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Resum

En aquest treball es proposa una metodologia per a I'analisi de la conjuntura d’indicadors
economics basada en resultats, fonamentalment prediccions, obtinguts mitjangant models eco-
nométrics. La metodologia consisteix a realitzar 'analisi econométrica sobre una desagregacio,
per criteris econdmics, dels indicadors, de forma que augmenti de manera rellevant la informa-
cié sobre la diversitat dels factors tendencials, estacionals, ciclics, etc. de 'agregat, al mateix
temps que es mantinguin bones proporcions senyal/soroll en tots els components. La diversitat
més important és la tendencial, amb la qual cosa, la desagregaci6 es vincula en major grau a la
no-existéncia de cointegracié plena entre components.

La metodologia es completa emprant models econométrics d’indicador avancat per a cada
component i treballant amb models no lineals quan és necessari.

Aquest enfocament genera prediccions més ajustades que les que s'obtenen amb models so-
bre les dades agregades. A més, per al diagnostic tenim que la desagregacié aporta informacié
sobre la contribuci6é dels components —mercats, sectors, etc.— a la prediccié agregada, amb
la qual cosa es detecta quins d’ells poden tenir una situacié futura més problematica, com és la
situacio relativa dels mercats, etc., de manera que, sense realitzar analisis de causalitat es tenen
senyals ferms sobre els principals factors causals en I'evolucié de I'agregat i informacié valuosa
per a perfilar mesures de politica economica.

1. Este documento estd basado en la experiencia en predicciones durante varios afios de un grupo de personas
como, R. Albacete, E. Senra, L. Saiz, A. Garre, P. Poncela, J. M. Martinez y |. Mufioz. Estoy agradecido a Albert Prat por
sus comentarios a una primera version de este trabajo.
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Resumen

En este trabajo se propone una metodologia para el analisis de la coyuntura de indicadores
econémicos basada en resultados, fundamentalmente predicciones, obtenidos mediante mode-
los econométricos. La metodologia consiste en realizar el anélisis econométrico sobre una de-
sagregacion, por criterios econémicos, de los indicadores, de forma que se aumente de modo
relevante la informacién sobre la diversidad de los factores tendenciales, estacionales, ciclicos,
etc. del agregado, al tiempo que se mantengan buenas proporciones sefial/ruido en todos los
componentes. La diversidad mas importante es la tendencial, con lo que la desagregacion se
vincula mayormente a la no-existencia de cointegracién plena entre componentes.

La metodologia se completa empleando modelos econométricos de indicador adelantado
para cada componente y trabajando con modelos no-lineales cuando es necesario.

Este enfoque genera predicciones mas ajustadas que las que se obtienen con modelos sobre
los datos agregados. Ademas para el diagndstico se tiene que la desagregacion aporta informa-
cién sobre la contribucién de los componentes —mercados, sectores, etc.— a la prediccion
agregada, con lo que se detecta cudles de ellos pueden tener una situacién futura mas proble-
mética, cdmo es la situacion relativa de los mercados, etc., con lo que sin realizar analisis de
causalidad se tienen sefales firmes sobre los principales factores causales en la evolucion del
agregado e informacién valiosa para perfilar medidas de politica econémica.

Introduccion

En este trabajo se propone que el analisis de la coyuntura debe basarse en resultados obte-
nidos mediante modelos econométricos. Las posibles utilidades de los modelos econométricos:
estructural, predictiva y de simulacién, dependen de la naturaleza de los mismos, siendo los de-
nominados modelos congruentes los mas completos. En el andlisis de la coyuntura las predic-
ciones son imprescindibles y éstas se pueden obtener con cualquier tipo de modelo, en particu-
lar con modelos con raices unitarias e indicadores adelantados. En la seccidn | se discuten las
ventajas e inconvenientes de ambos tipos de modelos y se apunta que con frecuencia los mo-
delos de indicador adelantado —que no suelen incluir lineas tedricas de causalidad— resultan
mas operativos para predecir, al poder incorporar la informacién mensual més reciente.

Los fundamentos para la buena prediccion econdmica son informacién relevante, metodolo-
gia econométrica y teoria econdmica que oriente sobre la forma de estructurar los datos y for-
mular los modelos. En la seccion Il se argumenta que un medio de aumentar la informacién re-
levante en la prediccion es desagregar, de acuerdo con criterios econémicos, los indicadores
macroecondmicos, de forma que la configuracién de cada componente sea relativamente ho-
mogénea al tiempo que entre componentes se capte una diversidad relevante en cuanto a fac-
tores tendenciales, estacionales o ciclicos en el agregado.
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La diversidad que resulta més importante es la tendencial, con lo que la conveniencia de la
desagregacion se relaciona con la no-existencia de cointegracion plena entre los componentes.

La diversidad entre componentes permite que incluso modelos univariantes simples sobre
ellos impliquen modelos complejos y con restricciones para el agregado. De ahi la posible ga-
nancia con la desagregacion. Por el contrario, desagregando se reduce en los componentes la
relacion sefial/ruido, de modo que la potencia de esta proporcién sefial/ruido determina los li-
mites en los que la desagregacion puede tener ventajas sobre el anélisis agregado.

Con la desagregacion es mas facil especificar y estimar las caracteristicas no-lineales de los
indicadores econdmicos al poderlo hacer de forma restrictiva en los componentes que realmen-
te lo requieran. Esto junto con la posibilidad de incluir indicadores adelantados especificos a
cada componente amplia las ventajas predictivas del enfoque desagregado. Otro limite a la dis-
gregacion viene dado por la posibilidad de construir modelos aceptables —que pueden ser no-
lineales— para cada componente.

En el diagndstico la desagregacion tiene también una aportaciéon importante, ya que no sélo
da predicciones del agregado, sino que sefiala la contribucién de cada componente en ellas, con
lo que con fines de politica econémica se conoce que mercados o sectores son los que contri-
buyen més a la prediccién del agregado.

1. Objetivos y metodologia basada en modelos para el analisis de la coyuntura econémica.
La relevancia de la predicciéon econémica

1.1.  Metodologia basada en modelos econométricos

El anélisis de la coyuntura consiste segin Espasa y Cancelo (1993) en evaluar y cuantificar
la situacién presente de un fendmeno econdémico:

— incidiendo en los aspectos esenciales del mismo;

— proyectando su futuro;

— comparando dicha situacidén con apreciaciones anteriores;

— senalando en todo ello la contribucién de las variables causales;

— vinculando el anélisis del fendmeno en cuestién con otros con quienes tenga una relaciéon
de dependencia.

En una orientacion moderna dicho anélisis debe basarse en modelos estadisticos economé-
tricos como marco que permite recoger las principales caracteristicas del comportamiento his-
térico de los datos adecuadamente estructurados y de acuerdo con resultados de aceptacion
suficientemente amplia de la teoria econémica.

Este contexto proporciona un fundamento valido, tanto tedrico como empirico, a los resul-
tados utilizados en el andlisis de coyuntura con lo que dicho andlisis y los diagnésticos conteni-
dos en €l adquieren garantias de objetividad.
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El soporte econométrico permite ademas detectar discrepancias no-admisibles entre los mo-
delos y los nuevos datos que van apareciendo, de las que se puede aprender cémo plantear for-
mulaciones de los modelos mds acordes con la nueva evidencia. Asi pues, el anélisis de la co-
yuntura basado en modelos econométricos no sélo da garantias de objetividad, sino que
ademas resulta ser un procedimiento eficaz para aprender progresivamente de los errores pa-
sados y aumentar de forma continua la utilidad del anélisis.

Los modelos econométricos seglin su naturaleza pueden tener distintos usos en un andlisis
de coyuntura. Asi pueden emplearse con fines estructurales, de prediccion o de simulacién. En
el primer caso, el modelo se utiliza para inferir sobre las caracteristicas basicas del sistema eco-
némico que se esta considerando. Por ejemplo, un modelo sobre la demanda de importaciones
de bienes de equipo en la economia espafiola —véase Martinez (2000)— puede servir para es-
timar que las elasticidades de dichas importaciones respecto a la renta y a un indicador de los
precios internos con relacién a precios externos es de 2,8 y —2,4, respectivamente, mientras
que las importaciones de alimentos son mucho mas elasticas respecto a la renta (4,8) y mucho
menos respecto a precios (—0,8).

Un modelo diario que relacione la demanda de energia eléctrica con la temperatura —véa-
se Espasa y Cancelo (1996)— puede servir para estimar que en un determinado dia con la tem-
peratura por debajo de 20 grados, la variacién de la temperatura en un grado aumenta la de-
manda de energia eléctrica en ese dia en un 0,54 %, si el dia es laborable, y en un 0,62 %, si
es festivo.

Un modelo sobre la inflacién en el indice de precios al consumo, —véase Espasa et al.
(2002)—, desagregado en dos componentes, la inflacién subyacente, referida a la generada en
los precios de los servicios y bienes elaborados no-energéticos, y la inflacién residual referida a
la generada en los restantes precios: alimentos no-elaborados y energia, puede servir para me-
dir que un impacto de un 1,0 % en la inflacién subyacente va a tener un efecto a medio plazo
de 1,8 %, mientras que en la inflacién residual un impacto de la misma magnitud no va a tener
un efecto multiplicador a medio plazo.

En Espasa et al. (1993) se estima un modelo sobre la demanda de turismo por parte de ex-
tranjeros en Espafia en el que la elasticidad respecto a los precios relativos pasa de un valor ne-
gativo de 0,56 %, correspondiente a una situacién normal de evolucién de los precios, a otro
negativo de 1,32 %, si los precios relativos suben por encima de una determinada banda de va-
lores. Esto pone de manifiesto la sensibilidad de dicha demanda a fuertes subidas en los pre-
cios relativos, lo cual resulta muy relevante en cualquier andlisis sobre la coyuntura del sector
turistico. Estimaciones como las sefialadas en los casos anteriores son de gran ayuda para ilus-
trar y fundamentar un andlisis y diagndstico sobre la coyuntura econémica.

En segundo lugar, como todo modelo econométrico incorpora una explicaciéon sobre la ge-
neracion de los datos, se tiene ademas que éste puede utilizarse para proyectar o predecir la
evolucién futura de los mismos. Este es uno de los principales usos de los modelos economé-
tricos para el anélisis de la coyuntura, ya que como se ha mencionado antes, dicho andlisis se
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centra en una evaluacion del presente estimando (prediciendo) sus implicaciones hacia el fu-
turo.

Finalmente si se dispone de un modelo econométrico causal se puede utilizar éste para simu-
lar el comportamiento de las variables (endégenas) que se determinan en el modelo en funcién
de una hipétesis sobre la evolucién de variables (exdgenas) explicativas. En modelos macroeco-
némicos nacionales las simulaciones principales se realizan sobre variables explicativas referen-
tes a la politica monetaria o fiscal. Con tales simulaciones se puede obtener una visién mas pro-
funda para recomendar medidas de politica econémica.

1.2.  Modelos econométricos causales y modelos econométricos de indicador adelantado

El tipo de modelo econométrico que se muestra relevante para el andlisis cuantitativo es el
denominado modelo congruente, en la terminologia del profesor Hendry. En una descripcién
poco precisa, pero quizas suficientemente intuitiva, se puede decir que este tipo de modelo en-
tre otras cosas incluye toda la informacién disponible que es relevante para el analisis del fené-
meno en cuestion, se formula en términos de los pardmetros de interés segin la teoria econé-
mica, incorporando, por tanto, las relaciones de causalidad entre las variables de acuerdo con
dicha teoria y se formula en términos de parametros que resultan constantes en el tiempo. La
caracteristica primordial de este tipo de modelos es que son causales de acuerdo con una de-
terminada teoria y en lo que sigue, al coste de no ser suficientemente precisos, se les denomi-
naré simplemente modelos causales.

En el andlisis de la coyuntura econémica resulta imprescindible el uso de los modelos econo-
métricos para predecir y esa labor se puede realizar con cualquier tipo de modelo. En este tra-
bajo nos centraremos principalmente en la utilidad predictiva de los modelos, pero si el analis-
ta dispone de modelos econométricos causales podra ademas incluir en su andlisis una
descripcién de las caracteristicas del fenémeno econémico objeto del estudio, que ilustrarén y
fundamentaran las previsiones sobre su evolucién futura. Ademas, con dichos modelos puede
ser factible simular la evolucién del fenémeno utilizando supuestos diferentes sobre el compor-
tamiento de las variables que puede controlar la autoridad econémica. Los resultados de estas
simulaciones son muy Utiles para discernir entre politicas alternativas. Como se discute méas ade-
lante, modelos econométricos con fines exclusivamente predictivos son mucho mas faciles de
construir que modelos que ademas sirvan para el anélisis estructural y la simulacién.

En la modelizacién econométrica moderna, véase Clements y Hendry (1999), ya no se par-
te de la hipdtesis de que el proceso que genera los datos (PGD) es inmutable, como quizés po-
dria asumirse en astronomia, sino que se considera un supuesto mas realista consistente en que
tal proceso esta sujeto a cambios estructurales.

Los cambios estructurales son bésicamente cambios imprevisibles o cambios que generan
efectos que eran inestimables con anterioridad a su aparicién. Si con anterioridad a un efecto
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de este tipo se dispusiese de un modelo con una estructura que permitiese anticiparlo y esti-
marlo, ello implicaria que la evolucién que el cambio comporta estaba incorporada en la estruc-
tura del modelo y en consecuencia no se trataria de un cambio estructural segin la definicion
anterior. Por lo tanto, modelos congruentes capaces de dar una explicaciéon aceptable del com-
portamiento de los datos hasta el presente no van a anticipar cambios estructurales, debido a
la propia naturaleza de tales cambios. Esta incapacidad de anticipar el efecto del cambio estruc-
tural no invalida el contenido explicativo del modelo sobre los datos anteriores al cambio, pero
ciertamente exigird una reformulacién del mismo que recoja los efectos del cambio estructural
desde que éste aparece. Por ejemplo, la introduccion del euro en 2002 puede alterar los habi-
tos de gastos de los turistas alemanes que visitan Espafia. Un modelo econométrico sobre el
gasto en términos reales de dichos turistas en funcion de un indicador de renta y de diferentes
tipos de precios relativos recoge una explicacion de como se genera tal gasto incluyendo unas
estimaciones de las elasticidades del gasto respecto a la renta y los precios relativos. La intro-
duccién del euro no invalida la explicacion que el modelo da de los datos anteriores a 2002,
aunque el modelo fuese incapaz de predecir adecuadamente el gasto de los mencionados turis-
tas en este afio en el que supuestamente se ha producido un cambio en los habitos de gasto.
Ciertamente a partir de 2002 el modelo debera reformarse, de acuerdo con alguna de las di-
recciones que se mencionan més adelante, para captar los efectos de tal cambio.

Ante un supuesto cambio estructural especifico, la cuestién de si el cambio es realmente es-
tructural o si sus efectos se hubiesen podido predecir no tiene una respuesta facil. No es des-
cartable que con datos minuciosos de los gastos de los turistas de Alemania Occidental en los
principales paises receptores incluidos Alemania Oriental y los paises del bloque soviético du-
rante los treinta Gltimos afos, se hubiese podido estimar una estructura de cambios en las elas-
ticidades de los modelos econométricos de gasto para todos los paises de destino, que valiese
también para anticipar el cambio en el gasto de los turistas alemanes en Espafia en 2002. Cier-
tamente con mas informacién y con el mayor andlisis que tal informacién requiere determina-
dos cambios que se aceptan como estructurales se podrian anticipar. En este sentido lo que em-
pieza a denominarse como «prediccién de los cambios estructurales» es uno de los retos mas
apasionantes de la prediccion econdmica.

En economia el proceso generador de un determinado conjunto de datos no suele tener dis-
tribuciones estadisticas fijas, es decir no suele ser un proceso estacionario, sino que éstas evo-
lucionan en el tiempo integrando hacia el futuro las realizaciones pasadas. Asi, por ejemplo, el
nivel medio —que podria contemplarse como valor de equilibrio— de un fenémeno econémi-
co no suele ser constante, sino que evoluciona a lo largo del tiempo. Clements y Hendry (1999)
demuestran que con procesos generadores de datos no-estacionarios y sujetos a cambios es-
tructurales, conviene tener presente que un modelo causal no es necesariamente el que mejor
predice.

Los buenos modelos con fines predictivos deben poder ajustarse con prontitud a los cam-
bios estructurales. Los modelos causales lo tienen que hacer introduciendo nuevos esquemas
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causales si es el caso, o realizando ajustes de nivel como ya se proponia con la técnica de TLC
de Klein (1971).

La necesidad y realismo de reformular los esquemas causales incluidos en un modelo a me-
dida que aparece nueva evidencia queda muy patente en la historia reciente de la econometria
aplicada. Modelos ampliamente estudiados por diversos autores como la funcién de consumo,
la demanda de dinero, un modelo para la determinacion de la inflacion, etc. contindan siendo
objeto de formulaciones mas apropiadas, véase por ejemplo, Clements y Hendry (1999),
Hendry (2001), etc.

En otras ocasiones un cambio estructural puede implicar simplemente un cambio en el nivel
de la variable bajo estudio, que puede acomodarse mediante un cambio en el término constan-
te del modelo econométrico causal. Asi por ejemplo, la entrada de Espaia en la Unién Econé-
mica Europea facilité las importaciones espafiolas de bienes intermedios y éstas registraron un
alza permanente en su nivel, que en los modelos econométricos mencionados anteriormente so-
bre dicha variable se tuvo en cuenta mediante un cambio en la constante del modelo correspon-
diente.

Hay una forma automatica de incluir hacia el futuro el efecto de un cambio de nivel. El me-
canismo que lo implementa se denomina de raiz unitaria. Un modelo de raiz unitaria es, por
ejemplo, aquél en el que se especifica que el nivel de la variable en el momento t es igual al ni-
vel en el momento anterior —es decir, el modelo incorpora el pasado con coeficiente o raiz de
valor unitario— mads una constante y un término aleatorio de corto plazo. Un esquema de este
tipo puede servir para representar el indice de produccién industrial anual europeo

, /t, si previa-

mente se han eliminado las oscilaciones estacionales de nivel. Asi,
l=c+l_ +W,, Vt, (1)

Donde c es una constante y W, un componente a corto plazo. Si en el momento t se produ-
ce un cambio en el nivel de la variable, el modelo en ese momento no lo recoge, pero a partir
de (t+1) si, ya que, dado que

It+1 :C+It+VVt+1 ’

l,., depende del valor observado /, que ya incorpora dicho cambio.

Box y Jenkins (1970) popularizaron el esquema de raices unitarias que permite tanto la for-
mulacion de modelos ARIMA, en los que W, sélo depende del pasado de I, como otro tipo de
modelos, mucho mas importante para el andlisis econdmico, en el que W, depende de otras va-
riables (explicativas) econémicas. Dentro de este tipo de modelos estén los denominados mo-
delos de indicador(es) adelantado(s). Estos ultimos recogen una clase de modelos econométri-
cos especialmente Utiles para la prediccion econdmica y, por ende, para el andlisis de la

coyuntura.
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En efecto, ante un cambio de nivel, modelos con raices unitarias pueden predecir mejor los
datos posteriores al cambio sin necesidad de reajuste alguno, que modelos causales, a pesar de
que estos Ultimos incluian una explicacion certera de los factores determinantes de los datos.
Esto es asi porque, con el cambio estructural el modelo causal necesita un reajuste y si éste no
se realiza el modelo empezard a predecir mal. Obviamente un modelo causal debidamente rea-
justado tras cada posible cambio estructural es el instrumento ideal para el anélisis de la coyun-
tura econdmica. Esos reajustes pueden ser costosos y por ello en el andlisis de la coyuntura estéa
muy extendido el uso de modelos de raiz unitaria con indicadores adelantados.

1.3.  Informacion y metodologia en la prediccion econdmica. Actualizacion de las predicciones:
modelos mensuales

Las predicciones macroecondmicas resultan Utiles a los agentes econémicos para tomar de-
cisiones y planificar sus acciones en funcién de las expectativas plasmadas en tales prediccio-
nes. En particular, la determinacion de medidas de politica econémica por parte de la autoridad
correspondiente se realiza, en gran medida, en funcién de predicciones. Las predicciones como
la cuantificacion de expectativas, constituyen un pilar bésico en las acciones econdémicas y su
elaboracién es una de las labores mas demandadas a los economistas en los ambitos mas de-
sarrollados del mundo actual.

En este contexto, para que una prediccidn resulte Gtil en la direccién indicada, no s6lo debe
basarse en modelos econométricos como forma de asegurar que su elaboracién tiene lugar a
través de una metodologia eficiente y objetiva, sino que debe construirse utilizando toda la in-
formacién relevante disponible. Actualmente, en los paises desarrollados la informacién macro-
econémica es abundante, aunque claramente todavia insuficiente, y una parte importante de la
misma se recoge mensualmente. Con este flujo intenso de informacién los agentes demandan
actualizaciones frecuentes de las predicciones y en muchos casos esto requiere el uso de mode-
los econométricos mensuales. Con esta periodicidad mensual resulta que con bastante frecuen-
cia no es posible la construccion de modelos econométricos causales, pues no se suele dispo-
ner de informacién con dicha periodicidad sobre todas las variables explicativas incluidas en
ellos. Esta es una de las razones principales, junto con la mencionada anteriormente, por las que
para la prediccion econémica los modelos con indicadores adelantados tienen, por el momen-
to, mayor protagonismo que los modelos causales.

La disyuntiva en la prediccién econémica entre modelos econométricos causales, digase de
periodicidad trimestral, y modelos mensuales de indicador adelantado no tiene una solucién sa-
tisfactoria. Los primeros no sélo proporcionan predicciones, sino que ademas sefialan los facto-
res que los causan, dando por tanto una visién completa de la prediccién, que es la que real-
mente necesitan y demandan los agentes econémicos y, en particular, la autoridad econémica.
Sin embargo, con estos modelos no suele ser posible la actualizacién mensual de sus prediccio-
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nes, con lo que éstas ignoran una informacién disponible que puede ser muy importante y en
tal caso resultan ser predicciones ineficientes. Asi, por ejemplo, un modelo trimestral sobre la
inflacién que, entre otras, incluya variables que recojan el exceso de demanda final a través de
los datos de la contabilidad nacional, resulta potencialmente muy util ya que no sélo generara
predicciones de inflacién para los préximos trimestres, sino que sefalara el efecto que en ellas
tiene la evolucidn de la demanda final. Ahora bien, los datos de inflacion, medida ésta a través
del IPC, se disponen en (t+1), siendo t el mes de referencia para el dato en cuestion. Sin em-
bargo, la contabilidad nacional trimestral se dispone en (t+2) siendo t el Gltimo mes del trimes-
tre de referencia. Esto implica que las predicciones trimestrales de inflacion con dicho modelo
ignoraran siempre el Gltimo dato mensual de inflacién publicado, y antes de que se actualice en
el proximo trimestre la prediccién de inflacién apareceran otros dos nuevos datos mensuales de
inflacién. Ni los agentes econémicos ni mucho menos la autoridad monetaria se pueden permi-
tir el lujo de ignorar ese flujo de datos sobre el IPC a la hora de construir sus predicciones. En
tales casos, modelos alternativos a los causales para realizar predicciones son muy necesarios.
Estos modelos alternativos con periodicidad mensual —por ejemplo, modelos de indicador ade-
lantado— utilizan toda la informacién disponible sobre la variable en cuestion, inflacién en el
ejemplo anterior, y sobre las variables que actian de indicadores adelantados —como precios
de produccién, precios de importacion, precios internacionales, etc., en el ejemplo menciona-
do—, pero ignoran la informacién, a otro nivel de frecuencia temporal, sobre las variables cau-
santes de la inflacion, por lo que sus predicciones tampoco resultan eficientes.

En algunos casos se esta produciendo un acercamiento entre ambas orientaciones, consis-
tente en trabajar con modelos mensuales de indicador adelantado, tratando de construir e in-
corporar en dicho modelo indicadores sintéticos que puedan servir de aproximacién a las varia-
bles causales. Stock y Watson (1998) es un ejemplo, no exento de problemas, de dicha
orientacion, en el que se utiliza un indicador sintético para aproximar el exceso de demanda fi-
nal en un modelo mensual de inflacién. Pero incluso en estos casos que se intenta llegar a una
soluciéon de sintesis entre ambas orientaciones, las predicciones con el modelo resultante no
ilustran suficientemente los factores causales que estan tras la prediccién. Esto es asi porque el
indicador sintético es una cierta aproximacién de la variable causal correspondiente, pero la re-
lacién entre ambos contiene un nivel de imprecision alto y, lo que es méas grave, con frecuencia
no es una relacion estable. Eso hace también que en ocasiones modelos de este tipo no sean
estables, con lo que en tales casos no resulta aconsejable ni justificable su uso para predecir.

Con frecuencia, pues, hay que escoger entre trabajar con modelos causales, ignorando la in-
formacion més reciente sobre la variable de interés, o emplear modelos de indicador adelanta-
do que ignoran los factores causales de la variable que se desea predecir. La segunda opcién
suele dar predicciones mas precisas y a este tipo de modelos nos restringiremos en el resto del
articulo.

De lo dicho se desprende que para realizar buenas predicciones econdémicas se requiere in-
formacion y metodologia econométrica adecuada para el tratamiento de la misma. En ambos
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casos la teoria econdmica tiene un papel determinante: para seleccionar y estructurar la infor-
macién, en el primero, y para formular los modelos econométricos de acuerdo con los dictame-
nes teoricos, en el segundo. La conclusién es que el procedimiento de prediccién mas ajustado
posible serd aquél que trate adecuadamente al maximo de informacién relevante disponible
dentro del modelo econométrico mas eficiente. Ahora bien, la metodologia econométrica actual
requiere que la informacién empleada sea homogénea y sistemética. Esto generalmente impo-
sibilita el uso dentro de los modelos econométricos de informacién que aparece muy irregular-
mente en el tiempo o correspondiente a &mbitos de referencia distintos a lo largo del tiempo.
Sin embargo, esta informacién puede ser relevante para la prediccion, con lo que un analista
que sea capaz de procesarla subjetivamente de forma adecuada, puede dar, incluso careciendo
de todo tipo de modelo econométrico, predicciones mas ajustadas que las procedentes de un
buen modelo econométrico que no ha podido considerar dicha informacién irregular y no siste-
mética. Es frecuente encontrar casos puntuales en los que la prediccién subjetiva es mas ajus-
tada que la econométrica, pero es muy dificil que eso ocurra de forma continuada, pues dicha
informacion especial resulta muy relevante en momentos concretos, mientras en la mayor par-
te del tiempo su valor afiadido sobre la informacién de carécter homogéneo y sistematico es es-
caso. Cuando esto no es asi, las oficinas de estadistica acaban, mas o menos pronto, por orga-
nizar y homogeneizar la recogida sistematica de tal tipo de informacién, con lo que en el futuro
puede utilizarse dentro de modelos econométricos.

Es importante ser conscientes que la prediccion basada en modelos econométricos es una
labor cientifica que en su implementacion requiere informacién relevante y el desarrollo de
una metodologia estadisticamente adecuada. Mejorar en ambos frentes, informativo y metodo-
I6gico, es el camino certero para obtener predicciones cada vez més ajustadas y, por tanto, més
Utiles para los agentes econémicos.

1.4. La experiencia de los agentes econdmicos sobre la importancia de las predicciones
econdmicas

La importancia que en este trabajo se da a la predicciéon econométrica puede sorprender al
lector en el sentido de que en su practica profesional no haya experimentado la importancia de
tales predicciones. La primera cuestién que conviene aclarar es que un buen procedimiento
de prediccion econométrica es, en general, costoso de construir y muchas veces la experiencia de
los agentes econémicos es simplemente con malos procedimientos de prediccion. Pero esto ge-
nera un circulo vicioso: los agentes no invierten en procedimientos econométricos de predic-
cion, porque su experiencia con procedimientos anteriores no ha sido satisfactoria, pero esto
ha sido asi porque debido a una falta de inversién minimamente adecuada los procedimientos
empleados eran muy defectuosos. Este circulo vicioso es especialmente grave en Espaia, y su
ruptura no es en absoluto fécil. Los académicos podemos insistir en los beneficios que para la
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empresa y para la politica econémica pueden tener buenos procedimientos econométricos de
prediccion, pero sin suficientes inversiones para poner en marcha proyectos concretos de pre-
diccion es imposible que los agentes econdmicos experimenten el interés de tales predicciones.

El problema anterior se agrava con la existencia de predicciones de consenso tal como se rea-
lizan actualmente en muchos paises como Espafia. La existencia de tales predicciones induce a
muchos agentes a pensar que no van a obtener mejores predicciones invirtiendo en proyectos
que generen predicciones basadas en modelos econométricos. Pero eso no es cierto. Una per-
sona o instituciéon puede dar sus predicciones concretas para que se construya la prediccion de
consenso sin haber hecho publico en ningdin momento el procedimiento empleado y sin presen-
tar una evaluacién de sus predicciones durante un periodo anterior suficientemente largo. Esto
hace que predicciones de consenso obtenidas a partir de predicciones procedentes de una o va-
rias decenas de instituciones no sean de un consenso tan amplio. Con frecuencia sélo dos o tres
instituciones, en el mejor de los casos, disponen de auténticos procedimientos de prediccién y
los demés siguen, quizas con ciertas modificaciones, a estas instituciones lideres. El problema
se agrava mucho mas cuando los medios de comunicacién publican predicciones de consenso
citando a las instituciones participantes, pero sin dar las predicciones individuales. En tales ca-
sos participar en el consenso tiene el beneficio de la publicidad de la institucion sin el riesgo o
coste de que el publico pueda detectar que las predicciones son sistematicamente malas.

Esto Ultimo alerta de que a la hora de utilizar predicciones en un proceso de toma de deci-
siones es muy importante conocer la fiabilidad histérica para la variable de interés del método
de predicciéon empleado. A partir de él se conoce la calidad de la prediccion usada y si ésta re-
sulta insuficiente se puede pensar en invertir en un nuevo proyecto de prediccién en el que se
establezcan claramente los conductos por los que el nuevo procedimiento serd capaz de mejo-
rar las predicciones anteriores.

Con esta orientacion la predicciéon macroeconémica si que puede ser un input indispensable
en el andlisis de la coyuntura. De hecho, la prediccion econométrica especifica al &mbito de una
empresa constituye también un instrumento de gran utilidad en el proceso de toma de decisio-
nes, pues reduce costos innecesarios o aumenta directamente los beneficios.

2. Ladesagregacion en la prediccion econémica
2.1.  La desagregacion como fuente relevante de informacion

En el andlisis de la coyuntura hay tres grandes areas en las que las predicciones son especial-
mente demandadas: a) variables de la economia real, b) variables de los mercados de trabajo,
¢) precios. En todas ellas la informacién suele difundirse a través de indicadores econémicos

para el agregado correspondiente a la economia nacional en cuestiéon, como puede ser el indi-
ce de producciéon industrial, la tasa de paro o la tasa de inflacién. Ciertamente las predicciones
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que se demandan son sobre estos grandes agregados nacionales, pero variables agregadas
como las mencionadas plantean el problema de si, para fines de prediccion y diagnéstico, es
conveniente considerar la informacién (desagregada) de los distintos componentes que configu-
ran la variable global y en caso afirmativo cuéles son los limites en el andlisis desagregado.

La desagregacion es una forma de aumentar la informacién. Ahora bien, como se ha men-
cionado anteriormente lo importante es que el aumento de informacién sea relevante y, en efec-
to, la teoria econdmica sugiere que ése puede ser el caso con la desagregacion. Tal desagrega-
cion se puede realizar segun los tipos de mercados en las variables de precios, de acuerdo con
los sectores productivos en el caso de variables de actividad real y segun grupos de poblacion
en variables del mercado de trabajo.

En concreto, en los dos primeros casos la desagregacion resulta de interés porque los dife-
rentes mercados y los diversos sectores productivos se enfrentan con ofertas y demandas muy
distintas que generan comportamientos —tendencias, estacionalidad, oscilaciones ciclicas, vo-
latilidad, etc.— muy diferentes en precios y produccién. Especialmente importante es el hecho
de que se generen diferentes tendencias en los componentes de un indice global de precios, de
un indice de produccién industrial, del producto interior bruto, etc.

Igualmente, en el mercado de trabajo la oferta y la demanda tiene caracteristicas muy distin-
tas dependiendo de la edad, sexo y educacién de la mano de obra.

Los mercados son heterogéneos tanto por el lado de la demanda como por el de la oferta
Yy, en consecuencia, por la flexibilidad de adaptarse la segunda a la primera. Las demandas son
diferentes porque el cambio de preferencias de los consumidores afecta de forma distinta a los
diversos bienes y servicios. Asi, actualmente, por ejemplo, este cambio de preferencias afecta
més a los servicios turisticos que a los bienes alimenticios. Ademas el nivel y facilidad de infor-
macion sobre calidad y precio de los diferentes oferentes a los que pueden acceder los consu-
midores varian mucho entre mercados y ciertamente no son iguales en el mercado de prendas
de vestir que en el de servicios odontolégicos. En consecuencia, el nivel de demanda cautiva va-
ria enormemente de unos mercados a otros.

Al mismo tiempo la posibilidad de incorporar innovaciones tecnolégicas es muy distinta a
través de sectores productivos, como lo es también el acceso a la entrada de nuevas empre-
sas, el ciclo productivo y la facilidad de acumular existencias para atender picos estacionales
de demanda.

Por todo lo anterior, en los mercados de una misma economia nacional y, por tanto, sujetos
a una misma politica monetaria, los precios y la produccién muestran comportamientos diferen-
ciados incluso en su evolucién a medio plazo o tendencial. En tal caso realizar un anélisis de un
indice general de precios a través de una desagregacion del mismo por mercados o el anélisis
de la produccién global mediante una desagregacion por sectores puede aumentar mucho la in-
formacién relevante para formular predicciones sobre los agregados mencionados.

Para que desagregando se obtenga un aumento significativo de informacién relevante es ne-
cesario que la desagregacion se lleve a cabo con criterios econémicos. De acuerdo con la discu-
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sion precedente esto implica diferenciar componentes dentro del agregado, grupos de merca-
do, en el caso de los precios, o grupos de sectores, en el caso de la produccion, que tengan
caracteristicas bien distintas entre si, al tiempo que los mercados o sectores incluidos en cada
grupo sean suficientemente homogéneos. Frente a este criterio funcional expuesto para la de-
sagregacion podria contemplarse un criterio geogréfico. Dentro de una misma economia nacio-
nal la desagregacion geografica no recoge diferencias apreciables en precios (véanse graficos 1
y 2) por lo que resulta de escasa utilidad. Dentro de &reas econémicas como la Unién Moneta-
ria la desagregacion geogréfica si que refleja diferencias importantes entre los indices de precios
de los distintos paises como puede verse en el grafico 3.

No obstante, en Espasa et al. (2001) se da evidencia empirica de que para predecir el agre-
gado la desagregacion funcional es mucho més importante que la geogréfica. En realidad la de-
sagregacion geogréafica dentro de la Unidn Europea es (til si se combina con la referente a mer-
cados mencionados anteriormente, véase Espasa et al. (2001).

En general, la experiencia apunta a que la desagregacion geogréfica es de escaso interés a
escala nacional. Su interés aumenta desde el punto de vista del 4rea econdmica, pero en tal
caso lo que resulta realmente Gtil es la desagregacion combinando el criterio funcional con el
geogréfico. La cuestion radica en que el fundamento de la desagregacion es para obtener com-
ponentes en los que la configuracién dentro de cada componente sea relativamente homogé-
nea al tiempo que entre componentes se capte una diversidad realmente relevante. Por eso la
desagregacion funcional debe estructurarse con criterios econémicos, pero éstos se acomodan
mal en una pura desagregacion geografica basada en criterios politico-administrativos. Por ello,
la mera desagregacion geografica no genera componentes de contenido suficientemente homo-
géneos dentro de cada uno y suficientemente diversos entre ellos.

De hecho para lograr tales propiedades con la desagregacion funcional es importante proce-
der por primeros principios. Asi, la desagregacion que en los paises de la Unién Europea se hace
del IPC en términos de subindices correspondientes a categorias de gasto diferentes no se ade-
cua al principio establecido anteriormente de que los subindices de precios considerados deben
reflejar grupos de mercados con caracteristicas de oferta y demanda relativamente homogénea
dentro de cada grupo. En las doce categorias oficiales de gasto esto no ocurre, pues en muchas
de ellas se incluyen precios tanto de bienes como de servicios que claramente tienen condicio-
nes de mercado diferentes.

Por ello, en Espasa et al. (1987) ya se proponia desagregar el IPC en un indice de precios de
servicios y otro de bienes. Este Ultimo a su vez se descomponia en bienes energéticos, alimen-
tos no-elaborados y otros bienes. Con ello se diferencian precios procedentes de mercados con
propiedades distintas: servicios y bienes. Ademas, dentro de este Ultimo se desagrega en otros
tres componentes para captar hechos diferenciados como que, la oferta venga determinada por
un cartel internacional y que esté sometida a impuestos indirectos especiales, o que la produc-
cion esté afectada por importantes ciclos estacionales con posibilidades limitadas, por factores
reales y administrativos, de importaciones de choque.

47



5 5
4,95+ T495
4,9 4 L 4,9
4,85 - 4,85
4,8 1 r4,8
4,75 1 4,75
4,7 r4.7
4,65 - - 4.65
4,6 +—— ——————— —————— ———t———t—— +—-4,6

'\qcf’ o R o \qab g \Qq‘b '\QO\Q ’1900 %00"
—— — — log IPC Madrid log IPC Espafia log IPC Galicia
log IPC Catalufia log IPC Andalucia  — - - — - log IPC Canarias
GRAFICO 1a.  indices de precios al consumo en las comunidades auténomas (escala logaritmica).
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En variables de produccion la desagregacion por sectores productivos de acuerdo con las cla-
sificaciones estandar generan componentes menos informativos que la basada en una clasifica-
cion en funcién del destino de los bienes productivos. A saber: bienes de consumo —durade-
ros, alimenticios y otros bienes no-duraderos— de equipo e intermedios— energia y otros. Esta
Ultima clasificacion resulta més uatil pues incorpora el hecho de demandas diferenciadas.

Aplicando una desagregacion con los principios mencionados se encontrard que los datos
empiricos correspondientes a los distintos componentes tienen propiedades estadisticas de ten-
dencia, estacionalidad, oscilaciones ciclicas, volatilidad, etc. diferentes. En los gréficos 4 y 5 pue-
den verse las diferencias tendenciales y ciclicas, respectivamente, en los indices de produccién
industrial europeos.

Las tendencias en las variables econémicas estén estrechamente relacionadas con el concep-
to econométrico de cointegracion. Se mencioné al principio que las variables econémicas inte-
graban hacia el futuro las realizaciones pasadas, con ello tales variables a largo plazo tienden
hacia comportamientos no-nulos incluso al eliminar un posible factor constante. Cointegracion
entre un conjunto de variables implica que las correspondientes evoluciones de largo plazo no
son libres, sino que estan relacionadas o restringidas entre si. Asi, si analizamos los datos de
consumo privado y los correspondientes de renta observamos que las evoluciones a largo pla-
zo entre ambas variables no son independientes, sino que tal evolucién en el consumo viene de-
terminada por la renta. En tal caso diremos que existe una relacién de cointegracion.

Si se tienen n variables, el méximo nimero posible de restricciones en el largo plazo o rela-
ciones de cointegracién es (n—1). Cuando ese maximo se da podemos decir que las variables
estdn plenamente cointegradas, ya que en los n componentes sélo existe un Unico factor ten-
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GRAFICO 4. [ndices de produccion industrial europeos (escala logaritmica).
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GRAFICO 5. Indices de produccion industrial europeos (tasas de crecimiento anuales).

dencial comdn. En tal caso diremos que las tendencias de los componentes no estan diferen-
ciadas. En el ejemplo anterior de dos variables, consumo y renta, no hay dos tendencias dife-
renciadas. Al contrario existe un solo factor tendencial comin que determina la tendencia de la
renta y a través de ella la tendencia del consumo.

La cointegracién puede aplicarse a un conjunto de n variables componentes de una variable
econdmica agregada. Si existiese cointegraciéon plena entre los n componentes la desagregacion
por motivos tendenciales no serd, en general, de interés. Incluso desagregando se puede captar
peor el factor tendencial comin que es el factor dominante en las predicciones.

Sin embargo, la cointegracion plena no es un resultado general que se encuentre al analizar n
componentes —obtenidos por los principios discutidos anteriormente— de un agregado. El re-
sultado mas general es que solamente existen (n—r) relaciones de cointregracién, siendo run nu-
mero entero mayor que uno e igual o menor que n. En tal caso existen rfactores tendenciales ge-
nerando las tendencias de los n componentes. Esta diversidad tendencial no se capta analizando
el agregado tal cual; sin embargo, con la desagregacién —siempre realizada sobre la base de ra-
zones econdémicas— los componentes contienen informacién muy valiosa sobre la diversidad ten-
dencial presente en los datos. Estos son los casos en los que la desagregacion es importante.

Una consecuencia de que las componentes de un agregado tengan tendencias distintas no-
relacionadas entre si es que la tendencia del agregado serd relativamente compleja. En efecto,
existiendo r factores tendenciales, las innovaciones en el agregado tendrén efectos distintos a
largo plazo dependiendo del factor tendencial del que principalmente procedan. La complejidad
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tendencial mencionada se refiere a la estructura de su modelo, ya que las innovaciones fluctua-
rdn menos —tendran menor varianza— que las de ciertos componentes debido al efecto de la
agregacion. Es de esperar, por tanto, que el modelo para el agregado sea: 1) complejo con res-
tricciones importantes en su estructura, pero 2) con mayor proporcién sefial/ruido que muchos
de sus componentes. Lo primero complica la estimacién de un modelo para el agregado y lo se-
gundo la facilita.

La experiencia demuestra que se obtienen modelos univariantes muy simples para los agrega-
dos macroeconémicos, indicando que posiblemente no se estd captando con ellos la dificultad
estructural de la tendencia en el caso de que los componentes del agregado no estén plenamen-
te cointegrados. Por el contrario, analizando el agregado a través de sus n componentes se tie-
ne que modelos univariantes simples para los componentes pueden implicar un modelo univa-
riante complejo en el agregado y, por tanto, recoger una estructura tendencial complicada.

La ganancia en la desagregacion dependera de que: 1) se desagregue en una direccién tal
que genere aumentos importantes en la informacién sobre las restricciones y complejidad de la
tendencia del agregado a la vez que 2) las relaciones sefial/ruido de los componentes no se de-
terioran mucho permitiendo una buena estimacién de los modelos de los componentes. Como
ya se ha comentado, la teoria econémica es muy relevante para lo primero. En cuanto a lo se-
gundo, si es procedente, los métodos estadisticos de recogida de informacién y construccién de
las variables macroeconémicas podrian mejorarse para aumentar las relaciones sefial/ruido
de ciertos componentes. Asi pues, la desagregacion, realizada segln los principios establecidos
y comprobando que en dicha operacién las relaciones sefial/ruido de los componentes no se
deterioran en exceso, inducira, en general, a una ganancia en la prediccién del agregado.

2.2. Un ejemplo de desagregacion

En el anélisis de un indice de precios al consumo por mercados se observa que hay algunos
en los que los precios tienen claramente comportamientos tendenciales diferentes debido prin-
cipalmente a caracteristicas de la oferta —monopolistica, ciclos naturales de producciéon—y a
la aplicacion de impuestos especiales. Estos mercados suelen ser los de productos energéticos
y alimentos no-elaborados. Los correspondientes indices de precios no sélo tienen tendencias
diferenciadas del resto —véase grafico 6— sino que son mucho mas oscilantes.

Siguiendo el anélisis del IPC espaiol llevado a cabo por el Boletin de inflacién y andlisis ma-
croecondmico (BIAM) en los Ultimos ocho afios, se puede decir que en el caso del IPC espafiol
estos precios con tendencias distintas por motivo de oferta y con mayor errancia en su evolu-
cién son los correspondientes a productos energéticos (ENE), alimentos no-elaborados (ANE)
y los pertenecientes a un conjunto (XT) que incluye tabaco (TAB), aceites y grasas (AC) y servi-
cios de paquetes turisticos todo incluido (TUR). En el afio 2001 estos precios suman el 22 %
del IPC. Asi pues, una primera desagregacion de interés del IPC es en dos componentes que, si-
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Tabaco y servicios turisticos

IPSEBENE-XT, energia y ANE
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GRAFICO 6.  [ndices de precios al consumo en Espafia (escala logaritmica).

guiendo la publicaciéon mencionada, denominaremos residual (RES) y tendencial (IPSEBENE-
XT). El primero estd formado por los indices detallados anteriormente, ENE, ANE, TAB, AC,
TUR y el segundo por el resto, que supone el 78 % del IPC. Este indice (tendencial) esté for-
mado por precios de servicios y bienes elaborados no-energéticos con ciertas exclusiones (XT),
que en este caso son tabaco, aceites y grasas y paquetes turisticos, de ahi la terminologia IPSE-
BENE-XT con la que se designa tal indice. Obsérvese que en Espasa et al. (1987) se proponia
una descomposicion en la que el término residual venia formado exclusivamente por los precios
energéticos y de los alimentos no-elaborados y el tendencial por los precios de los servicios y
de los bienes elaborados no-energéticos (IPSEBENE) y a la inflacién procedente de este dltimo
indice se le denominaba subyacente, término que posteriormente ha sido de aceptacion gene-
ral en Espafia. Sin embargo, el IPSEBENE contiene elementos muy concretos como TAB, ACy
TUR que tienen caracteristicas muy distintas al resto de componentes de este indice, por lo que
conviene eliminarlos del mismo y pasarlos al indice residual, como se hace en el BIAM.

A la inflacién calculada con el IPSEBENE-XT se puede denominar tendencial, pues tiene una
evolucion menos errética que la inflacion global del IPC. A la inflacién en el indice RES se le pue-
de denominar residual. Esta descomposicion es Gtil para presentar los resultados y expectati-
vas de inflacién, pues los impactos o sorpresas en el IPSEBENE-XT tienen un claro efecto per-
sistente multiplicador, mientras que en el indice residual tal efecto es muchisimo menor. Pero
no es cierto que las predicciones del IPSEBENE-XT aproximen convenientemente la tendencia
de las predicciones del IPC, ya que los indices RES e IPSEBENE-XT no estén cointegrados. En
consecuencia, las predicciones del IPC se deben obtener agregando las correspondientes a
IPSEBENE-XT y a RES.
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Los componentes del IPSEBENE-XT, indices de precios de servicios (SERV), indice de precios
de alimentos elaborados excluidos tabaco, aceites y grasas (AE-X)? y resto de bienes (manufac-
turas) en dicho indice (MAN) tienen tendencias distintas, pues claramente las ofertas y deman-
das en los correspondientes mercados tienen factores determinantes diferentes que afectan a
la tendencia de los precios. Asi pues, conviene desagregar el IPSEBENE-XT en los tres compo-
nentes mencionados porque, ademas en todos ellos la relacion sefial/ruido es alta. Asi mismo,
los componentes del indice RES especificados anteriormente tienen también una tendencia muy
diferente y conviene desagregar el indice RES de acuerdo con tal especificacion. En Lorenzo
(1998) se demuestran las ganancias importantes en la prediccion del IPC aplicando la desagre-
gacion propuesta.

El tipo de desagregacion propuesta para el IPC espafol es de validez internacional al menos
para economias desarrolladas. Las particularidades nacionales estan en el conjunto de precios
XT que se excluye del IPSEBENE y se incluye en el indice residual. Obsérvese que algunos pai-
ses como EEUU calculan una medida de inflacion subyacente que excluye los precios energéti-
cos y todos los precios alimenticios. Esto no parece conveniente pues la errancia de los precios
de los alimentos elaborados tiene una varianza mas proxima a la de los precios de las manufac-
turas que a la de los precios de los alimentos no-elaborados.

En el gréfico 7 se da una descomposiciéon del IPC armonizado de la zona euro, sin conside-
rar ningun tipo de precios en el conjunto XT. Las diferentes tendencias de los cinco componen-
tes y la mayor errancia de los indices ANE y ENE son apreciables a simple vista.
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GRrAFICO 7. Indices de precios armonizados para la zona euro (escala logaritmica).

2. Injustificadamente se ha tenido la costumbre en las clasificaciones oficiales espafiolas —incluidos los indices
de bolsa— de considerar al tabaco dentro del grupo de alimentos.
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2.3. Desagregacion, comportamientos no-lineales e indicadores especificos

Con la desagregacion no sélo se puede incrementar de forma notoria la informacién sobre
la complejidad de la tendencia del agregado, sino también la de todas sus facetas como la
de la estacionalidad, la de las oscilaciones ciclicas, la de la evaluacién de las perturbaciones a
corto plazo, etc. Asi, incluso en el caso que los n componentes de un agregado tuviesen un Uni-
co factor tendencial, la desagregacion podria ser conveniente por ganancias informativas impor-
tantes en los otros componentes.

En las oscilaciones ciclicas y en la evolucién de las perturbaciones de corto es frecuente en-
contrar que estructuras lineales para modelizar su comportamiento no son adecuadas y son ne-
cesarios esquemas no-lineales.

Caracteristicas no-lineales muy marcadas en algunos componentes aparecen mitigadas en el
agregado, de forma que en los datos agregados los aspectos no-lineales pueden ser mas difici-
les de detectar y estimar. Pero esta dificultad en captar la no-linealidad no quiere decir que no
esté en el agregado y que no sea especialmente importante en determinados momentos del
tiempo. En tales casos la desagregacion puede ser una via para captar mas facilmente las no-li-
nealidades existentes en los datos y estimarlas.

La evidencia de caracteristicas no-lineales en agregados macroeconémicos se encuentran en
la necesidad de aplicar anélisis de intervencién en los modelos ARIMA para que éstos sean acep-
tables para los datos. Es decir, aplicando modelos ARIMA se obtienen muy frecuentemente re-
siduos atipicos. Estos pueden corresponder a: 1) observaciones realmente aberrantes, por
ejemplo por problemas en la medicién, o 2) a observaciones que se explican muy mal median-
te modelos lineales. Estas ultimas observaciones atipicas pasan a ser muy importantes, pues tie-
nen un especial contenido informativo sobre la no-linealidad del sistema. En inglés se diria que
estas observaciones son «Very important data points» y podemos denominarlas VIP.

Obsérvese que el andlisis de intervencidn lo que hace es eliminar la influencia —el conteni-
do informativo no-lineal— de las observaciones VIP introduciendo en el modelo variables arti-
ficiales que replican el comportamiento no-lineal. Lo que se estéd haciendo con este modo de
proceder es matar al mensajero. Un procedimiento mas aconsejable consiste en analizar el tipo
de estructura no-lineal que los datos requieren. Solamente, si tras un estudio meticuloso el ana-
lista se ve incapaz de formular modelos no-lineales susceptibles de explicar tanto los datos de
la muestra empleada para su estimacién, como datos postmuestrales, deberd reconocer su ig-
norancia y recurrir al anélisis de intervencion.

La funcién de respuesta a un impulso, es decir la forma en que los impactos aleatorios (in-
novaciones) que afectan al sistema en cada momento se transmiten hacia el futuro, es constan-
te para un impacto (unitario) en modelos lineales. Pero ésto es poco realista. Los modelos no-
lineales permiten que tales funciones de respuesta dependan de las condiciones iniciales del
sistema y del signo y de la magnitud del impacto.

Asi pues, desagregando se puede detectar si algin componente requiere una estructura no-
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lineal y en tal caso modelizarla adecuadamente. Con ello se estara diferenciando las distintas in-
novaciones que llegan al sistema a través de cada componente y dando a cada una de ellas el
efecto futuro, a corto y largo plazo, que le corresponde en este momento dado su signo y mag-
nitud. En un contexto no-lineal la desagregacién cobra mayor importancia, pues discrimina en-
tre las innovaciones que corresponden a componentes en los que se transmiten linealmente y
en los que no se comportan asi.

Obsérvese que al ser la no-linealidad més fécil de detectar en los componentes que en el
agregado, la modelizacion econométrica se complica con la desagregacion y es necesario que
el analista realice una modelizaciéon adecuada para que la desagregacion sea Util.

Con la desagregacion se tiene que cada componente puede venir afectado por un indicador
adelantado especifico. Asi, por ejemplo desagregando la inversidn en construccién en la corres-
pondiente a: a) edificacion residencial, b) edificacién no-residencial y ) obra civil, se tiene que
se puede utilizar como indicadores adelantados en cada caso, el nimero de viviendas iniciadas,
el indice de produccién industrial y el volumen de licitaciones de obra publica, respectivamente.

Si se desagrega el IPC se obtiene una gran ventaja en el uso de indicadores adelantados. En
efecto, los precios de produccion y los precios de importaciéon son indicadores de los precios al
consumo. Sin embargo, un modelo sobre el IPC agregado correspondiente a bienes utilizando
como variables explicativas un indice agregado de precios de produccién tiene un comporta-
miento insatisfactorio incluso inestable, ya que los precios al consumo se agregan segun una
cesta de consumo y los de produccidn segin una estructura productiva. Sin embargo, desagre-
gando se da al modelo de cada componente de precios al consumo el correspondiente precio
de produccién.

2.4. Desagregacion y diagndstico

Al principio del trabajo se comentaba el interés de los modelos causales para la coyuntura
econoémica, ya que no sélo proporcionaban predicciones, sino que sefialaban los factores deter-
minantes de las predicciones con lo que se podian formular medidas de politica econdmica més
precisas.

Con los modelos de raices unitarias e indicadores adelantados se pueden obtener prediccio-
nes muy ajustadas, pero sin sefalar los factores causales de los mismos. Sin embargo, desagre-
gando, no solo se obtienen predicciones ajustadas para el agregado, sino que se sefala la con-
tribucién de los diferentes componentes en la prediccion agregada. Asi, sin realizar andlisis
causal se aporta informacién sobre las perspectivas futuras en los diferentes mercados o secto-
res, con lo que se detecta cuéles de ellos pueden tener una situacion futura mas problemaética,
cdmo es la situacion relativa entre mercados, si existe excesiva heterogeneidad, si se tiende a la
convergencia, etc. Todo ello son aspectos importantes para perfilar medidas de politica eco-
némica.
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La disponibilidad de predicciones sobre los distintos mercados o sectores resulta muy Gtil para
postular factores causales que pueden estar teniendo una relevancia especial en la prediccion del
agregado. Por ejemplo, supongamos que las predicciones de inflacion agregada en el momento
actual han empeorado —en el sentido de que se alejan mas de un cierto objetivo de inflacion—
respecto al mes anterior. Si en tal caso se dispone de predicciones detalladas de la tasa de infla-
cion en los diferentes mercados se podra ver si tal empeoramiento corresponde a una situacion
meramente localizada en algunos mercados. En general, los factores causales del empeoramien-
to en las expectativas globales de inflacion seran diferentes en una y otra situacién y, en conse-
cuencia, también lo serdn las posibles medidas para luchar contra tal empeoramiento.

Las predicciones de inflacién detalladas por mercados permiten dar diagnésticos verdadera-
mente Utiles. Asi, en noviembre de 2001, la tasa anual de inflacién en la zona euro fue de
2,1 % y las predicciones —de acuerdo con el Boletin de inflacion y anélisis macroeconémico—
para las tasas anuales medias de 2001 y 2002, de 2,6 % y 1,7 %, respectivamente. Un anali-
sis por mercados mostraba que las predicciones de las correspondientes tasas de inflacion sub-
yacente eran de 2,1 % y 2,2 %, mientras que las de la inflacién residual eran de 4,8 % y de un
valor negativo de 1,2 %. La desagregacién muestra que el previsible cumplimiento del objetivo
de inflacién en 2002 no se corresponde a una situacién econdmica en que la mayoria de los
precios estuviese por debajo del 2 %, sino al hecho de que mercados especificos muy volétiles
reducen su tasa de inflacion. Asi, en el mercado de alimentos no-elaborados, la tasa de inflacion
anual media pasa de un 7,1 % en 2001 a un 1,7 % en 2002 y en el mercado de productos
energéticos esa reduccion consiste en pasar del 2,8 % a un valor negativo de 3,6 %. Es decir
que la prediccién del cumplimiento del objetivo en 2002 no se deba a los mercados con evolu-
ciones mas firmes de los precios y que suponen el 82,5 % del total. De hecho, la inflacién en
tales mercados —inflacién subyacente— ha ido creciendo desde el 1,1 % en febrero 2000 al
2,4 % en noviembre del 2001 vy las perspectivas son que se estabilice en 2,2 % en bienio
2002-2003. Esta puede ser una de las razones por las que el BCE, comprometido —quizés in-
necesariamente— a lograr tasas estables inferiores al 2 %, se ha mostrado reticente a bajar con
mayor firmeza su tipo de interés de referencia. De hecho, la tasa de inflacién anual media en
2003 se prevé en el 2,1 %, pues en dicho afio se espera que tanto los precios de los bienes
energéticos como los de los alimentos no-elaborados crezcan sobre el 1,6 %.

Si con informacién a noviembre de 20071, se comparan las expectativas de inflacién global
de la zona euro y en EEUU para 2002 éstas resultan ser muy similares, 1,7 %y 1,9 %, respec-
tivamente. Esto no resulta suficientemente informativo. Asi, un anélisis mas detallado indica que
la inflacién residual serd muy similar entre ambos paises y las discrepancias, que se compensa-
ran en gran parte unas con otras, se dan en los servicios con tasas de 2,7 % y 3,8 %, respecti-
vamente, y en las manufacturas con tasas de 1,8 % y 0,6 %. Estas Ultimas tasas indican que,
independientemente de una posible ligera apreciacion del euro, la economia de la zona euro va
a ser menos competitiva que la americana en el sector manufacturero, que es el més abierto al
comercio internacional.
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