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RESUMEN

Se examinan las combinaciones de las predicciones o proyecciones inflacionarias en
México mediante encuestas quincenales a expertos. La inflacion de los precios al
consumidor se mide dos veces cada mes empleando varios métodos de combinacion.
Se aconseja usar técnicas reductivas de la dimension, comparables con diferentes
métodos de referencia, incluida la prediccion mas sencilla basada en el promedio. La
imputacion de los valores faltantes de la base de datos se realiza mediante dos métodos
diferentes, cuyos resultados son basicamente robustos a la eleccion del método. El
andalisis preliminar se baso en la estructura de datos de panel y mostré la posible utilidad
de emplear técnicas de reduccion de la dimensiéon para combinar las predicciones de
los expertos. Las principales conclusiones son: las primeras proyecciones mensuales se
combinan mejor mediante el primer componente principal de las predicciones disponibles;

la mejor segunda se obtiene calculando la proyeccidon mediana y es mas precisa.
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I

Introduccion

Al decir de todos, con la politica monetaria de México de
los dltimos 25 afios se ha logrado alcanzar exitosamente
la estabilidad de los precios: la tasa de inflacién media
disminuy6 del 4,3% por mes en los afios ochenta al
0,4% mensual en los primeros afios del siglo XXI. Para
asegurar la estabilidad de los precios, las autoridades
mexicanas utilizaron diferentes instrumentos monetarios,
que van desde el control del tipo de cambio o de la base
monetaria al establecimiento de metas de inflacién. A fines
de la década de 1980, durante un periodo caracterizado
por una marcada inestabilidad macroeconémica, las
autoridades monetarias decidieron producir un indice de
inflacién quincenal. El objetivo de dicha periodicidad era
difundir informacién mas oportuna sobre las dindmicas
de precios durante los periodos de volatilidad, de modo
que los agentes econdmicos, publicos y privados,
pudieran seguir de cerca la evolucion de los precios en
la economia para tomar decisiones que les permitieran
optimizar el uso de sus recursos.

Las predicciones de inflacién frecuentes son
importantes, tanto para los operadores de mercado como
para los institucionales. Por una parte, los operadores del
mercado financiero tienden a renovar sus expectativas
continuamente a medida que se divulga informacién
actualizada, y a utilizar esa informacién para modificar
sus estrategias de inversion. Por otra parte, de acuerdo
con Woodford (2003), la revisién oportuna de las
proyecciones macroecondémicas es fundamental para
conducir la politica monetaria sobre la base de las
expectativas del mercado. La precisién y la oportunidad
de las proyecciones de inflacion a corto plazo pueden
influir considerablemente en esas estrategias.

El objetivo de este trabajo consiste en producir
una combinacién eficaz de predicciones de inflacion
para México. El marco de las proyecciones se basa en
las técnicas de reduccién de la dimensién propuestas

[0 Este trabajo conté con el apoyo financiero de un Proyecto de
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Latina. La Asociacion Mexicana de Cultura colabord para la participacion
de V. M. Guerrero y A. Islas en este proyecto. Los autores desean
agradecer a Joel Virgen del Banco Nacional de México (BANAMEX)
por proporcionar las bases de datos y responder a las preguntas
sobre aspectos complejos de los datos. P. Poncela, J. Rodriguez y R.
Sanchez-Mangas agradecen el apoyo financiero recibido en el marco
del proyecto ECO2012-32854 del Gobierno de Espaiia.

por Poncela y otros (2011), que permiten obtener una
unica prediccion de inflaciéon mas precisa en lugar de
varias predicciones individuales. Se utilizan técnicas de
reduccion de la dimension para extraer la informacion
comtn contenida en las proyecciones de los expertos,
producir una proyeccién consensual y revelar el nivel
de desacuerdo entre los diferentes analistas.

Como es sabido, la combinaciéon de predicciones
aumenta la exactitud de la prediccién al aprovechar la
disponibilidad de informacién de muiltiples fuentes. Desde
el articulo seminal de Bates y Granger (1969) se han
desarrollado muchos métodos de combinacién, que van
desde el simple promedio a las alternativas mas recientes,
como las técnicas de reduccién de la dimension (véase
mads informacidn sobre este tema en Aiolfi, Capistran y
Timmermann (2011); Timmermann (2006), y Newbold
y Harvey (2002), entre otros).

En México existen dos encuestas a analistas
profesionales, realizadas respectivamente por el banco
central de México y el Banco Nacional de México
(BANAMEX) (el segundo mayor banco privado del
pais). Debido a que la encuesta del banco central no
esta disponible publicamente, las predicciones de la
inflacién mexicana se basan en los datos proporcionados
por BANAMEX dos veces cada mes desde 2007. Dicha
encuesta ofrece proyecciones regulares de variables
macroecondmicas relacionadas con la inversién y la
produccién. En el presente trabajo solo se tienen en
cuenta las predicciones de la inflacién mensual de
2007 a 2011 con un periodo de antelacién. Después
de divulgada la proyeccién de cada mes, esta se revisa
en virtud de la nueva informacién disponible entre una
encuesta y otra, de manera de ofrecer dos predicciones
para el mismo mes. Al haber pocas observaciones
puede surgir el llamado forecast combination puzzle,
por el hecho de que la media de las predicciones de la
muestra produzca mejores resultados de proyeccién que
los esquemas de ponderacién mas sofisticados (véanse,
por ejemplo, Smith y Wallis (2009), y Aiolfi, Capistran y
Timmermann (2011). En este estudio se procura sugerir
procedimientos de combinacién de proyecciones que
puedan funcionar mejor cuando la muestra es bastante
breve. Se asume también que la segunda prediccion
es mas acertada que la primera, porque incluye la
informacién sobre la inflacién registrada en la primera
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quincena del mes. En consecuencia, no es necesario
utilizar métodos de frecuencia mixtos como el Mixed
Data Sampling (MIDAS) (véase, por ejemplo, Ghysels,
Santa-Clara y Valkanov, 2004), en los que se podrian
combinar predicciones mds frecuentes (en este caso
quincenales), pues la proyeccién de inflacién relativa
a la primera quincena del mes puede reemplazarse por
su medida real. En la seccidn II se explican en detalle
los datos proporcionados por la encuesta de analistas
profesionales.

Este trabajo se relaciona con otros. Por ejemplo,
Poncela y Senra (2006) emplearon dos componentes
principales para combinar las predicciones de inflacién
de los Estados Unidos de América y relacionaron el
segundo componente con el nivel de inflacién esperado.
Los trabajos de Capistran y Lépez-Moctezuma (2010a 'y
2010b) también se refieren a la prediccion de la inflacion
mexicana, pero esos autores utilizaron la encuesta
mensual realizada por el banco central de México y su
objetivo era muy distinto al de este estudio. En efecto,

I1

mientras que en su primer trabajo procuran mostrar
que la proyeccién consensuada de un conjunto de
variables macroecondmicas, entre ellas la inflacion, no
pasa las pruebas de imparcialidad, falta de correlacion
serial y uso eficiente de la informacion disponible, en
el segundo estudian la medida en que la informacion
de que disponen los analistas se incorpora en forma
eficiente a las predicciones de inflacién y crecimiento
del producto interno bruto (PIB).

Este trabajo se divide en cinco secciones, incluida
esta Introduccién. En la segunda seccion se presentan
la notacidén utilizada en el estudio y la informacién
relativa al tratamiento de los datos faltantes, asi como
la estructura de panel de la encuesta formulada a los
analistas profesionales. En la tercera seccidn se describen
las técnicas de reduccién de la dimensién utilizadas para
producir una Unica prediccién, mientras que en la cuarta
seccion se presentan los resultados de la aplicacion
de esas técnicas a los datos mexicanos. En la quinta y
ultima seccidn se presentan las conclusiones alcanzadas.

Notacion y preparaciéon de los datos

En los calculos siguientes, p, denota el porcentaje de
inflacién quincenal mediante la variacién del indice
de precios al consumidor (1pC) quincenal (gI/PC) para
T =2t-1, 2t,donde t = I, ..., T expresa los meses, es
decir, p, = 100(qIPC, - qIPC__;)/qIPC,_;, mientras que el
porcentaje de inflacién mensual, 7t = 100(IPC, - IPC,_;)/
IPC_;, se basa en la variacion mensual del 1pc dada
por IPC, = (qIPC,_{IPC)/2. Las cifras oficiales relativas
a la inflacién son divulgadas por el Instituto Nacional
de Estadistica, responsable de calcular el 1pc el dia 9
de cada mes con respecto al mes anterior y el dia 24
con respecto a la primera quincena del mes. Las cifras
oficiales de m; y p. estdn disponibles en linea en el sitio
web www.inegi.org.mx.

Si bien la encuesta ofrece predicciones de distintas
variables macroecondmicas, este trabajo se concentra en
las proyecciones del porcentaje de inflacion realizadas
por cadauno de los i = I, ..., N expertos: la prediccion
de inflacion para la primera quincena del mes, y; .1, ¥
dos predicciones de inflacion, ; 4., que difieren segiin el
momento en que se obtienen y la informacién empleada
por los analistas. Para destacar esta diferencia, la notacion
utilizada para las proyecciones de inflacién mensuales
Zj v ©s la siguiente: el primer subindice 7 se mide en

unidades mensuales, mientras que el segundo, T, se mide
quincenalmente. Las tres predicciones de inflacién se
obtienen de la siguiente manera:

1) alrededor del dia 20 de cada mes (tres o cuatro
dias antes de la publicacion de la cifra correspondiente
ala primera quincena del mes) los expertos realizan una
proyeccion de la inflacién para la primera quincena de
ese mes. Por consiguiente, los expertos disponen de la
informacion hasta la segunda quincena del mes anterior
y dicha predicci6n se denota como y; oy .1)- Al mismo
tiempo, los expertos prevén la inflacién mensual para el
mes en curso, que se denomina proyeccién mensual 1y
se denota como z; /(.1)- A continuacion, ii) alrededor
del dia 6 de cada mes (una vez mas tres o cuatro dias
antes de la publicacién de la cifra oficial) los expertos
realizan otra prediccion de inflacién mensual relativa
al mes anterior, denominada proyeccién mensual 2, y
expresada como z; (.-

Las predicciones, ya sea relativas a la primera
quincena o a todo el mes, estdn siempre condicionadas
a la informacion concerniente a la quincena anterior.
El esquema de generaciéon de proyecciones se puede
apreciar en el cuadro 1. De ese modo, la encuesta de
analistas profesionales proporciona predicciones con
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CUADRO 1
Esquema de predicciones de inflacion en la primera quincena
y en todo el mes proporcionadas por el experto i
Periodo Predicciones del porcentaje de inflacion Prediccion realizada
Mes Quincena Primera quincena Todo el mes el dia...
T K Yi2e12(-1) Zit2(-1) Zig2r-1
! ! Yitlo 1o - 20 del mes 1
2 ) - Ziit 6 del mes 2
2 3 Vi3 Zigp - 20 del mes 2
+ ) - %23 6 del mes 3
T 2T-1 Vi2T-112(7-1) Zi,Tj(T-1) - 20 del mes T
- ) - Zi,T27-1 6 del mes T+1

Fuente: elaboracion propia.

relacion a la primera quincena de cada mes, y; 5.1[c-1,
y proyecciones mensuales z; ;o(.1y ¥ Zjja-1 Para los
meses t = I, ..., T, con T = 60 (periodo de enero de
2007 a diciembre de 2011) y N = I8 especialistas. Si
bien el nimero de analistas que participan en la encuesta
ha cambiado con los afios, hubo aproximadamente 18
encuestados regulares en cada encuesta (se excluye de
este estudio a los expertos que abandonaron el grupo y
a los que ingresaron recientemente).

Debido a que en la base de datos de la encuesta
original faltan algunos valores correspondientes a todos
los expertos en distintas fechas, se decidi6 utilizar un
procedimiento de estimacion sistemdtica con objeto de
cubrir esas lagunas. Para verificar la sensibilidad de los
resultados se propusieron dos procedimientos diferentes,
cada uno de los cuales se seleccioné con los siguientes
criterios: 1) que hiciera uso solo del registro histérico de
predicciones del experto de referencia, y ii) que tuviera
en cuenta algunas caracteristicas principales de los datos
observados. Si bien el procedimiento de estimacién de
datos faltantes incluido en el programa Time Series
Regression with ARIMA Noise, Missing Observations
and Outliers (TRAMO) (véase Gomez y Maravall, 1996),
disponible en linea en el sitio web del Banco de Espafia,
es optimo y fécil de usar, su aplicacion fue descartada
porque no cumple con el mencionado criterio 1). El
primer procedimiento utilizado se basa en la falta de
una tendencia observable en la serie de predicciones de
todos los expertos, como puede apreciarse en el grafico 1
relativo al caso de un analista en particular (BANAMEX).
En ese contexto, las primeras diferencias de la serie se
pueden considerar razonablemente constantes en el tiempo,
de modo que el promedio de las diferencias pasadas
proporciona una estimacion razonable de la diferencia
actual con respecto a la prediccion correspondiente,

ya sea mensual o quincenal. En consecuencia, para la
primera proyeccién mensual de todo el mes se tiene

it 2(—1) " Zie—1|2(1—1)-2 =

6]

Z,,z Lir=j|2(1—=j)—2 T L= 1—j|2(1—j—1)-2
j=1 -2

de manera que la prediccién correspondiente al mes t,
considerados los datos disponibles hasta el momento
2(t-1), esta dada por

(Zi,t—1|2(t—l)—2 _ZLIIO) )
Cir]2(e=1) = Gip=1]2(i-1)-2F (t—Z) 7

y para la segunda predicciéon mensual se obtiene

(Zi,t—1|2(t—l)—l_ziv1|1) 3)
Tir|2—1= Zig—=1|2(—1)-1 F (t_z)

En forma andloga, para la primera proyeccién
quincenal se tiene

Yiar=1)2(=1) 7 Yi2(r-1)[2(-1)-1 =

ZZ(I—])—]yi,2t—1—j|2(t—1)—j_yi,Z(t—l)—j|2(t—1)—l—j @
j=1 2(t-1)-1
que lleva a
Yiar—1]2(—=1) = Yi2(e—1)|2(r—1)-1 F
(yi,z(tfl) 2(t—1)-1 —)’i,uo) ©)

|
2(t-1)-1
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El segundo procedimiento surge de la inspeccién
de la estructura de autocorrelacién de las cifras de
inflacion oficiales. Alli se observa que se necesita una
diferencia estacional de orden 12 para que la serie sea
aproximadamente estacionaria. A continuacion, visto que
las predicciones tratan de parecerse a las cifras oficiales,
se supone que las series de proyecciones de todos los
expertos comparten el mismo orden de integracion.
Por lo tanto, se utilizan las siguientes expresiones para
estimar los valores faltantes de la primera y segunda
predicciones mensuales

Zit|2(1—1) = Zii—12|20-26

13 (Zar=i|2(-i)-2 = Zr-1—jjo(-j)-26)  (©
+Z,~:1 (1-13)
y
Zit|2t—1 = Zijt—12]2t-25
=13 (B=i]2()-1 = - 2j]20-)-25) @)
+Z,-:1 (1-13)

que son validas para ¢t = 14, ..., T. De manera anéloga,
la estimacion de una prediccion faltante para la primera
quincena del mes estd dada por

GRAFICO 1

Yisr—1]2(i=1) = Yiu—13]20—14 F
z,,7 (Yi,z(t—_j)—l\2(:—,‘—1)‘yi,z(t—j)—13|2(z—_/)—14) 3)
i=1 (t-7)

parat=7, ..., T,conlasumaiguala0sit = 7. En caso
de no poderse calcular las expresiones anteriores (porque
t < 7), los valores faltantes se reemplazaron con las cifras
oficiales. En el gréfico 1 puede verse un ejemplo de la
aplicacién del método 2, con el que se estimaron los
siguientes valores faltantes: las primeras predicciones
mensuales de diciembre de 2007 y octubre de 2011;
las segundas proyecciones mensuales de abril de 2008,
diciembre de 2008, diciembre de 2009 y diciembre de
2010; y las primeras predicciones quincenales de diciembre
de 2007 y octubre de 2011. De hecho, puede decirse que
faltaban las observaciones de todos los expertos porque,
por distintas razones, la encuesta no fue enviada en esas
fechas. En consecuencia, estrictamente hablando, no se
trata de valores faltantes.

Es interesante sefialar que las predicciones de
inflacién con respecto a la segunda quincena de cada
mes, Y; .1, pueden derivarse de las proyecciones
mensuales z; o1, dado que en el momento en que se
realizan, la cifra de la inflacién quincenal oficial de la
primera quincena del mes, p,,_;, ya estd disponible. En el

Primeras y segundas predicciones mensuales (mensual 1 y mensual 2)
y predicciones para la primera quincena del mes
(En porcentajes)

------ Mensual 1

Fuente: elaboracion propia.

Mensual 2

Primera quincena del mes
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apéndice se muestra como se derivan estas predicciones.
No obstante, se sefiala que las proyecciones atinentes a
la segunda quincena de cada mes no agregan realmente
mads informacidn a la que se detalla en el cuadro 1, pues
se derivan de la segunda prediccion mensual.

Analisis con datos de panel

Como se menciond anteriormente, los datos de la encuesta
de analistas profesionales utilizados en este trabajo tienen
una estructura de panel, con 18 unidades individuales
—Ilos expertos— y 60 periodos de tiempo, es decir, sus
predicciones mensuales (o relativas a la primera quincena
del mes) desde enero de 2007 a diciembre de 2011. Se
puede aprovechar la estructura de datos de panel para
descomponer la proyeccion realizada por el experto i
en el momento ¢ en varios componentes. A partir de las
proyecciones mensuales, se puede escribir

e =%+t E 9

donde t = 2(#-1) para las primeras predicciones mensuales
y T = 2¢-1 para las segundas.

El primer componente, z;, representa el efecto
individual invariante en el tiempo. Este captura las
caracteristicas intrinsecas del experto i y puede escribirse
de la siguiente manera

1 T
DR (10)

parai=I,..., N. Captura el nivel medio de las predicciones
realizadas por el analista i en el periodo de la muestra.
El segundo componente, z,, es un efecto agregado que

no varia de un individuo a otro y capta la dindmica
comtin de las proyecciones realizadas por los expertos.
Se puede escribir como

1
ZFWz?}:l(ZLt\T"ZJ (1)

parat = I,..., T. Este componente calcula la media de
las predicciones realizadas por todos los expertos con
respecto al periodo ¢, una vez eliminados los efectos
individuales. El tercer componente es un término de error
dado por &; . = Z; 4r-2;-%;» que presenta tanto variacion
temporal como individual, y corresponde a la parte
de la prediccién que no puede aislarse ni como efecto
invariante en el tiempo ni como efecto invariante de un
individuo a otro.

El efecto individual (invariante en el tiempo) y el
efecto agregado (invariante de un individuo a otro) son
ortogonales por construccion. El término de error es el
residuo de la proyeccion de z; 4, en esos componentes,
y por lo tanto, es ortogonal a ellos. La ortogonalidad
de los componentes permite que la varianza de la
prediccin z; 4. se escriba como la suma de la varianza
de cada componente. Esta descomposicion brinda
informacién sobre el aporte de los efectos especificos de
cada individuo y las creencias comunes de los expertos
ala varianza total. La descomposicion de panel también
puede aplicarse a los errores de las predicciones, con una
interpretacion andloga de los componentes. Teniendo
en cuenta los patrones de las proyecciones, se aplicd
esta descomposicion a los errores de proyeccion. Los
resultados se detallan en el cuadro 2. Alli se muestra
la varianza total de los errores de prediccion, para los
dos métodos de imputacion utilizados, con respecto a
las primeras predicciones mensuales (columnas 1y 2

CUADRO 2
Descomposiciéon de panel de la varianza de los errores de prediccion
Error de prediccion
Primera prediccién mensual Segunda prediccion mensual
T = Zig2(s-1) T - 21
Meétodo de Meétodo de Meétodo de Meétodo de
imputacion 1 imputacién 2 imputacion 1 imputacién 2

Varianza total 0,044 0,042 0,025 0,026
Contribucién a la varianza total del error de prediccion (en porcentajes)

Efecto individual 1,08 1,12 2,54 0,55

Efecto agregado 77,29 78,21 55,52 74,35

Término residual 21,63 20,67 41,94 25,10

Fuente: elaboracion propia.
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del cuadro 2) y a las segundas proyecciones mensuales
(columnas 3 y 4 del cuadro 2). También se muestra el
aporte porcentual a esa varianza de los componentes
individual, agregado y residual.

Como se esperaba, la varianza de los errores de
proyeccién es menor en la segunda prediccion mensual
que en la primera, pues los expertos cuentan con mas
informacién en el momento de formularla. Con respecto
ala descomposicion de panel, es evidente que los efectos
individuales no explican en gran medida la varianza
total de los errores de proyeccion. El componente mas
importante es el efecto agregado. La caracteristica principal
de esos resultados es la informacién que proporcionan
sobre la posible utilidad de los diferentes esquemas de
combinacién de predicciones. En el caso de la segunda
prediccion mensual, el aporte del efecto agregado a la

111

varianza del error de proyeccidon es menor que en la
primera. En términos de la varianza de la prediccion,
esto significa que la contribucién del efecto agregado
es mayor en la segunda proyeccion mensual que en la
primera. Por lo tanto, la variabilidad de las proyecciones
en el segundo caso proviene casi totalmente de las
creencias comunes de los expertos, representados por
el efecto agregado. Seria de esperar que los esquemas
de combinacién sencillos, como el promedio o la
mediana, funcionaran bien. En las primeras predicciones
mensuales, el aporte del efecto agregado es mayor en el
error de prediccién (es decir, menor en la proyeccion)
y por ende puede que los esquemas de combinacién
mas sofisticados, como las técnicas de reduccion de la
dimensién que se muestran mds adelante, funcionen
mejor que los métodos mas sencillos.

Resumen de las técnicas de reduccion

de la dimension

Las técnicas de reduccién de la dimension para la
combinacién de predicciones fueron introducidas por
Poncela y Senra (2006) y posteriormente ampliadas
por Poncela y otros (2011). La idea clave consiste en
considerar la combinacién de proyecciones como una
manera de reducir la dimensién de N (el nimero de
analistas en cada periodo de tiempo) a uno. Esto puede
hacerse en dos etapas: en primera instancia, se debe
reducir el nimero de predicciones individuales a solo
r 2 I combinaciones lineales de ellas. Cada combinacién
lineal se forma de la siguiente manera

]§S=sz'xs, j=1..,r (12)

donde wy, es el vector de ponderacion para la j-ésima
combinacion lineal respecto del periodo de prediccion
8, ¥ Xy = (X 5 -5 Xp5)' €8 N-vector de proyecciones por
periodo de tiempo s con cualquiera de los tres posibles
tipos de predicciones disponibles en la encuesta. En otras
palabras, x; ; podria ser igual a y; 5 1|1y si se trabaja
con proyecciones realizadas para la primera quincena del
mes con datos hasta el mes anterior; z; ;.1 si se utilizan
las predicciones mensuales en ¢ con datos hasta el mes

anterior; 0 z; ;.1 en el caso de la prediccion quincenal
previa del mes en curso.

En una segunda etapa se debe hacer una regresion
de las combinaciones lineales sobre datos ya conocidos
del tipo que se ha de prever, a la que se puede agregar
un intercepto para la correccion del sesgo. En este caso
solo se utilizé una combinacién lineal, r = I, pues hay
una gran similitud entre todos los analistas (todos ellos
tratan de prever la inflacién en un determinado periodo),
y eso es lo que se trata de captar mediante las técnicas
de reduccién de la dimensién. Por otra parte, esta
opcién también se verificé empiricamente mediante un
andlisis con hasta tres componentes, cuyo objetivo era
determinar la opcién que proporcionaba la prediccién
con el menor error cuadratico medio (Root Mean Square
Error — RMSE). Entonces,

Ty =Bo+Bifi-1+e, (13)

donde los coeficientes se estiman mediante minimos
cuadrados ordinarios (Mco), con datos observados hasta
el periodo s-/ de manera de generar una verdadera
proyeccién ex ante relativa al periodo s. Cuando la
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variable que se ha de prever y sus predicciones no son
estacionarias se deben cointegrar, como se subrayo al
presentar el método de imputacién 2.

Las técnicas de reduccién de la dimension utilizadas
en la primera etapa del procedimiento son las siguientes:
componentes principales, modelos de factores estaticos y
dindmicos, y minimos cuadrados parciales. La principal
diferencia entre el andlisis de componentes principales
y la técnica de minimos cuadrados parciales es que
mientras que en el primero no se tiene en cuenta la
variable que se ha de prever al reducir la dimensién
del problema para formar la combinacién lineal, en la
ultima si se hace. A continuacion, se presenta una breve
resefia de estos métodos.

1. Componentes principales

Sea z; un Nx/ vector de variables aleatorias de modo
que var(z,) = S para todos s = 1, 2,..., T. El primer
componente principal se define como la combinacién
lineal dada por el vector de ponderacién w= (wy, ..., wy)’,
de modo que w es el maximizador de w’Sw sujeto a
w’w = 1. Lee y Carter (1992) propusieron un componente
principal no estacionario.

2. Modelos de factores

Poncelay otros (2011) demostraron que los modelos de
factores simples son mds adecuados para la combinacién de
predicciones que los esquemas de factores mas complejos,
probablemente porque el nimero de pardmetros de
ponderacion estimados para la combinacién es menor.
En particular, esos autores hallaron que los modelos de
factores estdticos funcionaban bastante bien. Cuando hay
un factor, el vector x, se descompone como la suma de
dos componentes ortogonales: un factor comun f, mas
un error idiosincrasico 1, como

X, =Pf+7, (14)

donde P es la matriz de carga del factor (NxI)y Q =
var(n,) es una matriz diagonal.

En los modelos de factores dindmicos, tanto los
componentes comunes como los idiosincrasicos pueden
mostrar un comportamiento dindmico. Se asumen procesos
autorregresivos para ambos tipos de componentes. En
otras palabras, la ecuacion para el factor comtn es

15)

donde ¢(B) =1 - ¢;B - ... -¢,B” con B el operador
de rezago, p < ey el error u, proviene de un proceso
de ruido blanco. La ecuacion para los componentes
idiosincrasicos es

q)(B)”s= Vs (16)

donde ®(B)=I1-®B- ... —<I)qB‘7 es una matriz polinémica
diagonal con g < = y v, proviene de un proceso de ruido
blanco multivariado con matriz de varianza diagonal R
= var(v,). Si en los modelos de factores dindmicos el
componente idiosincrasico es ruido blanco, el modelo
corresponde al tipo indicado en Pefia y Box (1987).
En ese caso, la estructura de varianza-covarianza de
los datos es

’

C(k) = E(xs - ﬂx)(xrk - ,ux) =

, a7
E(fi= #7)(fii= #7)PP

donde u, = E(x,) y = E(fy). A continuacion, el vector
de carga de factor P se asocia con el valor propio distinto
de cero de las matrices de covarianza rezagadas y es el
mismo para todos los intervalos distintos de cero. Si los
componentes idiosincrdsicos no corresponden a ruido
blanco, la descomposicién anterior es solo aproximada.
En el ejercicio de prediccion, este tipo de modelos de
factores se denota como L1FM. Pefia y Poncela (2004
y 2006) y Lam, Yao y Bathia (2011) extendieron este
modelo al caso no estacionario, mientras que Alonso y
otros (2011) analizaron los modelos de factores dindmicos
estacionales.

3. Minimos cuadrados parciales

El primer componente de minimos cuadrados parciales
se construye proyectando cada prediccion en la direccion
de la variable observada (en este caso, la inflacion). El
objetivo es tener explicitamente en cuenta la variable
objeto de la proyeccién al formar la prediccién comun.
De hecho, el andlisis de regresién de minimos cuadrados
parciales supone que tanto las variables X (en este caso, las
predicciones de inflacién) como la variable de respuesta
Y (es decir, la variable objeto de la proyeccién) dependen
de variables latentes que estan relacionadas. Se recuerda
que x, es el N-vector de proyecciones para el periodo
sy la respuesta es la inflacion registrada m,. Entonces,

x,=Pl +u, (18)
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T =0m +v, (19)

donde Py Q son las cargas, [, y m, son las variables
latentes, y u, y v, son los términos de error. EI primer

IV

componente de minimos cuadrados parciales se obtiene
proyectando el producto combinado de la variable objeto

de las predicciones y las mismas proyecciones, ZS TsXis,
en la direccién de las predicciones.

Analisis de los resultados de la prediccidén

En esta seccion se presentan algunos de los resultados mas
importantes obtenidos durante el ejercicio de simulacién
de un programa de prediccion en tiempo real, con un factor
recursivo y estimacién de pardmetros. Las predicciones
disponibles cubren el periodo comprendido entre enero
de 2007 y diciembre de 2011 (60 meses). Se decidié
comenzar la estimacion con 36 valores anteriores a la
muestra y se obtuvieron proyecciones con un periodo
de antelacidn en forma recursiva a partir de entonces,
de modo que en el ejercicio se utilizé una muestra de
predicciones de 24 valores. Debido a que el primer
componente principal representa el 89% de la variacién
y el segundo aumenta esta cantidad en solo 2 puntos
porcentuales, se decidié utilizar solo un componente
en los métodos de combinacion.

Para fines comparativos, se emplearon también
dos métodos comunes de combinacion de predicciones:
minimos cuadrados ordinarios (MCO) y media corregida
por sesgo (BC_mean) de las proyecciones en cada periodo
s. La combinacién de predicciones mediante MCO se
realiza ajustando el modelo de regresion lineal multiple

7TS=C+B’XS+€S (20)

donde los coeficientes estimados hallados con datos
hasta el periodo s se utilizaron para formar la verdadera
combinacion de proyecciones ex ante en s+ 1. En forma
andloga, para obtener la media corregida por sesgo
de las predicciones, se ajusté el modelo de regresion
lineal simple

7Ts=c+b’xis+es 1)
— N
imponiendo § = I, donde x; =%zi:1xm es la

prediccién media en el momento s. Los métodos
de referencia para las comparaciones que figuran a

continuacion son la mediana y el promedio de las
proyecciones.

Los resultados que se detallan en el cuadro 3
corresponden a las primeras predicciones mensuales
con los datos faltantes imputados mediante uno de los
dos métodos descritos anteriormente. ME denota el error
medio de prediccion que permite apreciar potenciales
sesgos en el método de proyeccidn, y RMSE corresponde
a laraiz cuadrada del error cuadratico medio empleado
como medida de precision absoluta, pues se expresa en las
mismas unidades de la tasa de inflacién. Se emplea la U de
Theil para establecer comparaciones de precision relativa
con respecto a la prediccion promedio, que se toma como
referencia por tratarse del método de combinacién mas
sencillo. Se utiliza la precisién como medida principal
para calificar las proyecciones y puede observarse que,
con N = 18, el segundo método de imputacién es solo
ligeramente mejor que el primero, de modo que el método
de imputacién no es en realidad tan importante. Dado
que hay 5 expertos que no contestan a la encuesta en el
20% de las primeras predicciones mensuales y el 35%
de las segundas, se hace un andlisis basado en los 13
expertos restantes. En las tltimas columnas del cuadro
3 se detallan los resultados relativos a N = /3, donde se
vuelve evidente que la reduccién del nimero de analistas
no afecta a las conclusiones que se pueden obtener con
el segundo método de imputaciony N = 18.

A continuacion, se presentan algunas conclusiones
que surgen del cuadro 3. De acuerdo con los valores
del error medio de prediccién, no se aprecian sesgos
importantes en ninguno de los métodos de combinacion.
De hecho, la relacién sefial-ruido [y\24ME/RMSE| similar
a una estadistica M se sitda en el rango (0,77, 1,40) para
el primer método de imputaciony N = 18, a (1,17, 1,40)
para el segundo método de imputacion y N = 18,y a
(0,98, 1,40) para N = 13. La mayor de estas razones se
obtiene siempre con el promedio, sin importar el método
de imputacion o el nimero de expertos utilizados. Las
estadisticas del error cuadratico medio y U de Theil
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CUADRO 3
Resultados de la primera prediccion mensual®
Meétodo de imputacion 1 Método de imputacion 2

Expertos Nb=18 NP =18 Nb=13
Meétodos de combinacion ME RMSE U de ME RMSE U de ME RMSE U de

Theil Theil Theil
Componentes principales -0,03 0,19 0,80 -0,05 0,18 0,73 -0,04 0,18 0,75
Modelos de factores -0,04 0,19 0,76 -0,05 0,18 0,73 -0,05 0,18 0,74
L1IFM -0,03 0,19 0,79 -0,05 0,18 0,73 -0,04 0,18 0,74
Minimos cuadrados parciales -0,04 0,19 0,78 -0,05 0,18 0,72 -0,04 0,18 0,75
MCO -0,05 0,18 0,72 0,06 0,23 1,25 0,04 0,20 0,91
Media corregida por sesgo -0,04 0,21 0,98 0,06 0,21 1,00 -0,04 0,21 1,00
Mediana -0,05 0,21 0,95 -0,05 0,21 1,00 -0,05 0,20 0,97
Promedio -0,06 0,21 - -0,06 0,21 - -0,06 0,21 -

Fuente: elaboracién propia.

4 Sobre la base de informacién hasta el mes anterior. Muestra de predicciones = 24.

b N = niimero de expertos considerados.

RMSE corresponde a la raiz cuadrada del error cuadratico medio.
ME denota el error medio de prediccion.

Mco: minimos cuadrados ordinarios.

revelan que los métodos de combinacién (componentes
principales, modelos de factores, LIFM y minimos
cuadrados parciales) son los mas precisos al emplear el
segundo método de imputacion, mientras que el método
de mco lo es al utilizar el primero. En consecuencia, se
decidi6 utilizar el método de combinacidn mas sencillo,
es decir, el andlisis de componentes principales.

El gréfico 2, donde se pueden apreciar visualmente
el desempefio de la prediccidon combinada y los
correspondientes errores de proyeccion, se presenta como
complemento del cuadro 3. Se observa claramente que no
hay patrones sistematicos en los errores de prediccién y
que el comportamiento es similar ya sea que la inflacion
aumente o disminuya, aunque en apariencia la proyeccién
combinada tiende a exagerar en los episodios mas bajos
y altos de inflacién. El nivel y la varianza de los errores
de prediccion son razonablemente estables y no muestran
pruebas de ineficacia.

Aligual que en el ejercicio anterior, en el cuadro 4 y
el grafico 3 se proporciona un resumen de los resultados
de la combinacion de las segundas predicciones mensuales
mediante los datos faltantes imputados con los métodos 1
y 2. En el cuadro 4 se revela que, en general, los errores
medios de prediccién son menores que los del cuadro 3,
de modo que, una vez mds, ninguno de los métodos de
combinacidén induce sesgos relevantes. En general, los
valores relativos al error cuadrdtico medio también son
mds pequefios que los del cuadro 3 (arazén de alrededor
de 11:18, excepto por el método de Mco cuyo desempeiio
es peor en comparacion con los demds), de modo que las
segundas predicciones mensuales combinadas son mas

precisas que las anteriores. Esto ocurre sobre todo con
respecto a los métodos de combinacién de promedio y
mediana, mientras que el inico método de combinacion
que supera al promedio es la mediana. Por otra parte, en
el grafico 3 se muestra claramente la proximidad entre
la proyeccion combinada —la mediana— y la inflacion
observada. Incluso la exageracion que era evidente en las
primeras proyecciones mensuales combinadas disminuy6
al combinar las segundas predicciones mensuales.

En resumen, sobre la base de los cuadros 3 y 4, se
puede afirmar que la eleccién de un método de imputacion
es basicamente irrelevante al comparar los métodos de
combinacion. No obstante, se prefiere utilizar el segundo
método porque permite ver las cosas con mayor claridad.
Tampoco tiene sentido descartar los datos de los cinco
expertos que realizaron menos predicciones que los
otros, porque los resultados de los procedimientos de
combinacion son robustos a la presencia de esos expertos
(desde luego con sus datos faltantes imputados con el
segundo método de imputacion). En cuanto a la eleccién
de un método para combinar las proyecciones de los
analistas, es evidente que hay un margen para mejorar
con respecto al promedio. Por una parte, las primeras
predicciones mensuales se combinan de la mejor manera
mediante el andlisis de componentes principales, que
se elige porque es facil de usar y proporciona una
interpretacion razonablemente sencilla de la combinacién
empleada. Por otra, las segundas proyecciones mensuales
deberian combinarse con la mediana, lo que también
constituye una técnica muy sencilla y facil de usar. Estos
resultados coinciden con las conclusiones que surgen de
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GRAFICO 2

Primeras predicciones mensuales combinadas obtenidas mediante
componentes principales

(En porcentajes)
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CUADRO 4
Resultados de la segunda prediccion mensual®
Meétodo de imputacion 1 Método de imputacion 2

Expertos Nb=18 Nb=18 Nb=13

. L U de U de U de
Meétodos de combinacion ME RMSE Theil ME RMSE Theil ME RMSE Theil
Componentes principales -0,01 0,12 1,17 -0,01 0,11 1,70 -0,01 0,11 1,99
Modelos de factores -0,01 0,11 0,99 -0,01 0,10 1,45 -0,01 0,10 1,92
L1FM -0,01 0,12 1,17 -0,01 0,11 1,72 -0,01 0,11 2,01
Minimos cuadrados parciales -0,01 0,12 1,17 -0,01 0,11 1,70 -0,01 0,11 1,92
MCO -0,06 0,15 1,85 -0,04 0,17 3,98 -0,05 0,16 4,31
Media corregida por sesgo -0,01 0,11 1,02 -0,01 0,09 1,01 -0,01 0,08 1,00
Mediana -0,02 0,10 0,78 -0,01 0,07 0,67 -0,01 0,07 0,89
Promedio -0,01 0,11 - -0,01 0,09 - -0,02 0,08 -

Fuente: elaboracion propia.

4 Sobre la base de informacién hasta la primera quincena del mes. Muestra de predicciones = 24.

b N = niimero de expertos considerados.

RMSE corresponde a la raiz cuadrada del error cuadratico medio.

ME denota el error medio de prediccion.
Mco: minimos cuadrados ordinarios.
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GRAFICO 3

Segundas predicciones mensuales combinadas con la mediana

(En porcentajes)
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la descomposicion de panel detallada en el cuadro 2: en
las muestras breves, cuando el aporte de las creencias
comunes a la varianza de la prediccién es mayor, los
métodos sencillos son mas adecuados que las técnicas
de reduccién de la dimensién multivariadas, porque
no expresan la estimacién de ningin parametro. Por el
contrario, cuando el aporte de las creencias comunes a la
varianza del error de proyeccién es mayor, las técnicas
de reduccién de la dimension parecen ser mejores que
los métodos de referencia mas sencillos.

Para complementar el andlisis previo de precision
y sesgo de las predicciones, se pasa al estudio de la
exactitud de la prediccién. En el cuadro 5 se presentan
las estadisticas relativas a la prueba de Diebold y
Mariano (véase Diebold y Mariano, 1995) para la
hipétesis nula de que cada método de combinacién de
predicciones empleado proporciona la misma exactitud
predictiva que el promedio, utilizado como referencia.
Cada estadistica calculada deberia compararse con una
distribucién normal estandar para declarar significacion
estadistica. Los resultados de la prueba para el método
de imputacion son significativos al nivel del 5% para
todas las técnicas de reduccion de la dimension, con un
signo negativo en la primera prediccién mensual y un

signo positivo en la segunda. Debido a que la diferencia
corresponde a d = error cuadratico de proyeccion del
método de combinacién-error cuadratico de prediccion
del promedio, puede interpretarse que en el caso de
la primera proyeccién esas técnicas resultan en un
incremento estadisticamente significativo de la exactitud
de la prediccién con respecto al promedio, mientras que
en el caso de la segunda ocurre lo contrario.

Alainversa, con el método de imputacién 1 se aprecia
que los grados de precision significativamente diferentes
ocurren solo con respecto a las primeras predicciones
mensuales (al nivel del 5%, excepto por los modelos de
factores). Por otra parte, la exactitud de prediccién de
los otros métodos de combinacidn empleados no difiere
de la del promedio, al nivel del 5%, salvo en contadas
ocasiones. En particular, para las segundas proyecciones
mensuales, cuando el método empleado es Mco, este
es considerablemente menos preciso que el promedio
para ambos métodos de imputacién. Por el contrario, la
mediana es mds precisa que el promedio. Una vez mds,
estos resultados proporcionan apoyo empirico al empleo
de las técnicas de reduccién para combinar las primeras
predicciones mensuales y al uso de la mediana para las
segundas proyecciones mensuales.
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CUADRO 5

Estadisticas de la prueba de Diebold-Mariano para igual exactitud de prediccion de
cada método de combinacion en comparacion con el promedio?

Primeras predicciones mensuales

Segundas predicciones mensuales

Métodos de combinacion Imputacion 1

Imputacién 2

Imputacion 1 Imputacién 2

Nb=18 Nb=18 Nb=13 Nb=18 Nb=18 Nb=13

Componentes principales -2,26 -2,29 -2,24 1,79 2,19 2,18
Modelos de factores -1,94 -2,28 -2,26 1,79 2,13 2,16
L1FM -2,21 -2,31 -2,26 1,80 2,20 2,20
Minimos cuadrados parciales -2,25 -2,32 -2,28 1,79 2,17 2,17
MCO -1,53 0,34 -0,29 2,48 2,66 3,02
Media corregida por sesgo -0,32 -0,14 -0,10 0,92 0,73 -0,13
Mediana -0,95 -0,01 -0,80 -1,89 -1,93 -1,40
Fuente: elaboracion propia.
4 Muestra de predicciones = 24.
b N = niimero de expertos considerados.
Mco: minimos cuadrados ordinarios.

Conclusiones

El principal objetivo de este estudio es mostrar que la
informacion sobre las predicciones de inflacién mensuales,
proporcionada por la encuesta de analistas profesionales
que realiza BANAMEX, puede aprovecharse mejor mediante
técnicas de reduccion de la dimensién y de combinacién
de las proyecciones. De hecho, se puso de manifiesto
que dos de las técnicas mds sencillas aqui utilizadas
(componentes principales y mediana) produjeron mejores
resultados que el promedio y, en consecuencia, superaron
también las predicciones individuales de cada analista.
Para establecer este hecho se tomé como referencia la
prediccion media (el promedio), pues generalmente es
dificil de superar por otras técnicas de combinacién
mds sofisticadas.

Si bien las primeras predicciones mensuales
combinadas se consideran razonablemente precisas
y libres de sesgos, las segundas son incluso mejores.
Esto sugiere que los expertos realmente incorporan la

informacién mds reciente a sus segundas proyecciones.
El hecho de que estas no requieran la aplicacién de
técnicas de reduccidn de la dimensién para obtener la
predicciéon combinada, sino un simple cédlculo de la
mediana, corrobora lo anterior. Asimismo, al utilizar
la mediana no es necesario estimar ningin vector de
ponderacion. La heterogeneidad entre los individuos
en la primera encuesta podria explicar por qué la
estimacion de pesos 6ptimos produce mejores resultados
de proyeccién que la asignacién del mismo peso a
todos los analistas, tratdndolos como homogéneos. En
la segunda encuesta, como se demostré mediante el
andlisis de panel, la homogeneidad entre los analistas es
mayor. En este caso, tanto la muestra de proyecciones
como la mediana superan a las técnicas de reduccién de
la dimensién. En esta segunda encuesta, en particular,
los mejores resultados de prediccién se obtuvieron
con la mediana.
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ANEXO

Prediccion para la segunda quincena del mes

Para obtener la prediccion requerida se observa en
primer lugar que
T, =

(qIPCyy +4IPCy,) /2~ (qIPCZ(t_l)_l +qIPCy-)) / 2
(qlpcz(t—l)—l +qIPC2(H>)/2

100

de modo que

Py =
(Z”zIPCt—l - 2P2r—1‘11PC2(t—1)‘Pz(r—l)qlpcz(r—l)—l)
(‘Ilpczz—l)

Entonces, por cada especialista i = I, ..., N, se
pueden obtener predicciones para la segunda quincena
del mes mediante

Yior|oe—1=
(22i,z\2r—1IPCz—1 —szr—lqlPCz(:—l)—Pz(z—l)qlpcz(z—l)—1>
(‘]IPCZt—1>

de manera que se puede obtener una serie temporal
quincenal de proyecciones para la primera y la segunda
quincenas de cada mes, es decir, tanto para 2¢-1 = I, 3,
.o, 2T-1, como para 2t = 2, 4, ..., 2T.
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