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NOTAS DE INVESTIGACION

Esta seccion tiene por objetivo divulgar articulos breves escritos por economistas del Banco Central de
Chile sobre temas relevantes para la conduccion de las politicas econdmicas en general y monetarias
en particular. Las notas de investigacion, de manera frecuente, aunque no exclusiva, responden a
solicitudes de las autoridades del Banco.

UN MODELO DE FACTORES DINAMICOS
DE PEQUENA ESCALA PARA EL IMACEC’

Gonzalo Echavarria M. ™
Wildo Gonzalez P**

I. INTRODUCCION

En general, las proyecciones de la actividad
econdmica y su trayectoria son parte de la base
fundamental sobre la cual la mayoria de los bancos
centrales toman las decisiones de politica monetaria.
En este contexto, el desarrollo de modelos predictivos
siempre es util en la medida en que diversifiquen el
universo de metodologias de proyeccion susceptibles
de ser combinadas, con esto reduciendo el error de
prondstico y facilitando la discusion de la informacion
utilizada para realizar dichas proyecciones.

La literatura sobre proyecciones de corto plazo es
amplia y variada. Una corriente intenta incorporar
gran cantidad de informacion coyuntural mediante
distintas técnicas econométricas, que los modelos
estructurales no son capaces de asimilar, dado que
los microfundamentos que subyacen a ellos no
estan lo suficientemente preparados para incorporar
todas las variables que pueden ser de interés para
la autoridad monetaria. En este contexto se han
presentado avances como de Boivin y Giannoni
(2006), pero que no ha sido aplicado a proyecciones.

La literatura de modelos de factores dindmicos
ha tratado de resolver este problema, permitiendo
la descomposicion de grandes paneles de datos
en un pequefio nimero de factores comunes
(Stock y Watson, 1999 y 2002; Forni et al., 2000
y 2005). Para el caso de Chile, destaca el estudio
de Aguirre y Céspedes (2004) quienes utilizan una

gran base de indicadores econémicos. También
estos métodos se han combinado con las técnicas
estandares de un VAR para identificar los efectos de
la politica monetaria en un gran niimero de variables
(Bernanke, Boivin y Eliasz, 2005; Stock y Watson,
2005; Boivin y Giannoni, 2008).

Con respecto a lo controversial que pueda resultar
el hecho de utilizar una gran base de datos versus
un pequeno factor dinamico, Boivin y Ng (2003)
mencionan que las propiedades asintéticas de los
modelos de factores a gran escala estan lejos de
mantenerse en aplicaciones empiricas. El resultado
principal de esta linea de investigacion, es que en
aplicaciones empiricas, a mayor nimero de series,
mayor es la correlacion con el factor idiosincrasico, lo
cual puede sesgar los resultados del factor comtn. Un
claro indicio de esto se presenta en Banbura, Giannone
y Reichlin (2010), quienes evaltian su VAR bayesiano
con técnicas de bayesian shrinkage, encontrando
que este supera ampliamente a un VAR de factores
aumentados (FAVAR), siendo uno de los hechos mas
notables es que al aumentar el numero de factores,
disminuye la capacidad predictiva del FAVAR.

En la literatura reciente se han desarrollado modelos
de factores dinamicos de pequefia escala, basados
en una seleccion previa de las series a utilizar,
teniendo en cuenta que es relativamente sencillo
para los analistas reconocer las series que estan
mas relacionadas con la variable que uno esta
interesado en proyectar. Esta linea argumental ha
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sido seguida por Camacho y Pérez-Quir6s (2010)
para la Eurozona y para Espaia, y Frale et al., (2008)
también para la Eurozona, pero la contribucion
mas notable es la de Mariano y Murasawa (2003)
quienes, siguiendo a Stock y Watson (1988) realizan
una revision previa de las variables que mejor
representan la contabilidad nacional, tomando
indicadores que de alguna manera capturen los
efectos que tienen sobre el ingreso, la oferta y la
demanda. Este enfoque tiene la ventaja de evitar
la incorporacion de series irrelevantes que podrian
afectar las propiedades estadisticas de los resultados,
no habiendo atn estimaciones de este tipo para Chile.

Este documento desarrolla de manera exploratoria para
Chile un conjunto de estimaciones basadas en factores
dindmicos de pequeiia escala para el Imacec, a través
de la preseleccion de series que, a nuestro juicio, es
posible identificar como relacionadas con el ciclo
econdmico. Las estimaciones muestran resultados
significativamente superiores que algunos modelos
autorregresivos estandares a distintos horizontes.
Ademas, estas estimaciones permiten ampliar
la diversificacion de metodologias, permitiendo
posibles combinaciones futuras con modelos de otra
naturaleza, dando la potencialidad de mejorar el
desempeiio fuera de muestra de los prondsticos. El
documento se organiza en una breve descripcion de
la metodologia utilizada en los modelos, los datos
utilizados, los principales resultados y el desempeiio
predictivo, para finalmente concluir.

Il. MEeTopoLoGiA

Los modelos de factores dinamicos fueron desarrollados
en sus inicios por Geweke (1977), Sargent y Sims (1977),
Stock y Watson (1988) y Watson y Engle (1983). Estos
modelos se caracterizan por su flexibilidad, ya que
permiten caracterizar comovimientos en las variables
macroeconémicas que admiten descomposiciones de
los factores. El modelo de factor dinamico se basa en
que la dindmica de cada serie se puede descomponer
en dos componentes ortogonales.

El primer componente, llamado componente
comun y se denota por f, captura la dindmica
colineal que afecta a todas las variables y se puede
interpretar como un indicador coincidente del
ciclo econdmico. Para ello nos sustentamos en el

hecho de que las condiciones econémicas son una
variable latente o no observada, pero relacionada
a los indicadores observados. La latencia de las
condiciones econdmicas es coherente con la teoria
econdémica. Lucas (1977) enfatiza que el ciclo
econdmico no se trata de una sola variable (como
PIB, produccidén industrial, ventas minoristas,
empleo u otra), sino mas bien de la dindmica y la
interaccion o comovimiento de muchas variables.

El segundo componente, llamado componente
idiosincrasico y que se denota por el indicador
u, proviene de posibles errores de medicién y
de hechos esenciales que afectan unicamente al
comportamiento de esta variable. La estructura
basica de un modelo de factores dinamicos puede
tener la siguiente forma:

yt:¢'ft+\11xt+ut (1)

ft = AW[ + Al-ft‘—l + Azfz‘—2 +ot At—pf;—p + Vt (2)

u=Cu,  +Cu ,+..+ Crfp u,_,+e, 3)

En la ecuacion (1), y, es un vector de variables
endogenas, ® y ¥ son matrices de parametros, x, €s
un vector de variables exdgenas no relacionadas al
factor comun no observable pero si relacionadas a
las variables endogenas y, por ultimo, u, es un vector
de residuos.

La estructura del factor dinamico esta representada
en la ecuacion (2), donde f es el factor comin
no observado, 4, es una matriz de pardmetros de
autocorrelacion, A es un vector de pardmetros, w,
es un vector de variables exdgenas relacionadas
al factor pero no relacionadas a las variables
endogenas del modelo, y v, es un vector de residuos.
En la ecuacion (3) se supone una estructura de
autocorrelacion de los residuos.

En nuestro caso, siguiendo principalmente los
primeros modelos de factores dindmicos y en una
version mas reciente de Camacho y Pérez-Quiros
(2010), utilizamos técnicas de maxima verosimilitud
y el filtro de Kalman'. Sin embargo, para facilitar

! Para mas detalle, ver Hamilton (1994), capitulo 13.



la estimacidn, es necesario tomar las ecuaciones
(1) = (3) que describen el conjunto basico de un
modelo de factores dinamicos y llevarlas a una
representacion estado-espacio de la siguiente forma:

Y, = Hh +w, )

donde w, ~ i.i.d.N(0,R). La ecuacion de transicion
es igual a:

h,=Fh_ +¢& %)

siendo §, ~ i.i.d.N(0,0). Se toma una matriz de
covarianzas de forma diagonal de las variables
endogenas y la matriz de covarianzas del factor
dindmico como una matriz de identidad. El nimero
de rezagos del factor dinamico es igual a dos.

Esta representacion estado-espacio es facil de
estimar utilizando el filtro de Kalman (ver Hamilton,
1994). Sea h,‘T la estimacion de /4, basada en la
informacién disponible al periodo 7, y sea P,
su matriz de covarianzas. Con esta notacion, las
ecuaciones de prediccion son iguales a:

ht\t—l = Fhl—l|t—1 (6)
Pt\t—l = FPtfl‘tle/—"_ Q (7)
Los errores de proyeccionsonr,, =Y —Y'H, |,con

t|t—1°
una matriz de covarianzas ¢, _, = Ht*Pt‘HHt*’ +R.
Asi la funcidon de maxima verosimilitud gaussiana

se puede calcular en cada iteracién como:

Al = 1 In(27
2

L, -1
Ct\t—l )— Ent\t—l (Cdt—l) M (8)

Las ecuaciones de actualizacion son:

hy,=h,  +Kn, )

1t tlt—1

Pz\z =P + Kz*I—Iz*Pz\z—l (10)

-1

donde la ganancia de Kalman, K, se define como
K'= Pt‘[let*'(Q‘H)*‘. Los valores iniciales de /,, y
PO‘Ousados al inicio del filtro son un vector de ceros
y una matriz de identidad.
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111. DATOS

La lista de las variables utilizadas en la estimacion
se presenta en el cuadro 1. El periodo de la muestra
es de enero de 1996 a diciembre de 2009, y las series
estan definidas en variaciones anuales, con excepcion
de las variables de expectativas y la tasa de interés.
En este documento, el modelo de factor dinamico es
estimado con una muestra balanceada. Otros autores
han desarrollado modelos con informacion en
distinta frecuencia y disponibilidad, como Camacho
y Pérez-Quirods (2010) para la Eurozona y Espaia, y
Arouba, Diebold y Scotti (2009) para EE.UU. Esta es
una extension que esperamos abordar mas adelante
en nuestra agenda de investigacion.

La logica de la seleccion de las series utilizadas
se basa en el trabajo de Stock y Watson (1988),
modificado posteriormente por Mariano y Murasawa
(2003) y Camacho y Pérez-Quirés (2010), quienes
enfatizan la intuicion y el conocimiento previo de los
datos como una fuente primordial de informacion.
A nuestro juicio, estas variables son las mas
representativas para el ejercicio de proyecciones por
medio de un modelo de factores dindmicos para el
caso de Chile.

En estos estudios previamente citados se utilizan
indicadores que miden la actividad por distintas
vias (ingreso, oferta, demanda) e incorporan algiin
grado de juicio respecto de la importancia de cada
variable. Por el lado de la oferta se utiliza el consumo
energético del CDEC como una medida de uso de
capacidad instalada, tal como hicieron Urrutia y
Sanchez (2008). Por el lado de la oferta también se
utiliza el indice de produccion industrial del INE,
por su conocida relacion con el ciclo del Imacec.

Por el lado de la demanda, tenemos las exportaciones
totales e industriales como un indicador de demanda
externa. Se utilizan las importaciones por su fuerte
relacion con la demanda interna en términos del
consumo de bienes durables y no durables, la
acumulacion de existencias y la inversion fisica en
maquinarias y equipos. En esta misma direccion
los indicadores de bienes de consumo de la
Céamara Nacional de Comercio (CNC) y las ventas
industriales del INE son buenos candidatos como
medidas de demanda de bienes de consumo, no
solo de origen importado sino también de origen
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Variables Utilizadas en los Distintos Modelos

m1

Imacec (1)

Generacion eléctrica (2)
Agregado monetario M2 (1)
Tipo de cambio real (1)

X X X X X

Exportaciones totales (1)
Exportaciones industriales (1)
Importaciones totales (1)
Importaciones intermedio (1)
Produccion industrial (3)

Ventas industriales (3)

Ventas comercio minoristas (4)
Ventas de supermercados (3)

indice Bolsa IPSA (5)

Tasa de colocaciones, 90 dias a 1 ano (1)
IMCE total (6)

IMCE uso de capacidad industria (6)

m2

X X X X X

X

X

m3 m4 m5 m6 m7 m8
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X
X X X
X X X X
X X X
X
X
X X
X X
X X X
X X X
X X
X X

Fuente: (1) Banco Central de Chile. (2) CDEC. (3) Instituto Nacional de Estadisticas (INE). (4) Camara Nacional de Comercio (CNC). (5) Bloomberg.

(6) ICARE/Universidad Adolfo Ibafiez

local. Por ultimo, el agregado monetario M2 permite
incluir una medida de liquidez.

Adicionalmente, tratando de captar la formacion de
expectativas por parte de los agentes, se incluye el
IMCE, tanto en su indice total como en el indicador
de uso de capacidad industrial. Con este mismo
argumento se incluyen el indice bursatil IPSA y la tasa
de colocaciones de 90 dias a un afio como medida de
las condiciones financieras en la economia.

IV. EsTiMACION

La eleccion de las variables a incluir en el modelo se
sustenta en el intento de extraer la mayor informacion
posible de los datos utilizados. Todos los modelos
incluyen el Imacec y distintas combinaciones de
indicadores. El modelo 1 privilegia series cuya
disponibilidad es anterior a otros indicadores
mensuales, esto es, exportaciones, importaciones,
generacion eléctrica y M2.

En el modelo 2, se agregan las expectativas del
IMCE total y las expectativas de uso de capacidad
de la misma encuesta. En el modelo 3, se agregan
al modelo 1 las variables de produccion y ventas
industriales. En el modelo 4 se agregan al modelo 3
las variables de condiciones financieras, el IPSA 'y
una tasa de interés. En el modelo 5, se eliminan del
4 la produccion y la venta industrial y se agregan
las variables de expectativas IMCE total y uso de
capacidad. En el modelo 6, se agregan al modelo
4 las variables relacionadas al consumo, ventas de
comercio minorista de la CNC. Para el modelo 7 se
excluyen del modelo 6 el IPSA y la tasa de interés,
y se agregan los dos indices del IMCE. El modelo 8
esta compuesto por un total de 16 variables.

La metodologia adoptada en este documento se
basa en la idea de que los comovimientos entre las
variables macroecondmicas tienen un elemento
comun, el factor comun, que se mueve de acuerdo
con la dindmica del ciclo econdmico. Para



Factor Comin
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ser explicada por la variable latente.

2 & En la gran mayoria de los casos, las
estimaciones estan relacionadas posi-
9 -8 tivamente y son estadisticamente sig-
nificativas, indicando que estas serian
0 T B\ S A 7 \ - 4 prociclicas, validando de esta forma el
criterio utilizado en la preseleccion de
1 4 o I ) los indicadores. El tipo de cambio real
m2 m7 y la tasa de interés también muestran
5 ] Zz Tnicec " | 4 el resultado esperado, en cuan‘Fo a que
s estarian negativamente relacionados

; . con la variable latente.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Fuente: Elaboracion propia.

RECM - Enero 2006 a Diciembre 2009

V. EVALUACION DE PRONOGSTICOS

El siguiente paso consiste en responder
la pregunta acerca del grado de bondad
de los factores dinamicos para las pro-
yecciones de corto plazo del Imacec;
es por ello que, para evaluar la eficacia

4.5

4.0 +

3.5 4

3.0 4

2.5 A

2l 5 mi m7

15 - m2 m8

’ m3 ARMA (AIC) (2,11)
10 4 m4 ARMA (BIC) (2,2)

: m5 Camino aleatorio

05 - m6 ARIMA(0,1,1)(0,1,1)
0.0 T T T T T T T T T T

de su capacidad predictiva, se procede
a realizar proyecciones dinamicas en
pseudo tiempo real desde enero del
2005 hasta diciembre del 2009, des-
de un periodo en adelante hasta 12
periodos. Con el objeto de contrastar
los resultados con algunos modelos
univariados, adicionalmente se realiza
el mismo ejercicio de proyeccion para
un modelo de camino aleatorio, ARMA
(AIC) (2,11)%, ARMA (BIC) (2,2), y un

Fuente: Elaboracion propia.

comprobar si los factores estimados concuerdan
con el ciclo econdémico de Chile, el grafico 1
muestra los factores comunes f calculados en los
distintos modelos (escala izquierda) y el Imacec
(escala derecha). Las dinamicas estimadas del ciclo
econdmico son muy similares entre los distintos
modelos, lo que sugiere que su seguimiento del
ciclo econdmico es adecuado.

El cuadro 2 muestra los “factors loadings”, matriz
® de la ecuacion (1), obtenidos de la estimacion
de maxima verosimilitud, que muestra el grado en
que la variacion de cada variable observada puede

SARIMA (0,1,1) (0,1,1).

Los resultados de este ejercicio y la raiz

del error cuadratico medio (RECM) de

pronostico se presentan en el grafico 2.

El periodo abarca de enero del 2006
a diciembre del 2009. En este se observa un buen
desempeiio de las distintas especificaciones de los
modelos de factores dinamicos; a un periodo en
adelante vemos una notable ganancia; en el segundo
periodo, los modelos univariados parecen tener un
desempefio algo mejor, pero del tercer periodo en
adelante los modelos de factores dindmicos vuelven
a tener un mejor desempefio.

2 Laseleccion de los modelos ARMA(p,q) se basaron en criterios

de informacion utilizados en la funcion @bjautofit de Winrats 8.0.
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Factor Loadings

m1
Imacec 0.27
(4.8)
Generacion eléctrica 0.15
(3.66)
Agregado monetario M2 0.33
(4.31)
Tipo de cambio real -0.03
(-1.41)
Exportaciones totales 0.25
(2.93)
Exportaciones industriales
Importaciones totales 1.22
4.79)

Importaciones intermedio
Produccion industrial

Ventas industriales INE

Ventas comercio minoristas CNC
Ventas de supermercado INE
indice Bolsa IPSA

Tasa colocaciones, 90 dias a 1 afio
IMCE total

IMCE uso de capacidad industria

Fuente: Elaboracion propia.
Nota: estadisticos z entre paréntesis.

Uno de los pocos trabajos que tratan sobre el
pronostico del Imacec es el realizado por Urrutia y
Sanchez (2008); las autoras consideran una muestra
entre febrero del 2005 y diciembre del 2006 como
periodo de evaluacion del modelo que proponen,
y la RECM que reportan para la variacion en 12
meses del Imacec es igual a 0.93. En el grafico 3
se presentan los RECM de los modelos de factores
dinamicos y los modelos univariados. En un simple
ejercicio podemos ver que el modelo 8 (m8) presenta
el mejor RECM, el resto de los modelos propuestos

m2

0.22
(3.11)

0.18
(2.89)

0.26
(2.57)
-0.08
(-1.68)

0.36
(2.68)

1.08
(3.1)

0.47
(3.32)

0.14
(2.89)

m3 m4 m5 mé6 m7 m8
1.08 0.94 0.19 0.31 0.19 0.76
(7.09) (5.16) 4.1) (3.98) (3.94) (16.5)
0.71 0.64 0.18 0.18 0.19 0.75
(5.49) (4.4) (361) (3.28)  (3.52) (11.67)
1.15 1.00 0.17 0.35 0.18 0.82
(5.44)  (4.35) (2.5) (3.64)  (2.58) (8.6)
-0.06 -0.15 -0.10 -0.03 -0.10 -0.21
(-1.23)  (-1.6)  (-2.09) (-1.31)  (-2.04)  (-5.79)
1.12 1.01 0.34 1.44
(3.9) (3.45) (3.19) (11.96)
0.33 0.44 1.93
(263) (337) (11.07)

4,58 4.01 0.92 3.55
(6.58) (495  (3.98) (21.33)
1.02 0.82 5.62

(3.85) (3.7) (62.6)

1.39 1.34 1.38
(7.05)  (5.15) (14.08)
1.47 1.29 1.28
(7.19)  (5.15) (13.83)
0.33 0.21 0.48
(3.73) (2.92) (11.69)

0.05 0.1 0.29
(2.0) (3.37)  (10.67)

2.69 0.98 0.83 2.93
(3.78) (3750  (3.11) (25.91)

-0.29 -0.07 -0.07 -0.19

(-223)  (-3.23)  (-1.67) (-9.05)

0.49 0.50 1.65
(4.25) 4.06) (17.12)

0.11 0.12 0.52

(3.57) (3.49)  (12.1)

tienen unos resultados que van de 1.01 a 1.11. Para
el caso de los modelos univariados, el que mejor
desempeiio tiene en este periodo es el ARIMA(O,1,1)
(0,1,1), con un RECM igual a 1.34.

Otra referencia para los pronosticos del Imacec es la
encuesta mensual de expectativas econémicas que
publica el Banco Central de Chile (BCCh), la que
reporta la mediana de las proyecciones de un grupo
de académicos, consultores y ejecutivos o asesores
de instituciones financieras para la variacion anual
Imacec del siguiente mes. Considerando la muestra



5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

RECM - Febrero 2005 a Diciembre 2006
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de pronoéstico de modelos alternativos

e mi m7
m2 mé8

b m3 ARMA (AIC) (2,11)
m4 ARMA (BIC) (2,2)
m5 Camino aleatorio
mé ARIMA(0,1,1)(0,1,1)

donde i = camino aleatorio, ARMA
(AIC) (2,11), ARMA (BIC) (2,2), y un
ARIMA (0,1,1) (0,1,1), y sea {e’}",
los errores de prondsticos de los dis-

O Urrutia y Sénchez (2008)

Fuente: Elaboracion propia.

5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

RECM - Enero 2007 a Diciembre 2009

- m1 m7
O m2 m8
_ m3 ARMA (AIC) (2,11)
m4 ARMA (BIC) (2,2)
g m5 Camino aleatorio
mé ARIMA(0,1,1)(0,1,1)

tintos modelos de factores dindmicos.
El test estadistico es definido como
s=d/o, donde d es la media muestral
del diferencial de la funcion de pérdida
muestral, {d }” , se obtiene usando
d = (e)y—(el)* para t=1,2,3,....T, y
donde o, es el error estandar de d. El
estadistico “s” se distribuye asintoti-
camente como una variable aleatoria
normal estandar bajo la hipotesis nula
de igual capacidad predictiva. (d, = 0).
Un valor positivo de “s” podria suge-
rir que una forma en particular de los
modelos de factores dindmicos supera
a los modelos alternativos en términos

del pronostico fuera de muestra.

Los resultados del test de Diebold y Ma-
riano (1995) se presentan en el cuadro 3.
El periodo de evaluacion corresponde
a enero del 2005 a diciembre del 2009.
En este se considera al menos un 10%
de significancia estadistica; los modelos
de factores dindmicos tienen un mejor
desempeilo fuera de muestra que los

b O Encuesta de expectativas

modelos alternativos considerados, a

Fuente: Elaboracion propia.

de enero del 2007 a diciembre del 2009 de dicha
encuesta, vemos que esta posee un RECM igual a
1.75. En el grafico 3 se presentan los RECM de los
modelos de factores dinamicos, todos los cuales
presentan un menor RECM a excepcion del modelo
3, cuyo resultado es igual a 1.78, pero el modelo 2
(M2) es el de mejor desempeiio con 1.26. Dentro de
los modelos univariados, de nuevo el ARIMA(0,1,1)
(0,1,1) es el que tiene el mejor desempetio, con 1.77.

Para verificar si existen ganancias en el pronodstico
de los modelos de factores dinamicos, se utiliza el
test de Diebold y Mariano (1995), Sea {e/}" el error

excepcion del ARIMA (0,1,1) (0,1,1).
12 Con respecto a este, los modelos de
factores dinamicos que lo superan son
los modelos 2, 6, 7, y 8. Los prondsticos
dos periodos en adelante de los modelos
de factores dindmicos parecen no ser superiores a
los modelos univariados.

En horizontes mayores, los modelos de factores
dinamicos superan en la mayor parte de los
periodos a las proyecciones del modelo de camino
aleatorio y al ARMA (AIC) (2,11). Respecto al
ARMA (BIC) (2,2) no encontramos evidencia que
rechace diferencias entre las proyecciones de los
modelos de factores dinamicos, pero del periodo
6 y 7 en adelante encontramos evidencia a favor
de los modelos de factores dindmicos. El modelo
ARIMA (0,1,1) (0,1,1) supera al modelo de factores
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m1
m2
m3
mé
mb5
mb6
m7
m8

m1
m2
m3
m4
m5
mb
m7
m8

m1
m2
m3
mé
mb5
mbé
m7
m8

m1
m2
m3
m4
mb5
mb
m7
m8

2.70%**
3.74%**
2.31**

2.48***
2.63***
3.03***
2.77***
3.02%**

2.22%*
3.97***
1.66**
1.88**
2.51%**
2.75%**
2.65%**
2.76***

2.25%*
3.62%**
1.73**
1.93**
2.11%*
2.63***
2.24**
2.62%**

1.10
2.90%**
0.52
0.75
1.23
1.62*
1.39*
1.65**

-0.02

0.51
-0.78
-0.63
-0.41

0.05
-0.29
-0.22

-0.54

0.05
-0.92
-0.86
-0.94
-0.50
-0.84
-0.61

-1.26
-0.50
-1.72
-1.60
-1.52
-1.16
-1.41
-1.22

-1.45
-0.65
-1.94
-1.82
-1.54
-1.33
-1.45
-1.47

Fuente: Elaboracion propia.

* indica significancia estadistica a un 10%. ** indica significancia estadistica a un 5%.

2.09**
2.03**
1.38*
1.42*
0.77
1.87**
0.94
1.47*

0.93
1.58*
0.37
0.45
0.22
0.83
0.37
0.71

1.01
1.49*
0.36
0.45
0.1
0.86
0.30
0.72

0.56
0.98
0.08
0.17
-0.08
0.45
0.05
0.42

4

1.72%*
1.76**
1.78**
1.77**
1.17

1.65**
1.28

1.77**

1.53*
2.21**
1.21
1.33*
0.62
1.32*
0.82
1.65**

1.01
1.30*
1.20
1.22
0.59
0.96
0.72
1.28

0.83
1.12
1.1
1.12
0.38
0.77
0.50
1.18

Test de Diebold y Mariano

(periodo de evaluacion, enero 2005 - diciembre 2009)

5 6 7
Camino aleatorio
1.09 1.70**  1.67**
1.16 1.78**  1.70**
1.19 2.01**  1.73**
1.17 1.98**  1.72**
0.71 1.52* 1.80**
1.05 1.74**  1.82**
0.82 1.59* 1.79**
1.18 1.95**  1.71**
ARMA (AIC) (2.11)
1.23 1.43* 1.78**
2.12%* 2.62*** 5.66***
1.40* 2.08** 4.61***
1.49*  2.20**  515***
0.54 1.1 1.59*
1.01 1.25 1.55*
0.77 1.36* 2.08**
1.87** 2.68*** 955***
ARMA (BIC) (2.2)
0.42 1.04 0.64
0.82 1.58* 1.34*
0.80 1.93**  1.53*
0.80 1.92**  1.52*
0.20 1.24 2.00**
0.39 1.14 0.93
0.36 1.40* 1.87**
0.88 1.93**  1.55*
ARIMA(0.1.1)(0.1.1)
024 054 0.16
0.63 1.01 0.76
0.68 1.50* 1.15
0.68 1.48* 1.14
0.03 0.46 0.38
0.19 0.54 0.22
0.16 0.59 0.54
0.75 1.47* 1.17

* kK

8

1.15
1.27
1.23
1.23
1.47*
1.28*
1.42*
1.25

0.81
3.09%**
3.97***
4.30%**
1.16
0.82
1.54*
8.06%**

-1.61
0.85
1.03
1.03
0.00
0.00
0.00
1.1

-0.56
0.49
0.92
0.92
0.00

-0.56
0.28
0.98

9

1.31*
1.47*
1.45*
1.44*
1.61*
1.45*
1.57*
1.45*

0.67
2.01**
5.25***
5.45%**
1.09
0.76
1.38*
7.91%**

-0.67

1.03
1.35*
1.34*
0.00

-0.47

3.19***
1.39*

-0.51

0.80
1.32*
1.31*
0.48

-0.35

0.79
1.34*

10

0.84
1.17
1.19
1.18
1.23
0.99
1.23
1.20

0.34
1.06

2.22**
2,26

0.77
0.45
0.94

2.56***

-3.86
-0.24
1.12
1.13
0.00
-3.52
0.00
1.23

-2.48
0.06
1.06
1.05

-0.58

-2.42
0.04
1.12

indica significancia estadistica a un 1%.

1

0.36
2.08**
1.32*
1.31*
0.86
0.53
0.88
1.34*

0.14
0.66
1.55*
1.57*
0.55
0.26
0.67
1.79**

-2.31
-2.59

1.47*
1.47*

-1.72
-2.04
-1.82

1.67**

-4.00

0.00
1.09
1.08
0.00

-3.94

0.00
1.20

12

-0.60

1.34*
1.43*
1.43*
1.42*
0.13

1.51*
1.46%

0.07
0.49
1.18
1.20
0.45
0.19
0.55
1.37*

-1.71
-1.20

0.81
0.91

-1.02
-1.49
-0.90

1.63*

-2.17
-1.25

1.19
1.21

-0.94
-1.78
-0.63

1.40*



dindmicos en el segundo periodo, pero de ahi en
adelante no existen diferencias significativas en el
desempeiio de las proyecciones entre este modelo
univariado y los modelos de factores dinamicos.

V1. ConcLUSION

Este trabajo evalua del desempefio de los modelos
de factores dindmicos. Consideramos un conjunto de
ocho especificaciones posibles, basicamente tomando
en cuenta la informacion disponible para realizar las
proyecciones del Imacec. Hasta el momento, no
tenemos conocimiento de que esta técnica haya sido
utilizada para realizar proyecciones para el caso
de Chile; por ello consideramos importante tomar
estos modelos como una alternativa valida entre las
muchas opciones que ofrece la literatura para realizar
proyecciones de corto plazo.

Los resultados del ejercicio de proyeccion fuera de
muestra indican un desempefio en algunos casos
superior a los modelos univariados estandares y
a la encuesta de expectativas del BCCh. También
es destacable que una preseleccién bastante
acotada de indicadores permita obtener buenos
resultados estadisticos de proyecciones evitando
de esta manera la informacion ruidosa contenida
en una gran cantidad de indicadores coyunturales.
Por ultimo, las ganancias predictivas podrian
ser aun mayores en horizontes mas cortos, si se
toma en cuenta que la mayoria de los indicadores
utilizados estan disponibles antes que el Imacec y
que la mayoria de otras series coyunturales, lo cual
permitiria una revision de los prondsticos en alta
frecuencia. Una evaluacion en tiempo real seria de
utilidad en el futuro.
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