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Resumen

Diversos prondsticos de inflacion son habitualmente construidos en distintos momentos del tiempo y en base
a conjuntos de informacién diferentes. Seria esperable que un prondstico construido sobre la base de un cierto
conjunto de informacidn fuese mas preciso que otro construido en base a un conjunto de informacion anidado
en el primero. Para evaluar esta hipdtesis, el presente trabajo aplica un test conjunto de superioridad
predictiva a las proyecciones de inflacion Chilena disponibles a través de las siguientes fuentes: Bloomberg,
Consensus Economics, la Encuesta de Expectativas Econémicas del Banco Central de Chile y un promedio de
modelos ESARIMA. Los resultados indican que en términos de Error Cuadratico Medio no es posible
rechazar la hipotesis 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 (2010), el test
conjunto rechaza la hipotesis de optimalidad. El andlisis de estos resultados sugiere que existe una violacion
de una condicidn de ortogonalidad implicada por la optimalidad bajo pérdida cuadratica, y que esta violacion
es transversal al conjunto de proyecciones bajo consideracion y al horizonte predictivo, todo lo cual indica la
existencia de espacio para perfeccionar el perfil de proyecciones.

Abstract

Optimality under quadratic loss implies that forecasts built using a large information set should perform al
least as well as forecasts built using a more restricted and nested information set. In this article we use a joint
test of superior predictive ability to test this optimality condition for the term structure of several Chilean
inflation forecasts coming from the following sources: Bloomberg, Consensus Economics, the Survey of
Professional Forecasters and an average of selected seasonal univariate models. We do this by taking
advantage of the fact that these sets of forecasts are built at different moments in time and, more importantly,
using different and nested information sets. Our results indicate that the null hypothesis of optimality under
quadratic loss cannot be rejected when Mean Squared Error is used to evaluate the term structure of the
forecasts. Nevertheless, when the joint test is carried out to evaluate the term structure of the Mean Squared
Forecasts, as suggested by Patton and Timmermann (2010), the joint test rejects the null hypothesis of
optimality. Further analysis of our results reveals that this rejection is associated with a violation of an
orthogonality condition that should be satisfied when forecasts are optimal. Moreover, this violation seems to
stand both across different sources of forecasts and across different forecasting horizons. This suggests that
there is room for improvement in the term structure of Chilean inflation forecasts.

la sociedad. En el trabajo se demuestra que, si este costo es cero, el impuesto inflacionario 6ptimo es cero. Sin
embargo, si el costo de producir depositos y el gasto del gobierno son positivos, la tasa de inflacién éptima es
positiva. Inclusive, la tasa de inflacién dptima es una funcion creciente del gasto del gobierno y el costo de
producir depdsitos.
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1. Introducciéon

Cuando coexisten diversos prondsticos para una misma variable econémica, resulta natural investigar
la precisién relativa entre ellos. Esto tradicionalmente es realizado a través de miltiples comparaciones
bilaterales del Error Cuadrético Medio (ECM) de proyeccién. 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 es aplicado algin test como el de Diebold y Mariano (1995) y West
(1996) o el de Giacomini y White (2006). Ejemplos en los que estas estrategias han sido utilizadas son los
articulos de Pincheira y Garcia (2009), Andersson et al. (2007), Groen et al. (2009), Ang et al. (2009),
Pincheira y Alvarez (2009) y Pincheira (2010), por solo citar algunos trabajos.

Esta tradicional metodologia para comparar la capacidad predictiva entre varios modelos presenta la
natural complejidad asociada a la formulacién de hipétesis multiples, que se refiere a la dificultad de mantener
bajo control el error de tipo I del test!. Sin la formulacién de un contraste conjunto que especificamente esté
disenado para tener un error de tipo I no superior a un nivel «, la aplicacién de repetidas pruebas bilaterales
no necesariamente garantizard el nivel del error de tipo I deseado. Una manera de paliar este problema hace
uso de las llamadas cotas de Bonferroni. En términos sencillos esta metodologia plantea transformar una
décima de hipétesis conjunta de tamano «, en N pruebas de tamano «/N que solo involucran a hipétesis
univariadas. No obstante la facilidad de implementaciéon de esta estrategia, en general es criticada por
poder llegar a ser en extremo conservadora y sin una capacidad real de rechazar la hipétesis nula. Esto es
mencionado en el trabajo de Patton y Timmermann (2010) y comprobado con simulaciones en las secciones
finales de este documento.

En forma adicional a la dificultad planteada en el parrafo anterior, la evaluacién predictiva de multiples
series de prondsticos puede ser més compleja ain cuando las proyecciones son realizadas en distintos mo-
mentos del tiempo. En ese escenario es esperable que las proyecciones elaboradas con mayor informacién
tengan un mejor desempeno que aquellas construidas con menor informacién. Paralelamente, también de-
berfa ser esperable que, bajo ciertos supuestos, los pronésticos a horizontes cortos tuviesen un desempeino
mejor que aquellos disenados para horizontes més largos. De hecho, Patton y Timmermann (2010) muestran
que proyecciones 6ptimas bajo pérdida cuadratica deberfan seguir un comportamiento de esta naturaleza.
En este sentido, surge natural la posibilidad de evaluar la optimalidad de un conjunto de proyecciones, anal-
izando la distancia que existe entre el comportamiento efectivo de ellas y el comportamiento esperado de
un pronéstico 6ptimo. Cuando la teoria econométrica sugiere que un cierto prondéstico debiese ser mejor que
otro, cobra sentido plantear una hipétesis nula de superioridad de habilidad predictiva. Algunos tests de esta
naturaleza han sido presentados por White (2000), Hansen (2005) y recientemente también por Patton y
Timmerman (2010), quienes utilizan implicitamente tests de superioridad predictiva basados en los trabajos
de Wolak (1987,1989).

Interesantemente, para el caso chileno existen diversas proyecciones de inflacién publicadas periédica-
mente en distintos momentos del tiempo por distintas entidades y analistas. Dichas proyecciones correspon-
den a las de Bloomberg, Consensus Economics, y la Encuesta de Expectativas Econémicas (EEE) realizada
por el Banco Central de Chile (BCCh). Adicionalmente siempre es posible contar con proyecciones de sim-
ples modelos de series de tiempo univariados como las presentadas en Pincheira y Garcia (2009). Al requerir
solo de los rezagos de la inflacién, estos simples modelos utilizan un conjunto de informacién muy pequeno,
que supondremos estd contenido en los conjuntos utilizados por los analistas que contemplan las diversas
encuestas mencionadas anteriormente.

Frente a este perfil de proyecciones de inflacién construidas en base a conjuntos de informacién que
supondremos anidados, cabe naturalmente hacerse la pregunta acerca de la superioridad predictiva de aque-
llas proyecciones construidas sobre la base de mayor informacién. Paralelamente, y en el caso de proyecciones

'El error de tipo I corresponde a la probabilidad de rechazar la hipétesis nula cuando ella es verdadera.



a varios distintos horizontes, también surge de manera natural evaluar la superioridad de las proyecciones
construidas para horizontes més cercanos. Es este precisamente el principal objetivo de este trabajo: evaluar
si el perfil de proyecciones de inflacién disponible para Chile es coherente con las propiedades de optimalidad
bajo pérdida cuadritica, en el sentido de entregar predicciones de mejor calidad en la medida que se cuenta
con mds informacion disponible, o en la medida que el horizonte predictivo sea menor. Para llevar a cabo
esta tarea, y evitar los problemas asociados al correcto control del error de tipo I en pruebas multiples, con-
struimos dos tests basados en los estadisticos del méximo y minimo de un conjunto de variables aleatorias.
Tests de esta naturaleza han sido desarrollados independientemente por White (2000) y Pincheira (2006) en
contextos algo distintos al que nos ocupa en el presente documento. Hansen (2005) presenta explicitamente
un test de superioridad de capacidad predictiva basdndose en una estudentizacién del test propuesto por
White (2000) y de alguna manera, reinterpreta el test de White como uno de superioridad de capacidad
predictiva.

La construccién de los tests se hace con el propésito de contrastar cuatro propiedades. Primero se evalia
si el perfil de proyecciones de inflacién para un horizonte fijo presenta una precisiéon no decreciente con el
tamano del conjunto de informacién utilizado para proyectar. Esto significa que el ECM de las proyecciones
construidas en el instante ¢ty para el horizonte T' no debiese ser menor que el ECM de las proyecciones
construidas en t; cuando tg < t1, y el horizonte predictivo sigue siendo 7. Un segundo test es construido
para evaluar que el Prondstico Cuadratico Medio (PCM) de las proyecciones también presente un patrén no
decreciente con el tamano del conjunto de informacién utilizado para proyectar a un horizonte fijo 1. Esta
propiedad ha sido introducida recientemente por Patton y Timmermann (2010) como una caracteristica
adicional que debe presentar un perfil de proyecciones 6ptimo bajo pérdida cuadratica. En tercer lugar
consideramos proyecciones a distintos horizontes pero construidas en el mismo instante ¢t. En este contexto
evaluamos que el ECM de las proyecciones a horizontes mds distantes sea mayor o igual que el ECM de
proyecciones a horizontes cortos. Finalmente, también evaluamos si el PCM de las proyecciones a horizontes
largos es menor o igual que el PCM de las proyecciones de corto plazo.

Nuestros resultados indican que en términos de ECM no es posible rechazar la hipétesis nula de optimal-
idad del perfil de proyecciones considerado. Esto ocurre tanto cuando evaluamos las proyecciones a horizonte
fijo como cuando las evaluamos a horizonte variable. Similarmente, la hip6tesis nula de optimalidad tampoco
puede ser rechazada cuando evaluamos los PCM a horizonte variable. Sin embargo, el test conjunto para los
PCM rechaza la hipétesis de optimalidad cuando se consideran las proyecciones a horizonte fijo, sugiriendo
la existencia de espacio para perfeccionar el perfil del proyecciones.

Mas alld 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 el perfil no creciente de los ECM para un conjunto de
proyecciones realizadas en distintos momentos del tiempo. En segundo lugar, no conocemos de ningin otro
articulo que evalie para Chile el ordenamiento esperado que los PCM de las proyecciones de inflacién debiesen
presentar si los prondsticos fueran éptimos. Para terminar, es importante senalar que los tests aqui utilizados
pueden ser directamente aplicados a evaluar otras hipdtesis conjuntas que involucren la comparacién de
miltiples series de prondsticos. Esto es muy relevante, toda vez que es habitual en la literatura comparar la
capacidad predictiva de una determinada serie de prondsticos, con respecto a la pléyade de otras proyecciones
disponibles en el mercado o en la literatura.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la siguiente seccién se revisa brevemente la
literatura relacionada. Luego, en la seccién 3 se entregan algunas caracteristicas de los datos utilizados, para
después en la seccién 4 resumir la derivacion de las propiedades tedricas que son contrastadas en la seccién
5. En la seccién 6 se hace una andlisis de los resultados empiricos para finalmente concluir en la seccién 7.



2. Revision de la Literatura

Existen numerosos trabajos que evaliian las proyecciones piblicas de diversas variables econémicas como
crecimiento del PIB e inflacién entre otras. Entre ellos destacamos las recientes contribuciones de Croushore
(2010), Capistran y Lopez-Moctezuma (2010), Groen et al (2009), Pincheira (2010), asi como el ya més
tradicional articulo de Ang, Bekaert y Wei (2007). En general, en casi ninguno de estos articulos se considera
la dindmica temporal en la construccién de pronésticos, siendo la tdnica excepciéon por nosotros conocida la
del articulo de Pincheira y Alvarez (2009). A pesar de plantear explicitamente una hipétesis conjunta de
superioridad de capacidad predictiva, dicho articulo no plantea un test conjunto para enfrentar la décima
de hipétesis y desde ese punto de vista no es claro que se realice un control adecuado del error de tipo I.
Asi, la practica mayoritaria plantea hipétesis de igualdad de capacidad predictiva por sobre la hipdtesis de
superioridad predictiva considerada en este trabajo. Ademds el enfoque generalmente utilizado se refiere a
la comparaciéon de dos modelos rivales, a pesar de disponer de mds de dos fuentes para evaluacién.

Otros trabajos evalian prondsticos a través de sus propiedades de optimalidad bajo alguna funcién
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 propiedades
provenientes de prondsticos 6ptimos bajo pérdida cuadratica. Entre estos estudios destaca el trabajo de Joutz
y Stekler (2000), quienes analizando las predicciones de la Reserva Federal de Estados Unidos, encuentran
que la serie de errores de los prondsticos de inflacién muestra excesos de autocorrelacién. Mds recientemente,
Capistran y Loépez-Moctezuma (2010) encuentran que los prondésticos de consenso de los especialistas en
México, en general, no superan pruebas de ausencia de sesgo y de ausencia de autocorrelacién en exceso, lo
que sugiere oportunidades para mejorar dichos prondsticos. Para el caso de la Zona Furo, Bowls, Friz, Genre,
Kenny, Meyler y Rautanen (2007) analizan las predicciones econémicas realizadas por una serie de analistas
privados. Ellos encuentran, entre otras cosas, que para el periodo que va desde el primer trimestre de 1999
hasta el dltimo trimestre del 2006, los analistas han tendido a subestimar significativamente la inflacién
y a sobrestimar el crecimiento econémico. Otro interesante articulo que analiza la calidad de predicciones
econémicas es el de Loungani (2001) quien considera las proyecciones de crecimiento econémico para una
serie de pafses industrializados y en desarrollo durante el periodo 1989 - 1998. Las proyecciones son obtenidas
de Consensus Economics y los resultados muestran seniales de suboptimalidad tanto en los prondsticos de
paises industrializados como en los de paises en desarrollo.

Para el caso de Chile, se destacan los trabajos de Chumacero (2001), el cual documenta una subestimacién
sistemética de las proyecciones privadas del PIB durante 1986-1998, el de Bentancor y Pincheira (2010) donde
se analizan los resultados para la inflacién de la EEE, encontrando un significativo sesgo a la subestimacion
y exceso de autocorrelacion en la segunda mitad del periodo muestral evaluado. Al corregir el sesgo y exceso
de autocorrelacién, en un ejercicio fuera de muestra, los autores reducen el ECM y el sesgo de manera
significativa. También en esta linea de andlisis se encuentra el trabajo de Pincheira y Alvarez (2009). Los
autores evalian las proyecciones de inflacién provenientes de Bloomberg, Consensus Economics, la EEE del
BCCh, proyecciones auxiliares del BCCh y modelos de series de tiempo. Uno de los objetivos de ese trabajo,
que coincide con el del presente trabajo, es evaluar la superioridad predictiva de los prondésticos construidos
sobre la base de mayor informacién. Es importante recalcar que en Pincheira y Alvarez no se realiza un test
conjunto propiamente tal sino que una secuencia de tests bilaterales de igualdad de capacidad predictiva,
con lo que no es claro para el lector el adecuado control del error de tipo I que se haya tenido en ese articulo.
Con todo, ellos concluyen que no es posible rechazar la hipdtesis nula de menor o igual ECM mientras mayor
sea el conjunto de informacién utilizado en la proyeccién. En términos de otras consideraciones, los autores
advierten un cierto nivel de suboptimalidad en algunas de las proyecciones analizadas, especialmente en los
horizontes de prediccién més largos, lo que sugiere la existencia de espacio para mejorar la precisién de varios
prondsticos.

La primera parte del presente trabajo sigue de cerca lo presentado en Pincheira y Alvarez (2009), aunque
se destaca que la principal diferencia respecto al trabajo de esos autores es que en este articulo se realiza la



prueba para el perfil conjunto, de acuerdo al planteamiento de White (2000) siguiendo algunas modificaciones
sugeridas por Hansen (2005) y Romano y Wolf (2005), para tener un control adecuado del error de tipo I.
Ademss el presente trabajo no solo se centra en el perfil conjunto de ECM sino que anade el perfil de PCM
en linea con el articulo de Patton y Timmermann (2010).

De acuerdo a esta breve y selecta revision de la literatura, se infiere que un alto porcentaje de las
proyecciones de variables macro estdn sujetas a ineficiencias, y que pocos trabajos enfocan la evaluacion de
proyecciones de manera conjunta y considerando la dindmica temporal en la elaboracién de las proyecciones,
un aspecto distintivo del presente trabajo. En las siguientes secciones se observard cémo nuestros resultados
se ajustan a los hallazgos de la literatura relacionada.

3. Datos

El anélisis se realiza con datos chilenos de frecuencia mensual. La fuente de los datos efectivos es el
Instituto Nacional de Estadisticas (INE), mientras que las proyecciones provienen de Bloomberg, Consensus
Economics, la EEE del BCCh, y una combinaciéon de modelos de series tiempo presentados en Pincheira y
Garcia (2009). Todas las series tienen frecuencia mensual y estdn denominadas en porcentaje, y representan
la variacién anual del IPC. Para algunas pruebas y estadisticos descriptivos se considera la mayor muestra
disponible sin observaciones faltantes de cada proyeccién, mientras que el test conjunto y otros andlisis 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 inflacién desde Enero del 2001 hasta Diciembre del 2009. Se
advierte un importante crecimiento de la inflacién desde mediados del 2007 hasta fines del 2009.

Grafico 1: Inflacién del IPC en Chile: 2001-2009 (*).

01 02 03 04 05 06 07 08 09

(*) Variaciéon Porcentual en 12 Meses. Fuente: INE.

3.1. Bloomberg

Las proyecciones que denominamos bajo el nombre “Bloomberg” corresponden a la media de las respues-
tas 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 ano 2009. Estas proyecciones se dan a
conocer aproximadamente una semana antes de conocer el dato efectivo de inflacién y de hecho, dentro de
todas las proyecciones que consideramos, son las tltimas en darse a conocer antes de la publicacién del dato
efectivo. El horizonte de proyeccién de esta encuesta es de un mes, aunque en términos efectivos tiene un
horizonte de alrededor de una semana. Existe una observacién faltante (Noviembre 2003) la que no recibe



un tratamiento especial, y es la que condiciona la seleccién de la muestra alternativa que se utiliza para los
test de superioridad predictiva.

3.2. Consensus Economics

Las proyecciones que denominamos bajo el nombre “Consensus” corresponden a la media de las respuestas
de la encuesta efectuada por Consensus Economics a distintos analistas. Las encuesta de Consensus se
realiza alrededor de tres semanas antes de conocer los datos efectivos de inflacién. 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 disponen de datos sin observaciones faltantes solo desde Abril del 2001
en adelante para los seis horizontes de proyeccion.

3.3. Encuesta de Expectativas Econémicas

La EEE es levantada por el BCCh a comienzos de cada mes, y entrega proyecciones de inflacién 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, ademds de sus proyecciones de inflacién, prondsticos de otras variables
econdémicas 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 piblico acceso a través de la pagina web
del BCCh. La EEE comenzé a operar desde 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 prondsticos un mes
hacia adelante, desde Noviembre del 2001 para prondsticos 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 mes3.

3.4. Proyeccion ESARIMA

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

T — i1 =0+ p(mi—1 — mp—2) + &t — Oei—1 + Oper_12 + 036413,

donde 7; es la inflacién en variacién a 12 meses en ¢, €, es un término de error, y 9, p, 0, O y 03 son
parametros a estimar (F es la frecuencia de los datos, que para el caso mensual corresponde a E = 12). Los
ocho modelos se generan por la combinatoria de casos en que 4, p, y 03 son estimados o restringidos a cero.
Notemos que cuando 03 es estimado, su estimacion es restringida a satisfacer la condicién 03 = 00p. Estos
ocho modelos siempre incluyen los términos que acompanan a los pardmetros 6 y 0. Con estos modelos
se construyen prondsticos para siete distintos horizontes: de uno a seis meses y un ano hacia adelante. La
muestra para los siete horizontes considerados comienza en Enero del 2001 y finaliza en Diciembre del 2009.

La Tabla 1 resume los periodos muestrales que cubre cada fuente de proyecciones considerada. En la
Tabla 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 del 2003 — Diciembre del
2009). Se observa que, en general, las proyecciones presentan una estimaciéon del error cuadrético medio
relativamente bajo a horizontes menores a un ano. Recordemos que el EC M (h) se define por:

ECM(h) = E(Yisn — vl (h))?

2En estricto rigor, la EEE no pregunta explicitamente por proyecciones tres meses hacia adelante. Simplemente pregunta
por proyecciones un mes hacia adelante y por la inflacién promedio de los siguientes dos meses. La proyeccién a tres meses que
usamos en este articulo proviene de aplicar la aproximacién logaritmica que indica que la inflacién acumulada en tres meses es
la suma de las inflaciones mensuales.

#Una descripcién técnica de la EEE y evaluacién de sus resultados se encuentra en Pedersen (2010).



en que y,{ (h) es la proyeccion de Yiyp para h periodos adelante. La raiz del ECM se denota por RECM y

corresponde a la raiz cuadrada del ECM. Al ser un momento poblacional, el ECM debe ser estimado. Un
estimador natural estd dado por:

T

ECM(h) = %Z(Ym —yl (h))?

Las dltimas filas de la Tabla 2 nos muestran dos 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
que presumiblemente se construyen con mayor informacién presentan un menor ECM estimado. Asi, se
verifica que las proyecciones de Bloomberg son mas precisas que las de Consensus, las de Consensus mas
precisas que las de la EEE, y las proyecciones de la EEE mdés precisas que las del promedio de modelos
ESARIMA. En segundo lugar, también se destaca que para todas las proyecciones el ECM crece con el
horizonte de proyeccién, lo que, al igual que lo destacado en el primer punto anterior, también es coherente
con un perfil de prondsticos éptimo bajo pérdida cuadratica.

En la Tabla 3 se muestra el porcentaje de veces en que una proyeccién arroja el menor error. La suma
puede ser mayor a 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 y compitiendo con el promedio ESARIMA. En definitiva, no existe una dominancia
uniforme de un prondstico sobre otro sino que diferencias en el promedio de sus precisiones predictivas.

Otra caracteristica importante del conjunto de prondsticos es la alta correlacién entre ellos, al menos en
los horizontes més cortos. En la Tabla 4 se presenta la matriz de correlaciones de los prondsticos para los dos
horizontes predictivos en que existen més de dos proyecciones: h = 1 y 3. Para los casos en que el horizonte
predictivo es igual a h = 2, 4, 5, 6 y 12, las correlaciones caen mientras mayor es el horizonte, pasando de
0,94 (h=2) a 0,01 (h=12).

Tabla 1: Periodos muestrales sin observaciones faltantes (*).
ESARIMA EEE Consensus Economics Bloomberg
h=1 Ene-2001 — Dic-2009 (108) | Ene-2001 — Dic-2009 (108) | Abr-2001 — Dic-2009 (105 Dic-2003 — Dic-2009 (73)
h=2 Ene-2001 — Dic-2009 (108) - Abr-2001 — Dic-2009 (105
h=3 Ene-2001 — Dic-2009 (108) Nov-2001 — Dic-2009 (98) Abr-2001 — Dic-2009 (105
h=4 Ene-2001 — Dic-2009 (108) - Abr-2001 — Dic-2009 (105
(108) (
(108) (
)

h=5 Ene-2001 — Dic-2009 (108 - Abr-2001 - Dic-2009 (105
h=6 Ene-2001 — Dic-2009 (108 - Abr-2001 — Dic-2009 (105
h=12 | Ene-2001 — Dic-2009 (108 Sep-2001 — Dic-2009 (100) - -

NS NS S N

(*) Entre paréntesis se presenta el nimero de observaciones. Fuente: Elaboracién propia.



Tabla 2: Estadisticos tipicos de todas las series (*).

Muestra completa (Tabla 1) Muestra: Dic 2003 — Dic 2009 (73 datos)
Original | ESARIMA | EEE | C. Economics | Bloomberg || Original | ESARIMA | EEE | C. Economics | 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 -
RECM h=3 - 1.12 0.99 0.80 - - 1.26 1.05 0.89 -
RECM h=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 - -

(*) Promedio, desv

. est., 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 segiin lo reportado en la Tabla 1. Para la serie original se considera

una muestra desde Enero del 2001 hasta Diciembre del 2009. Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 3: Porcentaje de veces superior (*).

Muestra: Diciembre 2003 — Diciembre 2009 (73 datos)
ESARIMA EEE Cons. Frest. 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.
Tabla 4: Matriz de correlaciones (*).
Proyecciones
h=1 h=3
ESARIMA EEE Cons. Frest. | Bloomberg | ESARIMA EEE Cons. Frest. | Bloomberg
ESARIMA 1.0000 - - - 1.0000 - - -
EEE 0.9963 1.0000 - - 0.9730 1.0000 - -
Cons. Frest. 0.9957 0.9995 1.0000 - 0.8444 0.8934 1.0000 -
Bloomberg 0.9942 0.9985 0.9991 1.0000 - - - -

4.

Un Perfil de Proyecciones Optimo

Un resultado tradicional en la literatura predictiva es aquel que muestra que el prondstico 6ptimo bajo
pérdida cuadrética corresponde a la esperanza condicional de la variable a predecir, con respecto al conjunto
de informacién disponible. Esto se muestra en el articulo de Elliot y Timmermann (2008), por citar un
ejemplo. Este resultado conlleva a que el error de prediccién 6ptimo bajo pérdida cuadratica cumpla las
propiedades de insesgamiento y de ortogonalidad con respecto a cualquier variable presente en el conjunto
de informacién. Una derivacién de algunas de estas propiedades se puede encontrar en Elliot y Timmermann
(2008), Bentancor y Pincheira (2010) y en Capistran y Lépez-Moctezuma (2010).

Ms3s alld de las propiedades de sesgo y de ortogonalidad que caracterizan al error de prediccién 6ptimo
bajo pérdida cuadrética, en este articulo estamos interesados en dos propiedades particulares que restringen




de una manera particular a un perfil de prondsticos construidos en distintos momentos del tiempo para la
misma variable Y;1,. La idea principal es revisar la consistencia interna de este perfil de proyecciones bajo
el supuesto de que han sido contruidos minimizando una funcién de pérdida cuadratica.

En las préximas lineas seguiremos de cerca a Patton y Timmermann (2010) para derivar las propiedades
del perfil de prondsticos que estamos interesados en evaluar.

Consideremos el siguiente proceso:
Y = {Yt}fio

que supondremos adaptado a una filtracién denominada F = {F;};° . Recordemos que al ser F una filtracién
se cumple que:
F: C ft/,tl >

Cada uno de los elementos de la filtracién F; constituye el conjunto de informacién disponible en el
instante t. Supondremos adema&s que la siguiente esperanza condicional existe:

E [Y;|Fi—p] para todo t,h =0,1,2,...; tal que t —h >0

Tal como hemos senalado anteriormente, el prondstico éptimo bajo pérdida cuadrédtica corresponde a
la esperanza condicional de la variable a predecir con respecto al conjunto de informacién utilizado en la
prediccion:

vy (h)* = BYi|F, )

Siempre serd posible descomponer la serie de nuestro interés de la siguiente manera:
Y=yl ()" + eon(h)*
en que e;_p(h)* denota al error de proyeccién 6ptimo definido como:
e n(h)* = Y — yf_p(h)*
El ECM se define consecuentemente como:
ECM = E(e;_p(h)*)?
mientras que el PCM queda simplemente definido como:
PCM = E(y]_,(h)*)?

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

4.1. Perfil Optimo de Errores Cuadraticos Medios

Si nuestro objetivo es predecir Y; y nuestro conjunto de informacién estd dado por F;_p,, hy > 0,t—hy >
0, entonces se cumple que

E [(Yt - yg:hl(hl)*)Q] <E|[(Y; - u)Q] para todo u € Fy_p,.
en particular si tomamos
u=E[Yi|Fi_n,]; h1<hgtalque 0 <t— hy

se tiene
u e ft—hl



porque
0<t—ho<t—m

y por lo tanto
U =E[Yi|Finy) € Foony © Froiy

luego
B (Vi =y, (h1)")?] B |(Y = 5], (h2))?] para todo b < hy tal que 0 < ¢ — ho.

lo que dice simplemente que el ECM del prondstico éptimo bajo pérdida cuadritica decrece débilmente
(no crece) en la medida que el prondstico se construye con mayor informacién. Esto es cada vez mds cerca
del instante ¢ en el que se observa la variable a predecir.

Si ahora nuestro objetivo es predecir Y,y y nuestro conjunto de informacién estd dado por F;, h > 0,t >
0, entonces se cumple que

E|(Yien — ygc(h)*)2] < E[(Yi4n — u)?] para todo u € F;
en particular si tomamos
u=E[Yin|Fi—r]; 0<ktalqueO<t—k

se tiene
uecF

porque
0<t—k<t

y por lo tanto
U=BYiulFrl € Frx CF

luego
E [(Yt+h - y,{(h)*)ﬂ <E [(YHh - y{_k(h + k)*)?| para todo 0 < k tal que 0 < t — k.

lo que dice simplemente que el ECM del pronéstico 6ptimo bajo pérdida cuadrética crece débilmente (no
decrece) con el horizonte de proyeccién.

4.2. Perfil Optimo de Prondésticos Cuadraticos Medios

Dado que bajo optimalidad se cumple que
Elen(h)] = E[Blen(h)*|Frnl] = 0
Cov [yl () ecnm)| = Byl () ern()] =B B[y, (0) e n(h)|Fin]]
= B[yl () Blen(h)|Fia]] =0
entonces
VI = V]l 0 +en(h)]
= V [yl 0] + Viewn(h)]

lo que se puede reescribir como:

V [yl ()] = VIV = Ve (h)7]



que a su vez se puede escribir como

B [y 0] — [B (s a()")] = BIGE ~ BODPE ~ Blew s ()] + B (e0n(h))) ()

Pero recordemos que
E(e;—pn(h)*) =0
por lo que
B(Y) =B (3, (0) +een(h)) =B (5 (0))

Asi (1) se puede expresar equivalentemente como

By ()] — EODE =EY]? - B - Blen(h))?

o bien como

B [y (7] =BIP - Blecn(n)P

Esta expresion indica que el Prondstico Cuadritico Medio (PCM) del pronéstico éptimo bajo pérdida
cuadrética presenta un comportamiento opuesto al del ECM, esto es, crece débilmente (no decrece) en la
medida que el prondstico se construye con mayor informacién, es decir, cada vez mas cerca del instante ¢ en
el que se observa la variable a predecir.

Si ahora nuestro objetivo es predecir Y,y y nuestro conjunto de informacién estd dado por F;, h > 0,t >
0, entonces se cumple que

VYiel = V [yl () +euh)]
= Vol ] + Vien)”]
dada la ortogonalidad de y{(h)* y er(h)*.
Esta expresion se puede reescribir como
V[l ()] = V¥ - V[er(h)]

que a su vez se puede plantear como

B [of (0] =BV~ Bl ()

lo que dice simplemente que el PCM del pronéstico éptimo bajo pérdida cuadratica decrece débilmente
(no crece) con el horizonte de proyeccion.

En esta subseccién hemos resumido cuatro propiedades de optimalidad que han sido recientemente prop-
uestas en Patton y Timmermann (2010). En la siguiente subseccién exploramos preliminarmente si estas
condiciones de optimalidad son satisfechas o no para el perfil de proyecciones de inflacién en Chile ptibli-
camente disponible. En secciones posteriores estudiamos estas condiciones de optimalidad en un contexto
formal de inferencia estadistica.
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4.3. Estadistica Descriptiva del Perfil de Proyecciones de Inflacién en Chile

En la Tabla 5 se presentan los estimadores puntuales del ECM para todas las proyecciones de inflacién
que consideramos en este articulo. Los resultados se presentan para la muestra total disponible, asi como
para la submuestra que comprende el periodo Diciembre del 2003 a Diciembre del 2009. Al observar cada
columna de la Tabla 5 se encuentra que efectivamente el estimador puntual del ECM crece con el horizonte
de proyeccién para todos los perfiles que contienen prondsticos a mds de un horizonte (ESARIMA, EEE
y Consensus), tanto para la muestra completa como la submuestra. Similarmente, y al observar cada fila
de la Tabla 5 desde izquierda a derecha, se observa un perfil decreciente en los estimadores del ECM para
cada horizonte de proyeccién. Esto ocurre para los dos periodos muestrales considerados. Este resultado
es consistente con las propiedades de optimalidad anteriormente demostradas, puesto que muestra que las
proyecciones construidas con menor informacién presentan un estimador puntual del ECM mayor que el de
proyecciones construidas con mayor informacion.

Tabla 5: Errores Cuadrdtico Medio (*).

Muestra completa (Tabla 1) Muestra: Dic-2003 — Dic-2009 (73 datos)
ECM | ESARIMA EEE  Cons. Frest.  Bloomberg || ESARIMA  EEE  Cons. Frest.  Bloomberg
h=1 0.19 0.10 0.09 0.06 0.20 0.11 0.10 0.06
h=2 0.66 - 0.41 - 0.78 - 0.51 -
h=3 1.25 0.99 0.64 - 1.58 1.10 0.79 -
h=4 2.05 - 0.93 - 2.73 - 1.21 -
h=5 3.09 - 1.29 - 4.21 - 1.74 -
h=6 4.31 - 1.70 - 5.93 - 2.32 -
h=12 12.12 4.25 - - 17.24 5.48 - -

(*) Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 6 se presentan los estimadores puntuales de los PCM para todos los perfiles de proyeccién en
las mismas dos muestras consideradas en la Tabla 5. Al observar cada columna de la Tabla 6 se encuentra que
el estimador puntual del PCM decrece con el horizonte de proyeccién para casi todos los perfiles considerados
(EEE, Consensus y Bloomberg), tanto para la muestra completa como la submuestra. La tnica excepcién
se detecta para el caso de las proyecciones ESARIMA que presentan un perfil creciente en los seis primeros
horizontes de proyeccién para luego decaer en el horizonte doce. Este comportamiento creciente en los
primeros seis meses no es compatible con un perfil de proyecciones éptimo de acuerdo a lo demostrado en
secciones anteriores.

Si ahora observamos cada fila de la Tabla 6 encontramos mayoritariamente un ordenamiento incompatible
con propiedades de optimalidad. 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 proyeccién, en el periodo muestral que va
desde Diciembre del 2003 a Diciembre del 2009 es posible detectar ain mas desviaciones de optimalidad.
En efecto, a la anomalia ya mencionada en el punto anterior, ahora se agrega que el estimador puntual
del PCM de los modelos ESARIMA es también mayor que el de Bloomberg, y que este estimador para la
EEE también es mayor que el de Consensus, lo que es incoherente con un perfil de proyecciones 6éptimo
bajo pérdida cuadritica. El andlisis del resto de los horizontes de proyeccién no hace méas que confirmar las
incompatibilidades con optimalidad mencionadas anteriormente. De hecho, més alld del primer horizonte,
no existe un par de proyecciones que presente estimadores puntuales de PCM compatibles con optimalidad.
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Tabla 6: Proyecciones Cuadrético Medias (*).

Muestra completa (Tabla 1) Muestra: Dic-2003 — Dic-2009 (73 datos)
PCM | ESARIMA EEE Cons. Frest.  Bloomberg || ESARIMA EEE Cons. Frest.  Bloomberg
h=1 18.485 17.850 17.858 21.770 22.486 21.641 21.634 21.770
h=2 18.697 - 17.187 - 22.585 - 20.694 -
h=3 18.908 17.243 16.478 - 22.753 20.004 19.622 -
h=4 19.043 - 15.655 - 22.883 - 18.452 -
h=5 19.115 - 14.712 - 22.944 - 17.169 -
h=6 19.208 - 13.835 - 23.100 - 15.997 -
h=12 18.522 10.002 - - 22.457 10.296 - -

(*) Fuente: Elaboracién propia.

En la préoxima seccién veremos si los resultados mostrados en las tablas 5 y 6 contienen suficiente
informacién como para rechazar la hipétesis nula de optimalidad.

5. Inferencia Estadistica Acerca del Perfil de Proyecciones de Inflacién
en Chile

En esta seccién deseamos contrastar diversas hipétesis nulas que son coherentes con la existencia de
perfiles de proyeccién éptimos bajo pérdida cuadratica.

La primera hipétesis nula de interés, que denotamos H(’}l, plantea para cada horizonte predictivo, que
aquel pronéstico que se construye en un instante més cercano a la publicacién de la variable de interés deberfa
presentar un ECM menor o igual al de aquellos prondsticos que se construyen en instantes mas alejados de
la publicacién del dato de inflacién relevante. Asi tenemos que para cualquier horizonte predictivo h:

h h
HOl : ECMgloomberg < ECMConsensus < ECME’EE < ECMES’ARIMA

Nuestra segunda hipétesis nula de interés, que denotamos, H{}Q plantea, para cada horizonte predictivo,
que aquel pronéstico que se construye en un instante més cercano a la publicacién de la variable de interés
deberfa presentar un PCM mayor o igual al de aquellos prondsticos que se construyen en instantes mas
alejados de la publicacién del dato de inflacién relevante. Asi tenemos que para cualquier horizonte predictivo
h:

H(})ZQ : PCMgloomberg > PCMg'onsensus > PCME'EE > PCM;:%SARIMA

La tercera hipdtesis nula que nos interesa estudiar se refiere a la consistencia temporal de cada perfil de
proyecciones en términos de 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 debiesen tener un ECM menor o igual al de las proyecciones de mds largo plazo. Asf, para
cada fuente de proyeccién j € {Bloomberg, Consensus, EEE, ESARIM A} la siguiente hip6tesis nula H},
deberfa cumplirse:

HgngCM(hzl) <ECMMh=2)<---<ECMMh=6)<---<ECM(h=12)
en que h = 1,..,12 denotan 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 de PCM. 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 debiesen tener un PCM mayor o igual al de las proyecciones de
més largo plazo. Asi, para cada fuente de proyeccién j € {Bloomberg, Consensus, EEE, ESARIMA} la
siguiente hip6tesis nula H{, deberfa cumplirse:

H}, : PCM(h=1)>PCM(h=2)>--->PCM(h=6)>---> PCM(h=12)
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en que h = 1,..,12 denotan los horizontes de proyeccion.

Las cuatro hipdtesis nulas formuladas anteriormente son similares. En particular, todas ellas correspon-
den a un conjunto de desigualdades entre momentos de diversas variables aleatorias. Notamos también que en
muchas ocasiones nuestras hipdtesis de interés corresponden a hipdtesis univariadas, que involucran solo una
desigualdad entre dos momentos poblacionales. Esto ocurre para las hip6tesis HZy, Hay, Hiy, Hay, HYy, Hoy, HS, HS,
H01 , H&% En la siguiente subseccién analizaremos la hipétesis de optimalidad para el perfil de proyecciones
en aquellos horizontes predictivos que solo involucran la comparacién de dos proyecciones.

5.1. Implementacién de Tests Univariados

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

con:
ALp = —F=) ALy,
TP

donde ALy es el diferencial de la funcién de pérdida entre dos series de pronésticos, n(h) es el nimero
de observaciones (proyecciones) a un horizonte h, y Tpn(ny es un estimador HAC de la desviacién estdndar
de ALj+\/n(h). Giacomini y White (2006) muestran que este estadistico tiene una distribucién asintética
normal estandar. Cuando estamos interesados en comparaciones de ECM, entonces el diferencial de funciones
de pérdida entre la serie de prondsticos A y B luce como sigue:

ALy, = e,24,t(h) - ezB,t(h)

Mientras en los casos en los que estamos interesados en comparaciones de PCM el diferencial de funciones
de pérdida entre la serie de pronédsticos A y B luce como sigue:

ALy, = () (1))? = (yh,(h))?

En sintesis, la evaluacién de un perfil 6ptimo de proyecciones de inflacién se puede resolver satisfactori-
amente a través de la aplicacién de un test de GW a una sola cola para contrastar las siguientes hipétesis
nulas:

Hgl : ECMC’onsenSUS(h 2) ECMESARIMA(h = 2) <0
Hél : ECMC’onsenSUS(h 4) ECMESARIMA(h = 4) <0
H051 : ECMConsenSMS(h 5) ECMESARIMA(h = 5) <0
Hgl : ECMConsensuS(h 6) C']\LESAJ'%IMA(h 6) <0
H)? : ECMgsagiva(h =12) — ECMgpp(h =12) <0
y

Hg2 . PCMconsensus(h = 2) = PCMgsariva(h =2) >0
Hgy : PCMgonsensus(h = 4) = PCMpsaria(h = 4) > 0
Hg, : PCMconsensus(h = 5) = POMpsaria(h =5) > 0
Hgy : PCMconsensus(h = 6) PCMEgsarima(h =6) >0
H}? : PCMgsagria(h =12) — PCMgpp(h=12) >0
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Para la evaluacion en ECM, el test rechazard la hipétesis nula si

AL
tn(h)Z—h>Cl>0

a-\n(h)/ V n(h)

mientras que para la evaluaciéon de PCM, el test rechazard si

AL
tn(h)Z—h<CQ<0

a-\n(h)/ V n(h)

en que c1 y co son valores criticos que provienen de una distribucién normal estdndar.

En las Tablas 7 y 8 se muestran los resultados del test de GW a una cola para los ECM y PCM respecti-
vamente. Estas tablas contienen los resultados de los tests para todas las posibles comparaciones bilaterales
entre proyecciones. No obstante, recordemos que en esta parte del articulo hemos decidido centrarnos solo
en aquellas hipétesis univariadas, es decir, no conjuntas.

Tabla 7: Test de GW para ECM (¥).

Muestra completa (Tabla 1)
Bloomberg Bloomberg Bloomberg Cons. Frest. Cons. Frest. EEE y
y Cons. Frest. 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 -
- - - - (0310) -
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)

(*) Entre paréntesis se presenta la desviaciéon estdndar. (T) Significativo al 10 %.

(TT) Significativo al 5 %. Fuente: Elaboracién propia.

La Tabla 7 nos indica que las hipétesis nulas H3, Hyy, Hyy, HS, v H? no pueden ser rechazadas a
ningtn nivel de significancia usual (10 %, 5% o 1%). De hecho, esta tabla nos indica que cualquier hipétesis
nula bilateral planteando superioridad en términos de ECM por parte de los prondsticos construidos en
un instante mds cercano a la publicacién de la variable de interés, no podria ser rechazada a niveles de
significancia usuales. Atin mds, todos los signos de los estadisticos apuntan en la direccién de establecer
un perfil de estimaciones puntuales de ECM coherentes con un perfil de proyecciones éptimas a cualquier
horizonte predictivo.

La Tabla 8 nos muestra un panorama algo distinto. Si bien esta tabla indica que las hipétesis nulas
HZ,, Hg,y, H,, HS, tampoco pueden ser rechazadas a ningin nivel de significancia usual (10 %, 5% o 1 %), la
hipétesis H&% efectivamente es rechazada a un nivel de significancia del 5 %. Mds atin, esta tabla nos indica
que en varias ocasiones una hipétesis nula bilateral, planteando que los pronésticos que se construyen en un
instante més cercano a la publicacién de la variable de interés deberfa presentar un PCM mayor o igual al
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de aquellos prondsticos que se construyen en instantes mds alejados de la publicacién oficial, seria rechazada
a niveles de significancia usuales. De hecho, varios signos de los estadisticos apuntan en la direccién de
establecer un perfil de estimaciones puntuales de PCM que no son coherentes con un perfil de proyecciones
6ptimas bajo pérdida cuadrdtica.

Tabla 8: Test de GW para PCM(*).

Muestra completa (Tabla 1)
Bloomberg Bloomberg Bloomberg Cons. Frest. Cons. Frest. EEE y
y Cons. Frest. y EEE y ESARIMA vy EEE y ESARIMA ESARIMA
h=1 0.135 0.128 -0.7167 -0.006 -0.85111 -0.84511
(0.222) (0.292) (0.539) (0.135) (0.451) (0.378)
h=2 - - - - -1.890 -
- - - - (1.576) -
h=3 - - - -0.382 -3.131 ~2.7481T
- - - (2.101) (2.790) (1.214)
h=4 - - - - -4.431 -
- - - - (3.966) -
h=5 - - - - -5.775 -
- - - - (5.044) -
h=6 - - - - -7.103 -
- . - . (5.859) -
h=12 - - - - - —12.161H
- . - - - (6.666)

(*) Entre paréntesis se presenta la desviacién estdndar. (T) Significativo al 10 %.

(TT) Significativo al 5 %. Fuente: Elaboracién propia.

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 méds de un par de proyecciones
disponibles.

5.2. Implementacién de Tests Multivariados o Conjuntos

Las tablas 6 y 7 nos muestran que para el primer y el tercer horizonte de proyeccién las hipétesis nulas
H&l, Hg’l, H62 y Hg2 son hipdtesis que relacionan tres o més series de prondsticos, lo que conlleva la necesidad
de trabajar con un test conjunto.

Como hemos senalado en la introduccion, el tema de fondo que subyace a toda hipdtesis nula multivariada
se relaciona con la necesidad y dificultad de controlar correctamente por el error de tipo I de la prueba
estadistica. Antes de pasar de lleno a la construccién de un test conjunto para contrastar nuestras hipotesis
multivariadas, estudiemos que ocurre con ellas si aplicamos las siguientes reglas simples:

1. Rechazar la nula a un nivel de significancia «, si cualquiera de las comparaciones bilaterales contiguas
es rechazada a un nivel de significancia o usando el test de GW a una sola cola.

2. Rechazar la nula a un nivel de significancia «, si cualquiera de las comparaciones bilaterales contiguas es
rechazada a un nivel de significancia o/ N usando el test de GW a una sola cola, en que N representa al
nimero de comparaciones bilaterales contiguas. Esta regla corresponde al uso de las cotas de Bonferroni.

15



Por ejemplo, analicemos el caso del ECM de las proyecciones 3 meses hacia adelante. En este caso la
hipétesis nula es denotada por Hg’l y definida como sigue:

3 3 3 3
HOl : ECMConsensus < ECMEEE < ECMESARIMA
En estricto rigor esta hipétesis nula plantea tres desigualdades:

ECMg’onsensus S ECM%EE
ECMgonsensus < ECM%SARIMA
<

ECMpp ECMsaria

Pero notemos que el conjunto paramétrico definido por H31 se puede expresar equivalentemente solo en
términos de las siguientes dos desigualdades contiguas:

H031 : ECMgonsensus < ECM%EE y ECM%EE < ECM:L%S’ARIMA

Esta observacién nos permite evaluar las hipétesis nulas anidadas en términos de un conjunto menor de
desigualdades contiguas, lo que haremos a continuacién:

5.2.1. Evaluaciones Conjuntas: Una Primera Aproximacién

FEn esta seccién deseamos evaluar las siguientes hipétesis nulas:

H(%l : ECMéloomberg < ECM(lfonsensus; ECMé'onsensus < ECME‘EE y ECM%]EE < ECM%SARIMA
Hgl : ECMgonsensus < ECM??EE y ECM%EE < ECM%SARIMA
H(}Q : PCMéloomberg 2 PC’Méonsensus;PCMéonsensus 2 PCMLIZ‘EE y PCMLIZ‘EE > PC’Mll?SARIMA

H032 : PCMg'onsensus > PCM%EE‘ y PCM%EE‘ > POM%SARIMA

Definamos un nivel de significancia del 10 % y evaluemos estas 4 hipétesis de acuerdo a las reglas 1y 2.
Observamos que las hipdtesis H&l y Hgl no son rechazadas de acuerdo a ninguna de las dos reglas, puesto
que ninguna de las relaciones bilaterales es rechazada ni siquiera al 10 % como puede apreciarse en la Tabla
7. Un escenario opuesto encontramos cuando evaluamos las hipétesis Hy v Hdy. No es dificil calcular los
p-value del test de GW a una sola cola para evaluar las siguientes dos hipdtesis bilaterales:

PCMppp — PCMEsapia > 0
PCMppp — PCMEgapia > 0

Estas hipétesis bilaterales se rechazan a un nivel de significancia del 5%. De hecho los respectivos p-value
corresponden a 0.013 y 0.012 respectivamente. Como consecuencia, tanto la regla 1 como la 2 rechazan las
hipétesis nulas Hl, y Hy, a un nivel de significancia del 10 %, e incluso del 5% también.

Las siguientes tablas 9 y 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 proyeccién. La tabla 9 en particular se centra en
evaluar el perfil creciente de los ECM para las proyecciones ESARIMA, de la EEE y Consensus. La tabla
10 evalia el supuesto perfil decreciente de los PCM para los respectivos conjuntos de proyecciones.

Nuestro objetivo es evaluar de acuerdo a las reglas 1 y 2 las siguientes hipétesis:

H(%onsensus . ECMhzl < ECMhz? <...< ECMth

Consensus Consensus Consensus
EEE h=1 h=3 h=12
ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
Hpys i ECMpgapiva < ECMpgapiva < - < ECMpgiriva < ECMEsiriva
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C .
HO oreensus . PCM, Consensus > PCM, Consensus > 2 PCM, C’onsensus
FEFEE h 12
HEPE . pOMIZL > POMIESS, > PCMIZY
ESAPJMA . = = h=6 h=12
Hyy, . PCMBshrima > POMpSipina > -+ = PCMESSpiva > POMEsKrina

en que h = 1,..,12 denotan los horizontes de proyeccion.

Al igual que lo hecho anteriormente, aplicaremos las reglas 1 y 2 usando los test de GW bilaterales
entre horizontes adyacentes. Asi por ejemplo, rechazaremos la hipdtesis nula HO%""SG”S”S con un nivel de
significancia del 10 % si al menos uno de los test de GW para las siguientes hipétesis

ECM Consensus — ECM, Consensus < 0
ECM, consensus — ECM, Consensns < 0
ECM, consensus — ECM Consensns < 0
ECM Consensus - ECM, C’onsensus < 0
ECMEopensus — BEOMEGS ngus < 0

se rechaza a un nivel del 10 % usando la regla 1, o bien a un nivel del 2% aplicando la regla 2

Una rdpida inspeccién a la tabla 9 nos indica que no existe ningtin rechazo bilateral. De hecho todos los
estadisticos de GW son negativos, lo que implica que no hay evidencia para rechazar la hipétesis nula de
un perfil creciente de ECM para todos los conjuntos de proyecciones que poseen prondsticos a més de un
horizonte.

Tabla 9: Resultados del test de GW entre horizontes para ECM (*).
Muestra: Dic-2003 - Dic-2009 (73 datos)

ESARIMA EEE Cons. Frest.
h=1 menos h=2 -0.574 -0.986 -0.408
(0.181) (0.275) (0.203)
h=2 menos h=3 -0.804 - -0.287
(0.305) - (0.195)
h=3 menos h=4 -1.146 -4.381 -0.413
(0.447) (1.476) (0.195)
h=4 menos h=>5 -1.483 - -0.536
(0.621) - (0.207)
h=>5 menos h=6 -1.716 - -0.579
(0.758) - (0.234)
h=6 menos h=12 -11.311 - -
(6.138) - -

(*) Para los casos de EEE las comparaciones son: 1 - 3y 6 - 12. (T) Significativo al 10 %.

(TT) Significativo al 5 %. Entre paréntesis se presenta la desviacién estdndar. Fuente: Elaboracién propia.

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

17



Tabla 10: Resultados del test de GW entre horizontes para PCM (*).
Muestra: Dic-2003 - Dic-2009 (73 datos)

ESARIMA EEE Cons. Frest.
h=1 menos h=2 -0.099 1.636 0.940
(1.017) (1.923) (0.627)
h=2 menos h=3 -0.167 - 1.072
(1.114) - (0.590)
h=3 menos h=4 -0.130 9.708 1.169
(1.179) (4.398) (0.559)
h=4 menos h=>5 -0.060 - 1.283
(1.248) - (0.582)
h=>5 menos h=6 -0.156 - 1.171
(1.257) - (0.636)
h=6 menos h=12 0.643 - -
(6.489) - -

(*) Para los casos de EEE las comparaciones son: 1 - 3y 6 - 12. (T) Significativo al 10 %.

(H) Significativo al 5 %. Entre paréntesis se presenta la desviacién estdndar. Fuente: Elaboracién propia.

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

5.2.2. Un Test Conjunto de Superioridad Predictiva

En secciones precedentes senalamos que la contrastaciéon de hipétesis conjuntas planteaba el desafio de
disenar tests que controlaran adecuadamente por el error de tipo I. En esta seccién intentaremos hacer eso
precisamente, es decir, diseniar un test de superioridad predictiva conjunto que controle adecuadamente por
el error de tipo I. Mds adelante, en otra seccién, mostraremos con simulaciones de Monte Carlo por qué las
reglas 1 y 2 definidas anteriormente pueden presentar severas deficiencias en el control del error de tipo I.

Consideremos la siguiente hipétesis nula genérica:

contra la hipétesis alternativa genérica

en que

HY :3je{1,2,..,

X = (X, -

representa a un vector de [ variables aleatorias, y

f:R—->R

§EBf(X1) < 0;Ef(Xor)

es una funcién continua. Denotaremos por Z al vector

sis de interés es

Hgl : ECMgonsensus < ECM%EE < ECM%SARIMA

basta tomar

Zy =

2

2

eConsensus,t

f(X4)

Evidentemente nuestras hipoétesis de interés son casos particulares de Hg; . Por ejemplo, cuando la hipéte-

eC’onsensus,t (3)
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(3) — ehsarinras(3)
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para expresar Hgl en términos de HOG . Cuando, en cambio, consideramos
3 . 3 3 3
H02 : PCMConsensus > PCMEEE > PCME‘SARIMA

basta tomar

Xu = (Vonensuns®) ~ (Vhpa®)
Xor = <Ygonsensus,t<3)>2 - <YgSARIMA,t(3)>2
X3 = (YéEE,t(3))2 - (YgSARIMA,t(g))z
y
f . RoR
flx) = —=

Un test para HOG es desarrollado por White (2000) bajo los supuestos que guian la teoria asintética fuera
de muestra desarrollada por West (1996). Si en vez de considerar esta teoria asintética, 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

VP(Z —EZ) 4 N(0,Q)

en que ) representa a una matriz definida positiva que algunas veces es denominada como “matriz de
varianzas-covarianzas de largo plazo”. Como resultado de la aplicacién del teorema de la funcién continua
para convergencia en distribucién, tenemos que en la medida que el nimero de prondsticos P vaya a infinito,
entonces

Max
jef1,2,...,0}

P
1
\/TDF ; (Zjt — BZj4)

D
M

4 k e{l(?.a,c.l} {uk}
Ix1

donde {u1,us,...,u;} es un vector de dimensién [ que sigue una distribucién normal multivariada N (0, 2).

A partir de este resultado es posible construir un test basado en el estadistico del méximo:

P
1

M P— Ziy —BZ;

gy | VPP 2 1~ B

Ix1

No obstante, y como lo senalan Hansen (2005) y Romano y Wolf (2005), es intuitivamente preferible con-
struir un test sobre un vector de variables Z; estandarizado. Para ello procedemos de la siguiente manera.
Consideremos la siguiente matriz diagonal D, definida como

=
Dji=o0; 51=1,..,1

€n que
2 R
g, = Qii,z = 1, ,l

entonces se cumple que
VPD(Z — EZ,) % N(0,DOD)
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con el beneficio de que ahora
[DOQD],; = 1; para todo i =1,..,1

Desafortunadamente tenemos tres términos desconocidos: EZ;, D y 2. Notemos que la hipétesis nula

Hg se puede expresar como
HS :EZ <0

Esto muestra que hay una infinidad de vectores EZ; que son coherentes con la hipdtesis nula. En particular
EZ, =0 (2)

es un valor coherente y es el menos favorable a la alternativa, lo que asegura la construccién de un test con
un tamano acotado por el tamano nominal. Por esta razén, y en forma coherente con la propuesta de White
(2000) construimos nuestro test imponiendo (2).

También tenemos que D y  son desconocidos, pero mediante el método de Newey y West (1987, 199&)
por ejemplo, es posible construir un estimador consistente y definido positivo para {2 que denotaremos 2.
Luego podemos definir un estimador consistente de D como sigue

Dy = [ﬁiirm;z’ 1,0

Luego se cumple que bajo la hipétesis nula

VPD(Z) 4 N(0,Q)

donde B
Q=DOD

Con esto, nuestro estadistico de interés se puede escribir como

Max ﬁf)?
jef1,2,...,0}

en que j € {1,2,...,1} representan a las distintas componentes del vector

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

1. Calcular la siguiente descomposicién de Cholesky sobre DOD = G'G con G triangular superior.
2. Definir un nimero de replicaciones N, que en el presente articulo corresponderd a N = 1,000, 000.

3. Para cada una del millén de replicaciones se obtiene una realizacién independiente v de una normal
multivariada N (0, I;x;).

4. Se define w como w = G'v, luego w es una realizacién independiente de N (0, f)ﬁf))
5. Se define m como
m= max {w;}

i e{1,..1}

6. Luego se ordena el millén de términos m obtenidos y se definen los valores criticos como los correspon-
dientes cuantiles.
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Es importante recalcar que bajo la hipétesis nula genérica

Max EZ; <0
jE(L,2,0}

mientras que bajo la hipétesis alternativa genérica se tendra que

Max EZ; >0
je{1,2,...1}

lo que implica que nos concentraremos en en un test de una sola cola, cuya regién de rechazo estard
definida por una relacién del tipo

Maxz VPDZ > c
je{1,2,...1}

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

Hy:EZ <0

En las préximas lineas veremos que nos dicen estos test conjuntos basados en los estadisticos del méximo
y del minimo, cuando los aplicamos a las hipétesis de nuestro interés. Para todos los cédlculos se utiliza la
muestra desde Dic-2003 hasta Dic-2009 (73 datos).

Errores Cuadraticos: Fuente Variable y Horizonte Fijo Bajo el criterio del ECM se desea probar

el cumplimiento de los siguientes perfiles :

H&l : ECMllﬂoomberg < ECMé’onsensus < ECM%]EE < ECM%JSARIMA

Hgl : ECMgonsensus < ECM%EE < ECM%SARIMA

lo que implica el cumplimiento simultdneo de seis desigualdades para el caso en que h = 1 y de tres
desigualdades para el caso h = 3. Los resultados se presentan en la Tabla 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 distribucién, corroborando los resultados obtenidos usando las reglas 1 y 2.

Tabla 11: Percentiles fdp (*).

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 | T0%  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: Elaboracién propia.
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Proyecciones Cuadraticas: Fuente Variable y Horizonte Fijo Bajo el criterio del PCM se desea

probar el cumplimiento de los siguientes perfiles:
1 1 1 1 1
H02 : PCMBloomberg = PCMConsensus 2 PCMEEE 2 PCMESARIMA
3 . 3 3 3
Hyy : PCMgopsensus = PCMppp 2 PCMEpsariva

Para el caso en que h = 1 entonces 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 que el estadistico se
construye sobre el minimo de las componentes y ya no sobre el médximo. Con esto, bajo la nula se espera
que el minino de las diferencias de PCM sea positivo. Bajo la alternativa, en cambio, el minimo debiese ser
negativo, lo que implica que nos concentraremos en un test de una sola cola, cuya regién de rechazo estard
definida por una relacién del tipo

Min VPDZ <c
je{1,2,....1}

con Z representando al vector de las diferencias en los PCM estimados.

Los resultados de la aplicacién de este test se encuentran en la Tabla 12. Estos indican que al 5% de
significancia se rechaza la hipé6tesis nula de optimalidad desde la perspectiva de las PCM para los dos
horizontes analizados, ya que los estadisticos calculados son menores que el cuantil correspondiente al 5%
de probabilidad acumulada sobre la distribucién bajo la hipétesis nula, confirmando lo encontrado en las
secciones anteriores con las reglas 1 y 2. En consecuencia, el supuesto de optimalidad bajo pérdida cuadrética
es rechazado para el perfil de proyecciones.

Tabla 12: Percentiles fdp (*).

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 | 0% | -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% 1.02 30% -1.167 | 95% | 0.609
40 % -0.665 | 9%  1.611 40 % -0.932 | 99% | 1.142

(*) Fuente: Elaboracién propia.

Errores Cuadrdticos: Fuente Fija y Horizonte Variable Bajo el criterio del ECM se desea probar
el cumplimiento de los siguientes perfiles :

H(%onsensus . ECMh:l < ECMh:2 <...< ECMh:G

Consensus Consensus Consensus
HEFE . ECMEZE < EOMEGS, < EOMIEY
ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
Hoj : ECMpsariva < ECMpgapiva < -+ < ECMpsapiua < ECMEsiriva
es decir, se desea evaluar si cada fuente de informacién entrega una estructura temporal de prondsticos

a distintos horizontes compatible con optimalidad bajo pérdida cuadraitica.

Los distintos percentiles correspondientes a la distribucién del estadistico bajo la hipétesis nula, asi como
el célculo del estadistico propiamente tal, se presentan en las siguientes tablas 13,14 y 15. Los estadisticos
son todos negativos y se encuentran muy alejados hacia la izquierda en la distribucién, indicando que no es
posible rechazar la hipétesis nula de optimalidad del perfil de ECM.
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Tabla 13: Percentiles fdp test Errores
Cuadraticos Consensus Forecasts. (*).

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: Elaboracién propia.

Tabla 14: Percentiles fdp test Errores
Cuadraticos EEE (*).

Percentil Percentil
Calculado | -3.001 | 50% 0.482
1% -1.478 | 60% 0.702
5% -0.914 | 0% 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: Elaboracién propia.

Tabla 15: Percentiles fdp test Errores
Cuadréticos ESARIMA (*).

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 | 9% 2.818

(*) Fuente: Elaboracién propia.

Pronésticos Cuadréaticos: Fuente Fija y Horizonte Variable Bajo el criterio del PCM se desea
probar el cumplimiento de las siguientes hipétesis conjuntas:

H&onsensus . POMhzl > PCMth >0 > PCMth

Consnesus Consensus Consensus
EEE . h=1 h=3 h=12
Hoy " : PCMpgp 2 PCMpgpp 2 POMpgpg
ESARIMA . h=1 h=2 h=6 h=12
Hyj : POCMEsapivma = PCMggagima = -+ 2 PCMggagpiva > PCMEgariva

en que h = 1,..,12 denotan los horizontes de proyeccion.

Es decir, se desea evaluar si cada fuente de informacién entrega una estructura temporal de prondsticos
a distintos horizontes compatible con optimalidad bajo pérdida cuadrética, pero en términos de un orde-
namiento sobre prondsticos cuadraticos medio. Observamos tanto en la Tabla 16 como en la 17 y 18 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 estéa dada por valores menores que -1.770 al 10 % de significancia. Para la EEE y las proyecciones
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ESARIMA, los estadisticos calculados son 0.902 y -0.129 respectivamente, mientras que las zonas de rechazo
estdn dadas por valores inferiores a -1.632 y -1.922 respectivamente.

Tabla 16: Percentiles fdp test Proyecciones
Cuadréticas Consensus Forecasts (*).

Percentil Percentil
Calculado | 1.505 | 50% -0.605
1% -2.741 | 60% -0.377
5% -2.104 | 0% -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: Elaboracién propia.

Tabla 17: Percentiles fdp test
Proyecciones Cuadraticas EEE (*).

Percentil Percentil
Calculado | 0.902 | 50% -0.543
1% -2.568 | 60 % -0.336
5% -1.953 | 0% -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: Elaboracién propia.

Tabla 18: Percentiles fdp test Proyecciones
Cuadréticas ESARIMA (*).

Percentil Percentil
Calculado | -0.129 | 50% -0.868
1% -2.838 | 60% -0.668
5% -2.235 | 0% -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: Elaboracién propia.

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 proyeccién, que es coherente con
optimalidad bajo pérdida cuadraitica.

El lector podria preguntarse si era necesario confirmar los resultados obtenidos con las reglas 1 y 2

usuando un test conjunto. Después de todo, estas tres estrategias han entregado resultados similares. En la
siguiente seccién mostraremos con simulaciones por qué es importante la construccién de un test conjunto.
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6. Analisis de los Resultados

6.1. Necesidad de un Test Conjunto

Cuando el interés del investigador se centra en una hipétesis conjunta que se compone de multiples
hipétesis univariadas se pueden adoptar basicamente dos estrategias para realizar inferencia estadistica. La
primera consiste en construir miiltiples tests para cada una de las hipétesis univariadas y luego, mediante
alguna regla, obtener una conclusiéon de aceptacion o rechazo de la hipétesis conjunta bajo evaluacion. Las
reglas 1 y 2 presentadas en secciones anteriores son ejemplos de estos procedimientos. No obstante la simpleza
que ofrecen estas estrategias, hay dos criticas fundamentales que se relacionan con el adecuado control del
error de tipo I de la prueba conjunta. En efecto, tanto la regla 1 como la 2 (cotas de Bonferroni) utilizadas
en este articulo pueden presentar serias dificultades en el control del error de tipo I. Para analizar un caso en
particular en el que esto puede ocurrir para la regla 1, pensemos en la siguiente hipétesis nula multivariada:

Hy : W =0nxn
w = EX,

En otras palabras deseamos testear que las N componentes de la esperanza del vector aleatorio X; sean
cero. La hipétesis alternativa plantea que al menos una componente de 7 es mayor que cero:

Hy:3ie{l,...,N} tal que u; >0
Supongamos que disponemos de una coleccién de tests
T;i=1,..,.N

que son una funcién de la muestra y que estdn disenados para testear la siguiente hipétesis nula

Héi) s =0
con respecto a la alternativa 4

de manera que cada test T; rechaza la nula Héi) a un determinado nivel o cuando, evaluados en la muestra
disponible de datos D,
Ti(D) > ¢

Evaluemos el tamano del error de tipo I de la regla 1 bajo el supuesto de independencia del vector
T =T\, Ty, ... Tw)'
En este caso tenemos que
N
Pr(3i e {1,...N} tal que T;(D) > c|[Hy) = Pr(>_ Wi > 0|Hp)
i=1

en que
Wi:{ 1 si Ti(D)>c}

0 si no

Luego Wj; es una variable aleatoria Bernoulli(p) de pardmetro
p <«

luego, bajo la nula Zf\i 1 Wi es una binomial de pardmetros N, p
N
Z W; ~~ B(N, p)
i=1
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De esta forma:
N N

Pr() Wi > 0[Ho)=1-Pr(d>_ W;=0[H)
i=1 i=1
= 1-Pr(T3;(D)<cVie{l,..,N}|Hp)
1—(1-p)Y -1 cuando N — oo
Es decir la regla 1 pierde completamente el control del error de tipo I en la medida que la dimensién del
problema tiende a infinito y bajo el supuesto de independencia del vector de tests individuales.

En el caso de la regla 2, esto es del uso de las cotas de Bonferroni, su problema usual es plantear un test
a veces demasiado conservador puesto que se cumple la siguiente desigualdad

Pr(3i e {1,..,N} tal que T;(D) > ¢|Hp) < ZPr D) > ¢|Hy)
=1

en el caso de la regla 2 se escoge ¢ tal que
Pr(Ty(D) > ¢/ Hp) = % Vie{l, .., N}

luego, estas cotas garantizan que

N
Pr(3ie{1,..., N} tal que T;(D) > ¢|Hy) SZ

2\@

pero nada asegura que esta relacién no se cumpla con desigualdad estricta y que en realidad el tamano del
test sea bastante inferior al tamano deseado.

La tabla 19 a continuacién, muestra el error de tipo I cometido por el test del méximo y las reglas 1 y 2
cuando el problema es testear

Hy : W =02x2
w = EX;

versus
Hy:3ie€{1,2} tal que p; >0

Los valores en cada tabla corresponden a los tamanos empiricos calculados en 100,000 simulaciones de Monte

Carlo en el que los pardmetros verdaderos estédn fijos en cero y corresponden a la esperanza de una normal

bivariada con varianza V' de diagonal unitaria y en el que se prueban varias configuraciones de covarianzas.

El tamano nominal de la prueba conjunta se fija en 0.10, por lo que se espera que el tamano empirico se

aproxime tanto como sea posible a 0.10. Los correspondientes tests individuales son test ¢ tradicionales.

Tabla 19: Error de tipo I con tamafio nominal del 10 %(*)
Evaluacién del Test del Maximo y Reglas 1 y 2 Cuando N=2

Correlacién Test del Maximo Regla 1 Regla 2
r=-0.90 0.100 0.200 0.099
r=-0.50 0.100 0.201 0.098
r=0.00 0.100 0.188 0.098
r=0.50 0.100 0.168 0.091
r=0.90 0.100 0.133 0.069

(*) Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que el test del méximo obtiene un error de tipo I perfecto, mientras que las reglas de tipo 1
y 2 tienen errores de tipo I excesivamente altos y bajos respectivamente, lo que justifica la construcciéon de
la prueba conjunta propuesta.
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6.2. Fuente de Ineficiencias

La ineficiencia encontrada en este articulo plantea que si tenemos dos prondsticos distintos e insesgados
2
gD (h) y 4@, (h) entonces

i = yt(l)h(h)+6§1,)h(h)
Y, = ¢ h) + e (n)
luego
V() = VDh) + Ve, (h) +2Cou(y®, (h), e, (1)
V() = VEDh) + V(e (h) +2Cou(y®, (h), e, ()

0 equivalentemente

Si

pero también
E(y™, (m)? < By, (h))?

entonces debe tenerse que
E(yY, (h)? + B(el), (1) < By, (1)? + B(el®, (1))?
o equivalentemente
E(Y?) — 2B(yY, (h)el?, (h)) < B(Y?) — 2E(y), (h)el™, (1))
que es lo mismo que
E(yM, (e, (b)) > By, (h)el, (1))
o bien . ,
E(yY, (mel, (1) — B@®, (h)el, (b)) > 0

lo que implica que al menos uno de los términos de la izquierda en la iltima expresiéon es no nulo, lo que
es claramente una violaciéon a una condicién de ortogonalidad implicada por la optimalidad bajo pérdida
cuadrética’.

La exploracién de las tablas 9 y 10 nos indican que una situacién como la descrita anteriormente, es decir
1 2 2 2
E(ef™y (h)* < Ble;, (1)

pero también
2
B(y(, (1) < By, (h)?
sucede para los siguientes casos:

1. Comparaciones 1 mes hacia adelante entre Bloomberg y ESARIMA, Consensus y ESARIMA y EEE y
ESARIMA.

*Notemos que los horizontes predictivos no tienen por que ser los mismos para esta propiedad.
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2. Comparaciones 3 meses hacia adelante entre EEE y ESARIMA.
3. Comparaciones 12 meses hacia adelante entre EEE y ESARIMA.

Las siguientes tablas 20 y 21 nos muestran los resultados de estas 6 comparaciones y de los 8 términos
individuales que forman parte de estas 6 comparaciones

Tabla 20: Resultados test de eficiencia débil. Muestra restringida

Pruebas Diferenciales Muestra: Dic-2003 — Dic-2009 (73 datos)
EEE y ESARIMA CE y ESARIMA  Bloomberg y ESARIMA || ESARIMA EEE C. Economics  Bloomberg
h=1 0.4682511 1T 0.4778991 0.4297587 0215707 0.252543 0.262192 0.214051
(0.197368) (0.236829) (0.287424) (0.401743)  (0.325280)  (0.313666)  (0.217124)
h=3 1.6157381 1 -1.038374  0.577364 -
(0.682161) (1.531720)  (1.240103) -
h=12 1196060 - -8.719918  3.2406851 -
(6.362926) - (7.222034)  (1.906931) -

(*) Entre paréntesis se presenta la desviaciéon estdndar. (T) Significativo al 10 %.

(TT) Significativo al 5% (TH)Signiﬁcativo al 1% Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 21: Resultados Test de Eficiencia Débil. Muestra completa

Pruebas Diferenciales Muestra completa
EEE y ESARIMA CE y ESARIMA  Bloomberg y ESARIMA || ESARIMA EEE C. Economics.  Bloomberg
h=1 0.359616111 0.37731011 0.27864911 -0.237246  0.122370 0.130943 0.161712
(0.147259) (0.176984) (0.154895) (0.289309)  (0.236084)  (0.233661)  (0.149990)
h=3 1.23050117 -0.982160  0.202078 -
(0.520064) (1.108606)  (0.944347) -
h=12 892933811 - -6.239123  2.1607921 -
(5.095317) - (5.348414)  (1.589705) -

(*) Entre paréntesis se presenta la desviaciéon estdndar. (T) Significativo al 10 %.

(TT) Significativo al 5% (TH)Signiﬁcativo al 1% Fuente: Elaboracién propia.

En estas tablas puede apreciarse que efectivamente la hipdtesis

H, : B(yY, (e, (1) — By, (h)el®, () = 0

es rechazada en todos los casos anteriormente destacados en los puntos 1-3 en favor de la alternativa
1 1 2 2
Ha : By (et (1) — By, (e, () > 0

De esta forma los paneles del lado izquierdo en las tablas 20-21 indican que hay informacién no eficien-
temente utilizada por alguno de los pronésticos considerados en la evaluacién. Interesantemente, los paneles
del lado derecho de las mismas tablas solo dan cuenta de una ineficiencia estadisticamente significativa para
la EEE en proyecciones a 12 meses. No obstante, también se debe apreciar que al usar niveles de significancia
algo més holgados, los mismos paneles del lado derecho de la tabla 21 muestran un rechazo de la hipétesis
nula de eficiencia para las proyecciones ESARIMA a 12 meses a un nivel de significancia del 13 % en tests de
una sola cola. Similarmente, la tabla 21 también muestra un rechazo de la eficiancia de las proyecciones de
Bloomberg a una sola cola al 15 %. Adicionalmente, y en un resultado no mostrado simplemente por abreviar
espacio, es posible mostrar que la eficiencia de las proyecciones de Consensus a horizontes de 3,4,5 y 6 meses
es rechazada en la muestra completa con un nivel de significancia del 5 %. Esto configura un escenario en
el que surge evidencia de ineficiencia que es transversal al conjunto de proyecciones que se considere y al
horizonte predictivo. Todo lo cual sugiere que existe espacio para modificar los conjuntos de proyecciones de
manera de hacerlos méas precisos ain. Estos resultados son coherentes con los mostrados por Bentancor y
Pincheira (2010) y Pincheira y Ferndndez (2010) para las proyecciones de la EEE en Chile y las de Consensus
en varios pafses.
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7. Resumen y conclusiones

En este trabajo hemos analizado la optimalidad bajo pérdida cuadratica de una serie de prondsticos de
inflacién para Chile. Nuestro andlisis ha explotado propiedades de optimalidad que plantean restricciones
de desigualdad sobre la estructura temporal de las proyecciones, lo cual, de acuerdo a nuestra revisién 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 a los Errores Cuadratico Medio (ECM) de
proyecciones construidas en distintos momentos o para distintos horizontes, otras propiedades evaluadas se
refieren a la estructura temporal de los prondsticos propiamente tales y no de sus errores. Estas propiedades
han sido recientemente derivadas por Patton y Timmerman (2010).

Una segunda contribucién de nuestro trabajo se refiere a la manera en la cual estas propiedades sobre la
estructura temporal de las proyecciones es evaluada. Patton y Timmermann (2010) disenan test basados en
las contribuciones de Wolak (1987,1989) que requieren la solucién de uno o varios problemas de programacién
cuadrdtica convexa. En cambio en este trabajo nosotros disenamos tests basados en los estadisticos del
minimo y del maximo que no requieren solucionar un problema de optimizacién. Estos test se inspiran en

los resultados de White (2000), Pincheira (2006), Hansen (2005) y Romano y Wolf (2005).

Es importante destacar la utilidad que puede tener un anélisis de eficiencia predictiva. En efecto, inde-
pendientemente del conjunto de informacién y funciéon de pérdida que posea el pronosticador que generd
las proyecciones bajo andlisis, es perfectamente razonable preguntarse si esas proyecciones pueden mejorarse
bajo el criterio que un econometrista desee. Asi, una evaluacién de optimalidad, puede servir de orientacién
para entender de que manera una proyecciéon pueda ser inmediatamente ajustada y mejorada de acuerdo a
la funcién de pérdida de cada econometrista.

Desde el punto de vista empirico, en este trabajo aplicamos un test conjunto de superioridad predictiva
a las proyecciones de inflacién chilena disponibles a través de las siguientes fuentes: Bloomberg, Consensus
Fconomics, la Encuesta de Expectativas Econémicas del Banco Central de Chile y un promedio de modelos
ESARIMA. Los resultados indican que en términos de Error Cuadrético Medio no es posible rechazar la
hipdétesis 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 (2010), el test conjunto
rechaza la hipétesis de optimalidad. El andlisis de estos resultados sugiere que existe una violacién a una
condicién de ortogonalidad implicada por la optimalidad bajo pérdida cuadrética, y que esta violacién es
transversal al conjunto de proyecciones bajo consideracién y al horizonte predictivo, todo lo cual sugiere la
existencia de espacio para perfeccionar el perfil del proyecciones.
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