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1. Una introducció a l’elaboració  
de pronòstics

1.1 Per què cal fer pronòstics?

Com podem predir el futur des de la Ciència 
Econòmica? Com podem mesurar la incertesa que 
envolta el futur de l’activitat econòmica? Com po·
dem determinar si estem mesurant adequadament 
la nostra ignorància sobre el futur?

Si volem elaborar plans i contribuir al disseny i 
la implementació de polítiques econòmiques, ne·
cessitem predir i valorar l’activitat econòmica del 
futur. Cada dia, els bancs centrals, les universitats, 
els investigadors, els consumidors, les empreses i 
els agents professionals elaboren pronòstics, els 
estudien i els valoren. Els bancs centrals basen 
les seves decisions sobre la política monetària en 
l’anàlisi de les trajectòries més probables que po·
den seguir les variables macroeconòmiques clau, 
com la inflació, la producció o els tipus de canvi, 
entre d’altres. Les institucions de recerca com el 
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Fons Monetari Internacional o el Banc Mundial fan 
recomanacions basant·se tant en els valors actuals 
com en els pronòstics sobre els valors futurs de les 
principals variables macroeconòmiques. Els con·
sumidors planifiquen les seves decisions d’estalvi i 
despesa basant·se en els seus pronòstics sobre el 
tipus d’interès i la seva renda futura. Les empreses 
trien preus i estratègies comercials a partir de les 
seves previsions de vendes, i n’ajusten l’estoc en 
funció dels costos futurs de les matèries primeres. 
Les empreses financeres realitzen intercanvis ba·
sant·se en les seves previsions sobre el valor dels 
actius. Els exportadors i els importadors escullen 
les seves compres/vendes basant·se tant en el ti·
pus de canvi actual com en el tipus de canvi que 
esperen en el futur. Diversos bancs centrals (com 
el Banc Central Europeu, la Reserva Federal de St. 
Louis, i de Filadèlfia o el Fons Monetari Interna·
cional) mantenen bases de dades amb enquestes 
fetes a analistes professionals amb les quals refi·
nen els seus propis pronòstics sobre les variables 
macroeconòmiques.

Ara bé, fer pronòstics sobre el futur no és fàcil. 
L’objectiu d’aquest opuscle és ressenyar el paper 
de les previsions probabilístiques posant èmfasi 
sobre com poden ajudar als economistes i legis·
ladors. En primer lloc, revisarem els conceptes 
bàsics de l’elaboració de pronòstics. També dis·
cutirem de quina manera s’han fet tradicionalment 
i com es poden avaluar. A continuació discutirem 
les diferències entre la previsió probabilística i els 
pronòstics de mitjana tradicionals. Finalment, veu·
rem com podem fer una previsió probabilística i 
com la podem avaluar. Paral·lelament, presenta·
rem un exemple pràctic en el qual pronosticarem 
el producte interior brut (PIB) real dels EUA per 
tal d’il·lustrar la metodologia i podrem extreure 
conclusions sobre la nostra capacitat de predir el 
creixement del producte.

Per simplificar·ne l’exposició, basarem l’exem·
ple empíric en un model autoregressiu en forma 
reduïda. De tota manera, també es poden obtenir 
previsions probabilístiques sense tenir un model 
(per exemple, amb enquestes de pronòstics, en les 
que els individus proporcionen les seves previsi·
ons probabilístiques a partir dels seus propis ra·
onaments; la Reserva Federal de Filadèlfia és una 
de les institucions que realitza aquest tipus d’en·
questes) o a partir d’un model estructural (com 
els models d’equilibri general, dinàmic i estocàs·
tic [DSGE, en anglès]; per exemple, vegeu Rossi i 
Sekhposyan, 2014b). És important remarcar que 
els mètodes que veurem en aquest opuscle es po·
den utilitzar tant si les previsions probabilístiques 
provenen d’un model en forma reduïda com si 
s’han obtingut a partir d’un model estructural o 
d’una enquesta.

1.2 El càlcul tradicional dels pronòstics:  
un exemple

Considerem el cas d’un banc central que vol 
pronosticar el creixement futur del PIB real. Dis·
posar de pronòstics fiables és fonamental per sa·
ber cap a on es dirigeix l’economia, per conèi·
xer·ne les implicacions sobre la inflació i, per tant, 
per la presa de decisions sobre política monetària 
per part del banc central.

Els pronòstics basats en models són aquells 
que s’obtenen a partir d’un model econòmic de 
referència. Per exemple, el personal del banc cen·
tral recull periòdicament informació sobre diver·
ses variables macroeconòmiques, o predictors, 
que històricament s’han considerat relacionades 
amb el creixement futur de l’economia. En l’ar·
got professional, aquestes variables s’anomenen 
indicadors avançats. A continuació, es mesura de 
la manera més acurada possible la relació entre 
els indicadors avançats i el creixement de l’eco·
nomia mitjançant l’estimació d’un model estructu·
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haurà d’estimar a partir de les observacions actu·
als i passades del creixement del producte.

Definim els valors estimats de α i β a la data t 
com a a

t
 i b

t
, respectivament. Suposem que aquests 

valors els hem obtingut fent servir totes les dades 
disponibles en el moment de fer la predicció, és 
a dir, fent servir observacions des de la data 1 
fins a la data t. Amb aquest supòsit, a mesura que 
passi el temps reestimarem els paràmetres de ma·
nera recursiva. El pronòstic sobre y

t+1
 que farem 

basant·nos en la informació disponible a la data t 
serà, senzillament, f 

t+1|t
 = a

t
 + b

t
 y

t
. D’aquesta ma·

nera, anirem generant nous pronòstics a mesura 
que passi el temps, per t=R,…,T.

El Gràfic 1(a) il·lustra com s’obtenen els pro·
nòstics a la pràctica en un exercici de pseudo·
predicció fora de la mostra. Aquest exercici ens 
permet obtenir una base de dades amb pronòstics 
sobre valors futurs que podrem avaluar quan els 
comparem amb la realització real de la variable. 
Suposem que l’investigador comença a fer pronòs·
tics a la data R i que disposa d’una mostra amb 
T+1 observacions1. L’investigador divideix la seva 
mostra en dues parts: la primera, que conté les ob·
servacions des de la data 1 fins a la data R (R<T+1), 
es fa servir com la primera mostra per l’estimació; 
la segona, que conté les P observacions restants 
des de R+1 fins a T+1, es fa servir per obtenir i 
avaluar els pronòstics. És a dir, amb aquest exercici 
representem una situació en la qual l’investigador 
comença a fer pronòstics a la data R i repliquem 
el que l’investigador fa a temps real a mesura que 
obté noves dades. A la data R, l’investigador es·
tima el model fent servir les observacions d’1 a 
R, i el seu pronòstic per R+1 és f

R+1|R
 = a

R
 + b

R
 y

R
. 

Al cap d’un període, a la data R+1, l’investigador 
actualitzarà la seva base de dades i, per tant, rees·
timarà els paràmetres fent servir observacions des 
del període 1 fins al període R+1, amb els quals 
elaborarà un nou pronòstic sobre el creixement 

ral o d’un model estadístic. Finalment, l’estimació 
d’aquest model serveix per obtenir un pronòstic 
sobre el creixement futur de l’economia.

Els pronòstics es poden presentar de diverses 
maneres. Per exemple, poden ser “pronòstics pun·
tuals”, és a dir, pronòstics sobre el valor esperat de 
la variable d’interès (o variable objectiu) en el fu·
tur, com els que considerarem en aquesta secció; 
o poden ser pronòstics sobre tots els valors que 
pot prendre la variable objectiu amb una mesura 
sobre la probabilitat de cadascun, és a dir, “previ·
sions probabilístiques”. Els pronòstics puntuals i 
les previsions probabilístiques estan relacionades: 
en concret, el pronòstic puntual és la mitjana de la 
previsió probabilística; en termes més generals, les 
previsions probabilístiques ens proporcionen in·
formació sobre tots els quantils del pronòstic. Per 
exemple, les previsions probabilístiques es poden 
emprar per calcular els intervals de confiança del 
pronòstic, és a dir, l’interval que hauria de conte·
nir (amb una probabilitat donada) el valor futur 
de la variable. 

A continuació, i per tal de definir diversos ter·
mes, repassarem com s’obtenen i avaluen els pro·
nòstics puntuals a la pràctica. A la següent secció 
veurem com podem obtenir i avaluar previsions 
probabilístiques.

Pel nostre exemple farem servir un model esta·
dístic clàssic: el model autoregressiu (AR). Definim 
el creixement del producte al període “i” com a y

i
. 

El model AR ve donat per:

(AR)            y
i
= α + β y

i-1
 + е

i
 ,  i=1,2,…,t

on е
i
 és el terme d’error que mesura la discre·

pància entre el model i les dades reals. Tot i que 
podem observar el creixement del producte, els 
paràmetres de la relació (α i β) ens són desco·
neguts: en un punt del temps t, l’investigador els 
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amb els quals farà un pronòstic per a T+1. Els 
pronòstics basats en aquest procediment s’ano·
menen “pronòstics mòbils” (per exemple, vegeu 
West, 1996).

El Gràfic 1 reflecteix les diferències entre els 
pronòstics recursius i mòbils. El Gràfic 1(a) mos·
tra l’esquema d’estimació recursiva, mentre que el 
Gràfic 1(b) mostra l’esquema d’estimació mòbil. 

Podríem treballar amb models més complicats 
que l’AR, o podríem emprar models estructurals 
com els DSGE, però en qualsevol cas la cons·
trucció dels pronòstics seria anàloga. Per exem·
ple, podríem complementar el nostre model amb 
variables econòmiques addicionals de la següent 
manera:

y
i
 = α + βy

i-1
 + ζ S

i-1
+ e

i
 , i=1,2,…,t

on S
i-1

 representa el valor d’una variable econòmi·
ca addicional a la data (i-1). 

de l’economia per a R+2. L’investigador seguirà 
aquest procés fins a arribar a la data T. En aquest 
punt, reestimarà els paràmetres emprant la base 
de dades que conté observacions des d’1 fins a T, 
amb els quals farà un pronòstic per a T+1. Aquest 
procés d’estimació, que consisteix a reestimar els 
paràmetres de manera recursiva a mesura que es 
disposa de noves dades, s’anomena “recursiu”.

Sovint, tanmateix, els paràmetres vertaders 
canvien amb el pas del temps. Per aquest motiu, 
l’investigador pot creure convenient assignar una 
ponderació major a les dades més recents. Una 
manera senzilla de fer·ho és emprar únicament les 
R observacions més recents en el procés d’estima·
ció. En aquest cas, quan ens trobem a la data R el 
procés és idèntic a l’anterior. Ara bé, a la data R+1 
l’investigador estimarà els paràmetres fent servir 
dades pels períodes 2 a R+1, amb els quals es farà 
un pronòstic pel període R+2. D’aquesta manera, 
en arribar a la data T, l’investigador reestimarà els 
paràmetres emprant dades des de T-R+1 fins a T, 

Gràfic 1(b). Esquema d’estimació mòbil

(y1,x0)

(y2,x1)

(yT-R+1,xT-R) (yT-1,xT-2) (yT,xT-1)
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Gràfic 1(a). Esquema d’estimació recursiva
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També podríem elaborar pronòstics per horit·
zons temporals més llunyans. Emprant un model 
AR senzill, l’investigador estimaria la següent re·
gressió:

y
i
 = α + β y

i-h
 + e

i
  , i=1,2,…,t

on definim els valors estimats per α i β al període t 
com a a

t
 i b

t
, respectivament. En aquest cas, tenim 

t=R, R+1,…,T+h. El pronòstic per y
t+h

 a partir de 
la informació disponible a la data t serà, senzilla·
ment, f 

t+h|t
 = a

t
+b

t
 y

t
.2

1.3 L’avaluació tradicional dels pronòstics

En termes generals, hi ha dues maneres d’avaluar 
els pronòstics. La primera manera és “absoluta”: aga·
fem els pronòstics d’un model i comprovem si satis·
fan un seguit de propietats “desitjables”. Per exemple, 
és desitjable que els pronòstics no estiguin esbiaixats, 
és a dir, que de mitjana els pronòstics s’acostin als va·
lors reals que pren la variable d’interès. Típicament, 
per veure si aquesta propietat es satisfà comprova·
rem si la mitjana dels errors del pronòstic és igual a 
zero. En aquest cas, tot i que de vegades pronosti·
quem un valor superior o inferior al real, la mitjana 
del nostre pronòstic és bona perquè els errors a l’alça 
es cancel·len amb els errors a la baixa. 

Definim l’error del pronòstic un període enllà 
com a e

t+1|t
 =y

t+1
- f

t+1|t
. La manera típica de compro·

var que el pronòstic no estigui esbiaixat és estimar 
l’error del pronòstic com a funció d’una constant. 
És a dir, l’investigador estima la següent regressió:

e
t+1|t

=θ
1
+u

t+1,t

on u
t+1,t

 és el terme d’error de la regressió. A con·
tinuació, es contrasta si θ

1
 és significativament di·

ferent de zero. Si el test rebutja que θ
1
 sigui igual a 

zero, aleshores el pronòstic està esbiaixat.

Una altra propietat desitjable és que l’error del 
pronòstic no pugui ésser predit a partir d’informa·
ció de la qual disposàvem en el moment de fer la 
predicció. De fet, si ens trobéssim en aquest cas, 
l’investigador hauria hagut d’incloure la informa·
ció addicional al model per tal de perfeccionar el 
pronòstic. El test que s’encarrega de comprovar·ho 
s’anomena “test sobre la racionalitat del pronòs·
tic”. Aquest test es realitza de la següent manera: 
suposem que z

t
 és una variable que hem omès 

al model “AR”, però sospitem que podria haver 
contribuït a millorar el pronòstic. En aquest cas, 
l’investigador ha d’estimar la següent regressió:

e
t+1|t

=θ
1
+ θ

2
 z

t
 +u

t+1,t

on u
t+1,t

 és el terme d’error de la regressió. Un cop 
s’han estimat els paràmetres, cal contrastar el grau 
de significança de θ

1
 i θ

2
 per tal de saber si de mit·

jana l’error de pronòstic és igual a zero i, alhora, 
no està correlacionat amb el predictor addicional. 
Si el test no rebutja que θ

1
 i θ

2
 siguin igual a zero, 

aleshores diem que el pronòstic és racional3.

Cal adonar·se que l’error vertader del pronòstic 
no el podem observar, només podem estimar·lo. 
La literatura ha mostrat que els investigadors han 
de tenir aquesta observació en compte. En con·
cret, cal corregir l’estimació dels errors estàndard 
de manera que incorporin l’error que s’arrossega 
de l’estimació dels paràmetres. West i McCracken 
(1998) descriuen detalladament com fer aquesta 
correcció.

La segona manera d’avaluar els pronòstics con·
sisteix a comparar diversos models de predicció. 
Aquest mètode avalua la capacitat de predicció 
“relativa” dels models. En aquest cas, l’investigador 
treballa amb dos o més models, no només amb 
un. L’objectiu d’aquest mètode és avaluar la sem·
blança de la capacitat predictiva dels models, que 
es calcula a partir d’una funció de pèrdues que és 
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escollida per l’investigador. La funció de pèrdues 
que s’empra sovint a la literatura és la mitjana del 
quadrat de l’error de pronòstic (MQEP), amb la 
qual l’investigador compara els models en base a 
la mitjana relativa dels errors (elevats al quadrat). 

La MQEP d’un model és defineix de la següent 
manera:

MQEP=P -1 ∑ e 2
t+1|t

on el sumatori (∑) va de t=R a T. Per tant, l’inves·
tigador calcula la diferència entre les MQEPs dels 
dos models. Si la discrepància no és diferent de 
zero, cal concloure que la capacitat predictiva dels 
models és semblant.

Per avaluar si la capacitat predictiva de dos 
models és semblant, l’investigador contrasta si 
la diferència de MQEPs és zero (en valor espe·
rat) mitjançant un contrast de t. Aquest test sovint 
s’anomena el test de Diebold i Mariano (1995) i 
West (1996). De nou, cal tenir en compte la incer·
tesa que arrosseguem de l’estimació dels paràme·
tres, tal com descriu West (1996). Vegeu Diebold 
(2014) per una descripció recent de l’ús d’aquests 
tests.

Si s’empra aquest mètode, cal tenir en comp·
te que la comparació de models a partir de les 
seves MQEPs relatives pot ser problemàtica si un 
dels models és un cas particular de l’altre4. Clark i 
McCracken (2001), entre d’altres, descriuen mèto·
des alternatius per comparar la capacitat predicti·
va dels models en aquests casos.

2. Previsions probabilístiques

2.1 Què són les previsions probabilístiques?

Fa relativament poc temps que els bancs cen·
trals i altres institucions s’han adonat de la im·
portància de calcular i transmetre la incertesa que 
envolta les seves previsions econòmiques. De fet, 
la nostra definició prèvia de pronòstic (pronòstic 
puntual) mesura la tendència mitjana de la varia·
ble objectiu y, o el millor pronòstic possible. Ara 
bé, aquest pronòstic és una estimació i, per tant, 
és incert. És important quantificar aquest grau 
d’incertesa per tal de transmetre el “grau de con·
fiança” que l’investigador té en la precisió del seu 
pronòstic. 

Les previsions probabilístiques són un mèto·
de per transmetre el grau d’incertesa que hi ha 
al voltant dels pronòstics puntuals. Les previsions 
probabilístiques resumeixen la informació sobre 
la distribució estimada del pronòstic. Per exem·
ple, en el model AR més senzill que hem vist 
abans, l’investigador estableix un seguit de supò·
sits sobre el terme d’error, е

i
, i a partir d’aquests 

supòsits pot derivar una previsió probabilística. 
Sovint, suposem que el terme d’error segueix una 
distribució normal. Aleshores, si el pronòstic no 
està esbiaixat, el valor esperat del terme d’error 
serà igual a zero. Per obtenir una aproximació a 
la variància vertadera (i desconeguda) del terme 
d’error, l’investigador pot fer servir la variància 
estimada dels residus de la regressió, que s’obte·
nen com a y

i
-a

t
- b

t
 y

i-1
, per i=1,2,…,t. Amb aquesta 

informació, pot obtenir la previsió probabilística 
de la següent manera. Subjecte a la informació dis·
ponible a la data t, el pronòstic f

t+1|t
 segueix una 

distribució normal amb valor esperat a
t
 + b

t
 y

t
. La 

seva variància s’aproxima a la variància dels resi·
dus de la regressió. 
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Per tal de visualitzar i clarificar el concepte de 
previsió probabilística, el Gràfic 2(a) presenta una 
previsió probabilística pel tercer trimestre del 2004 
feta durant l’anterior trimestre amb el model auto·
regressiu de l’equació (AR). L’eix OX descriu els 
valors que pot prendre el creixement del PIB real 
el proper trimestre5 i l’eix OY descriu la probabili·
tat que cada valor corresponent s’acabi realitzant. 
Segons el model, la mitjana de la taxa de crei·
xement del PIB real pel tercer trimestre de 2004 
hauria hagut d’ésser del 3,05%, tal com mostra la 
línia discontínua. La previsió probabilística està 
centrada en aquest valor i segueix una distribució 
normal. La línia contínua ens indica que la taxa de 
creixement del PIB real que es va observar a la re·
alitat va ser del 2,92%. Noteu que el valor observat 
és molt proper al pronòstic que hem fet.

El Gràfic 2(b) mostra la previsió probabilística 
pel segon trimestre de 2008 feta el trimestre ante·
rior a partir del mateix model6. Segons el model, 
la mitjana de la taxa de creixement del PIB real 
hauria hagut d’ésser del 2,64%. De nou, la pre·

visió probabilística està centrada en aquest valor 
i segueix una distribució normal. Observeu que 
la incertesa al voltant de la mitjana és molt gran. 
El valor que es va observar a la realitat va ser del 
·0,72%, tal com indica la línia vertical contínua. 
Sens dubte, l’escenari observat s’havia considerat, 
ex ante, un escenari molt poc probable. De fet, 
podem calcular la probabilitat ex ante d’observar 
una taxa de creixement menor o igual a ·0,72% a 
partir de la previsió probabilística, la qual cosa ens 
dóna una probabilitat del 4%. 

 Tot i que és freqüent derivar la previsió pro·
babilística a partir dels supòsits sobre la distribu·
ció del terme d’error, aquesta no és l’única manera 
de fer·ho. Una altra manera d’obtenir previsions 
probabilístiques és a partir d’enquestes sobre pro·
nòstics. En aquest cas, les respostes a l’enques·
ta ens donaran de manera directa la distribució 
probabilística del pronòstic. Els quantils d’aquesta 
distribució provenen de preguntar directament als 
enquestats quina és la probabilitat que ells assig·
nen a cada possible conjunt de valors per la vari·

Gràfic 2(a). Previsió probabilística del creixement 
anualitzat del PIB real dels EUA un trimestre enllà, 
elaborada el 2004Q2 (sota el supòsit de normalitat)
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Gràfic 2(b). Previsió probabilística del creixement 
anualitzat del PIB real dels EUA un trimestre enllà, 
elaborada el 2008Q1 (sota el supòsit de normalitat)
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able objectiu. Per exemple, l’enquesta pot pregun·
tar quina és la probabilitat que la inflació estigui 
entre el 0% i l’1% d’aquí a un any; o quina és la 
probabilitat que estigui entre l’1% i el 2%, etcètera. 
Normalment, aquestes enquestes contenen la pre·
visió probabilística de cada enquestat i/o la distri·
bució mitjana entre tots els enquestats.

El Gràfic 2(c) mostra les previsions probabi·
lístiques de l’Enquesta d’Analistes  Professionals 
(EAP)7 fetes el 2008Q1 de cara al 2009. Les da·
des provenen de la Reserva Federal de Filadèlfia. 
Aquest gràfic no es pot comparar directament amb 
els gràfics 2(a·b) perquè aquesta base de dades 
recull previsions de cara a l’any següent (2009)8. 
En qualsevol cas, el nostre objectiu no és com·
parar les diverses distribucions sinó senzillament 
il·lustrar com es poden construir a partir de me·
todologies diferents. El Gràfic 2(c) mostra que la 
previsió probabilística de l’EAP assigna una proba·
bilitat elevada (40%) a una taxa de creixement al 
voltant del 2%. De nou, el valor que es va observar 

a la realitat va ser molt diferent, en concret un ·2%, 
i l’escenari que es va produir era considerat, ex 
ante, com a molt improbable pels analistes, donat 
que li assignaven una probabilitat de l’1%.

2.2 L’ús actual de les previsions 
probabilístiques a la Ciència Econòmica  
i l’elaboració de pronòstics i polítiques 

L’anàlisi i l’avaluació dels riscs macroeconòmics 
ens proporcionen una aplicació natural per les 
previsions probabilístiques. Per exemple, abans de 
cada reunió del Comitè Federal del Mercat Obert, 
la Reserva Federal de Nova York complementa la 
seva predicció sobre la trajectòria de les principals 
variables macroeconòmiques (l’anomenat “pro·
nòstic modal”) amb una avaluació dels riscs que 
l’envolten (Alessi [et al.], 2014). L’avaluació de la 
incertesa es basa en les probabilitats dels escena·
ris més prominents i es comprova fins a quin punt 
les prediccions depenen dels supòsits subjacents 
al pronòstic modal.

També podem crear una distribució de pronòs·
tics mitjançant la simulació del comportament de 
l’economia en diversos escenaris alternatius. Un 
cop tinguem aquesta distribució, podrem avaluar 
la precisió dels pronòstics modals i esbrinar si el 
risc de sobreestimar l’activitat econòmica és supe·
rior o inferior al risc de subestimar·la.

Normalment, als bancs centrals les previsions 
probabilístiques es basen en la projecció d’un de·
terminat escenari amb un determinat comporta·
ment de les variables clau, entre les quals hi ha el 
tipus d’interès que fixa el propi banc central. La 
idea és analitzar com canvien les previsions quan 
canvia l’escenari projectat per l’instrument de polí·
tica monetària, és a dir, pel tipus d’interès. Per ava·
luar les conseqüències de les diverses alternatives 
de política monetària, l’analista ha de comparar els 
pronòstics i les previsions probabilístiques associ·

Gràfic 2(c). Previsió probabilística del creixement 
anualitzat del PIB real dels EUA pel proper any, 
elaborada el 2008Q1 (a partir de l’Enquesta 
d’Analistes Professionals)
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ades amb els diversos escenaris. Aquesta compa·
ració proporcionarà la informació rellevant que ha 
d’orientar les decisions sobre la política monetària.

El Gràfic 3(a) mostra el pronòstic sobre el crei·
xement anualitzat del PIB real dels EUA un trimes·
tre enllà, juntament amb la incertesa que l’envolta 
i els valors observats ex post a la realitat. El model 
és el model AR que hem presentat abans. Els pro·
nòstics els hem obtingut mitjançant un esquema 
d’estimació mòbil amb una finestra de 10 anys. 
La línia contínua representa el creixement del PIB 
observat, la línia discontínua representa el pronòs·
tic fet amb un trimestre d’antelació i les bandes ex·
teriors representen la incertesa al voltant d’aquest 
pronòstic (es poden interpretar com l’interval de 
confiança del 95% provinent de l’estimació mòbil 
de la variància dels residus).

Aquest gràfic mostra diverses observacions in·
teressants. En primer lloc, la volatilitat del creixe·
ment del PIB era molt més elevada abans de 1984. 

De fet, el període entre 1984 i la crisi financera de 
2007·2008 s’anomenà la “Gran Moderació”, a cau·
sa de la disminució de la volatilitat que es va ob·
servar després de 1984. Recordem que la mesura 
de la incertesa al voltant del pronòstic s’obté amb 
una finestra mòbil de 10 anys. Tot i que aquesta 
mesura es pot obtenir a temps real, el seu ajusta·
ment als canvis de l’entorn no deixa de ser lent. 
En segon lloc, el gràfic permet observar clarament 
la crisi financera de 2007·2008, que ve marcada 
per una disminució substancial del creixement. En 
tercer lloc, cal observar que el nostre pronòstic 
no és capaç de predir aquesta caiguda del PIB 
associada amb  la crisi, la qual cosa és coherent 
amb l’anàlisi del Gràfic 2(b). Tot i que l’interval 
d’incertesa és força ample, no ho és prou per ar·
ribar a incloure el valor que va prendre la taxa 
de creixement a la realitat. Això significa tant que 
aquesta caiguda del PIB no era possible de predir 
a partir del model AR com que la probabilitat que 
s’assignava ex ante a aquest escenari era menor 
del 5%. De totes maneres, veiem que després de 
la caiguda del PIB els pronòstics es van actualitzar 
ràpidament i van millorar la seva capacitat de pre·
dicció. D’altra banda, la nostra mesura d’incertesa 
sí que inclou  la recessió de 1984 (i les recessions 
dels anys 1970, causades pels xocs al preu del 
petroli). En darrer lloc, cal observar que el pronòs·
tic va lleugerament endarrerit respecte a les dades 
reals. Això és una característica típica dels models 
basats en els valors passats de les variables, que és 
el cas del nostre model, perquè els és difícil predir 
els punts de canvi de tendència.

Cal observar que la incertesa que representem 
al gràfic és tal que l’interval inclou la realització 
futura amb una probabilitat del 95%. Per tant, 
aquest interval correspon als quantils 2,5 i 97,5 de 
la distribució. Podríem haver representat uns altres 
quantils de la distribució, o en podríem haver in·
corporat uns quants més. Ara bé, si representéssim 
massa quantils el gràfic seria difícil de llegir. Per 

Gràfic 3(a). Pronòstic del creixement anualitzat 
pel PIB real dels EUA un trimestre enllà, la seva 
incertesa i les observacions ex post
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acumulada des de 2008:Q1; l’àrea ombrejada re·
presenta els decils de la distribució dels pronòstics 
al voltant de la seva mitjana, que està representada 
per una línia contínua de color negre. El decil 9 
correspon a l’àrea més clara i el decil 1 correspon 
a l’àrea més fosca. Podem veure que abans de la 
crisi financera el model autoregressiu pronostica·
va una taxa de creixement positiva i, per tant, les 
observacions reals cauen fora dels quantils predits 
pel model.

3. L’avaluació de les previsions 
probabilístiques

Donada la importància que tenen les previsi·
ons probabilístiques per tal d’informar sobre la 
incertesa que envolta els pronòstics puntuals, és 
fonamental poder·les avaluar per saber si les hem 
especificat correctament. Si l’especificació no és 
correcta, la mesura d’incertesa que ens mostra una 
previsió probabilística és incorrecta.

tal de presentar informació per diversos quantils 
de la previsió probabilística en un mateix gràfic, 
els investigadors normalment fan servir un gràfic 
de ventall.

El Banc d’Anglaterra ha estat el pioner entre 
els bancs centrals en l’ús de previsions probabilís·
tiques i, especialment, de gràfics de ventall. Per tal 
de facilitar la comunicació de l’objectiu d’inflació 
al públic, el Banc d’Anglaterra va decidir publicar 
tant el pronòstic puntual sobre la inflació com el 
ventall d’altres valors d’inflació que consideraven 
probables. Per exemple, el Banc d’Anglaterra re·
presenta el conjunt de valors d’inflació als quals 
assigna una probabilitat del 90% amb una àrea 
ombrejada. També presenta els valors que tenen 
probabilitats del 80%, 70%, i així seguit fins al 10% 
amb altres àrees ombrejades. Els valors que cor·
responen als marges d’aquestes àrees representen 
els decils de la funció de distribució de la previsió 
probabilística per la inflació. Les àrees es pinten 
progressivament amb colors més clars, de manera 
que els colors més foscos estan associats a valors 
més probables (els valors d’inflació amb probabi·
litat del 90%) i els colors més clars estan associats 
amb l’àrea que representa els valors més incerts 
(els valors amb probabilitat del 10%). Donat que 
podem produir previsions probabilístiques per 
diverses dates futures, s’acostuma a representar 
cada àrea com a funció de l’horitzó temporal de 
la predicció. Normalment, a mesura que l’horitzó 
temporal augmenta, la incertesa també ho fa (do·
nat que és més difícil predir de manera acurada 
el futur més llunyà), de manera que les àrees s’ei·
xamplen i el gràfic s’assembla a un ventall desple·
gat (aquesta imatge és la que li dóna el nom de 
‘’gràfic de ventall’’). 

El Gràfic 3(b) presenta un gràfic de ventall pels 
pronòstics fets el 2007:Q4 de cara als quatre tri·
mestres de 2008. La línia de color vermell repre·
senta les observacions de la taxa de creixement 

Gràfic 3(b). Gràfic de ventall pel creixement 
anualitzat acumulat del PIB real del EUA
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3.2 Uniformitat

La propietat d’uniformitat es satisfà quan la 
probabilitat que el valor realitzat sigui major (me·
nor) que el valor pronosticat és la mateixa (de 
mitjana al llarg del temps) tant si considerem rea·
litzacions de valors elevats com si considerem rea·
litzacions de valors baixos per la variable sobre la 
qual fem pronòstics.

Per tal de contrastar si es satisfà la propietat 
d’uniformitat podem representar la distribució em·
pírica de la TIP (o el seu histograma). La distribu·
ció empírica de les dades que segueixen una dis·
tribució uniforme té la forma d’un rectangle. Per 
tant, com menys s’assembli aquesta distribució a 
un rectangle, més forta serà l’evidència en contra 
de l’especificació que hem escollit per obtenir la 
previsió probabilística. 

El Gràfic 4 ens mostra la distribució empírica 
de la TIP associada a les previsions probabilísti·
ques pel següent trimestre obtingudes a partir del 
model AR. Podem veure que la distribució s’as·
sembla força a la distribució uniforme10, la qual 
cosa ens suggereix que hem especificat la previsió 
probabilística correctament. 

També podríem contrastar la uniformitat amb 
mètodes més sofisticats. Per exemple, Diebold [et 
al.], (1998) descriuen com implementar contras·
tos més tradicionals per la hipòtesi d’uniformitat 
(com, per exemple, contrastos de l’estil dels tests 
de Cramer·von Mises i de Kolmogrov). 

Quin és el grau de semblança entre la funció de 
distribució empírica i la distribució (uniforme) te·
òrica? Donat que estimem la funció de distribució 
empírica de la TIP a partir de les dades, cal tenir 
en compte l’error d’estimació a l’hora de comparar 
la distribució empírica amb la distribució teòrica. 
Entre els mètodes per contrastar la hipòtesi d’uni·

En concret, podem avaluar les previsions pro·
babilístiques segons les dues categories de les 
quals ja hem parlat abans, és a dir, podem ava·
luar·les en termes de la seva capacitat predictiva 
“absoluta” o en termes de la seva capacitat predic·
tiva “relativa”. 

Hi ha diverses maneres d’avaluar si l’especifi·
cació de la previsió probabilística és correcta. Un 
dels mètodes més comuns consisteix a fer servir 
transformacions integrals de probabilitat9. Vegeu 
Corradi i Swanson (2006b) per una descripció de·
tallada del mètode. 

3.1 Descripció dels mètodes    
i la seva implementació

Diebold, Gunther i Tay (1998) i Diebold, Tay i 
Wallis (1999) van ser els primers a fer servir trans·
formacions integrals de probabilitat per avaluar les 
previsions probabilístiques. La transformació inte·
gral de probabilitat (TIP) consisteix a avaluar la 
funció de distribució acumulada amb el valor que 
ha pres a la realitat la variable objectiu. D’aquesta 
manera, la TIP mesura la probabilitat d’observar 
un valor menor que el valor real que s’ha produït, 
on la probabilitat la mesurem amb la nostra previ·
sió probabilística. 

Un dels resultats importants de la literatura 
es remunta a Diebold [et al.], (1998). En aquest 
article es demostra que la TIP es distribueix de 
manera uniforme, independent i idèntica si la pre·
visió probabilística s’ha especificat correctament. 
Per tant, Diebold [et al.], (1998) ens proposen que 
contrastem si l’especificació de la previsió proba·
bilística és correcta a través de contrastar si la TIP 
es distribueix de manera uniforme i independent. 
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formitat hi destaquen els tests proposats per Car·
radi i Swanson (2006a) i per Rossi i Sekhposyan 
(2014b). Els dos mètodes tenen l’avantatge de te·
nir en compte l’error provinent de l’estimació dels 
paràmetres. Els dos articles s’assemblen en el sen·
tit que els dos es concentren en el rol de la funció 
de distribució acumulada empírica de la TIP. Si les 
TIP fossin uniformes, la seva funció de distribu·
ció acumulada empírica s’assemblaria a una línia 
de 45 graus. Ara bé, la diferència entre Corradi 
i Swanson (2006a) i Rossi i Sekhposyan (2014b) 
rau en la manera en què tracten la incertesa pro·
vinent de l’estimació dels paràmetres: el primer 
article permet l’ús d’una finestra molt gran per 
l’estimació, mentre que al segon es treballa amb 
una finestra de mida constant. El primer mètode 
és més adequat quan el propòsit de l’investigador 
és avaluar la previsió probabilística com si els pa·
ràmetres s’haguessin estimat de manera precisa11. 
En canvi, el segon mètode és més adequat en si·
tuacions en les quals els investigadors no creuen 
que puguin estimar els paràmetres de manera pre·

cisa, donat que la mostra amb la qual treballen és 
finita, i per tant volen saber si l’especificació de 
la previsió probabilística és correcta quan s’avalua 
amb els paràmetres estimats (en comptes d’avalu·
ar·la amb els paràmetres vertaders de la població).

Si apliquem el test de Rossi i Sekhposyan 
(2014b) a les dades, no podem rebutjar la hipòtesi 
nul·la que l’especificació de la previsió probabi·
lística que hem obtingut a partir del model AR i 
del supòsit de normalitat sigui correcta. El Gràfic 5 
mostra els resultats de manera detallada. En aquest 
gràfic hi trobem la funció de distribució acumula·
da empírica que hem estimat a partir de les dades 
(la línia contínua negra·fosca). També hi trobem 
la línia de 45 graus, que representa la funció de 
distribució acumulada d’una distribució uniforme 

Gràfic 4. Distribució empírica de la TIP per la previsió 
probabilística del creixement anualitzat del PIB real 
dels EUA pel proper trimestre a partir del model AR 
(sota el supòsit de normalitat)
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3.4 Distribució idèntica

El resultat de Diebold [et al.], (1998) implica 
que, si l’especificació és correcta, la TIP es distri·
bueix de manera uniforme, independent i idènti·
ca. Tanmateix, Diebold [et al.],  (1998) només pro·
posen contrastos d’hipòtesi per les dues primeres 
propietats. Rossi i Sekhposyan (2013) ens propo·
sen contrastar la tercera propietat, és a dir, si la 
TIP es distribueix de manera idèntica.

El test proposat per Rossi i Sekhposyan (2013) 
és útil pel següent motiu: tots els contrastos que 
hem vist fins ara només són vàlids si les dades 
són estables al llarg del temps. Ara bé, les dades 
macroeconòmiques estan subjectes a canvis i a la 
inestabilitat. Per exemple, s’ha reconegut àmplia·
ment que la capacitat de diverses variables macro·
econòmiques per predir la inflació i el creixement 
de l’economia ha canviat al llarg del temps (vegeu, 

(la línia contínua vermella·clara), juntament amb 
l’interval de confiança basat en l’estadístic de Rossi 
i Sekhposyan (2014b) (línies discontínues). Donat 
que la funció de distribució empírica es troba dins 
de l’interval de confiança, podem concloure que la 
distribució normal és una bona manera d’obtenir 
una aproximació per la previsió probabilística12.

3.3 Independència

El fet que trobem evidència a favor de la unifor·
mitat de les TIP significa que, de mitjana, l’especi·
ficació de la distribució incondicional és correcta. 
Ara bé, tot i que no puguem rebutjar la hipòtesi 
d’uniformitat, és possible que la decisió de rebut·
jar o no rebutjar aquesta hipòtesi no sigui aleatòria 
al llarg del temps, la qual cosa qüestionaria la in·
dependència de les TIP. D’aquesta manera, si tro·
béssim que les TIP no són independents tindríem 
evidència en contra de la nostra especificació per 
la previsió probabilística. 

Diebold [et al.], (1998) ens proposen contrastar 
la independència de les TIP a partir de contrastos 
de ‘no correlació’13. El Gràfic 6 mostra la funció 
de correlació empírica de les TIP, o correlograma. 
Aquest gràfic presenta la correlació entre la TIP 
derivada del pronòstic del creixement del PIB i 
la TIP corresponent a una data del passat; el mo·
ment del passat està representat a l’eix OX i la 
correlació està representada a l’eix OY. Si per tots 
els moments del passat la correlació és propera a 
zero, les TIP no estan serialment correlacionades i 
ho interpretem com a evidència a favor de la nos·
tra especificació per la previsió probabilística14. La 
correlació serial per les TIP separades per només 
un trimestre és de 0,0689, per les que estan sepa·
rades per dos trimestres és de 0,1075, per les que 
estan separades per tres trimestres és de 0,0064, 
etcètera. Per tant, la correlació és força petita, la 
qual cosa ens suggereix que l’especificació provi·
nent del supòsit de normalitat és correcta. 

Gràfic 6. El correlograma de les TIP pel pronòstic 
sobre el creixement anualitzat del PIB dels EUA 
pel proper trimestre derivat del model AR (sota el 
supòsit de normalitat)
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per exemple, Stock i Watson, 1996, i Rossi, 2013). 
També sabem que la política monetària ha anat 
canviat amb el pas del temps (vegeu, per exemple, 
Clarida, Galí i Gertler, 2000). Per tant, és possible 
que el model que prefereixen utilitzar els bancs 
centrals no estigui correctament especificat en al·
gunes submostres, tot i que sí que ho estigui en 
d’altres. Aquests canvis al llarg del temps invali·
den els mètodes tradicionals. Rossi i Sekhposyan 
(2013) ens proposen contrastar en diverses sub·
mostres l’especificació que considerem correcta, 
de manera que la seva anàlisi és capaç de detectar 
problemes amb l’especificació, fins i tot si només 
es produeixen en submostres de les dades15.

3.5 L’avaluació del rendiment relatiu de les 
previsions probabilístiques

Amisano i Giacomini (2007) i Diks, Panchenkob 
i van Dijk (2011) ens proposen una manera d’ava·
luar si dos models alternatius de la previsió pro·
babilística són prou semblants (o si estan a una 
distància semblant de la distribució vertadera de 
la variable objectiu). El mètode d’Amisan i Giaco·
mini (2007) és semblant, en esperit, als contras·
tos que avaluen la capacitat relativa de predicció 
dels models, tot i que en comptes de comparar 
les MQEP dels models aquest mètode compara (el 
logaritme de) la funció de densitat associada a la 
previsió probabilística de cada model. En concret, 
ens proposa fer un contrast de t amb la diferència 
de (el logaritme de) les funcions de densitat16.

4. Conclusions

En aquest opuscle hem fet una ressenya so·
bre les previsions probabilístiques. Per començar, 
hem descrit com construir pronòstics i, en concret, 
hem discutit els esquemes d’estimació recursiva i 
mòbil. A continuació, hem realitzat una descripció 
detallada sobre com calcular previsions probabi·
lístiques i quins són els seus avantatges respecte 
als pronòstics (puntuals) tradicionals. Finalment, 
hem vist diversos tests que ens permeten avaluar 
la qualitat dels pronòstics puntuals i de les pre·
visions probabilístiques i que, per tant, permeten 
als investigadors jutjar quina és l’especificació més 
adequada per cada anàlisi. 

Al llarg de tot l’opuscle hem il·lustrat els con·
ceptes amb un exemple en el qual hem construït 
pronòstics sobre el creixement del PIB real dels 
EUA a partir d’un model autoregressiu i el supòsit 
de normalitat. També hem mostrat fins a quin punt 
és difícil predir el creixement real de l’economia 
quan ens trobem enmig de circumstàncies tan es·
pecials com una crisi financera, i hem vist que un 
simple model AR amb un terme d’error normal 
ens ofereix un bon marc per fer pronòstics.

Tot i que el nostre exemple es basava en un 
model AR amb una distribució normal, podríem 
aplicar la mateixa anàlisi a altres models, altres 
variables macroeconòmiques i altres tipus de dis·
tribucions. Rossi i Sekhposyan (2014a) avaluen 
les funcions de densitat condicionals normals que 
estan associades a una previsió probabilística pel 
creixement de la producció i per la inflació dels 
EUA. Per fer·ho, utilitzen diversos models de pre·
dicció que empren un gran nombre de predictors 
macroeconòmics. A la seva anàlisi, els autors tro·
ben que per la majoria de models (models auto·
regressius, models de factors, models VAR Baye·
sians) cal rebutjar el supòsit de normalitat, si més 
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no en algunes dimensions. Tanmateix, els autors 
mostren que la funció de densitat normal pot ser 
una bona aproximació per diverses combinacions 
de funcions de densitat associades a la previsió 
probabilística17.

Una tasca important que cal emprendre en el 
futur és la millora de la capacitat de detectar amb 
prou antelació els canvis de tendència de les va·
riables, és a dir, aquelles situacions especials en 
les quals el comportament de les dades canvia 
sobtadament. En concret, cal estudiar com podem 
emprar les eines disponibles per tal de detectar 
problemes en l’especificació dels pronòstics pun·
tuals i de les previsions probabilístiques i com ens 
poden ajudar a millorar els models per fer predic·
cions. 

Notes

(*) Agraïments. Agraeixo a Tatevik Sekhposyan i Gergely Ga-
nics els seus comentaris. Part de la recerca descrita en aquest 
opuscle ha estat finançada per la Beca Marie Curie 303434 de 
la Comissió Europea.

(1) La notació prové de West (1996).

(2) Aquests tipus de pronòstics s’anomenen “pronòstics 
directes”, perquè s’obtenen directament dels paràmetres que 
acabem d’estimar. En contraposició, els “pronòstics iteratius” 
provenen d’estimar l’equació (AR)  i iterar-la de manera 
recursiva fins a obtenir el pronòstic per una data h períodes 
enllà com a f t+h|t = at h+ bt

h yt . És a dir, els pronòstics directes 
s’obtenen directament del model estimat sense transformar 
els paràmetres estimats, mentre que els pronòstics iteratius hi 
apliquen una transformació. Vegeu Marcellino, Stock i Watson 
(2006) per una comparació entre els pronòstics iteratius i els 
directes.

(3) Cal observar que avaluem el biaix de l’error de predicció 
i la seva correlació amb el predictor addicional de manera 
conjunta.

(4) Una manera d’obtenir un model com a cas particular 
d’un altre és imposar restriccions sobre els paràmetres. Per 
exemple, el model AR, yi = α + β yi·1 + ei , és un cas particular 
del model yi = α + β yi·1 + ζ Si·1 + ei.

(5) Les dades provenen de la base de dades econòmiques de 
la Reserva Federal de St. Louis. La referència mnemònica és 
rgdp@us.

(6) Observeu que el primer trimestre de 2008 és un període 
associat a la darrera crisi financera.

(7) En anglès, la Survey of Professional Forecasters (SPF).

(8) Tot i que les previsions es van fer el 2008Q1, l’horitzó de les 
previsions és diferent perquè en aquesta enquesta es pregunta 
sobre la taxa de creixement anual pel 2009.

(9) Hi ha mètodes alternatius, com la regla de puntuació 
logarítmica, entre altres regles de puntuació.

(10) La funció de distribució de la distribució uniforme està 
representada per la línia de punts.

(11) És a dir, quan no rebutgem la hipòtesi nul·la que l’es-
pecificació de la previsió probabilística sigui correcta quan 
l’avaluem amb el (pseudovertader) paràmetre poblacional.

(12) El valor del test de ‘tipus sup’ de Rossi i Sekhposyan (2014b) 
és de 0,82 pels pronòstics pel proper trimestre i de 1,13 pels 
pronòstics sobre el quart trimestre enllà. El valor del test de 
‘tipus mitjana’ de Rossi i Sekhposyan (2014b) és de 0,15 pels 
pronòstics pel proper trimestre i de 0,25 pels pronòstics sobre el 
quart trimestre enllà. Cap d’aquests estadístics és significatiu.
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