregados o
desagregados; b) modelos con indicador adelanta-
do, y ¢) modelos econométricos congruentes.

El conjunto informativo minimo que se puede con-
siderar es el que incluye exclusivamente el presente
y el pasado de la variable de interés, al que denomi-
naremos conjunto univariante basico. A partir de él
es posible construir modelos univariantes de series
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CUADRON.° 1

CONJUNTOS INFORMATICOS

UNIVARIANTES

MULTIVARIANTES

Internos

Externos

Recogen solamente la serie
temporal sobre el fenémeno
de interés, X,

Recogen series temporales
de n componentes en los que
se puede descomponer X,

Recogen la serie temporal
del interés, X,, y otras K series,
Zio - Zuo CON las que
aquél esta relacionado

:
(2

Conjunto informativo
univariante basico

:
o

En la serie temporal la
frecuencia de datos es baja,
normalmente anual

Ampliaciéon por
desagregacion funcional

Ampliacion con otras
series con las que
se detecta una relaciéon
empirica de dependencia

Modelos vectoriales
(VEQCM) con variables
externas exbgenas

Y

:
Qo

:
o

Ampliacion frecuencial

Ampliacion por
desagregacion geografica

Ampliacién con otras
series con las que
se postula una relacion
teodrica

Modelos vectoriales
(VEQCM) con variables
externas enddgenas

Y

Y
Y Modelos vectoriales
(VEQCM) sobre
componentes de una
variable agregada

Modelo univariantes

temporales —tipo ARIMA (Box y Jenkins, 1976)— en
los que el valor presente de la variable de interés vie-
ne explicado por su relacién con sus valores pasados.

Las realizaciones de las variables econémicas a lo
largo del tiempo constituyen series temporales que
muestran propiedades de tendencia —por ejemplo,
un comportamiento de crecimiento sistematico a lo
largo de periodos amplios de tiempo— y de esta-
cionalidad —es decir, que su nivel oscila de una for-
ma ciclica que tiende a repetirse cada aho— que
persisten en el tiempo, incluso en ausencia de nue-
vos shocks o innovaciones. Y otras propiedades,
como oscilaciones de ciclos de actividad o fluctua-
ciones de corto plazo, que en ausencia de innova-
ciones tienden a desaparecer. La dependencia de un
fenémeno econdmico respecto a sus realizaciones
pasadas —relacion dinamica— es de distinto tipo
cuando se recoge una relacién persistente, tenden-

Cia y estacionalidad, que cuando se recogen oscila-
ciones ciclicas y fluctuaciones de corto plazo.

El conjunto informativo univariante basico se pue-
de ampliar en diferentes direcciones, tal como se re-
coge en el cuadro n.° 1. Estas direcciones no son ex-
cluyentes entre si, y se pueden clasificar de la siguiente
forma: a) ampliacién frecuencial, incorporando da-
tos mas frecuentes en el tiempo; b) ampliacién por
desagregacion funcional y geogréfica de una varia-
ble agregada; ¢) ampliacién con otras series con las
gue se detecta una relacion empirica de dependen-
cia, y d) ampliacion con otras series temporales con
las que se postula una relacién tedrica. La primera,
a), es de especial interés en la prediccion a corto pla-
zo. La segunda, b), es de interés general si, como
ocurre en la mayoria de los casos, la teoria econémica
puede orientar sobre cémo implementarla y si, ade-
mas, los componentes resultantes tienen comporta-
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mientos tendenciales diferenciados, pero con res-
tricciones entre ellos (relaciones de cointegracion).
La tercera es una ampliacién que en muchas oca-
siones consiste en incorporar indicadores adelan-
tados. La combinacion de estas tres ampliaciones
concluye en conjuntos informativos con la maxima
frecuencia observacional disponible, sobre una desa-
gregacion que, adecuadamente implementada, au-
menta de forma relevante la informacién tendencial,
estacional y ciclica del fendmeno en cuestion, y que
incluye indicadores adelantados que incorporan lo
mas novedoso que ha llegado al sistema con in-
fluencia en el fendmeno que se esta estudiando. Con
ese conjunto informativo es posible construir mode-
los vectoriales con mecanismos de correccion del
equilibrio —modelos VEQCM (Clements y Hendry,
1999)—, con posibles restricciones de diagonalidad
por blogues y con variables exdgenas, que se mues-
tran muy Utiles para la prediccion econdémica, tal y
como muestran Espasa y Albacete (2004b).

Finalmente, la ampliacién del conjunto informativo
permite incorporar variables con una relacion de cau-
salidad, segun la teorfa econdmica, con el fenémeno
de interés. Con ello se pueden construir modelos eco-
nométricos congruentes (Hendry, 2001), es decir, mo-
delos que incorporan toda la informacién disponible re-
levante, se especifican en términos de los parametros
de interés seguin la teorfa econémica y se formulan en
términos de parametros que resultan constantes en el
tiempo. Con estos modelos, a diferencia de los ante-
riores, al realizar predicciones se obtiene también una
explicacion de los factores que las determinan.

Con frecuencia, los modelos congruentes no se
pueden construir al maximo nivel de frecuencia tem-
poral, que suele ser el mes, sino a niveles mas agre-
gados, como el trimestre, debido a la periodicidad
de las variables explicativas determinantes del feno-
meno de interés. En cambio, los modelos vectoriales
desagregados con indicadores adelantados se pue-
den construir, normalmente, a nivel mensual. En con-
secuencia, estos modelos mensuales proporcionan,
en general, predicciones mas precisas, al menos en el
corto plazo, que los modelos congruentes trimestra-
les, pero no facilitan una explicacion de la prediccién.
Para lograr ambos objetivos, precision y explicacion,
como propone Albacete (2006), es necesario emplear
procedimientos para relacionar ambos tipos de pre-
dicciones, mensuales y trimestrales, que permiten
trasladar la explicacion causal del modelo congruen-
te trimestral al modelo mensual desagregado.

El esquema del cuadro n.° 1 sirve para ilustrar
gue conforme se va incluyendo mas informacién, a

través del empleo de modelos desagregados, mo-
delos de indicador adelantado y modelos econo-
métricos congruentes, se espera que los compo-
nentes tendencial y ciclico de la variable objeto de
estudio se puedan explicar mejor, con lo que el ele-
mento impredecible por parte del modelo tendra
menor importancia. Ademas, si finalmente el con-
junto informativo cubre practicamente toda la in-
formacion relevante para analizar el fenémeno de in-
terés, tal elemento impredecible podra considerarse
como una auténtica innovacion.

IV. PERSPECTIVA HISTORICA ;
DE LOS MODELOS ECONOMETRICOS

El desarrollo tedricoy la aplicacion practica de los
modelos econométricos no siempre han ido a la par.
En términos generales, en el caso de los modelos
economeétricos, dado su elevado caracter empirico,
las técnicas aplicadas han ido por delante de su co-
rrespondiente desarrollo tedrico.

El objetivo de este apartado es, en primer lugar, de-
finir lo que es un modelo econométrico y, en segun-
do lugar, describir su desarrollo, tanto tedrico como
empirico, a través de una perspectiva histoérica.

Los modelos son esquemas matematicos que
aproximan la realidad y, por tanto, resultan instru-
mentos Utiles para entenderla. Los modelos dina-
micos, en concreto, estudian el comportamiento de
variables temporales. El marco tedrico correspon-
diente es el de los procesos estocasticos. Un proce-
so estocastico es una sucesion infinita de variables
aleatorias ordenadas en el tiempo que estan rela-
cionadas entre si.

o Yo Yoo Yo [A]

Sobre la sucesion [A] de variables aleatorias se
dispone de una serie de observaciones referidas a T
variables del proceso que constituyen una serie tem-
poral, constituyendo a su vez el contexto muestral que
nos proporciona el conjunto informativo que vamos
a emplear para construir el modelo. Asi, por ejemplo,

— el fendmeno econémico, inflacion en la zona
euro, puede definirse como un proceso estocastico:
Inflacion en el mes, ..., en el mes uno, en el mes
dos, ..., en el mes T, en el mes, ..., son variables
aleatorias de dicho proceso;

— la inflacion observada en el mes uno, en el
mes dos, ..., en el mes T, constituyen una serie
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temporal de las correspondientes variables alea-
torias.

En gran parte de las variables temporales estu-
diadas en el analisis econémico aplicado se detec-
ta en su evolucion temporal un patrén de compor-
tamiento regular. Esta regularidad es, en general,
estocastica, es decir, no admite una formulacion
funcional determinista, es funcién de variables es-
tocasticas, como, por ejemplo, los propios valores
pasados de la variable.

Estimando tal regularidad mediante la aplicacién
de procedimientos estadisticos, se obtiene un me-
canismo que permite: a) explicar los valores obser-
vados en términos de un componente regular y una
desviacion sobre el mismo, y b) establecer un pro-
cedimiento de prediccion de sus valores futuros. Este
mecanismo explicativo/predictivo objetivo se deno-
mina precisamente modelo.

Con la construccion de un modelo, la variable Y,
se descompone en dos partes:

Y, =PS; + a;
La parte sistematica (ps) recoge la regularidad en el

comportamiento de Y. Es la parte predecible de Y con
la informacién utilizada en la construccion del modelo.

CUADRO N.° 2

RUIDO BLANCO GAUSSIANO

E(@)=0
var (a,) = o?

corr (@, a, ) =corr (@, a.,;) =0; paratodoi,jyk

La innovacién o sorpresa (a), respecto al conjun-
to informativo utilizado en el modelo, es un com-
ponente aleatorio, cuyos valores son independien-
tes entre si; es impredecible, es lo Unico nuevo que
se incorpora al fenémeno en cada momento del tiem-
po; recoge factores multiples que afectan a Y, cuyo
efecto no se puede adelantar antes de ser observa-
do; también puede capturar errores de medida si no
presentan ningun tipo de regularidad. La parte sis-
tematica y la innovacién son independientes.

El objetivo final al construir un modelo cuantita-
tivo es formular una parte sistematica tal que el ele-
mento residual (a) sea un proceso ruido blanco gaus-
siano, es decir, un proceso con media cero, varianza
constante y cuyos valores son independientes.

El grafico 1 muestra la evolucion del crecimien-
to mensual de los precios al consumo en la zona

0,005

0,003

0,001 -}

GRAFICO 1
INFLACION MENSUAL EN LA ZONA EURO (Y)
0,009
= Diferencia regular
LN IPCA total UEM
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GRAFICO 2
RUIDO BLANCO (a,)
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euro medidos a través del indice de precios al con-
sumo armonizado (IPCA), que constituye la variable
de interés, mientras que el grafico 2 representa la
evolucion ideal de la parte impredecible que no ex-
plica un modelo construido sobre la inflacién.

Si Y, es un proceso estocastico que verifica las
siguientes hipotesis:

1) Hipotesis de estacionariedad en sentido am-
plio, es decir, el proceso tiene media y varianza cons-
tantes y sus variables pueden estar relacionadas li-
nealmente entre si, pero con la restriccion de que
la relacion entre dos variables depende solo de la dis-
tancia temporal k existente entre ellas, pero no del
tiempo.

2) Hipotesis de normalidad, las variables siguen
una distribuciéon normal.

3) Hipdtesis de recursividad temporal, es decir, el
presente no depende del futuro.

4) Hipdtesis de invertibilidad, es decir, el presen-
te depende de forma convergente de su pasado.

Se puede formular a través de los dos modelos
tedricos univariantes siguientes, igualmente vali-
dos:

Modelo autorregresivo infinito:

Yi=m Y1 +m Y, ,+..+a, a,~Nid (0, o,) (1]
Walker (1931)

. (L)Y, =a, Z mf < oo (invertibilidad)
Wold (1938)

Modelo de medias moéviles infinito: I

Yi=a,+ W a,_+ W, a,,+.., a,~Nid(©0, a) [2]
Slutski (1937)

Y, =W, (L) a, 2 W ? < o (estacionariedad)

Los modelos tedricos anteriores explican Y, en
funcién de infinitos valores o innovaciones pasadas.
Pero, en la practica, la informacién disponible con-
siste en una serie temporal de Y, correspondiente a
los periodos 1, 2, ..., T. Los modelos que se esti-
man no pueden tener una dependencia infinita sin
restricciones, sino una dependencia temporal acotada
con restricciones. Es necesario simplificar la estruc-
tura del polinomio temporal de orden infinito em-
pleando una formulaciéon que requiera un ndmero
finito de parametros.

Los modelos operativos para procesos estaciona-
rios se clasifican en funcion del conjunto informati-
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vo empleado en su construccion. Hasta el momen-
to t—1 conocemos la siguiente informacion:

— Valores pasados de Y;: Yy, Y5, ..., Y.

— Innovaciones pasadas: a;, @,, ..., a;_;.

En funcion de la informacién empleada, es posi-
ble construir:

a) Y, = f (historia pasada en términos de valores
observados de la serie) + a,

Modelos autorregresivos de orden finito: AR (p)
Yi=9 Y+ QYo+ @ Y+ a,
a, ~ Niid (0, o)

b) Y, = f (historia pasada en términos de innova-
ciones) + a,

Modelos de medias moviles de orden finito: MA (q)
Yt= at_ 01 ar_‘| - 82 at_z — ... Bq at_q;
a, ~ Niid (0, o)

0) Y, = f (historia pasada en términos de valores
e innovaciones) + a,

Modelos autorregresivos de medias moviles de
orden finito: ARMA (p,q)

Yf= ¢1 Yf—1 + ...+ ¢p Yf—p_ 01 ar_1 - ... ant_q+at;
a, ~ Niid (0, o)

A continuacion, se describe el desarrollo histoérico
de todos estos modelos a través de la perspectiva pro-
puesta por Espasa (1991), que data el nacimiento del
analisis de series temporales con el trabajo de J. Fou-
rier en 1807, en el que se demuestra que una serie
temporal se puede aproximar mediante la suma de se-
nos y cosenos. Pero la expansion de Fourier Unica-
mente es valida para series deterministas. Yule (1926
y 1927) postula que el analisis de Fourier no es ade-
cuado para series reales, pues en ellas las amplitudes
y los periodos de los componentes sinusoidales son es-
tocasticos, lo que es posible recoger a través de los va-
lores pasados de la variable, de modo que Yule (1927)
introduce los modelos autorregresivos de segundo
orden como esquemas para generar series con osci-
laciones ciclicas estocasticas. El proceso de Yule fue ge-
neralizado por Walker (1931) introduciendo un es-

guema general de procesos autorregresivos. Mas ade-
lante, Slutski (1937) introdujo otro tipo de procesos
para generar series temporales con oscilaciones cicli-
cas, los procesos de medias moviles. La integracion
de ambos tipos de procesos, autorregresivos y de me-
dias moviles se realizé con el trabajo de Wold (1938),
en el que se establece una formulacién general para
cualquier tipo de proceso estocastico estacionario in-
troduciendo los procesos mixtos, autorregresivos y de
medias moviles, modelos ARMA.

A finales de los afios sesenta, el analisis tedrico
solo habia desarrollado un esquema estocastico ge-
neral para el componente estacionario de las series
temporales. Sin embargo, el analisis aplicado de se-
ries temporales asumia plenamente que, en gene-
ral, las series reales eran no estacionarias, y para
extraer componentes o sefiales de ellas o para pre-
decir se utilizaban procedimientos que tenian en
cuenta tal caracteristica. Asi, Shiskin et al. (1967) pre-
sentan un procedimiento de extraccion de sefiales
(X-11) por el que una serie se descompone en ten-
dencia, componente estacional y elemento irregu-
lar, aplicando medias méviles a los datos origina-
les. De esta forma empiricista se suplia la falta de
una teoria sobre procesos estocasticos no estacio-
narios. En el campo de la prediccion también se
desarrollaron procedimientos empiricistas, como los
procedimientos de alisado (Holt, 1957).

El puente entre los desarrollos tedricos y los pro-
cedimientos aplicados fue tendido con la introduc-
cién por Box y Jenkins, en 1970, de los modelos
ARIMA, que suponen una generalizacion de los es-
guemas teodricos implicitos en los procedimientos
empiricos empleados hasta el momento. La contri-
bucién de Box y Jenkins no fue meramente tedrica,
sino enormemente practica, pues, junto con el es-
quema tedrico de modelo estocastico, propusieron
una metodologia para que los propios datos de-
terminen cual es el modelo ARIMA mas adecuado
para explicar su generacion. Por tanto, si Y, es un
proceso no estacionario homogéneo, de forma que
su transformacién A?Y, es estacionaria, se obtiene
el modelo ARIMA (p, d, q):

¢, (L) &Y, =6,() a,; a,~ Niid (0, o,)
Box y Jenkins (1970)

donde:
AY,=(1=0L)Y,=Y,-LY,=Y,- Y,_,

A es el operador diferencia regular y L el opera-
dor retardo.
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En series temporales de periodicidad mensual o
trimestral, las observaciones actuales dependen de
las inmediatamente anteriores, pero también de
las realizaciones ocurridas en ese mismo periodo,
mes o trimestre, de afos previos. Para recoger esta
dependencia estacional, se emplean los modelos
ARIMA multiplicativos:

¢p1 (L) ° ®p2 (LS) Ad U5—1 (L) Yt = 9q1 <L> ® ®q2 (LS) at;

a, ~ Niid (0, oy);
donde:

D, (L) y O, (L°) recogen la estacionalidad esta-
cionaria;

U._, (L) recogen la estacionalidad no estacionaria;

A=(1-L)=1-L)N+L+...+L")=AU,_,();
AY,=(1=L)Y, =Y, =L Y, =Y, =Y,

A, es el operador diferencia estacional.

Box y Tiao (1975) amplian los modelos ARIMA
con la introduccion de variables deterministas, ge-
neralmente binarias, para recoger movimientos ati-
picos, dando lugar a los modelos ARIMA con anali-
sis de intervencion.

En el analisis conjunto de varias variables es im-
portante distinguir entre variables endoégenas y va-
riables exdgenas. Se dice que una variable es exo-
gena en el analisis que se pretende realizar si es
posible realizarlo condicional a dicha variable, es
decir, sin necesidad de modelizar expresamente la
ecuacion explicativa de la presunta variable exége-
na. Si la finalidad del modelo ampliado con varia-
bles exdgenas es predecir, se requiere adicional-
mente que las variables sean fuertemente exégenas,
es decir, que no vengan causadas, en el sentido de
Granger, por la variable de interés Y,. Asi, llegamos
al modelo lineal general uniecuacional:

ALY == 1 v J ) AD X+ 105 Wi W]
a, ~ Niid (0, o,);

donde X, j =1, ..., m son variables fuertemente
exdgenas.

En el caso de que las variables explicativas sean
endogenas, surgen los modelos vectoriales auto-

rregresivos, modelos VAR, propuestos por Sims

(1980):
u~N(0, )

Finalmente, los modelos VAR pueden reformular-
se de forma que capturen tanto la dindmica a corto
plazo entre las diferentes variables como las restric-
ciones de largo plazo existentes entre ellas, de modo
gue se obtienen los modelos vectoriales con meca-
nismos de correccion del equilibrio, modelos VEQCM
(Clements y Hendry, 1999):

Z;=AZi o+ L+ Az + Uy

Az, =T, Az,_ 1+ ...+, Az, +af z_,+ U,

donde, af’ recogen las restricciones de largo plazo
existentes entre las variables en niveles o restriccio-
nes de cointegracion (Granger, 1981).

V. UN CASO PRACTICO: MODELIZACION
DE LA INFLACION EN LA ZONA EURO

Actualmente, el principal objetivo de las grandes
instituciones monetarias consiste en implementar
una politica monetaria encaminada a la consecucion
de la estabilidad de precios. Ademas, las expectati-
vas sobre inflacién afectan a las decisiones de los in-
versores y a los presupuestos de los individuos y de
las instituciones. Por todo lo anterior, los agentes
econémicos requieren frecuentes actualizaciones de
una senda de predicciones de inflacién que abarque
el afo corriente y el siguiente. Un buen compromi-
so consiste en elaborar actualizaciones mensuales
gue incorporen la nueva informacién que se publi-
ca sobre los precios. Esto puede hacerse, en el caso
europeo, utilizando como medida de inflacién el in-
dice de precios al consumo armonizado (IPCA); ne-
cesitan probabilidades de ocurrencia de diferentes
intervalos de valores en cada punto de la senda. Y
solicitan una explicacién de los factores determi-
nantes de las predicciones de inflacién.

Para abordar este reto, Albacete (2006) formula
una metodologia para el analisis de la inflacién en la
zona euro basada en el principio de aumento pro-
gresivo del conjunto informativo relevante con un tra-
tamiento econométrico adecuado en cada caso, que
viene determinado por la mejora en la prediccion que
dicha orientaciéon progresiva conlleva. El proceso de
ampliacion del conjunto informativo relevante para la
prediccion comienza con los siguientes pasos:

1) Utilizar la mayor desagregacion temporal po-
sible. En el caso de la inflacién en la zona euro se su-

PAPELES DE ECONOMIA ESPANOLA, N.° 111, 2007. ISSN: 0210-9107. «ANALISIS DE COYUNTURA. INSTRUMENTOS E INTERPRETACION»

123



MODELOS E INSTRUMENTOS DE PREVISION ECONOMICA

CUADRO N.° 3
COMPARACION DE LOS ERRORES DE PREDICCION DERIVADOS DE DIFERENTES MODELOS MENSUALES
DESAGREGADOS DEL IPCA DE LA ZONA EURO
Errores de prediccion en la tasa anual del IPCA total de la UME. Enero 2000-Julio 2003
ANALISIS DESAGREGADO ANALISIS DESAGREGADO . p
POR PAISES POR SECTORES ANALISIS DESAGREGADO POR SECTORES Y PAISES
Combinacioén de predicciones
PERIODO ESTADISTICO por sectores y paises VEqCM
UNIV VEqCM UNIV VEQCM UNIV Vector Diagonal
UNIV VEqQCM de 10 por
componentes bloques
ECM (i)
1 S E—— 0,86 0,80 0,64(*) 063(*) 064(*) 059(*) 047(*) 046(*) 0,57 (%)
ECM (univ)
ECM (i)
3 T — 0,98 0,90 0,62 (*) 057() 0,70(*) 0,58(*) 054(*) 0,57 0,47 (*)
ECM (univ)
ECM (i)
6 EE— 1,14 0,71 (*) 0,87 0,76 0,94 0,64(*) 0,72 0,78 0,44 (*)
ECM (univ)
ECM (i)
12 EEE—— 1,53 0,68 (*) 1,32 0,84 1,35 0,63 (*) 1,01 1,14 0,39 (%)
ECM (univ)
ECM representa el error cuadratico medio.
(*) Indica que el constraste de Diebold y Mariano entre cada aproximacion y el modelo univariante agregado encuentra diferencia significativa en el ajuste de la prediccion.
Los numeros en negrita indican los valores mas pequerios del cociente en cada fila.

giere emplear los datos mensuales de los indices de
precios al consumo armonizados.

2) Considerar una desagregacion de la variable
agregada. En el caso de variables no estacionarias la
desagregacion implica que en la modelizacion vec-
torial habra que tener en cuenta las relaciones de
cointegracion entre los datos, ademas de su depen-
dencia estacionaria. Para la inflacién en la zona euro,
es posible utilizar criterios individuales de desagre-
gacién, como sectoriales y geograficos, o emplear un
criterio mixto.

3) Avanzar en la ampliacion del conjunto infor-
mativo relevante para la prediccién a través de la in-
corporacion de variables externas.

La combinacion de las tres primeras ampliacio-
nes del conjunto informativo minimo —desagrega-
cion frecuencial, desagregacién sectorial y geogra-
fica, e incorporacion de indicadores adelantados—,
concluye en conjuntos informativos con la maxima
frecuencia observacional disponible sobre una desa-
gregacion que, adecuadamente implementada, au-
menta de forma relevante la informacién tenden-
cial, estacional y ciclica del fenédmeno en cuestion, y
gue incluye indicadores adelantados que incorpo-

ran lo mas novedoso que ha llegado al sistema con
influencia en el fendbmeno que se esta estudiando.
Con ese conjunto informativo ha sido posible cons-
truir modelos VEQCM, con restricciones de diago-
nalidad por bloques y con variables exdgenas, que,
como se demuestra en el cuadro n.° 3, resultan muy
Utiles para la prediccion de la inflacion.

Finalmente, siguiendo a Hendry (2001), se pro-
ponen modelos congruentes que incorporan como
factores determinantes de la inflacion los desequili-
brios en diferentes mercados. La periodicidad tri-
mestral de alguno de estos determinantes condicio-
na que estos modelos congruentes sean trimestrales
en lugar de mensuales. De estos modelos se deriva
un analisis de la inflacion en funcién de sus factores
determinantes, de forma que se pueden calcular los
efectos de éstos en la inflacion en cada momento,
muestral o futuro, y se puede interpretar la politica
monetaria sequida o extraer pautas sobre su imple-
mentacion futura.

Con la finalidad de aprovechar las ventajas de
cada tipo de modelizacion, la mensual y la trimestral,
se presenta la combinacion de las predicciones de-
rivadas de ambos tipos de modelizacion como for-
ma de utilizar de manera consistente ambos resul-
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CUADRO N.° 4

COMBINACION DE PREDICCIONES DE LOS MODELOS DESAGREGADOS MENSUALES
CON LAS DE LOS MODELOS CONGRUENTES TRIMESTRALES AGREGADOS
Raiz del error de prediccion cuadratico medio para la tasa de inflacion anual en la UEM. Periodo de prediccion 2000(1)-2003(11)

COMBINACION DE PREDICCIONES DEL MODELO VECTORIAL CONGRUENTE TRIMESTRAL (VRCE)
Y LOS MODELOS VECTORIALES DIAGONALES POR BLOQUES MENSUALES

HORIZONTE Tres meses desconocidos

Dos primeros meses conocidos

Incluyendo el precio
del brenta 1 y 2 meses

Sin incluir el precio
del brent V10DB.1

Incluyendo el precio
del brenta 1 y 2 meses

Sin incluir el precio
del brent V10DB.1

L T 0,09
2 D, 0,14
E1 T 0,17
AP, 0,22

0,06 0,06
0,11
0,15
0,20

En negrita aparece el menor RECM en cada caso.

tados. Asi, el cuadro n.° 4 muestra como la combi-
nacion de predicciones mejora el ajuste de la pre-
dicciéon de la inflacion.

VI. METODOLOGIA PARA LA
PREDICCION ECONOMICA

Como resumen de las reflexiones anteriores, en
Espasa y Albacete (2004a) se propone una meto-
dologia para la prediccion de cualquier indicador o
variable macroecondmica, siendo las claves basicas
de dicha metodologfa las siguientes:

1. En la prediccién a corto plazo, utilizar el maxi-
mo nivel de desagregacion frecuencial posible si la ca-
lidad de los datos a ese nivel es aceptable y resulta
factible construir modelos econométricos apropiados.

2. Utilizar un conjunto informativo desagregado
funcionalmente y también geograficamente, incor-
porando en el correspondiente modelo econométri-
co las restricciones de largo plazo existente entre los
componentes.

3. Simplificar el modelo resultante mediante for-
mulaciones por bloques, de modo que el nimero de
parametros requerido sea compatible con el tipo de
muestras disponibles.

4. Incluir indicadores especificos y generales en la
explicacion de los distintos componentes del feno-
meno agregado.

5. Emplear formulaciones no lineales cuando sea
necesario.

6. Combinar predicciones procedentes de distin-
tos modelos si ello mejora la precision de las sendas
de prediccion, normalmente construidas para el afo
corriente y el siguiente.

7. Si las predicciones anteriores no se basan en
un modelo econométrico congruente, deberian re-
lacionarse con las correspondientes a un modelo de
este tipo y obtener asi una explicacion econémica
de ellas y, posteriormente, llevar a cabo una combi-
nacion de resultados y ajuste de las contribuciones
parciales de los diferentes sectores y factores eco-
némicos, dado que tanto un desglose geo-sectorial
de la variable de interés como las contribuciones de
los factores econémicos determinantes de las pre-
dicciones resultan fuentes de informacion de gran uti-
lidad sobre la evolucion futura del fenédmeno obje-
to de estudio.

La orientacion metodoldgica descrita en los pun-
tos anteriores consiste en aumentar la informacién
relevante, de forma sistematizada y con apoyo en la
teoria econdmica, y por ende la complejidad de los
modelos econométricos, a medida que se detecta
gue determinadas lineas de ampliacion informativa
gue resultan importantes de acuerdo con los ejerci-
cios de evaluacién de predicciones parece una orien-
tacion con garantias de éxito. Para ello, el punto de
partida de que lo importante es detectar en qué di-
reccién conviene ampliar la informacién con funda-
mento tedrico es determinante. Las propiedades del
conjunto informativo contemplado impondran la
complejidad econométrica. Esta no se define a prio-
ri, sino que va siendo determinada por las caracte-
risticas del conjunto informativo que se maneja. En
todo este desarrollo de mayor informaciéon con el
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tratamiento econométrico adecuado, la evaluacion
del comportamiento predictivo de los modelos eco-
nométricos alternativos, dentro de los distintos ni-
veles informativos, es esencial.

Se puede concluir que la metodologia propuesta
se basa en el principio de aumento progresivo del
conjunto informativo relevante con un tratamiento
econométrico adecuado en cada caso, que viene de-
terminado por la mejora en la prediccion que dicha
orientacion progresiva conlleva.
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