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RESUMEN

El presente articulo tiene como obje-
tivo el anilisis y descripcion de los ins-
trumentos bdsicos, habitualmente utili-
zados para valorar la cantidad del ajuste
predictivo que proporciona un modelo
univariante de series temporales. En él,
se pone de manifiesto que siendo la pre-
diccion la finalidad bdsica de la modeli-
zacion univariante, dicho extremo estd
poco automatizado informdticamente,
en comparacion con las etapas previas
de identificacion, estimacion y compro-
bacion que concurren en dichos analisis.
Se presenta, como solucién a dicho pro-
blema, un procedimiento que puede ser
utilizado por cualquiera de los paquetes
informdticos que facilitan la modeliza-
cion de series temporales. Por tltimo, se
incluye un ejemplo de ilustracion relati-
vo a la serie del Indice de Precios de
Consumo.

On the Automatization the Predictive
Capability Evaluation in
Time-Series Models.

ABSTRACT

The objective of this article is as
follows; the analysis and description of
the basic instruments that are usually
used to evaluate the accuracy of fore-
casting adjustment, that an univariant
Time-Series model supplies. The first
fact explained is that the forecast is the
basic finality of the univariant modeliza-
tion, nevertheless this is implemented
very little in the most important statis-
tical packages, in comparison with the
previous stages of identification, is
presented that can checking. As a solu-
tion to this problem a procedure is pre-
sented that can be used for any statis-
tical package that shows the capabili-
ties of the Time-Series models. Lastly,
the procedure refered to earlier is descri-
bed by means of the analysis of the
Consumer Price Index.



Automatizacion en la valoracion de la capacidad
predictiva en los modelos de series temporales.

I. INTRODUCCION

Es bien conocido que una de las aplicaciones mds interesantes y
mas utilizadas del andlisis moderno de series temporales es la prediccion.
Esta técnica estadistica ha sido ampliamente estudiada y utilizada en
multitud de trabajos de investigacion, aplicados tanto en el dmbito de la
empresa como en el de la economia mds general, realizados por organis-
mos oficiales, servicios de estudios, centros de investigacion aplicada,
etc. Los resultados obtenidos pueden considerarse, en general, muy po-
sitivos y de ahi, que hoy en dia, sea dificil encontrar algin investigador
capaz de pronunciarse en contra del uso de los modernos modelos de se-
ries temporales para analizar el comportamiento futuro de determinadas
variables econdmicas’ .

Paralelamente, también se ha podido apreciar, en los ultimos afios,
un importante y considerable desarrollo de la informdtica y de sus apli-
caciones al andlisis de series temporales. De tal manera que puede afir-
marse, sin ningin género de dudas, que los avances tedricos estadisticos
de éste se han visto acompaiiados de un soporte informadtico sin el cual,
con toda seguridad, la utilizacion y familiarizacién de dichos modelos
hubiera sido mucho mis lenta y dificultosa®.

1. Una referencia interesante sobre la utilizacion de los modelos de series temporales apli-
cados a la Fconomia por diferentes organismos publicos y empresas privadas puede hallarse en
PULIDO (1983) pp. 626-631 y 658-672.

2. Existen hoy en dia diferentes autores que han incluido, en forma de anexos a sus ma-
nuales, los programas informdticos para facilitar el aparato de cdlculo. Entre los mds conocidos,
podemos citar por cjemplo: BOX y JENKINS (1976), NELSON (1973) y ANDERSON (1976).
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En ese sentido pueden citarse distintos paquetes estadisticos-infor-
maticos que en la actualidad ofrecen la solucién al tratamiento de la
problemadtica relativa a la identificacién, estimaciéon y prediccion con
modelos de series temporales, tales como PACK (1977), AUTOBIJ
(1978), BMDP (1983), SPSS-X (1984) y SCA (1985).

Por razén de su modernidad y debido al tipo de aplicacién que
aqui nos ocupa, destacaremos algunas de las caracteristicas del ultimo
entre los anteriormente citados. Habrd que advertir, sin embargo, que
los paquetes estadisticos BMDP y SPSS-X3, ambos de filosoffa muy si-
milar, abarcan un campo de aplicacion estadistica y/o econométrica
mucho mds amplio, siendo el andlisis de series temporales una mds de
sus subrutinas internas y que, por lo tanto, no ofrecen un tratamiento
tan exhaustivo de la metodologia propuesta por Box y Jenkins como en
el caso del paquete estadistico-informdtico SCA.

Asf pues, puede decirse que el paquete SCA es un programa infor-
mdtico destinado al tratamiento univariante y multivariante de series
temporales que incorpora, ademds, algunas otras subrutinas relacionadas .
con técnicas estadisticas habituales en los trabajos de economia aplica-
da (andlisis de la regresion, analisis de la varianza, estadistica descripti-
va, etc.) y con el tratamiento, transformacion y cdlculo matemadtico.
Igualmente puede ser utilizado en la especificacion, estimaciéon y con-
traste de modelos dindmicos, tales como los de ajuste parcial, retardos
distribuidos, modelos AD y modelos ARMAX. Dicho programa propor-
ciona al usuario las ultimas innovaciones teodricas de aplicacion al estu-
dio de las series temporales tales como: las funciones de autocorrelacion
inversa y extendida, la estimacion de modelos ARIMA por el método de
la maxima verosimilitud, el estadistico LBQ, elementos todos ellos in-
dispensables en aras a facilitar una adecuada automatizacion en las co-
nocidas etapas de identificacion, estimacion y comprobacion que con-
curren en la metodologia Box-Jenkins para series temporalés univarian-
tes. Igualmente, dicho programa resulta innovador en la vertiente biva-
riante y multivariante, puesto que también proporciona una adecuada
utilizacion en relacion al tratamiento de los modelos de Funcion de
Transferencia —fundamentalmente por incorporar el novedoso método
“corner”’ de identificacién en modelos bivariantes con multiples “in-
puts”—, Andlisis de Intervencién y Modelos Vectoriales de Series Tem-
porales.

Tal como puede verse, a partir de esta breve introduccion, la infor-
matica ha jugado y estd jugando un papel ciertamente importante en el
estudio y aplicacion del andlisis de series temporales. Se ha renovado de

3. Una referencia mas extensa de PACK (1977) y AUTOBIJ (1978), asi como de otros
programas no tan conocidos, puede encontrarse en PULIDO (1983).



JORDI ARCARONS 205

forma notable en las tres etapas a las que anteriormente hemos hecho
referencia mediante la incorporacidén de los ultimos avances tedricos,
pudiéndose afirmar, que en la actualidad existe una adecuada automati-
zacion en su tratamiento. Sin embargo, sigue existiendo una falta de au-
tomatizacion en lo que concierne a la etapa de prediccion, en la que
ninguno de los programas anteriormente citados proporciona el minimo
soporte informdtico que, a nuestro entender seria deseable.

En ese sentido, el objetivo que perseguimos a lo largo de las pégi-
nas que siguen es el de solventar, en la medida de lo posible, el proble-
ma relativo a como valorar el ajuste predictivo de aquellos modelos de
series temporales univariantes que hayan superado convenientemente
las habituales pruebas a que son sometidos con tal finalidad.

Introducimos, en primer lugar, los conceptos tedricos bdsicos que
permiten valorar la calidad del ajuste predictivo. En segundo lugar, pre-
sentamos el funcionamiento de un programa informdtico que permite
utilizar los resultados relativos a la estimacion del modelo —sea cual fue-
re el paquete informdtico utilizado en ese caso, aunque-con preferencia
por las razones apuntadas anteriormente, por el paquete SCA— para
analizar su adecuado o no comportamiento predictivo. Finalmente, pre-
sentamos una ilustracion relativa a una variable econémica utilizada ha-
bitualmente como indicador de la evolucion de la inflacién: el Indice de
Precios al Consumo.

I1. VALORACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

Por valoracién de la capacidad predictiva de un modelo de series
temporales ha de entenderse el hecho de medir el grado de aproxima-
cién o similitud de las predicciones, obtenidas mediante el modelo que
intenta reproducir el comportamiento de sus observaciones muestrales,
con los valores de las variables en cuestién en perfodos futuros y, por
tanto, desconocidos del tiempo.

El grifico de la pdgina siguiente ilustra el método a seguir en cuan-
to a realizar esa valoracién. Se dispone de un periodo de comportamien-
to conocido’ de la serie temporal analizada —el que transcurre de T, a
T—. En una primera etapa se utiliza inicamente el subperiodo que va de
T, a T;, es decir el periodo muestral no es todo el horizonte temporal
conocido de la serie, sino una parte del mismo. Esta primera etapa sirve,
de un lado, para identificar, estimar y verificar el modelo (simulacién)
y, en segundo lado, para realizar predicciones ex-post (cuando son co-
nocidos los valores reales a los que se refieren las predicciones) con ori-
gen T,, y para el periodo conocido que va de T;}, a T. Estas prediccio-
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nes ex-post sirven para valorar la capacidad predictiva del modelo pro-
puesto, a partir de unos criterios que mds adelante se definirdn.

La segunda etapa consiste en utilizar todo el periodo de comporta-
miento conocido de la serie analizada —T, a T— y obtener las prediccio-
nes ex-ante (cuando no son conocidos los valores reales a que se refieren
las predicciones) con origen T hasta el periodo Tj,.

GRAFICO-1
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a) Predicciones no adaptadas y predicciones adaptadas

En primer lugar, y como paso previo a la descripcion de los crite-
rios, que permitirdn realizar la valoracién de la capacidad predictiva de
los modelos de series temporales, es necesario definir sobre qué tipos de
predicciones es conveniente basarse. Como es sabido, la metodologia
propuesta por Box y Jenkins permite obtener, a partir de los modelos
ARIMA, predicciones para periodos sucesivos del tiempo, operando de-
bidamente en la expresion® :

6,(B) @, (B) A% AP X1 4 = 0,(B)8(Bler 4y (1)

4. Ver GRANGER y NEWBOLD (1977) pp. 150-162.
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: X, (N)siN>0
donde _)gTi+N =< . y
XTi+N si N<O
0 si N>0
€1 4N=<
si N<O

€T, +N

Llamaremos vector de predicciones no adaptadas a XTi (N),enel
sentido de que representa aquellas predicciones que inicamente utilizan
la-informacion contenida en el modelo. Pueden obtenerse, uno o mds
vectores de predicciones adaptadas, mediante la incorporacion de infor-
macién extra-muestral no considerada en el modelo, cuando esta es co-
nocida, a partir de la siguiente expresion® :

Xy W=%p 4 B+ Dt ey D @

conj=0 sih=1,2,.............. ,N
j=1 sih= 1,2, rremerener ,N-1
j=N-lsih=

donde Y, representa el vector de ponderaciones psi del modelo estima-
do tal que:

™ 8

X, = Yh € _n
=0

=

y donde e i1 (1) es el error de prediccion definido como:
1

5. Idem.
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~

Sr. 4= ()= x'l‘i+j _xTi-l-j—l(l)

Volviendo al Grafico-1 diremos que puede obtenerse, en la primera
etapa, un vector de predicciones ex-post —con origen T; y para el perio-
do que va de Ti+; a T— como resultado de la aplicaciéon directa de la
expresion (1). Estas predicciones son a su vez predicciones no adaptadas
tal como han sido definidas anteriormente. Utilizando la informacién
conocida —quevade T;4, a T—y que no ha sido incluida en la muestra,
puede modificarse o corregirse el vector de predicciones inicialmente
obtenido, tratdndose en este caso de predicciones adaptadas. La modifi-
cacion consiste en ponderar los errores de prediccidon en los que se ha
incurrido inicialmente, tal como se explicita en la expresion (2). El pro-
ceso que se ha descrito hasta el momento permite construir una matriz,
cuyos elementos no son mas que los dos tipos de predicciones a que he-
mos hecho referencia (adaptadas y no adaptadas) con la siguiente es-
tructura:

Xx_ (1
X 1 (2) (1)
¢
Ti Tiﬂ
X 1)
. 'y n-p'
% s Py -2 * X (1)
XTi(N b "Tiu(" 1 & s & R A
% % L .« & @& B < % 2) % (1)
. Ti“” * Ty +t ) T oN-z‘ T; #N-1

De dicha matriz nos interesan obtener dos tipos de vectores. El pri-
mero de ellos, compuesto por los elementos de su primera columna
(predicciones no adaptadas y ex-post con origen T;). El segundo, com-
puesto por los elementos de su diagonal principal (predicciones adapta-
das un periodo en adelante respecto al origen de prediccion T;). Esto es,
formalmente:

)'ZT. 34) conj = 1,2, cceereennnnnees , N (predicciones no adaptadas)
1

)’ZT +j (I) conj, =01, ccccceencs , N—1 (predicciones adap tadas)
i “a
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la comparacion de estos dos vectores con el correspondiente vector de
valores reales u observados, formalmente:

CON § = 122 s mmivisnt stssinenes N
proporcionara dos vectores de errores de prediccion como:

Eri(j)= XTi+j - Xri G v ETi+ja (= Z(Ti+j - )~(1'i+ja (1)

(751 T (. R —— ,N
conja L) | , N—1

La valoracion de la capacidad predictiva del modelo analizado po-
dra realizarse a partir del andlisis del comportamiento de los menciona-
dos vectores de prediccion.

b) Criterios de valoracién®

1.Criterio del Error Cuadrdtico medio y su raiz.

T
ECM.= — 2 et e, —> error de prediccion

R.E.CM. E.CM.

Il

Este criterio, el mds simple de los utilizados, da una aproximacién
acerca del ajuste de las predicciones, en funcién de cuales son los erro-
res de prediccion cometidos. De ahi, un modelo serd preferible a otro,
caso de proporcionar un menor E.C.M.

6. Una descripcion mas detallada que la que aqui se expone, en relacién a dichos criterios
de valoracion puede verse en ARCARONS (1982).
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2. Coeficiente de Desigualdad de Theil.

El Coeficiente de Desigualdad de Theil, propuesto y rewsado por
-este autor en THEIL (1975), se expresa segun:

1 T
— 5 5
0 T t=1 °
1 T 1
{— & xg)1ﬂ+(——z PP M2 2
T t=1 T t=1

e, — > error de prediccién
X,— > valor real u observado
P, — > predicciones

Por propia construccién 1 < U? < 0 considerandose mds acertadas
aquellas predicciones que proporcionan un Coeficiente de Desigualdad
cercano a cero. El interés de su cdlculo viene determinado por el hecho
de permitir una descomposicion en tres fuentes de error diferenciadas:
error sistemdtico (diferencia de medias), error asistematico (diferencia
de varianzas) y error de correlacion (coeficiente de correlacion), cada
una de las cuales es informativa de distintas causas del desajuste de las
predicciones’. Asi:

2(1-R*)S, S,
D

donde _
X y P son las respectivas medias
Sx y Sp son las respectivas desviaciones estandart

R? es el coeficiente de correlacion
y D es el mismo denominador que en la expresion inicial

7. Para una idea en profundidad ver THEIL (1975). Una referencia en castellano muy
ilustrativa de este criterio de valoracion puede encontrarse en PULIDO (1983) pp. 192-199.
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Sin embargo, debe advertirse que este criterio de valoracion ha es-
tado sometido a diferentes criticas, puesto que bajo determinadas cir-
cunstancias presenta sesgo hacia el valor cero®.

3. Criterio de Mincer-Zarnowitz

El criterio que proponen MINCER y ZARNOWITZ (1969) consis-
te en realizar una regresién entre los valores observados y las predic-
ciones:

X,=a+BP, +e, X, — > valores observados
Pt — > predicciones

- Este criterio mide la calidad del ajuste predictivo en funcién de los
valores estimados de ay 8. Considerandose ajustadas aquellas prediccio-
nes que proporcionen una estimacion cercana a cero para & y cercana a
la unidad para . La principal ventaja que aducen sus autores, frente a
los anteriores criterios de valoracion, es que permite obtener informa-
cion adicional acerca del comportamiento de las predicciones, dado que
la regresiéon viene acompafiada de un contraste de significacion de los
parametros estimados, del valor del coeficiente de determinacion, etc.

4. Criterio P.M.

El criterio P.M. propuesto por GRANGER y NEWBOLD (1977)
surge de la descomposicion en diferentes partes del comportamiento de
la varianza del error de prediccion. Siguiendo a estos autores:

E(X,—P)?* = (u,—u,)* + (0,—p0,)* + (1-p?)

La minimizacién de esta expresiOn estard condicionada a:

8. Una exposicion detallada de las causas del sesgo del Coeficiente de Desigualdad de
Theil se halla en GRANGER y NEWBOLD (1977) pp. 281-282.
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(1-p?)=10
De ahi:
PM = (1-p?)
y por construcciéon:
0<PM<1

Considerandose mds ajustadas aquellas predicciones para las cuales
PM es més cercano a cero. '

II1. SOPORTE INFORMATICO

En este apartado describiremos un procedimiento que permite au-
tomatizar la etapa de prediccidn, en la especificacion de los modelos
univariantes de series temporales. Dicho procedimiento estd basado en
la utilizacién de un lenguaje informdtico aplicable al sistema operativo
del ordenador utilizable por la Universidad de Barcelona®. Para su fun-
cionamiento se requieren tres tipos de informacioén diferenciada:

1) Tipo de paquete estadistico que va a ser utilizado (BMDP,
SPSS-X o SCA).

2) Caracteristicas de la variable —serie temporal— que se pretende
analizar (transformaciones, tipo de modelo ARIMA, etc.).

3) Caracteristicas de las predicciones que se pretenden obtener
(periodo muestral no incluido, predicciones ex-ante o ex-post, predic-
ciones adaptadas o no adaptadas, etc.).

El cuadro que aparece en la parte inferior de esta misma péagina
ilustra como se obtiene dicha informaciéon'®. En nuestro supuesto, se ha
escogido el paquete SCA; en relacidn a las caracteristicas de la serie ana-
lizada, puede verse que se utiliza la transformacion logaritmica, siendo
el modelo ARIMA propuesto:

(1-¢,B—¢,B*—¢,B) A?ALX = (1-0,B%)e,

9. Nos estamos refiriendo a los lenguajes de comandos EXEC. Para una descripcion en

detalle ver IBM (1979) y IBM (1983).
10. En esta primera etapa se hace igualmente uso del editor de pantalla o

IBM (1979).

3

‘panel”. Ver
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En cuanto al anélisis de las predicciones, se disponen de 120 obser-
vaciones, de las cuales 12 se reservan para valorar las predicciones ex-
post, utilizando a su vez, los dos tipos de predicciones a que hemos he-
cho referencia: adaptadas y no adaptadas.

' = L
1) PROGRAMA & UTILIZAR < SCA = 2 2
I SPES-X = 3

; { NUM. DIF. REGULARES = 1,1 '
! 2) CARACTERISTICAS ! NUM. Y DRDEN CGIF. EST. = 1,6 :
: DE L& SERIE ¢ DESY. RESP. & L& MEDIA = NO !
! aNaLIZAaDA ! TRANS. PARA HETEROSC. = 1 :
! ! ¢(D=ND 1=L0G. 2=INV. 3=RAIZ} :
{ TIPOD DE MODELO ==> @ARIMAC3,2,0) <0,1,1) EST.= 6 ;
! 3)  NUM. OBSERV. MUM. OBSERV. :
; DISFONIELES = 120 UTILIZABLES = 108 :
! TIFD DE PREDICCIONES | NO ADAPTADAS = 1 :
! é ¢ ADAPTADAS = 2 3.
! DBTENER : AMBAS = 3 :

I'V. UNA APLICACION A LA SERIE DEL INDICE DE PRECIOS DE CONSUMO

Presentamos a continuacion una ilustracion real relativa al Indice
“de Precios de Consumo (IPC). Dicha serie econémica constituye el ins-
trumento iddéneo, utilizado frecuentemente en estudios de coyuntura
econOmica, para el andlisis de la evolucidén de la inflacién. De ahi que
sea conveniente un exhaustivo andlisis, que permita disponer de un mo-
delo univariante de series temporales que proporcione ajustadas predic-
ciones a corto plazo.

En ese sentido, y siguiendo el esquema anteriormente propuesto
para realizar la valoracidn de la capacidad predictiva del modelo, debe
justificarse, en primer lugar, un modelo univariante, que haya superado
satisfactoriamente las habituales etapas de identificacion, estimacién y
comprobacion, a partir del cual, en segundo lugar, pueda plantearse un
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detallado estudio de las predicciones a corto plazo, que a partir de él se
obtienen. :

Para esa primera fase, se ha contado con la serie mensual homogé-
nea que publica el Instituto Nacional de Estadistica (base 1976=100),
concerniente al periodo enero-76 a noviembre-85, que cubre un hori-
zonte temporal de 119 observaciones. Sin embargo, para efectuar la
valoracion  de la capacidad predictiva han sido utilizadas tinicamente
las 107 primeras observaciones, reservando las 12 restantes (noviembre-
84 a noviembre-85) para comparar los resultados ex-post del modelo.

En aras a efectuar la especificacion y estimacion de dicho modelo
univariante, se ha partido de la transformacion relevante de la serie ori-
ginal, esto es, A A, LIPC, —la serie IPC, original no es estacionaria ni
en media ni en varianza— cuyo comportamiento en términos de las fun-
ciones de autocorrelacion simple y parcial se recoge en la siguiente pdgi-
na. A partir de aqui, puede proponerse la estimaciéon del modelo ARI-
MA (1,1,0) x (0,1,1),,, plenamente justificado a la vista de los mencio-
nados correlogramas.

Los resultados relativos a la estimacion del modelo por mdxima ve-
rosimilitud (utilizando las facilidades del paquete estadistico SCA) se
recogen en la pagina 17.

En los términos de las habituales pruebas estadisticas, dicha esti-
macion resulta acertada. En efecto, la significacion de los pardmetros
(autorregresivo y media movil estacional) es plenamente satisfactoria
(t;3 = 4.08 y t2, = 11.65 respectivamente). Asimismo, la correspon-
diente matriz de correlaciéon de los pardmetros estimados no presenta
elementos significativos, que pudieran afectar dicha estimacion. El ajus-
te del modelo, en términos de la suma de cuadrados original (15.196) y
de la residual (0.00312) es también plenamente aceptable, siendo igual-
mente reducido el error estandard residual (0.00579).

Por otra parte, es también interesante analizar el comportamiento
de los residuos estimados. En ese sentido, las funciones de autocorrela-
cién simple y parcial, que se recogen en la pdgina 18, no muestran evi-
dencia en contra del supuesto de que dichos residuos se comporten se-
gun el esquema de ruido blanco esperado (no existen retardos significa-
tivos ni se aprecia ninguna estructura). A su vez, el estadistico Q, utili-
zado en el contraste de correlacion serial, tampoco resulta significativo
en los retardos 12, 24 y 36 (9.1, 24.8 y 30.7 respectivamente).

Finalmente, la representacién temporal de los residuos estimados,
que se recoge en la pdgina anterior, permite observar que tan solo los
correspondientes a los 6rdenes 18, 20 y 91 sobresalen de las bandas de
confianza, establecidas a partir de +2E.S., siendo éste, un argumento
mas en favor del modelo especificado.
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VARIABLE

PARAMETER

LABEL

112
P11

AUTOMATIZACION EN LA VALORACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA )
EN LOS MODELOS DE SERIES TEMPORALES.

MAXIMUM NUMBER OF ITERATIONS

TOTAL NUMBER OF ITE

RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)#%0.5

RATIONS

10 REACHED

MAXIMUM RELATIVE CHANGE IN THE ESTIMATES
RELATIVE CHANGE IN THE STANDARD ERROR.

14

0.3715D0-05

. . 0.1208D-02
0.2439D0-03

REDUCED CORRELATION MATRIX OF PARAMETER ESTIMATES

VALUE

11.65
4.08

1 2
1 1.00
2 = 1.00
SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- MIPC
TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE OR CENTERED i
Z 1 12
RANDOM ORIGINAL (-8 ) (-8 )
VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER CONS- VALUE
NAME DENOM. TRAINT
LIpC MA 1 12 NONE .8000
LIPC AR 1 1 NONE .3923
TOTAL SUM OF SQUARES . 0.151962D+02

TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS . . . .

RESIDUAL SUM OF SQUARES. . . . . . .

R-SQUARE . . .
EFFECTIVE NUMB

ER OF OBSERVATIONS

RESIDUAL VARIANCE ESTYMATE . . . .
RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . .

107
0.312089D-02
1.000

93
0.335579D-04
0.579292D-02

13 FORECASTS,

BEGINNING AT

TIME

108
109
110
11
132
113
114
115
116
17
118
119

FORECAST

5.8305
5.8512
5.8593
5.8710
5.8832
5.8923
5.9002
5.9143
5.9247
5.9328
5.9461
5.9533

STD. ERROR

0.0058
0.0099
0.0134
0.0163
0.0188
0.0211
0.0231
0.0250
0.0268
0.0284
0.0300
0.0315

ACTUAL

5.8225
5.8406
5.8476
5.8542
5.8648
5.8679
5.8662
5.8718
5.8738
5.8847
5.8897
5.8977
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Una vez obtenido y justificado el modelo univariante, puede pa-
sarse a la obtencién y andlisis de sus predicciones. A tal efecto, se han
calculado 12 predicciones con origen noviembre-84 (iltima observacién
contenida en la muestra efectivamente estimada), que pueden ser com-
paradas con los respectivos valores reales u observados, no incluidos en
la estimacion. Dichas predicciones constituyen predicciones ex-post y
no adaptadas, en los términos definidos con anterioridad. Paralelamen-
te, también han sido calculadas las correspondientes predicciones ex-
post y adaptadas.

Ambos tipos de predicciones aparecen recogidas en la pégina si-
guiente, junto a los cdlculos relativos a los criterios de valoracién para
el ajuste predictivo que han sido descritos en apartados anteriores.

En cuanto al vector de predicciones ex-post y no adaptadas, des-
taca la excelente bondad de su ajuste, tanto en términos de los mfnimos
porcentajes de error obtenidos como, a su vez, por los bajos valores que
se observan para cualquiera de los criterios de valoracién contemplados.
As{ se tiene que, para los doce periodos de prediccion analizados, el
porcentaje de error se situa por debajo del 1% . Pudiéndose apreciar,
igualmente, el crecimiento que experimentan los errores ‘de prediccién
a medida que estos se alejan de su origen, efecto esperado y plenamente
acorde con las propiedades teoricas de dichos errores. En cuanto a los
criterios de valoracién, cabe destacar el reducido valor que se obtiene en

relaciéon al E.C.M. (0.0013) y al Coeficiente de Desigualdad de Theil.
Sin embargo, para este ultimo, conviene matizar, que en términos de su
descomposicidn se observa un valor sensiblemente elevado para el error
sistemdtico (diferencia de medias) que contribuye en mds de tres cuar-
tas partes (0.76) a dicha descomposicion; siendo, también, sensiblemen-
te reducido el valor obtenido en cuanto a error de correlacion (0.023),
que se aleja del valor 6ptimo unitario. Por otro lado, el criterio PM se
sitia en un valor muy aceptable (0.039), mientras que, en relacion al
criterio que proponen Mincer y Zarnowitz, cabe sefialar que las hipote-
sis de partida @a= Oy g = 1 se rechazan al 0.05 y 0.01 de significacion.
Por otra parte, del andlisis relativo al vector de predicciones ex-
post y adaptadas un periodo en adelante, es conveniente sefialar, que se
consiguen los objetivos previstos con el cdlculo de este tipo de predic-
ciones, esto es, analizar la capacidad de adaptacion del modelo en base
a ponderar las predicciones erroneas. En ese sentido puede observarse,
la sensible disminucion en relacion a los porcentajes de error, que para
ninguno de los doce periodos analizados supera ahora el 0.2% . De la
misma forma, también es interesante observar los cambios que experi-
mentan los distintos criterios de valoracion. Asi se tiene, en relacion al
E.C.M. (0.00003) una sensible reduccion, bien parecida a la observada
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en términos del Coeficiente de Desigualdad de Theil (0.00047). No obs-
tante, para este Gltimo, es mas destacable el andlisis en cuanto a su des-
composicion, puesto que se invierten los valores de su contribucidn; asf,
el error sistematico (0.26) es ahora notoriamente menor al anterior ca-
so, mientras que el error de correlacion (0.72) se sitlla mds cercano a su
valor representativo. Por su parte, el criterio PM (0.05) también es de-
mostrativo del acierto de tales predicciones adaptadas. Y, finalmente,
cabe destacar la mejora que experimenta la regresidon entre valores ob-
servados y predicciones adaptadas, puesto que ahora si son aceptadas
las hipétesis @« = 0 y 8 = 1 a cualquiera de los niveles de significacién
habituales.

Por ultimo, puesto que el modelo especificado para reproducir el
comportamiento de la serie del Indice de Precios de Consumo, ha supe-
rado convenientemente la etapa de simulaciéon y prediccidén ex-post, y
ha demostrado, igualmente, una eficiente capacidad adaptativa, pueden
avanzarse los resultados de sus predicciones ex-ante (origen XI-85), rees-
timando el modelo con la inclusidon de las 12 observaciones reservadas.
Dichos resultados han sido los siguientes:

PERIODO LIM. INF. PREDICCION LIM. SUP.
XII—-85 365.1 369.3 373.6
1-86 369.4 376.8 384.3
11-86 369.6 379.6 389.9
111—86 371.3 383.5 396.2
IV-86 373.7 387.9 402.8
V-86 374.8 390.8 407.6

En relacion a estos ultimos resultados, que tienen un cierto interés
en cuanto a analizar la previsible evolucién en los cinco primeros meses
del afio 1986, del Indice de Precios de Consumo, cabe sefialar dos cues-
tiones importantes. En primer lugar, el hecho de que no existen diferen-
cias significativas entre esos resultados previstos y los que se observan
para igual periodo en el anterior afio, puesto que las tasas de crecimien-
to mes a mes permanecen sensiblemente constantes. Asf, para el afio
1985 éstas fueron (3.3, 0.7,0.7, 1.1, y 0.3), por su parte, a partir de las
predicciones efectuadas éstas se situan en (2.03, 0.7, 1.03, 1.1 y 0.75
respectivamente). En segundo lugar, cabe sefialar que el resultado aludi-
do seria altamente positivo, en el sentido de que el modelo propuesto
reproduce un comportamiento estable para dicha serie, no obstante, de-
be tenerse en cuenta un elemento relevante —por otra parte no previsto
en el propio modelo— como es la entrada en vigor en nuestro pais del
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I.V.A., que sin lugar a dudas tendri efectos distorsionadores en el com-
portamiento de la serie analizada. Por ello, dichas predicciones deben
ser interpretadas, en este caso, como indicadores no condicionados a los
posibles efectos alcistas, que como minimo son esperados para los me-
ses de enero y febrero del presente afio.
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