FUNDACION PARA LA EDUCACION SUPERIOR'Y EL DESARROLLO "‘

METODOLOGIA PARA ELABORAR PRONOSTICOS DE
INFLACION DE-CORTO PLAZO

(Version Final para Comentarios)
FEDESARROLLO

MARIA ANGELICA ARBELAEZ
CAMILO DOMINGUEZ

Abril, 2004

FEDESARROILQ: Tels.: 312 53 00-530 37 17 - Fax: 212 60 73 - Calle 78 No. 991 - Apartado Aéreo: 75074 - Bogota - Colombia
http://www fedesarrollo.org.co



Metodologia para elaborar Prondsticos de Inflacion de Corto Plazo
(Version final para comentarios)

Fedesarrollo

Maria Angélica Arbeliez”

Camilo Dominguez**

Abril, 2004

* Investigadora Asociada de Fedesarrollo ** investigador de Fedesarrollo.



{  EL CALCULO DEL IPC EN COLOMBIA ....occooinieminismnsinnissrnenaess 5

1.1 Subdivision del IPC...ecoieresmenieinnnee oo 5
1.2 TNflacion BASICA ...cereecrerersmemsrmmensesiesireras et st st 5
2 MARCO TEORICO Y EMPIRICO ...oommmruarriscisecmsssrmssnssssnsssenmsesseess 8
21  Variables a considerar como determinantes de la inflacion .............. 8
2.1.1  Agregados MONELAriOS.....coruemmmesscsnisessersmssssummsmsississsccmisessnses 8
1.2 PrOGUEED oo veeeeveeeieiereerereeesssserrssberassesessnsa b ar s st ssassa s s st 9
21.3 Indice de Precios al Productor ......coeimeirimsscnminnmesnnnsnesins 10
2.1.4 Expectativas de INflacion.......cocovuovemnimneisnrcccnssnssmrmsssineens 10
21,5 Tasa de CAMDIO....cceerrrresermnierersnsssmsssanasensasst st st 11
22  Especificacion del modelo........... ................................................. 12
2.2.1 Interpretabilidad ECONOMICA. ...ocivvmeervcusssrmnrmisssiressmmcmssnmsnanees 12
992 LINEAHAAG v ereovieererrmecerrsm et 13
73 Combinacidn de ProndstiCos .....cismmrrreermsisisssssnsesensisnnseneas 13
24  Consideraciones fINales........cocomeviimminsnenricsimmmninss e 13

3 ANALISIS DE PRONOSTICOS DE INFLACION DE CORTO PLAZO
EN COLOMBIA ... ceeeetvteeerecsstsssasrsssss s s sas s s s st e 15

3.1 Anélisis de la implementacion de modelos ARIMA puros para la

~ inflacion 15
3.1.1 ¢Enque consiste un modelo ARIMA? ociievecemeemanssiessrmnessncas 15
3.1.2  Anilisis de la serie del [PC..o.comiiiimimsnnses 16
3.1.3 Componente estacional de 1a SETIE ..ouuumrmcssirssmsiosenseersseees 19
3.1.4 Identificacion del Modelo . it 21
315 RESUMAGOS cocveverirererrererseresersrrssssasarssiss s st 23
3.2 Modelbs de Redes Neuronales.......oevevensescsresissrmssmnmmssesissians 25
32,0 Metodologia . cc e rrereseaes 25



322 RESUIAAOS ..ooeverieeesterrieeienestsesr e n v sa s s it 27
4 CONCLUSIONES cooooveeeeeoesreeressesesssseseasesseemssesassssssrssssiessmssssssssassassses 30
5 BIBLIOGRAFIA . ooooeooeeieeeciesiesreessesessrmsssnssssesessiassnss s 31

6 ANEXO |: RESULTADOS DE LA ESTIMACION DE REDES
NEURONALES ..ottt erterece s serare s as s s bbb bt 33



Introduccion

La inflacion, definida como el crecimiento del indice de precios al consumidor
(IPC), es una de las variables mds relevantes para el analisis econdmico y contiene
informacién capaz de determinar el estado de los términos de intercambio en la
economia. A su vez, permite medir los flujos de demanda y oferta de bienes y
servicios en el sector real, y es utilizada regularmente como deflactor de variables
macroecondmicas, tales como la tasa de intérés, la devaluaciéon y el crecimiento

eCONnOmico.

Por otro lado, para el analisis financiero y del mercado de capitales la inflacion
se constituye como la principal variable del entorno econdmico, dado que representa
el costo de oportunidad de las inversiones. Por esta razdn, el crecimiento del nivel de
precios de la economia es fundamental dentro del proceso de toma de decisiones

financieras.

Debido a lo anterior, existe un inmenso interés por conocer el valor futuro de
esta variable, o al menos una buena aproximacién de éste. El objetivo de este trabajo
es precisamente desarrollar algunos modelos econométricos que permitan producir
prondsticos confiables de la inflacion que sirvan de soporte para el proceso de toma

de decisiones anteriormente mencionado.

En el intento de encontrar un modelo para pronosticar la inflacién, se debe
explorar una amplia variedad de éstos, destacando las ventajas y desventajas de cada
uno de ellos. Se estudiaran, por lo tanto, modelos comunmente utilizados y algunos

adicionales que se consideren pertinentes.

El trabajo se organiza como sigue: la primera seccién presenta un resumen
sobre la metodologia utilizada en Colombia para el célculo del IPC en Colombia, lo
que permite ver con exactitud lo que se va a pronosticar. La segunda seccidn presenta
una revisién de la literatura correspondiente a modelos de inflacion. La tercera
seccion examina la implementacion de dos tipos modelos para el prondstico de la
inflacién: una primera clase, los ARIMA, donde se exhibe la metodologia utilizada y
los resultados encontrados; y una segunda, llamada redes neuronales, donde se
exploran modelos no-lineales. Finalmente la cuarta seccion toma los resultados de las
secciones anteriores y concluye acerca de la utilizacion de los modelos estudiados

para realizar pronosticos.



1 EL CALCULO DEL IPC EN COLOMBIA

La presente seccion analiza la forma como se realiza el cilculo del IPC en
Colombia. En especial, el interés se centra en conocer cuales son los grandes grupos

de productos en los cuales se divide el IPC y la ponderacion de cada uno de ellos.

1.1 Subdivision del IPC

La siguiente tabla muestra la division del IPC en Colombia, de acuerdo con la

clasificacion del DANE:

Grupo Ponderacion
Alimentos 29.51
Vivienda 29.41
Transporte 13.49
Vestuario 7.31
Educacién 4.81
Salud 3.96
Esparcimiento 3.60
Otros 7.89

Se observa que los tres primeros grupos (alimentos, vivienda y transporte)
tienen un porcentaje de participacion en el IPC considerablemente alto, y explican
aproximadamente el 73% del indice. Esta informacion sobre el peso de los diferentes
sectores resulta muy Gtil para la decisién sobre las variables que se van a incluir

dentro de los modelos.

1.2 Inflacién Basica

Los grupos del IPC mencionados deben su comportamiento a distintos
factores, entre los que vale la pena destacar los que son de tipo permanente y los
transitorios. Los cambios transitorios en el nivel de inflacién se deben principalmente
a choques de oferta, que tienen un efecto importante en el corto plazo, pero que en el
largo plazo tienden a desvanecerse. Por el contrarib, los cambios de largo plazo
(permanentes) son ocasionados por presiones de demanda y cambios en las

expectativas de inflacion.

Debido a! origen de los cambios, se puede separar el IPC en los grupos donde
predominan los cambios transitorios y en aquellos que responden 2 factores mas
estructurales y por lo tanto mas permanentes. El nivel de precios del segundo de estos

grupos es lo que cominmente se denomina inflacion basica.



El andlisis de la inflacién bdsica tiene varias virtudes: primero, permite
apreciar mejor el impacto de politicas monetarias', el cual es menos facil percibir a
través del TPC total. Segundo, esta medida se ajusta mejor a un modelo con sentido

econdmico, siendo asi mas facil de pronosticar.

Dentro de los indicadores de inflacion bésica, el mas comin es la inflacion sin
alimentos. Esto se debe a que el nivel de precios del grupo de los alimentos responde
altamente a choques transitorios de oferta, lo cual, sumado a su gran ponderacioén
dentro del IPC total, influye en forma determinante en el nivel de precios general de la
economia. Al excluir este grupo se obtiene un indicador menos sensible a choques

transitorios, sobre el cual es posible realizar prondsticos més acertados.

Esto no implica que se deba aislar el grupo de los alimentos a la hora de
pronosticar el IPC. Mas bien, si se decide realizar pronésticos sobre la inflacion
basica, se debe elaborar paralelamente un método para pronosticar la inflacién de los
alimentos o bien incluir dentro de un modelo general aquellas variables econémicas

que permiten pronosticar tanto la inflacién basica como aquella de los alimentos.

;Cémo pronosticar la inflacion de alimentos? Dado que el énfasis de este
trabajo es el corto plazo, se debe buscar una serie de indicadores que anticipen esta
variable por lo menos con un mes de anticipacién. Avella (2001) estudia la influencia
de las sequias sobre la inflacién sin alimentos, liegando a la conclusién de que esta
variable mejora notablemente los prondsticos de inflacién. Sin embargo, la variable
que usa para medir la magnitud de las sequias es de dificil actualizacién, por lo cual

no es considerada dentro de este trabajo.

Otra alternativa, muy usada por el Banco de la Republica para sus prondsticos
de corto plazo, es investigar directamente con entidades econémicas como gremios o
autoridades reguladoras cual serd el aumento de precios en el corto plazo. Este
mecanismo funciona muy bien en bienes con precios regulados, como el de la
gasolina, y en otros productos cuyos precios dependen altamente de chogues en

variables no econdmicas, como es el caso de los alimentos y las variables

' para una mayor descripcion acerca de las bondades de la inflacién basica véase la nota

editorial de la Revista del Banco de la Reptiblica de enero del 2002.



meteoroldgicas. Esto sugiere que esta alternativa resulta util para pronosticar los

precios de los bienes que no se incluyen dentro de la inflacion basica.



2 MARCO TEORICO Y EMPIRICO

la revision de la literatura para efectos de este estudio tiene dos objetivos
principales: primero, identificar qué variables ejercen algun tipo de influencia sobre el
nivel de precios de la economia, y segundo, indagar por las especificaciones mas

adecuadas para el modelo que tratara de explicar el comportamiento del IPC.

Se realizd una revision de la literatura internacional y de aplicaciones al caso
colombiano, con énfasis en lo segundo tema por considerarlo més pertinente para este

estudio.

21 Variables a considerar como determinantes de la inflacién

En este aparte se describen las variables que se utilizan mas comunmente para

explicar la evolucion del nivel de precios, de acuerdo con la literatura revisada.

2.1.1 Agregados Monetarios

La inclusion de esta variable responde a la existencia de diversos modelos
monetarios donde se incluyen los precios y la cantidad de dinero, muchos de ellos con
origen en la teona cuantitativa del dinero®. La idea consiste en que si la cantidad de
dinero crece a una velocidad mayor que el producto, se crea un exceso de oferta de
dinero, por lo cual el valor de éste disminuye a través de un aumento en el nivel de

3
precios’.

En cuanto a la evidencia empirica para Colombia, Misas, Lopez y Melo (1 999)
utilizan un modelo P** que sugiere que la inflacion puede ser explicada por la

desviacion de la cantidad de dinero de su senda de largo plazo. Jalil y Melo (1999)

2 El principal planteamiento de la teoria cuantitativa del dinero es la ecuacidn cuantitativa del

dinero:
PQ =MV

Donde P es el nivel de precios, Q la produccion de la economia, M la cantidad de dinero y ¥

la velocidad a la que éste circula. En el corto plazo generalmente se supone que My V son constantes.

3 La observacién de la ecuacion cuantitativa del dinero (pie de pagina 2), tomando la

velocidad de circulacidon como constante, puede aclarar esta causalidad.

4 EL modelo P* plantea que la senda futura de la inflacién puede ser explicada por [a

desviacién del dinero respecto de su senda de largo plazo.



también estudian la relacion entre los agregados monetarios y Ia inflacion, llegando a
la conclusién de que existe una relacién no lineal entre estas variables. Misas, Posada
y Vasquez (2001) analizan el efecto de la cantidad de dinero esperada sobre la
inflacién y encuentran que no se puede rechazar la existencia de una relacion,

resaltando asi la importancia de los agregados monetarios en el proceso inflacionario.

No obstante, sobre el agregado monetario utilizar, no hay consenso en los
diferentes articulos se utilizan distintas medidas de la cantidad de dinero. El agregado

mas comiinmente utilizado es M1, el cual serd usado en el presente estudio.

2.1.2 Producto

La teoria de la curva de Phillips’, ampliamente conocida en el ambito
econdmico, establece que existe una relacion entre ¢l nivel de actividad econdmica y
la inflacion. Basicamente, esta teoria argumenta que existe un producto potencial de la
economia, y al presentarse desviaciones del prdducto real respecto de este producto
potencial se generan presiones inflacionarias. Esto sugiere que para efectos de
pronosticar la inflacion, especialmente de corto plazo, €s necesario fijar la atencion
sobre las desviaciones del producto frente al producto potencial, las cuales

generalmente estan asociadas a shocks de demanda.

Para Colombia, Lopez y Misas (1999) estiman diversas formas de esta curva,
examinando algunas variaciones que pueden ser pertinenies para encontrar mejores
modelos. Goméz y Julio (2000) también estiman una curva de Phillips, haciendo
énfasis en la conjetura de que esta curva representa una relacién no lineal, y por 1o

tanto se deben tomar ciertas precauciones a la hora de estimarla.

En el marco de esta teoria, surge una variable que podria llegar a ser de gran
importancia dentro del modelo explicativo: la capacidad .instalada de las cmpresasG.
De acuerdo con Lopez y Misas (2000) “La caracteristica de ser un indicador sintético
de la fase de! ciclo de la demanda agregada hace que la variable [la capacidad

instalada] se constituya en un gran predictor de la inflacién™. En concreto, la

5 Para una descripcion extensa de la Curva de Phillips puede verse Sachs y Larrain (1954),

Capitulo 135.

6 Fedesarrollo cuenta con un Indice de Nivel de Utilizacién de la Capacidad Instalada

Industrial, que puede ser de gran utilidad en este caso.



capacidad instalada muestra si las empresas se encuentran en un periodo de
produccion baja o si por el contrario la produccién se ubica en una fase de auge.
Adicionalmente, existe evidencia internacional al respecto, como ¢s el caso de

Inglaterra, donde esta variable es utilizada dentro de los modelos de inflacion’.

El problema con este tipo de modelos radica en la disponibilidad de los datos.
La informacién sobre el producto y capacidad instalada en Colombia sélo esta
disponible con una periodicidad trimestral, por o cual resulta imposible estimar un
modelo de més corto plazo (por ejemplo mensual), el cual constituye el énfasis de este
trabajo. Sin embargo, s importante tener en cuenta las variables mencionadas para

futuros desarrollos.

2.1.3 lIndice de Precios al Productor

Es natural pensar que los precios de los insumos que enfrenta un productor
tarde o temprano se veran reflejados en los precios que enfrenta un consumidor. Esto
debido a que, al menos en parte, los precios de articulos para consumo estan
determinados por sus costos de produccion. Por esta razon, es previsible que el fndice
de Precios al Productor (IPP) anticipe de alguna forma los precios al consumidor
(IPC). Sin embargo, para el caso de Colombia, Campos y Jalil (2000) no encuentran
una relacion de causalidad del IPP total al IPC total. En consecuencia, los autores
exploran distintas desagregaciones de TPP e IPC, encontrando finalmente una relacion
entre 1PC alimentos y una desagregacion del IPP que construyen para representar este

mismo grupo de bienes.

2.1.4 Expectativas de Inflacion

Para la fijacion de precios de los productos, una de las variables que interviene
en la decision de los agentes €s cudnto esperan que aumenten los precios. Esto se debe
a que los precios no cambian en lapsos muy cortos, y por ende los aumentos

escogidos deben ser sostenibles por un periodo de tiempo.

Este razonamiento conduce a pensar que las expectativas de inflacidn
contienen informacion predictiva acerca del nivel futuro de esta variable. En el

contexto internacional, Baumgartner, Ramaswamy Yy Zettergren (1997) encuentran

7 yéase Bank of England (2000).
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que en Suecia las expectativas de inflaci6n son significativas para hacer prondsticos

de inflacion.

No obstante, en paises como Colombia se presentan problemas relacionados
con la disponibilidad de la informacion. Para efectos de medir las expectativas de
inflacion, solo se encontraron dos medidas: la primera es la encuesta de expectativas
del Banco de la Repiblica y la segunda corresponde a la encuesta de consumo de
Fedesarrollo. El primer conjunto de informacion tiene el problema de que es una base
trimestral, adem4s de que esta disponible sélo desde 1997. Por su parte, la encuesta de
consumo de Fedesarrollo es mensual, pero empieza en noviembre de 2001. Estos
eventos impiden hacer ejercicios econométricos confiables debido al reducido tamafio
de la muestra. Sin embargo, vale la pena tener en cuenta estas dos variables para

ejercicios futuros, cuando se disponga de series amplias.

2.1.5 Tasa de cambio

La canasta de bienes en la cual se basa el calculo del IPC incluye también
algunos productos importados, por lo cual es previsible que una alteracion en la tasa
de cambio cause un cambio en el IPC. Adicionalmente, cuando se presenta una
devaluacion, los productos que son exportados son vendidos a un mejor precio (en
pesos colombianos) en el exterior, presionando el precio doméstico al alza. Los

efectos mencionados son denominados en la literatura efectos pass-through.

Para el caso de Colombia, Rincon (2000} estima los efectos de las variaciones
en la tasa de cambio sobre los precios de bienes importados, exportados y sobre el
IPC total, concluyendo que la devaluacion nominal afecta al nivel general de precios

con un rezago de siete meses.

A manera de sintesis, para el corto plazo no es tan claro qué variables se deben
utilizar para pronosticar la inflacién. En los trabajos analizados no se desarrollan
modelos para la inflacion mensual; y cuando se realizan prondsticos para la inflacion
trimestral se encuentra que los mejores modelos son los ARIMAs puros, en los cuales
no se considera ninguna otra variable aparte de la misma inflacién de periodos

anteriores.

En el presente estudio, se probardn distintos modelos con las variables
enumeradas y se evalta el rendimiento de cada uno de ellos, segun criterios

estadisticos.

11



2.2 Especificacion del modelo

2.2.1 Interpretabilidad Econdmica

Las especificaciones o formas de los modelos para pronosticar la inflacidn se

pueden dividir en dos grandes grupos.

Un primer conjunto comprende especificaciones donde los parametros
estimados carecen de una posible interpretacién econdmica, es decir que se busca
;dentificar ciertas relaciones sin preocuparse mucho por el aspecto explicativo. Esta
clase de modelos cominmente genera mejores pronosticos en el corto plaio, aunque
no logra establecer relaciones estructurales de largo plazo entre las variables. En este
grupo estan incluidos los modelos ARIMA®, VAR no estructurales’ y de Redes

Neuronales'®.

El segundo grupo se apoya mds en la teoria econdmica para construir modelos
que expliquen el comportamiento de la inflacién. Las especificaciones aquf incluidas
son mas Gtiles cuando se busca hacer pronésticos de largo plazo, donde son muy
importantes las relaciones economicas estructurales, mientras que los choques
temporales tienen una importancia relativa menor. Entre estos se destacan los modelos

VAR estructurales'’, P*'? y de Curva de Phillips, entre otros.

® Este tipo de modelos serd explicado con més detalle en la seccidn 3.1.

% Los modelos VAR explican el comportamiento de un grupo de variables enddgenas por
medio de un sistema de ecuaciones, teniendo en cuenta las relaciones que puedan existir entre ellas.
Estos modelos son muy utilizados cuando existe un feedback entre la variable a explicar y algunas de
las variables explicativas. Especificamente, los VAR no estructurales estiman una serie de ecuaciones
que eliminan las variables contempordneas, haciendo dificil el establecimiento de relaciones

economicas entre las variables incluidas.
1® Este tipo de modelos sera explicado con mds detalle en la seccién 3.2.

1 A diferencia de los VAR no estructurales (explicados anteriormente), los VAR estructurales
se sirven de diversas técnicas econométricas para establecer relaciones econdmicas entre las variables

incluidas.

12 véase [a nota al pie nimero 4.
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2.2.2 Linealidad

Un aspecto también importante en cuanto a la especificacion del modelo es la
linealidad de las relaciones entre la inflacion y cada una de las variables explicativas.
Respecto de la relacién entre la inflacion y el producto, Gomez y Julio (2000)
encuentran que la curva de Phillips no es lineal, por lo cual no es adecuado estimar la
magnitud de esta relacién mediante un modelo lineal. Lépez y Misas (1999)
reconocen la posibilidad de que la curva de Phillips sea no lineal en Colombia, pero
consideran que puede llegar a considerarse lineal después de hacer ciertos ajustes al

modelo utilizado.

En cuanto a la relacion existente entre la inflacién y los medios de pago ©
agregados monetarios, Jalil y Melo (1999) afirman que la relacion con M1 es no
lineal, al igual que Misas, Lopez y Querubin (2002). En estos dos articulos se
presentan posibles explicaciones de la no linealidad, ademas de que muestran los

resultados de ciertas pruebas estadisticas que corroboran esta idea.

Frente a la no-linealidad de las relaciones entre la inflacién y otras variables
explicativas, los modelos denominados redes neuronales (explicados en la seccidn

3.2) permiten atacar este problema.

2.3 Combinacion de Prondsticos

Es impdrtante no comprometerse con un dnico modelo para realizar
prondsticos. Mas bien, la técnica de combinacién de prondsticos parece més acertada,
en la medida en que permite utilizar la informacion que provee cada uno de los
distintos modelos que se consideren adecuados. Esto sugiere que el camino a seguir
debe ser escoger una serie de modelos para posteriormente realizar una combinacion
de los prondsticos que €stos arrojan. Al respecto, Castafio y Melo (1999) prueban
empiricamente las mejoras que s¢ pueden lograr mediante el método de combinacién

de prondsticos.

2.4 Consideraciones finales

La revisién de la literatura muestra que existen dos grandes teorias sobre la
determinacion de la inflacién. Por una parte, partiendo de fa teorfa cuantitativa del

dinero, la inflacién depende de los agregados monetarios. Por otra parte, y sustentada

13



en la curva de Phillips, la inflacién depende de la desviacion del producto frente a su

nivel potencial.

Adicionalmente, se encontré que otras variables pueden jugar un papel critico
como determinantes de la inflacion, tales como la evolucion del indice de precios al
productor (IPP), las expectativas sobre aumentos del IPC y la devaluacién (efecto

pass-though.

En el caso de Colombia estas variables han sido incorporadas en diversos
modelos con los siguientes hallazgos: primero, existe una relacion entre la inflacion y
los agregados monetarios, que puede ser no lineal; segundo, hay evidencia de la
existencia de curva de Phillips, aunque igualmente Ia relacién entre el producto y la
inflacién puede ser no lineal. Los modelos arrojan buenos resultados si se incorpora
como variable explicativa la capacidad instalada. Tercero, la relacion entre el IPC y el
IPP no es tan clara, y solo se evidencia para desagregaciones del IPC, como por
ejemplo, el caso de los alimentos. Cuarto, existe evidencia sobre el efecto de
devaluacion nominal a los precios finales, aunque con un rezago de cerca de siete
meses. Finalmente, no hay evidencia contundente del peso de las expectativas de
inflacion, debido a la falta de disponibilidad de informacién sobre esta variable en ¢l

pais.

En cuanto a los diferentes modelos para prondsticos de inflacidn, se encontrd
que entre aquellos que no cuentan con una amplia interpretabilidad econémica los
mas comunmente utilizados son los ARIMA, VAR no estructurales y los de redes
neuronales. Otro grupo, més sustentado en la teoria econémica y que trata de explicar
el comportamiento de la inflacion, son los VAR estructurales, P* y la curva de

Phillips.

Es necesario sin embargo distinguir que algunos de ellos permiten hacer
pronosticos de corto plazo (los de menor interpretabilidad econdmica) y otros de mas
largo plazo (los mas sustentados en la teoria). Esta distincion es sumamente
importante, ya que cada uno de ellos se basa en modelos distintos, que consideran

diferentes variables y también diversas especificaciones.

El presente estudio centra su atencion en los prondsticos de corto plazo de la
inflacion. Estos han sido menos explorados en la literatura pero son de gran

importancia para la toma de decisiones financieras.

14



3 ANALISIS DE PRONOSTICOS DE INFLACION DE CORTO PLAZO EN
COLOMBIA

Como se ha resaltado a lo largo del trabajo, el énfasis se hard sobre los
prondsticos de corto plazo. Por esta razon el estudio se restringira a aquellos modelos
que aunque carecen de interpretabilidad econdmica, permiten hacer prondsticos de
corto plazo maés exactos. Especificamente, se estimaran dos tipos de modelos:
modelos ARIMA y modelos de redes neuronales. En cuanto a los VAR no
estructurales existentes problemas de informaci6n para muchas de las variables que
podrian ser incluidas dentro del modelo. Variables como el PIB se calculan con una
periodicidad trimestral, mientras que otras, cOmo las variables de la Encuesta
Continua de Hogares, salen con un rezago muy extenso, lo cual las hace inttiles para

pronosticar datos mensuales.

En caso de que se quieran trabajar pronésticos de mediano o largo plazo, el
cual no es el objetivo de este trabajo, modelos de Curva de Phillips y VAR
estructurales surgen como alternativas para este tipo de desarrollos. Para el caso de la
Curva de Phillips, en Colombia se cuenta con datos trimestrales de PIB y de
capacidad instalada, por lo cual pueden estimarse modelos de esta clase que busquen

realizar pronésticos de mediano plazo.

3.4 Analisis de la implementacion de modelos ARIMA puros para la

inflacion

3.1.1 ;En que consiste un modelo ARIMA?

Es posible modelar el comportamiento de una serie de tiempo sin recurrir a
otras variables diferentes a la variable -que se busca explicar; solo observando los
rezagos la misma serie, puede obtenerse un buen modelo explicativo que ademas
permite realizar prondsticos facilmente. Los modelos ARIMA permiten precisamente
llevar a cabo este tipo de andlisis, construyendo un meodelo donde la variable a
explicar depende de rezagos de ella misma y de errores de prediccion cometidos en el

pasado.

Los modelos ARIMA tienen dos componentes esenciales: el primero es el
componente autoregresivo (AR) donde se incluyen los rezagos de la variable que

ayudan a explicar su valor presente; el segundo componente es el de media movil
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(MA) que especifica cuéles errores de prediccion del pasado contienen informacién

relevante para construir pronosticos.

Este tipo de modelos se aplica s6lo a series estacionarias’”. Sin embargo,
muchas series que originalmente no son estacionarias pueden volverse estacionarias
llevando a cabo una o varias diferenciaciones'®. En el caso en que esto es posible, se
dice que la serie es integrada de orden n, donde n es el nimero de diferenciaciones

necesarias para volver la serie estacionaria.

3.1.2 Andlisis de la serie del IPC

Un primer paso para el andlisis de prondsticos consiste en evaluar el
comportamiento de la serie del IPC, buscar qué particularidades posee y qué
transformaciones pueden ser necesarias para implementar un modelo ARIMA en

forma adecuada.

Griafico 1
IPC Mensual
160
120
80
40
0

80 82 84 86 68 90 92 94 96 98 00 02

13 {Jna serie se denomina estacionaria si tiene media y varianza constantes a través del tiempo.

¥ Una diferenciacién corresponde a fa variacién de un periodo a otro de una serie, dos

diferenciaciones corresponden al cambio de este cambio, y asi sucesivamente.
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Una ilustracién grafica de la evolucion del IPC (Grafico 1) permite observar
que la serie registra un crecimiento exponencial, es decir que no tiene una media
constante. Igualmente, se evidencia que para mayores valores del IPC se presenta
mayor variabilidad de la serie, lo cual desemboca en un problema de

heteroscedasticidad’ 3,

Para corregir estos dos problemas es necesario hacer una transformacion
logaritmica a la serie. Después de esto, la serie contintia teniendo una tendencia
creciente, pero ya no exponencial sino lineal, al tiempo que se corrige la
heteroscedasticidad. Por otra parte, para que la seric tenga una media constante, se
requiere remover la tendencia lineal. Esta tendencia lineal puede ser producto de que
la serie es integrada de orden uno'®, por lo cual se procede a diferenciar una vez la
serie. La serie que resulta de aplicar estas transformaciones al IPC se muestra en el
Grifico 2. '

Grifico 2

Aln IPC
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0.03 \ ’

L
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80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 00 02

-0.01

15 E{ término heteroscedasticidad quiere decir que la varianza no es constante a través del

tiempo.

16 Para determinar si una serie es integrada existen pruebas como la de Dickey-Fuller, las

cuales en la mayoria de estudios para Colombia confirman que el IPC es una serie integrada de orden 1.
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La serie de inflacion, por su parte, no requiere de tantas transformaciones, ya
que de por si no tiene tendencias deterministicas claras, ni problemas de
heteroscedasticidad, como se comprueba en el Grafico 3. Sin embargo, se evidencia
un comportamiento estacional'’, caracteristica que se evaliia en la seccion 3.1.3.

Grafico 3
Inflacion Mensual
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Una comparacién de las graficas de la inflacién y del IPC aplicando la

transformacion mencionada, muestra que las dos series son practicamente igualesls.

" Cuando una seric presenta un comportamiento ciclico, es decir, que cada determinado
nimero de periodos cambia sistemdticamente, ¢ dice que es estacional. Por ejemplo, las ventas del

comercio suben sistematicamente todos los fines de afio, siendo por lo tanto una serie estacional.

'3 Ej siguiente procedimiento matemdtico explica este fendmeno:

Aln(IPC), = In(IPC ) - In({PC,_)
IPC,
=In
[IPCH J

_ ln[l L IPC,-1PC,, ]

IrC

=1
y como In(l + x) = x, si x esté cerca de cero,

PC,~IPC.y _ o

Aln(IPC), x == ,
-1
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En consecuencia, es posible usar cualquiera de las dos series para efectos de
fos pronésticos. Sin embargo, para este estudio se utiliza la serie de inflacion, por ser

de mas faci! interpretacion.

3.1.3 Componente estacional de la serie

Como se evidencia en el Grafico 3, la inflacién muestra un patroén estacional,
con un periodo de doce meses. Prueba de esto €s el hecho de que en los dos primeros
meses de cada afio siempre se presenta un valor més alto que en los otros meses,
fenomeno que se explica por la tendencia que existe a subir los precios al comenzar el

afio.

Para comprobar estadisticamente la presencia de estacionalidad en la serie, se
debe observar el correlograma’®, prestando atencién a los rezagos cercanos a los
miiltiplos de doce. En este diagrama (Grafico 4) se evidencia que la ACF? empieza
decayendo exponencialmente, pero existen posteriormente rezagos significativos,
precisamente aquellos cercanos a miltiplos de 12. Al observar solo estos rezagos, se
aprecia que la ACF decae muy lentamente, con lo cual se comprueba la existencia de

estacionalidad en la serie.

Por lo cual las dos series si bien no son exactamente iguales, son muy similares.
1% £| correlograma de una serie s compone de dos diagramas: la ACF (Auto Correlation
Function) y la PACF (Partial Auto Correlation Function). Para una descripcién completa de estas

herramientas puede consultarse Enders (1995) o en general cualquier libro de series de tiempo.

 y/¢ase nota al pie nimero 19.
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Grifico 4
Correlograma de la inflacion

Autocorrelation Partial Correlation AC pPAC Q-Stat Prob

0683 0683 141.86 0.000
0.426 -0.076 197.19 0.000
0.210 -0.097 210.62 0.000
0.045 -0.074 211.25 0.000
-0.033 -0.004 211.73 0.000
-0.058 0.024 21277 0.000
0.035 0.032 213.14 0000
0072 0.155 214.78 0.000
0222 0.184 230.12 0.000
10 0.388 0.246 279.84 0.000
11 0.557 0.270 377.44 0.000
12 0533 0.233 503.94 0.000
13 0524 -0.013 59093 0.000
14 0.356 0.003 631.28 0.000
15 0.186 0.008 642.33 0.000
16 0.023 -0.064 64250 0.000
17 -0.086 -0.074 644.87 0.000
18 -0.096 0.004 847.86 0.000
19 -0.025 0.047 648.06 0.000
20 0.044 0.104 648.68 0.000
21 0.170 -0.011 658.08 0.000
22 0.330 0.081 693.76 0.000
23 0.476 0.098 767.95 0.000
24 0598 0.229 88584 0.000
25 0.494 -0.102 963.23 0.000
26 0.314 -0.014 995.89 0.000
27 0.132 -0.034 1001.7 0.000
28 -0.013 0.010 1001.7 0.000
29 -0.083 0.023 1004.1 0.000
30 -0.130 -0.130 10098 0.000
31 -0.121 -0.095 1014.7 0.000
32 -0.030 0.015 1015.0 0.000
33 0127 0.040 1020.4 0.000
34 0296 0.006 1050.3 0.000
35 0463 0.107 11237 0.000
36 0555 0.133 1229.7 0.000

DM~ & Wk -

Este comportamiento de la serie requiere de tratamiento especial de la misma,
en el sentido de que la estacionalidad de Ia serie se debe tener en cuenta de tal forma
que no surjan problemas de omision de variables (0 rezagos) relevantes, que a su vez
pueden generar problemas de autocorrelacion en el error. En este caso, el tratamiento

especial consiste en diferenciar estacionalmente la serie’’, ademas de tener muy en

2 . . . .
! Para diferenciar estacionalmente, se toma cada valor de la serie y s€ fe resta el valor de la

variable n periodos antes, donde n es el periodo de estacionalidad {en nuestro caso 12).
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cuenta los rezagos miltiplos de doce al escoger los términos que hacen parte del

modelo ARIMA.

3.1.4 Identificacion del Modelo

Después de aplicadas las transformaciones y obtener una serie estacionaria de
inflacion (Grafico 5), se procede a escoger €l modelo ARIMA que mejor represente el
proceso estocdstico seguido por la serie. Con este objetivo, se construye un
correlograma para efectos de identificar los términos AR y MA que se deben incluir

dentro del modelo (Grafico 6).

Grafico 5
Diferencia estacional de la inflacion
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Grifico 6
Correlograma de la diferencia estacional de la inflacion

rH——

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.344 0.344 35989 0.000
0.056 -0.671 35.947 0.000
-0.051 -0.054 37.756 0.000
-0.041 0.001 38281 0.000
0.018 0038 38.377 0.000
0.012 -0.013 33.425 6.000
0.016 -0.024 38.509 0.000
0.031 0.124 41.084 0.000
0121 0.059 45658 0.000
106 0.077 0.007 47513 0.000
11 -0.074 -0.111 43213 0.000
12 0.475 -0.466 120.42 0.000
13 0.190 0.170 131.87 0.000
14 -0.044 -0.023 132.48 0.000
15 0.063 0.057 133.73 0.000
16 0.005 -0.075 133.74 0.000
17 -0.070 -0.066 135.30 G.000
18 0.003 0.093 13532 0.000
13 0.148 0.143 142.44 0.000
20 0.031 0.009 14275 0.000
21 -0.046 -0.003 143.45 0.000
22 0050 0031 14425 0.000
23 0.095 -0.163 147.19 0.000
24 0.000 -0.248 147.19 0.000
25 0032 0.142 14752 0.000
26 0.089 0.133 150.45 0.000
27 0.011-0.13 150.19 0.000
28 0.027 -0.084 150.43 0.000
29 0.091 0006 153.21 0.000
30 0.016 0.015 153.29 0.000
31 -0.103 0.080 156.86 0.000
32 -0.005 0.137 1566.87 0.000
33 0.048 0.024 157.65 0.000
34 0,073 0006 159.47 0.000
35 0.167 0.025 169.00 0.000
36 0.094 0.146 172.03 0.000

OO~ —

Lo primero que se observa en el correlograma es que el modelo debe tener un
c'omponente estacional y uno no estacional. El componente no estacional parece ser
un AR, ya que la ACF parece decaer oscilando, mientras que la PACF corta en el
primer rezago. Este titimo hecho lleva a pensar que se trata de un AR(1). En cuanto al
componente estacional, las correlaciones (ACF) cortan en el primer rezago (el nimero
12), mientras que las autocorrelaciones parciales (PACF) decaen exponencialmente,

1o cual nos lleva a modelar el componente estacional como un proceso MA(1),
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incluyendo un termino MA(12} dentro de! modelo. Este modelo se resume mediante

la siguiente ecuacidn:

INF, - INF,_,, :a(INE-l _INE-13)+ﬁ5:-12 THTE

3.1.5 Resultados

La estimacion de! modelo propuesto arroja los siguientes resultados:

Dependent Variable: INFDE

Method: Least Squares

Date: 04/15/04 Time: 16:20

Sample: 1979:01 2004:02

Included chservations: 302

Convergence achieved after 11 iterations
Backcast: 1978:01 1978:12

Variable Coefficient  Std. Emor  t-Statistic Prob.

C -0.000555  0.000146 -3.809669  0.0002

AR(1) 0.489311 0.050517  9.685893  0.0000

MA{12) -0.837253 0.026854 -31.17810  0.0000

R-squared 0486753 Mean dependentvar  -0.000373

Adjusted R-squared 0.483320 S.D. dependent var 0.00818¢

S.E. of regression 0.005886 Akaike info criterion -7.422545

Sum squared resid 0.010359  Schwarz criterion -7.385687

Log likelihood 1123.804 F-statistic 141.7827

Durbin-Watson stat 2.008469 Proh(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .49

Inverted MA Roots .99 .85+.49i .85 -.49i .49+ 85i

49 -85i -.00-.99i -.00+.99i -.49 - 85i

-.49+ 851 -.85+.48i -.85 -.49i -.99

Lo primero que se debe observar es si las variables escogidas realmente hacen
un aporte importante al modelo, 1o que en términos estadisticos se denomina ser
significativas. Para esto, s€ observa la filtima columna, llamada “Prob.”, si el valor alli
registrado es menor a 0.05 (tomando un nivel de significancia del 5%), se considera
que la variable es significativa. Se puede ver en los resultados que la todas las

variables incluidas son significativas.

Ahora, se debe observar el grado de explicacion del modelo, el cual se puede
observar mediante el R? (R-squared en la tabla). Este estadistico indica que el modelo
puede explicar en un 48% el comportamiento de la inflacién, que, teniendo en cuenta

el reducido nimero de variables explicativas, es un nivel bastante adecuado.

Dado que este método es sensible a la observacidon del investigador, se
procedié a estimar otros modelos que también son acordes con los correlogramas. El

objetivo es comprobar que el modelo escogido sea efectivamente el que mejor se
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ajustaba a los datos. Los resultados de la estimacion de estos modelos se incluyen en
la Tabla I. '

Tabla 1
Modelos ARIMA estimados
Nodelo .
Comp. No-estac. Comp. Estac. Schwarz Akaike R"2
AR(1) MA(T) -7.385687 -7.422545 0.486753
ARMA(1,1) MA(1) -7.368191 -7.417336 0.487478
MA(1) MA(1) -7.334619 -7.371478 0.459862
AR(1) AR(3) -7.323546 -7.372691 0.464078
AR(1) AR(2) -7.292165 -7.329024 0.436437

Se observa que si bien hay modelos que se comportan bastante bien, ninguno
supera los indicadores que arroja el modelo presentado anteriormente (que en la tabla
se encuentra en la primera fila). Efectivamente, seglin los criterios de Akaike y

Shwartz?2, el modelo escogido es el que muestra el mejor rendimiento.

Como el propésito de este trabajo es pronosticar, mis que explicar el
comportamiento de la inflacién, en el Grafico 7 se¢ muestra la evolucién real de la
inflacion y el prondstico que habrfa arrojado el modelo de haber sido usado en cada

periodo del tiempo.

22 Etos criterios de informacion son estadisticos que ponderan el R? y el nimero de variabies
utilizadas. Esta ponderacién se realiza por el hecho de que incluir més variables aumenta el R?, pero
disminuye el poder de las pruebas estadisticas. La utilidad de estos criterios de informacién consiste en
gue permite escoger entre varios modelos cual es el mas adecuado, observando cudl arroja ¢l menor

valor para el estadistico.
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Grifico 7
Inflacién observada y Prondstico del modelo ARIMA escogido
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Se observa una gran cercania de las series en la grafica, lo cual indica que el

modelo se ajusta bastante bien al comportamiento real observado de la inflacion.

3.2 Modelos de Redes Neuronales

Tal como se dijo anteriormente, existe evidencia de la no-linealidad de la .
inflacién frente a ciertas variables. Como respuesta a este hecho, han surgido una
serie de especificaciones para introducir relaciones no lineales en los modelos de
inflacion, y un ejemplo de esto son las redes neuronales. Este tipo de especificacion
hace parte del grupo de modelos que se comporta muy bien en ¢l corto plazo, peto

que, por carecer de interpretacién econémica, su desempefio en el largo plazo no

resulta de gran utilidad.

3.2.1 Metodologia

Dentro de las redes neuronales se pueden implementar una gran cantidad de
modelos, empezando por aquellos que sélo incluyen rezagos de la variable que se
quiere explicar. Misas et. al. (2002) describen en detalle en qué consiste una red

neuronal, especificando qué forma toman los modelos que pueden ser estimados por

medio de este método.
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Las redes neuronales generalmente se utilizan como herramientas predictivas
y no explicativas, por lo cual su rendimiento debe ser medido por indicadores que
reflejen la capacidad de prediccion, o por fuera de la muestra, y no el grado de
explicacion dentro de la muestra. Esto lleva a dividir la muestra e dos partes, la
primera se denomina el training sample, que s con la cual se estima el modelo, y la
segunda denominada forecasting sample, que es donde se evalua qué tan acertados

habrian sido los pronésticos del modelo estimado.

Existen diversas medidas del desempefio de un modelo al pronosticar el valor

de una serie, donde las mas conocidas son:
1. RMSE: Root Mean Squared Error
2. MAE: Mean Absolute Error
3. MAPE: Mean Absolute Percentage Error
4, U-Theil
Con cada una de ellas, se escoge el modelo que arroje el menor valor.

Con base en la revisién de la literatura se encontrd que la medida que mas
comtnmente se utiliza es el RMSE, razén por la cual este anélisis se guiara por este
indicador, aunque también se reportan datos correspondientes a los otros indicadores.
Para la evaluacion de prondsticos construidos a partir de redes neuronales a la luz de
estos criterios puede verse Swanson y White (1995), Swanson y White (1997) o Misas
et. al. (2002).

A grandes rasgos lo que se hace entonces €s estimar diversos modelos, cada
uno con distintas variables y distintos rezagos de éstas, que tengan detrds algun
sentido econdmico. Posteriormente, segln los criterios de evaluacion de prondsticos

mencionados, se escoge ¢l o los modelos més adecuados.

Las variables que son tenidas en cuenta para la construccion de estos modelos
son aquellas que se mencionaron en la seccion 2.1 del presente trabajo. Se trabaja con
cada variable separadamente para no aumentar ain mas la complejidad de los
modelos, que de por si ya son bastante elaborados. Los modelos a estimar se incluyen

en la Tabla 2.
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Tabla 2
Modelos de Redes Neuronales a estimar

ariable a relacionar Variables incluidas
Solo rezagos INF,_,, INF_,, INF, ,,, INF ,,
PP INF,,, INF, ,, IPP,,, IPP,_,,
Agregados Morctarios [INF,, INF. ., B%MI;, (B%MT,, 0 A%MI, )
Tasa de Cambio INF, , INF, ,, INF,,, DEV_ULT_I2M,

Inflacidn de Alimentos INF

—INF.,INF,,,, (INFALIM,, 0 INFALIM,,)

Se escoge un modelo de cada tipo para analizar la influencia de las diversas
variables sobre el nivel de precios de la economia. Estos modelos proveen una
poderosa herramienta para pronosticar la inflacion, teniendo asi una serie de

instrumentos que permiten la realizacién de pronosticos cada vez mas precisos.

3.2.2 Resultados

En el Anexo 1 se muestran las distintas estimaciones que se realizaron para
cada uno de estos modelos y los indicadores de evaluacién de prondsticos que

arrojaron. Segiin estos resultados, los modelos escogidos son los siguientes:

Tabla 3

Modelos de redes neuronales escogidos
Numero de  Valeres

neuronas  iniciales RA2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
“Scolo rezagos 1 1 0714 -7.95 0.00375 0.00293 231.4 0.220
Inflacién alimentos (1) 3 1 0.815 -7.59 0.00389 0.00293 238.4 0.240
Inflacion alimentos (2) 2 0 0.793 F.70 0.00369 09.00293 193.9 0.234
IPP 3 0 0.796 -7.45 0.00358 0.00263 152.0 0.225
M1 (1) 1 -1 0.726 -7.60 Q,00331 0.00281 182.7 0.200
M1 {2) 3 -1 0.798 -7.46 0.00394 0.00307 230.8 0.240
Tasa de cambio 3 -1 0775 .7.35 0.00377 0.00298 256.3 0.221

Se puede observar que entre los modelos escogidos, los que presentan mejores
indicadores son los que relacionan la inflacién con sus propios rezagos, con M1 y con
IPP. Esto lleva a plantear que estos modelos deben tener una importancia especial a la.
hora de elaborar un pronéstico final unificado, ya que se adaptan mejor al proceso que

sigue la inflacion.

En el Grafico 8, el Grafico 9 y el Gréafico 10 se muestra como se comportan

los prondsticos de los modelos mencionados respecto a la inflacioén observada.
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Grifico 8
Inflacién observada y Pronéstico de 1a red neuronal con solo rezagos
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Grafico 9
Inflacién observada y Pronéstico de la red neuronal con M1
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Grafico 10
Inflacion observada y Pronéstico de la red neuronal con IPP
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Estos graficos muestran que las predicciones hechas a partir de los modelos se
comportan de manera muy similar a la inflacion, validando la escogencia realizada
con anterioridad y aportando pruebas acerca de la confiabilidad de los pronésticos

elaborados.
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4 CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo se estudid de forma tedrica ios determinantes de la
inflacién, para posteriormente entrar a plantear modelos con ¢l objeto de pronosticar
el nivel de precios de la economia. Dado este objetivo, las variables que son utilizadas
en los modelos deben estar disponibles a la hora de realizar los pronosticos, por lo

cual no pueden utilizarse variables contemporaneas.

Sin embargo, los distintos agentes del mercado, entre ellos los comistonistas
de bolsa, tienen acceso a cierta informacion que influye en el IPC general de la
economia que no puede ser incluida dentro de los modelos. Esto hace que los modelos
aqui desarrollados deban ser utilizados como una guia importante para construir el
prondstico oficial de una firma, el cual puede ser enriquecido con informacion de
distintas fuentes que, por experiencia o cualquier otra razén, se sabe de su influencia

sobre el nivel de precios de la economia.

Especificamente, aquellos modelos que explican la relacién entre el IPC y
otras variables son especialmente (tiles cuando se presentan cambios importantes en
estas ultimas. Por ejemplo, si el Banco de la Repiblica decide aumentar
sustancialmente la tasa de emisi6n de dinero, el modelo Que expresa la relacién entre

el IPC y un agregado monetario como M1 se vuelve particularmente dtil.
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6 ANEXO 1: RESULTADOS DE LA ESTIMACION DE REDES
NEURONALES

Tal como se describid en la seccidn 3.2, se estimaron un conjunto de modelos
de redes neuronales para cada variable con la cual se queria relacionar la inflacion.
Los modelos varian segin el nimero de neuronas> que contienen y el valor inicial de
los parametros. A continuacién se presentan los criterios de evaluacion de prondstico
para cada uno de los modelos estimados:

Tabla 4
Sélo rezagos de la inflacién

N‘ Gimero de  valores
neuronas iniciales RA2 Schwarz RMSE MAE MAFPE Theil

0.718 -7.566 0.005 0.004 368.673 0.276

1 0

1 1 0.714 -7.550 0.004 0.003 231.411 0.220
2 -1 0.783 -7.608 0.004 0.003 249.083 0.244
2 0 0.783 -7.608 0.004 0.003 248.806 0.244
2 1 0.783 -7.608 0.004 0.003 249.210 0.244
3 Y 0.804 = -7.492 0.006 0.005 365.877 0.306
3 1 0.802 -7.482 0.004 0.003 184.568 0.247
4 0 0.816 -7.337 0.005 0.004 238.195 0.262
4 A 0.814 -7.322 0.005 0.004 236.804 0.276

Tabla 5
Inflacion de alimentos {1)

“FGmero de valores

neuronas iniciales R"2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil

- 1 -1 0.728 -7.644 0.005 0004 561,384 0273 .

1 o 0.728 .7.644 0.005 0.004 161.384 0.273
1 1 0725 -7.635 0.004 0.003 262.430 0.231
2 -A 0.793 -7.695 0.004 0.003 234 938 0.231
2 0 0.793 -7.695 0.004 0.003 234 639 0.231
2 1 0.747 -7.495 0.004 0.003 134.129 0.252
3 -1 0.753 -7.297 0.004 0.003 427.750 0.255
3 0 0.827 -7.656 0.004 0.003 204.437 0.246
3 1 0.815 -7.585 0.004 0.003 238.447 0.240
4 0 0.834 7471 0.005 0.004 158.535 0.302
4 1 0.839 -7.501 0.005 0.004 160.325 0.304

-

D ygase Misas et. al. (2002) para und explicacion detallada acerca de los componentes de una

red neuronal.
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Tabla 6
Inflacién de alimentos (2)

Numero de  Valores
neuronas iniciales RA2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
1 -1 0.716 -7.608 0.005 0.004 ~325.384 0260
1 0 0.716 -7.606 0.005 0.004 325.384 0.260
1 1 0.716 -7.606 0.005 0.004 325.384 0.260
2 -1 0.793 -7.700 0.004 0.003 193.851 0.234
2 0 0.793 -7.700 0.004 0.003 193.862 0.234
2 1 0.793 -7.700 0.004 0.003 193.908  0.234
3 -1 0.793 -7.476 0.004 0.003 193.898 0.234
3 t] 0.819 -7.611 0.004 0.003 144 833 0.263
3 1 0.809 -7.555 0.005 0.004 239.418 0.300
4 0 0.845 -7.539 0.004 0.003 166,727 0.260
4 1 0.836 -7.487 0.005 0.004 177.862 0.288
Tabla 7
1PP
Nimero de Valores
neuronas iniciales R"2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
1 -1 0.693 -7.500 0.004 0.003 188.896 0.225
1 0 0.705 -7.521 0.005 0.004 363.833 0.289
2 -1 0.747 -7.457 0.004 0.003 197.324 0.255
2 0 0.747 -7.457 0.004 0.003 197.157 0.255
3 0 0.796 -7.452 0.004 0.003 152.045 0.225
4 0 0.814 -7.327 0.007 0.005 330.964 0.432
4 1 0.813 -7.317 0.006 0.005 282.301 0.384
Tabla 8
M1 (1)
Ndmerode Valores
neuronas iniciales RA2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
1 -1 0.726 -7.586 0.003 0.003 182.739 0.200
1 0 0.728 -7.601 0.004 0.003 253.193 0.218
1 1 0.728 -7.601 0.004 0.003 253.212 0.218
2 0 0.774 -7.570 0.006 0.005 277.902 0.291
2 1 0.728 -7.383 0.003 0.003 139.631 0.214
3 -1 0.797 -7.455 0.005 0.004 316.093 0.275
3 0 0.830 -7.630 0.005 0.004 231.302 0.263
3 1 0.807 -7.506 0.006 0.004 253.787 0.313
4 -1 0.813 -7.319 0.092 0.021 338.908 0.935
4 0 0.850 -7.540 0.020 0.009 898,921 0682 .
4 1 0.836 -7.453 0.005 0.004 223.489 0.254
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Tab]a 9

M1 (2)
Numero de  Valores
neuronas iniciales RA2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
1 -1 0.699 -7.501 0.004 0.003 253,306 0.251
1 0 0.699 -7.501 0.004 0.003 253.306 0.251
2 0 0.750 -71.467 0.004 0.003 245.025 0.249
2 1 0.716 -7.339 0.004 0.003 135,597 0.244
3 -1 0.798 -7.461 0.004 0.003 230.845 0.240
3 0 0.805 -7.495 0.005 0.004 337.497 0.275
4 -1 0.816 -7.333 0.005 0.004 317.19 0.314
4 0 0.810 -7.302 0.004 0.003 166.339 0.239
4 1 0.810 -7.302 0.004 0.003 166.562 0.239
Tabla 10
Tasa de Cambio
Numero de Valores
neuronas iniciales R*2 Schwarz RMSE MAE MAPE Theil
1 4] 0.731 -7.614 0.000 0.005 430.268 0.305
2 -1 0.764 -7.524 0.005 0.005 401.693 0.289
2 0 0.793 -7.655 0.005 0.004 344523 0.283
2 1 0.731 -7.392 0.005 0.004 154.668 0.276
3 -1 0.775 -7.354 0.004 0.003 256.267 0.221
3 0 0.811 -7.529 0.007 0.006 472.229 0.357
3 1 0.821 -7.582 0.004 0.004 278.966 0.250
4 -1 0.816 -7.336 0.016 0.010 766,157 0.594
4 0 0.855 -7.572 0.015 0.006 302695 0.539
4 1 0.819 -7.353 0.004 0.004 209.473 0.264
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