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Resumen

En el presente trabajo se realizd una estimacion en tiempo real de la evolucion de la
Inversion a partir de un conjunto amplio de indicadores econdmicos de alta frecuencia, lo
que se conoce en la literatura como Nowcasting. Para realizar el Nowcast se consideraron
tres grupos de indicadores de frecuencia mensual y mediante modelos de factores
dindmicos se pronostico el crecimiento trimestral de la Inversion. Adicionalmente, se
realiz6 un ejercicio de pooling o combinaciéon de pronosticos. A partir del test de
Giacomini y White se pudo concluir que los modelos de factores y sus combinaciones
exhiben una mejor capacidad predictiva en relacion a un modelo AR(1) considerado como
benchmark, y que la inclusion de un mayor niimero de indicadores no necesariamente

mejora la performance del prondstico.

Abstract

In this paper I present a real-time estimation of the evolution of the Investment,
constructed from a broad set of high frequency economic indicators: known in the
literature as Nowecasting. The Nowcast exercise was developed considering three groups
of monthly indicators throughout dynamic factor models to forecast Investment growth.
Additionally, I conducted a forecast-pooling exercise. Using the Giacomini and White
test it was possible to conclude that factor models and the pooling exhibit a better relative
predictive capacity than an AR (1) model considered as a benchmark. Furthermore, the

inclusion of more indicators does not necessarily improve the predictive capacity.

Palabras clave: Nowcasting, modelos de factores dinamicos, pronosticos real-time,

pooling de pronodsticos
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1. Introduccion

Conocer la dinamica de la Inversion, una de las principales variables economicas, es
fundamental para la toma de decisiones de los agentes econdomicos y de los responsables

de la politica econdémica.

Sin embargo, el conocimiento del desempefio de la Inversion —tal como ocurre con el
resto de los componentes de la demanda agregada publicados en Cuentas Nacionales por
INDEC— ocurre con rezago y no es lo suficientemente oportuno para la toma de
decisiones, ya que la Inversion es una variable que se difunde con frecuencia trimestral y
exhibe un retraso en su publicacion cercano a los tres meses de finalizado el trimestre.
Esta situacion puede ser de particular relevancia cuando se esta frente a un cambio de
tendencia y la falta de informacion puede generar un retraso en la implementacion de

politicas contraciclicas o de incentivo a la Inversion.

Por otro lado, existe una gran cantidad de indicadores econémicos de alta frecuencia —
con frecuencia mensual, quincenal, semanal, o incluso diaria— que pueden ser de gran
utilidad para dar cuenta del comportamiento actual de la Inversion y de un posible cambio
en la tendencia de la misma. No obstante, producto justamente de la frecuencia, estos
indicadores pueden contener ruido que afecta a la informacion y a la posibilidad de
distinguir las sefiales que brinda la misma. En este sentido, si bien contar con un mayor
numero de indicadores podria favorecer a tener mayor y mejor informacion, puede ser
que las sefiales que manifiestan sean heterogéneas y contradictorias, haciendo necesaria

alguna metodologia de agregacion estadistica que brinde una unica respuesta.

Dada la falta de datos a tiempo, el objetivo del presente trabajo es realizar una estimacion
en tiempo real de la evolucion de la Inversion a partir de un conjunto amplio de
indicadores economicos. En particular, se pretende estimar el crecimiento trimestral de la
Inversion durante el transcurso del mismo trimestre mediante la utilizacion de
informacion de alta frecuencia, lo que se conoce en la literatura como Nowcasting. El
Nowcasting —definido como la prediccion del presente, el futuro muy cercano y el
pasado muy reciente (Giannone et al., 2008; Banbura et al., 2013)— ha demostrado ser
una herramienta util para superar el problema de contar con informacion valida a distintas
frecuencias. Este enfoque genera una estimacion en tiempo real, dado que se actualiza

continuamente a medida que se difunde la nueva informacion utilizada a tal fin.



La metodologia de Nowcasting —término que surge de las palabras now (ahora) y
forecasting (pronostico)— se origina en la meteorologia y su aplicacion en la economia
se ha expandido fuertemente en los ultimos diez afios. La literatura ha avanzado en el
desarrollo de diversos modelos econométricos para trabajar con estimaciones en las que
intervienen variables a diversas frecuencias. Entre las técnicas mas utilizadas se
encuentran las ecuaciones puentes o bridge equations y los modelos de factores
dindmicos, siendo también empleados los modelos de MIxed DAta Sampling (MIDAS),

modelos VARS, entre otros.

La aplicacion de esta metodologia se concentra en obtener estimaciones del Producto
Interno Bruto (PIB), principalmente entre los bancos centrales. Tal es el caso del Banco
de Inglaterra, la Reserva Federal (Nueva York, Atlanta, Chicago, St. Louis), el Banco
Central Europeo, el Banco Central de Irlanda, el Banco de Noruega, el Banco de Francia,
el Banco de Espaiia, el Banco Central de Turquia, el Banco Central de Sudafrica, entre
otros. El Banco Central de Argentina también utiliza esta metodologia para tener una
prediccion anticipada del crecimiento del PIB (Blanco, D" Amato, Dogliolo y Garegnani,

2017).

El Nowcasting, utilizado fundamentalmente para realizar predicciones del PIB, también
puede ser aplicado para realizar estimaciones de otras variables de baja frecuencia
publicadas con un sustancial rezago, como la Inversion, haciendo uso de informacion
oportuna de alta frecuencia (segln lo sugerido por Banbura et al., 2010). Sin embargo, no
hay amplia difusion de trabajos realizados al respecto. Se conoce un documento de trabajo
del Banco de Indonesia (Tardsidin, Idham y Robbi Nur Rakhman, 2017), en que utilizan
el Nowcasting para realizar una estimacion de la Inversion mediante un modelo de
factores dinamicos. Por otro lado, si bien algunos bancos centrales también realizan
estimaciones de la Inversion, lo hacen como parte del proceso de estimacion de los
componentes de la demanda agregada que utilizan para el Nowcasting del PIB. En este
sentido, la Reserva Federal de Atlanta (Higgins, 2014) y el Banco de Israel (Krief, 2011),
entre otros, estiman la Inversion mediante bridge equations a partir de indicadores

econdmicos mensuales, y la utilizan como insumo de sus predicciones del Producto.

De este modo, el presente trabajo representa un aporte a la literatura existente hasta el
momento. Particularmente en el caso de Argentina, en que no se cuenta con ningin
indicador parcial adelantado de la Inversion, la estimacion que surge de este trabajo
permitiria obtener informacion temprana sobre el desempefio de esta variable. Asi, los
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hacedores de politica podrian tener un conocimiento en tiempo real de la Inversion, lo
que es fundamental para la implementacion oportuna de politicas de incentivo a la
Inversion y de politicas contraciclicas. En este sentido, el Nowcast de Inversion es una
herramienta que permitiria conocer el desempefio de la Inversion y favoreceria a una
asignacion eficiente de los recursos que permita lograr un crecimiento de la economia

sostenible a largo plazo.

Asimismo, contar con una estimacion de la Inversion es de gran utilidad para los modelos
de equilibrios general, que hacen uso de modelos satélites de las principales variables
macroecondmicas y son ampliamente utilizados en los bancos centrales y en el sistema
de la Reserva Federal para la toma de decisiones en la implementacion de la politica

monetaria.

El trabajo consistio, en una primera instancia, en realizar una seleccion y recopilacion de
los indicadores econdmicos a utilizar. Luego del estudio de las series y de realizarles las
transformaciones necesarias (desestacionalizacion, diferenciacion o eliminacion de
tendencia para trabajar con series estacionarias), se utilizé como criterio de eleccion de
las series a incluir en la estimacion la existencia de una correlacion contemporanea
significativa entre la tasa de crecimiento de cada una de las variables y la tasa de
crecimiento de la Inversion. Posteriormente, se consideraron diversos conjuntos de
indicadores —de acuerdo con el valor del coeficiente de correlacion— para luego estimar
los factores comunes a cada uno de los grupos y utilizarlos, mediante diversos modelos
de factores dinamicos, para predecir el crecimiento de la Inversion. Finalmente, mediante
el test de Giacomini y White (Giacomini y White, 2003), se analiz6 la capacidad
predictiva relativa de los modelos de factores y se los compar6 a su vez con un benchmark

(modelo autoregresivo —AR—), y un pooling de prondsticos.

El documento se organiza de la siguiente manera. En la seccion II se realiza una breve
descripcion de la literatura. En la Seccion I11.1 se introduce el ejercicio de Nowcasting
realizado y su motivacion. Los datos recolectados, las transformaciones aplicadas a las
series y el criterio de seleccion de los indicadores econdmicos a incluir en la estimacion
de la Inversion se presentan en la Seccion I11.2. La metodologia de estimacion utilizada
se explica en la Seccion I11.3, mientras que en la Seccion I11.4 se muestran los resultados
de pronostico obtenidos con los diversos modelos. En la Seccién IV se analiza la
capacidad predictiva de los modelos y en la seccion V se presenta un ejercicio de pooling
de prondsticos. Finalmente, en la seccion VI se realizan las conclusiones.
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2. Revision de la Literatura

Los agentes econdmicos y, principalmente, los hacedores de politica necesitan tener un
conocimiento sobre el estado actual de la economia en tiempo real y sobre su desarrollo
proximo esperado. Sin embargo, sélo disponen de informacidn incompleta a la hora de la
toma de decisiones. Por ejemplo, uno de los principales indicadores macroeconémicos de
actividad —el PIB— se comunica de manera trimestral y se publica con un considerable
rezago (diez semanas después de finalizado el trimestre), al tiempo que se encuentran
disponibles una gran cantidad de indicadores adelantados o coincidentes con el ciclo

econdmico de frecuencia mensual o ain mayor (quincenal, semanal o diaria).

Esta situacion se plantea como un desafio para los pronosticadores al realizar la
estimacion, dado que se cuenta con informaciéon incompleta y desbalanceada. El
desbalanceo en la base de datos puede provenir de tener informacion de distinta
frecuencia y del hecho que los retrasos en la publicacion de los diversos indicadores
generan informacion faltante para algunas variables al final de la muestra (denominado

esto ultimo "ragged -edge" o borde irregular).

En este escenario, la literatura de prondstico ha avanzado en los ultimos afios en el
desarrollo de una vasta cantidad de modelos econométricos para trabajar con
estimaciones en las que intervienen un gran conjunto de datos y variables de diversas

frecuencias y fechas de publicacion.

2.1. Bridge Equations o Ecuaciones Puente

Uno de los primeros enfoques econométricos para trabajar con datos de frecuencias
mixtas fue el uso de bridge equations o ecuaciones puente. Este método es ampliamente
empleado en varios bancos centrales y en diversas instituciones, especialmente para el

Nowcasting y el pronostico de corto plazo.

La técnica de bridge models permite computar estimaciones tempranas de la variable de
baja frecuencia utilizando indicadores de alta frecuencia. Bridge equations son

regresiones lineales que unen ("bridge o puente") las variables de alta frecuencia, como



la produccion industrial, las ventas minoristas o las importaciones de bienes de capital,
entre otras, con las variables de baja frecuencia, como el crecimiento trimestral del PIB o
la Inversion en nuestro caso, proveyendo alguna estimacion del desempefio actual o de
corto plazo de esta variable con anterioridad a su publicacion. Los modelos bridge
requieren que los indicadores incluidos contengan informacion actualizada, esto es que el

conjunto de todos los regresores sea conocido durante el periodo de proyeccion.

Varias especificaciones se incluyen dentro de esta metodologia, por lo que puede haber
diferencias de acuerdo con cada trabajo, pero en términos generales la aplicacion de este
enfoque consta de sucesivas etapas. Tomando por caso la proyeccion del PIB, dado que
los indicadores son mensuales y generalmente estan parcialmente disponibles durante el
periodo de estimacion, la proyeccion del crecimiento trimestral del PIB es obtenida en
varios pasos. Primero, puede ser necesario proyectar los indicadores mensuales para lo
que resta del trimestre, que puede ser realizado mediante un modelo de serie de tiempo
univariado, y luego se los agrega para obtener el correspondiente valor trimestral de modo
que los indicadores mensuales tengan la misma frecuencia que la variable de baja
frecuencia. En esta instancia, puramente empirica, es necesario tener conocimiento de
como es generada y expresada la informacion contenida en la variable y también es
relevante el tipo de variable de que se trate. En el caso de los flujos, la agregacion
generalmente se realiza como promedio o suma de las variables de frecuencia mensual,
mientras que en el caso de las variables stock muchas veces se promedia o se considera

el ultimo valor de la variable.

En segundo lugar, los valores agregados son utilizados como regresores de la bridge
equation, la que permite obtener los pronoésticos del crecimiento del PIB (en nuestro caso
la Inversion). Generalmente, se estiman modelos bivariados autoregresivos de rezagos
distribuidos para cada uno de los indicadores. De este modo, el modelo bridge a ser

estimado para x; consiste en:

p p
Q _ Q Q
e =@ +zaiyt_i +2ﬁixjt—i + Ut
i=1 i=0

Donde th es el crecimiento trimestral del PIB, a es una constante, ij corresponde al j-

¢simo indicador mensual agregado en una frecuencia trimestral para ser homogéneo con

el PIB, p; es el término de error que tiene una distribucién normal y p denota el nimero



de rezagos en la bridge equation. El maximo rezago (p) se determina de acuerdo con la
metodologia de general a particular o con algln criterio de informacion, siendo el maximo

numero de rezagos igual a cuatro en el caso de las variables trimestrales.

Luego, los prondsticos generados por los n indicadores individuales pueden ser agregados
considerando distintos criterios de ponderacion para obtener un unico prondstico del PIB
para el periodo corriente. Basicamente, el pooling o agregacion de prondsticos se

implementa con la siguiente féormula:

n n
Ve = Zwifi,t con ZWL' =1
i=1 i=1

Siendo y; la combinacion de los pronosticos, w; el ponderador o peso asignado a los

pronosticos individuales basados en el indicador i, f; ;.

Como se describe en Drechsel y Maurin (2008), se han desarrollado diversos esquemas

de ponderadores, w;, ademas de utilizar la misma ponderacion para todos los pronosticos.

Pueden ponderarse de acuerdo con el poder explicativo relativo dentro de la muestra (R?),

combinando de este modo los prondsticos de acuerdo con el ajuste de cada modelo.

R2

i

Wi = ma
j=1R;

También pueden ponderarse los prondsticos de acuerdo con el desempefio fuera de la
muestra, ponderandose de acuerdo con la inversa del error de pronostico individual (la

raiz cuadrada del error cuadratico medio—RMSE por su sigla en inglés—).

-1

My
n -1’
j=1M¢

Z:Thﬂ(j’z\t — Y)?
h

Wi = donde m;; =
Otros mecanismos alternativos de ponderacion pueden ser aquellos que surgen de

métodos Bayesianos.

Los modelos de bridge equations han sido de los primeros métodos utilizados en la
metodologia de Nowcasting para conocer el estado actual de la economia, haciendo uso
de los indicadores mensuales disponibles. Estos estudios se han realizado en diferentes
economias. Un resultado comun a estos trabajos es que la explotacion de informacion

dentro del periodo de estimacion reduce los errores de pronostico en la mayoria de los



casos. La aplicacion abarca tanto a modelos por el lado de la oferta como por el lado de

la demanda.

Por ejemplo, Baffigi, Golinelli y Pargi (2004) examinan la habilidad de pronostico de los
bridge models para pronosticar el crecimiento del PIB en la zona del euro. En el trabajo,
los modelos bridge son estimados para el PIB y sus componentes, tanto para la euro-area
en su conjunto como para las principales economias de la zona. La performance de corto
plazo (uno y dos trimestres hacia adelante) es comparada contra los modelos benchmark
univariados y multivariados, y también es contrastada con pequefios modelos
estructurales. Los resultados son contundentes, al sefialar que los modelos bridge siempre
superan a los benchmark, cuando al menos alguno de los indicadores esté disponible
durante el horizonte de prondstico. Ademas, encuentran que el PIB de la zona del euro y

sus componentes se predicen con mayor precision agregando prondsticos nacionales.

Diron (2008) hace uso de los modelos bridge con datos de la zona del euro para realizar
una evaluacion de los errores de prondstico ante la revision de datos. En particular, en un
ejercicio con informacion de cuatro afios, el documento proporciona estimaciones de los
errores de prondstico para el crecimiento del PIB real de la zona del euro en condiciones
de tiempo real, y evalua el impacto de las revisiones de datos sobre las predicciones a
corto plazo del crecimiento real del PIB. Encuentra que las proyecciones tienden a ser
similares, ya sea que se basen en datos preliminares o revisados, y que por consiguiente
los RMSE basados en ejercicios en tiempo real y pseudo tiempo real son bastante
semejantes, y en ambos casos mas pequeios que los que surgen de los prondsticos de un
modelo AR del PBI, considerado como benchmark. Es decir, encuentran que los

prondsticos de corto plazo basados en bridge equations son informativos.

Un estudio de Barhoumi, Darné, Ferrara y Pluyaud (2011) presenta un modelo para
predecir la tasa de crecimiento trimestral del Producto de Francia. Los autores emplean
bridge equations para pronosticar cada componente del PIB, por el lado de la oferta y por
el lado de la demanda, y seleccionan las variables explicativas de frecuencia mensual
dentro de un gran conjunto de indicadores. Llevan a cabo un ejercicio de pronostico
mediante ventanas moviles para evaluar la performance en la prediccion del PIB, tomando
en cuenta los retrasos en la publicacion de los datos para generar prondsticos en pseudo-
real time. Encuentran que estos modelos resultan ser superiores al benchmark en términos

de prondstico.



Bencivelli, Marcellino y Moretti (2012) investigan la performance de los modelos bridge
en un contexto donde la seleccion de las variables se realiza mediante un modelo
Bayesiano. En el trabajo seleccionan en cada periodo el mejor conjunto de predictores de
acuerdo con la funcion de distribucion de probabilidades posterior del espacio del modelo.
Esto permite hacer uso de un conjunto mas amplio de indicadores que los que
habitualmente se utilizan en los bridge models tradicionales. En un ejercicio pseudo real-
time para la zona del euro y para Alemania, Francia e Italia, encuentran que los modelos
construidos usando los promedios Bayesianos superan en capacidad predictiva a los

bridge models tradicionales, basados en una seleccion fija y reducida de variables.

2.2. Modelo de Factores Dinamicos

Los modelos de factores dinamicos (dinamic factor models) resumen la informacion
contenida en un conjunto amplio de datos utilizando un nimero reducido de factores,

cuyo comportamiento dinamico esta especificado como un proceso autoregresivo.

Los modelos de factores han sido empleados de manera generalizada en la literatura para
trabajar con datos de distintas frecuencias, y se ha demostrado que permiten explotar una
gran cantidad de informacion y obtener pronodsticos mas precisos que mediante otras

metodologias.

Uno de los modelos mas utilizados en la literatura de Nowcasting y en el que se basan los
desarrollos de los modelos de factores es el de Stock y Watson (2002). Los autores
emplearon estos modelos para extraer el estado no observado de la economia de Estados

Unidos, con indicadores mensuales del ciclo combinados con el PIB real trimestral.

Particularmente, su metodologia consiste en un modelo en que y;, 1 es la variable que se
quiere pronosticar, y X; es el vector N-dimensional de variables observables utilizadas
como predictores. Se supone que X;,y:;,; admiten una representacion a través de un
modelo de factores dinamicos, con r factores dinamicos comunes no observables f;, de

la forma:

Verr = B +v(L) ye + &p4q

Xie = L) fr + e



parai =1,..,N, donde e; = (ey;, €3¢, -, €n¢) es un vector N X 1 de las perturbaciones
idiosincraticas, y 4;(L) y B (L) son los polinomios de rezagos en potencias no negativas

de L.

Suponen que los polinomios de rezago 4;(L) y S(L) son de orden finito no mayor a q,
esto es, A;(L) = X7_,A;L7 v B(L) = X7_, B;L’. Producto de este supuesto, Stock y
Watson demostraron que el modelo se puede reescribir como un modelo de factores
estatico, como se presenta a continuacion, y que los factores f pueden ser estimados

utilizando la metodologia de componentes principales.
Veer = BF +v(L) ye + €044
Xe=AF, +e;
donde F; = (ft/,mft'_q)'es der x 1.

La proyeccion de la variable para h periodos adelante, y;,p, se realiza en dos etapas. En
un primer paso, a partir de la muestra {X,}7_,, se estiman los factores F. En un segundo
paso, se utilizan los factores y la variable a proyectar rezagada para obtener la proyeccion

a partir de la ecuacion

Yirn = @p + Bn(DF, + 75 (L) y,

Otro de los modelos pioneros en la literatura de Nowcasting y usado como base para otras
extensiones es el desarrollado por Giannone, Reichlin and Small (2008). Presentan un
modelo de factores con frecuencias mixtas, cuyo objetivo es utilizar la informacion
contenida en un conjunto amplio de series mensuales para pronosticar una variable

trimestral.

La idea fundamental del enfoque es explotar la colinealidad de las series, resumiendo la
informacion en un namero reducido de factores comunes. Asi, debido a la colinealidad,
una proyeccion basada en los factores comunes es capaz de capturar la interaccion
dindmica de las series y de proveer un modelo parsimonioso para el prondstico que

requiere estimar s6lo un nimero reducido de parametros.
En particular, el modelo de factores dinamico (en su notacion matricial) estd dado por:

Xem = U+ Aftm + $em

9



donde x;,, es el vector de los n indicadores mensuales estacionarios, i es un vector de
constantes, f;,, €s un vector de r factores inobservables, A es la matriz de factor loadings
de dimensiénn X r, conr < n, y &, es el componente idiosincratico, que se asume ruido
blanco multivariado con una matriz de covarianza diagonal y ortogonales con los shock

de los factores.

Para la estimacion y para trabajar con el hecho de la falta de observaciones al final de la
muestra ("ragged-edge"), en el trabajo se combina la metodologia de componentes
principales con el filtro de Kalman, en dos etapas. Primero, mediante componentes
principales se calculan los factores que subyacen a los indicadores econémicos mensuales
contenidos en una version balanceada de la base de datos, truncando la muestra hasta el

momento que se cuenta con todas las observaciones.

En el segundo paso, el filtro de Kalman es utilizado para actualizar los factores, esto es,
las estimaciones de las seflales contenidas en las variables, utilizando la base de datos
desbalanceada. Para ello es necesario tener definida la ecuacién de movimiento de los

factores, que se supone tienen un comportamiento autorregresivo de la forma:

p
fem = zAiftm—i + Bnem
i=1

donde A es una matriz de r X r, B es una matriz de r X q y 1 es el vector de dimension

q de los shocks ruido blanco, con r mayor a q.

Una vez que se cuenta con la estimacion de los factores, el Nowcast del PIB puede
obtenerse mediante una regresion por MCO, en que se estiman los parametros a y § de

la ecuacién:
Vig = @+ B fq

donde ft; es la agregacion trimestral correspondiente a fi,,. De este modo, el prondstico
es definido como la proyeccion de la variable trimestral basada en los factores estimados

de frecuencia trimestral.

Al observarse esta ultima ecuacion puede apreciarse que se asemeja a la ecuacion
presentada en la metodologia de bridge equations. Por eso, este enfoque puede

interpretarse como un modelo bridge ampliado, que hace uso de un amplio nimero de
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variables y que hace un puente entre las variables de frecuencia mensual con el prondstico

de una variable de frecuencia trimestral.

Este modelo fue implementado inicialmente en el Board of Governors of the Federal
Reserve para generar un Nowcast del PIB para la economia de Estados Unidos, producto
de un proyecto iniciado en 2003. A partir de ese momento, varias versiones se han
desarrollado en diferentes economias y se ha implementado en otros bancos centrales,
como el Banco Central Europeo, y en organismos multilaterales, como el Fondo

Monetario Internacional (Matheson, 2011).

También hay diversos estudios que aplican esta metodologia para Estados Unidos (Lahiri
and Monokroussos, 2011), para la zona del euro en su conjunto (Angelini et al., 2011;
Banbura and Modugno, 2010; Banbura and Riinstler, 2011; Camacho and Perez-Quiros,
2009), para paises integrantes de la zona del euro como Francia (Barhoumi et al., 2010),
para Alemania (Schumacher and Breitung, 2008), Irlanda (D’Agostino et al., 2008),
Holanda (de Winter, 2011), entre otros.

3. El Ejercicio de Nowcast

3.1. Motivacion

El objetivo del presente trabajo consiste en realizar estimaciones tempranas del
crecimiento de la Inversion a partir de un conjunto amplio de indicadores de alta

frecuencia.

Conocer el desempefio de la Inversion es fundamental para los diversos agentes
econOmicos para la toma de decisiones Optimas y es de gran relevancia para los hacedores
de politica para la implementacion oportuna de politicas de incentivo a la Inversion y de
politicas contraciclicas. En Argentina la Inversion representa aproximadamente entre el
15% y el 19% del PIB, dependiendo del periodo considerado, ubicandose por debajo de
los ratios de los paises desarrollados o de los que presentan altas tasas de expansion
econdmica. De este modo, es indispensable conocer el desempefio de la Inversion para
favorecer a una asignacion eficiente de los recursos y que permita lograr un crecimiento

de la economia sostenible a largo plazo.
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En Argentina el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC) difunde la
informacion de la Inversion en conjunto con la informaciéon del PIB en cuentas
nacionales, que es una informacion con periodicidad trimestral y que se publica con
rezago. El dato del PIB y del componente de Inversion se conocen recién a las 10 semanas
de finalizado el trimestre. Por caso, los datos relativos al primer trimestre de 2017 se
dieron a conocer en la tercera semana de junio de ese afio. A su vez, tampoco publica el
INDEC ningtn indicador parcial adelantado de la Inversidon que nos permita tener una
idea inmediata de su comportamiento, tal como ocurre con el estimador mensual
industrial (EMI), el indicador de actividad de la construccion (ISAC), las ventas

minoristas, el estimador mensual de la actividad econémica (EMAE), entre otros.

Por otro lado, esta disponible un conjunto amplio de indicadores econdmicos de alta
frecuencia que puede servir para obtener informacion valiosa sobre el ciclo de la

Inversion. Esto es, indicadores de periodicidad mensual, semanal o diaria.

La metodologia de Nowcasting, que implica realizar estimaciones de variables de baja
frecuencia con indicadores de alta frecuencia, demostro ser capaz de predecir de manera
eficiente los acontecimientos en el corto plazo y de superar en capacidad predictiva a los
modelos univariados, particularmente en contextos de alta volatilidad. Entre las ventajas
que presenta esta metodologia mencionadas en la literatura (Giannone et al., 2008) es que
permite utilizar una gran cantidad de series de distinta fuente, que las estimaciones son
actualizadas a medida que la nueva informacion esta disponible —de acuerdo con el
calendario de actualizacion de las series— y que sirve para articular datos de alta

frecuencia con datos de baja frecuencia.

3.2. Datos

La variable objetivo de la estimacion es la Formacion Bruta de Capital Fisico (FBCF),
intentando proyectar su crecimiento trimestral desestacionalizado. En este proceso se
considerd inicialmente un conjunto amplio de indicadores econdémicos, 116 en total, a ser
potencialmente utilizados. Entre ellos se incluyeron indicadores “duros” (hard
indicators), clasificados como tales por transmitir sefiales bastante precisas sobre el
desempefio de la economia —produccion en la industrial, actividad en la construccion,

actividad en el sector agropecuario, comercio, empleo, comercio exterior, variables
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fiscales y de actividad en Brasil— asi como indicadores “blandos” (soft indicators),
considerados menos precisos pero con informacion valiosa sobre las percepciones de
distintos agentes econdmicos respecto de las condiciones presentes y futuras de la
economia —encuestas de expectativas de empleo, confianza del consumidor, entre
otros—. Generalmente hay sustanciales diferencias entre las series en cuanto a su
publicacion. En este sentido, las variables monetarias y financieras y las encuestas
(indicadores blandos) estan disponibles al final del periodo de referencia o atin con
anterioridad (tal es el caso de la confianza del consumidor), mientras que los otros
indicadores de la actividad econémica (indicadores duros) se publican con rezago, que
puede alcanzar a los 2 o 3 meses. De este modo, habria un trade-off entre la oportunidad
y precision de la informacion, por lo que la base de datos fue construida con la intencién

de contener ambos tipos de indicadores.

Para trabajar con las series se procedié en una primera instancia a realizar un estudio de
la estacionalidad de las series mediante el programa ARIMA X12, realizandose el ajuste
necesario en caso de corresponder, para obtener series sin estacionalidad. Luego se realizo
la transformacion logaritmica de las series, y mediante los test Dickey-Fuller aumentado
y Phillips-Perron se analiz6 la existencia de raiz unitaria y, de corresponder, la fuente de
no estacionariedad, con el fin de hacer la correcta transformacion para obtener series
estacionarias. Las tablas con los indicadores considerados y con los resultados del analisis

de estacionalidad y estacionariedad se presentan en el Anexo .

Tal como es usual en la realizacién de prondsticos macroecondmicos surge también en
este trabajo el problema de seleccionar los indicadores a utilizar en la estimacion dentro
de un amplio conjunto de indicadores disponibles. Para seleccionar las series a incluir en
el Nowcast se utilizé el coeficiente de correlacion, siendo el criterio de eleccion inicial la
existencia de una correlacion contemporanea significativa entre la tasa de crecimiento de
cada una de las variables y la tasa de crecimiento de la Inversion (FBCF). Para ello, al
realizar la correlacion de Spearman, se considerd al estadistico t del coeficiente de
correlacion, quedando seleccionadas aquellas series con un ¢ >1,96 (nivel de confianza
del 95%) del conjunto potencial inicial (ver Anexo II). Luego, se conformaron tres grupos
de indicadores para realizar el ejercicio de Nowcast con cada uno de ellos. Un primer
grupo mas amplio, Grupo 1 (G1), que comprende las series que presentan un valor del
coeficiente de correlacion superior a 0,30. Como resultado quedaron seleccionadas 36

series. El Grupo 2 (G2), formado por 26 series, resultado de tomar como criterio de
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seleccion un coeficiente de correlacion superior a 0.35, y el Grupo 3 (G3), integrado por

19 series, que surge de considerar un coeficiente de correlacion superior a 0.40. Las series

que incluye cada grupo se presenta en la Figura 1.

Figura 1: Series Seleccionadas para la Estimacion del Nowcast

Laminados en caliente Total no Planos

Cadmara del Acero

Expectativa neta de empleo

Ministerio de Trabajo

Préstamos con Tarjetas

BCRA

Escrituras en Ciudad de Buenos Aires

Colegio de Escribanos

Importaciones en cantidades de vehiculos

INDEC

Ventas de Vehiculos Nacionales

ADEFA

Serie Fuente Grupo 1l | Grupo 2 | Grupo 3
Importaciones en cantidades- Nivel General INDEC X X X
Importaciones en cantidades de Bienes intermedios INDEC X X
Importaciones en cantidades de Piezas y accesorios INDEC X X
Importaciones en cantidades de Bienes de consumo INDEC X X
Indice de Confianza del Consumidor -Condiciones Presentes  |UTDT X X
Ventas minoristas en Ferreterias CAME X X
Ventas minoristas de Muebles de Oficina CAME X X
Indice de Confianza del Consumidor - Nivel General-Nacional |UTDT X X
Indice de Produccién Industrial - Automéviles FIEL X X
Ventas minoristas de Electrodomésticos CAME X X
Indice de Confianza del Consumidor -Situacién Personal UTDT X X
Precios de las Exportaciones de Productos Primarios INDEC X X
Precios de las Exportaciones de MOI INDEC X X
Produccién Nacional de Vehiculos ADEFA X X
Indice de Confianza del Consumidor - Capital Federal UTDT X X
Indice de Produccién Industrial - Bienes de capital FIEL X X
Produccién industrial de Brasil Banco Central de Brasil X X
Precios de las Exportaciones - Nivel general INDEC X X
M2* Amplio Privado Nominal BCRA X X
Indice de Produccién Industrial - Bienes de consumo durables |FIEL X

X

X

X

X

X

X

Laminados en Frio

Camara del Acero

Laminados en caliente Planos

Cémara del Acero

Indicador de actividad de Brasil

Banco Central de Brasil

Ventas minoristas de Materiales para la Construcciéon

CAME

Empresas que realizaron busqueda de personal

Ministerio de Trabajo

Exportaciones en cantidades de MOI

INDEC

Ventas minoristas de Materiales Eléctricos CAME
Recaudacion Impuesto a las Ganancias MECON
Indice de Confianza del Consumidor -Expectativas UTDT
Indice de Confianza del Consumidor -Durables e Inmuebles uTDT

X [X [X | X X [X[X|X|X[X[X|X|X|X[X]|X][|X]|X|[X|[X]|X]|X[X|X]|X]|X[X[X]|X]|X[X[X]|X]|X|[X

La muestra utilizada para estimar los modelos abarca desde el primer trimestre de 2006
hasta el primer trimestre de 2016. Luego se realizaron ejercicios de Nowcast del
crecimiento de la Inversion para el periodo comprendido por el primer trimestre de 2011

y el segundo trimestre de 2017 para cada uno de los modelos generados.
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El ejercicio es pseudo-real time, dado que se confeccion6 una base de datos tratando de
replicar la informacién que hubiera estado disponible en cada momento del tiempo,
considerando para ello el calendario de publicacion de cada serie. De este modo, se toman
en cuenta los rezagos en la publicacion, pero se ignoran las revisiones que pudieron haber
sufrido los datos, tanto de la Inversion como de los indicadores que se utilizan para la
estimacion. Esto ultimo podria implicar una sobreestimacion del ajuste de los modelos de
pronostico. Sin embargo, se cancelarian los efectos de la revision de los datos sobre el
pronostico, dado que el método estadistico utilizado tiende a reducir el ruido del proceso,
al extraer factores de un conjunto amplio de indicadores economicos. En este sentido,
Shumacher y Breitung (2008) utilizan datos real-time para Alemania y no encuentran
ningun impacto claro de la revision de los datos sobre los errores de pronostico del modelo

de factores.

Para realizar la estimacion del Nowcast de la Inversion, se divide el conjunto de
indicadores en dos grupos, de acuerdo con el momento de publicacion de las series: los
que estan disponibles en la primera quincena y aquellos que se difunden en la segunda
mitad del mes. De este modo, producto de esta agrupacion de las series y dado que el
Nowcast se actualiza secuencialmente cuando se dispone de nueva informacion, se
generan 6 estimaciones de la Inversion para cada trimestre. A modo de ejemplo, se

presenta la actualizacion secuencial en la Figura 2.

Figura 2: Secuencia de Actualizacion del Nowcast

Fecha 15/2/2017 28/2/2017 15/3/2017 31/3/2017 15/4/2017 30/4/2017 15/5/2017 31/5/2017 15/6/2017

Datos Disponibles

Grupo 1 Ene-17 Ene-17 Feb-17 Feb-17 Mar-17 Mar-17 Abr-17 Abr-17 May-17
Grupo 2 Dic-16 Ene-17 Ene-17 Feb-17 Feb-17 Mar-17 Mar-17 Abr-17 Abr-17
Nowcast 12017 12017 12017 12017 12017 12017 112017 112017 112017
. Comunicado
Comunicados Oficial
Oficiales dl

12017
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3.3. Metodologia de Estimacion: Modelo de Factores Dinamicos

La estimacion del Nowcast de la Inversion se realiza considerando un modelo de factores,
tal como es su aplicacion generalizada para la estimacion del PIB, en el que se relaciona
una variable a pronosticar y;,; con un conjunto de predictores contenidos en el vector
X;¢. El ejercicio de pronostico es realizado en un proceso de dos pasos: primero se estiman
los factores comunes al conjunto de los indicadores X;; por componentes principales, y
posteriormente se utilizan esos factores para estimar y;,;. La idea que subyace a esta
metodologia de modelos dinamicos de factores es que las variables en el conjunto de
interés son impulsadas por un conjunto reducido de factores no observables. Asi, la
informacion contenida en un amplio nimero de predictores puede ser reemplazada por

un numero manejable de factores estimados.

Concretamente, la covarianza entre un gran numero de n series de tiempo, con sus
adelantos y rezagos, puede ser representada por un numero reducido de g factores no

observados, conn > q.

Por lo tanto, dado un vector X;; de n series de tiempo mensuales estacionarias x, =
(X1t » X2¢) ey Xpe)'scont = 1, ..., T, el vector de n variables observables en el ciclo puede
ser explicado por los rezagos distribuidos de g factores comunes latentes mas n
perturbaciones idiosincraticas que pueden eventualmente estar correlacionadas

serialmente, asi como correlacionadas entre ellas.
Xie = Li(L) fe + pie

Donde f; es un vector g X 1 de factores no observables, 4; es un vector de polinomios de
rezagos denominados dynamic factor loadings de dimension g X 1 y u; son las
perturbaciones idiosincraticas. Se supone que los factores y las perturbaciones
idiosincraticas no estan correlacionadas entre si (ni en sus adelantos ni en sus rezagos),

es decir E(f; uir) = 0V i,t.
El objetivo es entonces estimar E (y,/X;), modelando y, segin:

Ve =BWL) fr +y(L) ye—1 + &
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Si los polinomios de rezagos 4;(L) y B(L) son de orden finito p, Stock y Watson (2002)
demostraron que los factores f pueden ser estimados utilizando la metodologia de

componentes principales.

Si se define a la Inversion trimestral como el promedio de las observaciones mensuales
latentes, th = (V¢ + Ye—1 + Ye_2)/3, y si se estiman los factores trimestrales ftQ de los
datos considerados como predictores, es posible obtener estimaciones tempranas de la

Inversion, esto es, dentro del trimestre, utilizando la siguiente ecuacion:

7.2 =B 2 +yL)y2,

El ejercicio de Nowcast consistid en una primera instancia, como se comento
anteriormente, en seleccionar los indicadores a considerar en la estimacion de acuerdo
con el coeficiente de correlacion de las series estacionarias y de la Inversion, también con
su transformacion a estacionaria. En base a esto se armaron 3 grupos de indicadores (G1,
G2 y G3) a partir de los cuales se estimaron, mediante la metodologia de componentes
principales, los factores comunes a los indicadores pertenecientes a cada uno de estos

grupos.

Para seleccionar el nimero de factores a considerar en la proyeccion, se utilizo el scree
plot. De acuerdo con este grafico, en que se dibujan los autovalores —que surgen del
método de calculo—, el criterio consiste en seleccionar la cantidad de factores que se
suceden en la grafica hasta que en la misma se produce un cambio en la pendiente o
cuando la misma parece nivelarse con la parte derecha del dibujo. Teniendo en cuenta
esto, se seleccionaron los primeros 3 o 4 factores, dependiendo del conjunto de
informacion considerado (G1, G2 o G3), los que permiten explicar entre el 60% y 77%
de la covarianza de las series de tiempo consideradas en cada conjunto para la estimacion

(ver Figura 3 y Anexo III).
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Figura 3: Scree Plot
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Los factores calculados se utilizaron para realizar la estimacion de la Inversion. Se busca
el modelo lo mas parsimonioso posible, por lo que resulto significativo solo el primer
factor (ver Anexo IV).

encuentran que s6lo uno o dos factores son suficientes para obtener buenos prondsticos

Este resultado estd en linea con Stock y Watson (2002), que

cuando se trata de una variable real.
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En todos los casos, los modelos fueron especificados para garantizar residuos ruido

blanco, homocedasticos y normales.

El ejercicio de Nowcast se realizdé mediante ventanas moviles (rolling window) con un
tamafio de la ventana de estimacion de 40 trimestres. De este modo, el tamafio de la
muestra permanecié constante durante todo el ejercicio, al incorporarse la nueva
informacion y descartarse la informacion mas antigua. Como se menciono, producto de

la actualizacion de los datos, se obtuvieron 6 estimaciones para cada trimestre.

La eleccion de la metodologia de factores radica en las ventajas que presenta para trabajar
con un gran numero de indicadores y en la capacidad para incorporar informacion de
manera inmediata. De este modo, logra capturar los posibles quiebres de tendencia y
mantiene sus cualidades en capacidad predictiva en periodos inestables o de alta
volatilidad. Esta caracteristica es de particular relevancia en el caso de Argentina, mas

aun al considerar el cambio de régimen evidenciado en los ultimos afios.

De manera contraria, la metodologia de bridge equations utiliza generalmente modelos
con series de datos de largo historial, con un nimero de indicadores relativamente mas
reducido, y que no siempre logran responder rapidamente a la nueva informacion y
capturar un cambio de tendencia de la variable estimada. A su vez, como estos modelos
habitualmente incorporan a las variables dependientes e independientes de manera
rezagada, pueden tener una fuerte dependencia de los valores pasados de estas variables,

lo que puede afectar a la capacidad predictiva en los periodos de alta volatilidad.

3.4. Resultados de la Estimacion

En esta seccidon se presentan los resultados del ejercicio de Nowcast de la Inversion a
partir de los tres modelos de factores especificados (Nowcast G1, Nowcast G2 'y Nowcast
G3), que surgen de considerar los tres conjuntos de informacién empleados (Grupo 1,
Grupo 2 y Grupo 3), desde el primer trimestre de 2011 al segundo trimestre de 2017.
También se presentan los resultados de la estimacion, para igual periodo, provenientes de
un modelo AR(1) para la Inversion, el que se considera como modelo benchmark contra

el cual contrastar los resultados.
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Los resultados que surgen de la estimacion realizada estan libres del juicio de experto. La
metodologia utilizada para realizar el ejercicio de Nowcast estd basada en un modelo
estadistico que se actualiza cuando se cuenta con nueva informacion, de acuerdo con el
calendario de publicacion previsto, sin ninguna intervencion del juicio de experto. Esto
difiere, por ejemplo, del Nowcast del PIB que realiza el Banco de Inglaterra (BoE) y que
utiliza el Comité de Politica Monetaria como insumo para la toma de decisiones, en el
que la estimacion no es un resultado mecanico de un modelo (Anesti et. al, 2017). En
particular, el Nowcast del PIB del BoE esta conformado por los resultados de tres modelos
(modelo industrial, modelo MIDAS-combinado y modelo de factores dinamicos), que son
combinados o ponderados de acuerdo con el criterio del staff del banco y considerando a

su vez otra informacion que los modelos pueden no haber sido capaces de capturar.

Figura 4: Resultados de la Estimacion de la Inversion: Nowcast vs. AR
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Segun se desprende de la Figura 4, en la mayoria de los trimestres los modelos de factores
(Nowcast G1, Nowcast G2 y Nowcast G3) arrojan un mejor prondstico de la Inversion
que el que surge del modelo AR considerado como benchmark. Esto se observa

particularmente en los momentos en que hay un cambio en la dinamica de la Inversion
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entre los trimestres, en que los modelos de factores parecen poder reaccionar mas
rapidamente y reflejar el cambio de tendencia, producto de la incorporacion inmediata de

la nueva informacion (news).

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos se puede utilizar la raiz cuadrada del
error cuadratico medio (RMSE, de acuerdo con su sigla en inglés) que surge de comparar
los pronosticos y la realizacion de la variacion trimestral de la Inversion para cada
trimestre (valor observado). A partir de la observacion de la Figura 5 que presenta la
evolucion de los RMSE para cada modelo en cada una de las seis realizaciones para el
periodo de evaluacion, no se puede distinguir una superioridad en capacidad predictiva
de alguno de los modelos, si bien en términos generales los modelos de factores (Nowcast
G1, Nowcast G2 y Nowcast G3) parecen presentar un menor RMSE que el exhibido por
el modelo AR. Teniendo en cuenta este resultado, se abordaron distintas estrategias, a
partir de los RMSE, para poder obtener alguna conclusion sobre la eleccion del modelo

mas adecuado para el Nowcast de Inversion.

Figura 5: Errores de Prondstico: Nowcast vs. AR
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Una primera estrategia consistio en observar la distribucion de los RMSE de cada uno de
los modelos, reflejadas en un grafico de caja o box plot. Este grafico resume la
informacion mas relevante acerca de la distribucion de una variable. La amplitud de la

caja da una idea de la dispersion de los datos, dado que representa el rango intercuartilico
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(RIC) comprendido entre los percentiles 25 y 75 de la distribucion y contienen el 50%
central de las observaciones. De este modo, cuanto mas compacta sea la caja mayor es la
concentracion de la variable en torno al valor central de la distribucion que es la mediana
(la linea solida que se observa al interior de la caja). Que esta linea se ubique por debajo
de la media (representada en el grafico por la cruz) es una evidencia de asimetria positiva
en la distribucion de los RMSE vy significa que los valores mas elevados traccionan a la
media por encima de la mediana. Los “bigotes” se extienden desde la mediana hasta +/-
1,5 del RIC y las observaciones por encima o por debajo de los “bigotes” son

observaciones atipicas o outliers.

De acuerdo con la distribucion de los RMSE, se podria concluir que los modelos de
factores (Nowcast G1, Nowcast G2 y Nowcast G3) tienen una mejor performance que el
modelo AR, ya que para los tres modelos de factores la caja es mas compacta, y la
mediana y la media son inferiores a las del modelo AR, mas alla de los valores extremos
o outliers que presentan. No obstante, es dificil establecer cual de los modelos de factores
posee la mejor performance, si bien podria pensarse a priori que corresponderia a alguno
de los modelos Nowcast G2 o Nowcast G3, pues exhiben los menores valores en media y

mediana (ver Figura 6).

Figura 6: Errores de Prondstico: Nowcast vs. AR
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Otra estrategia para poder tener conocimiento sobre la performance de los modelos en
cuanto a la capacidad predictiva consistié en analizar la cantidad de veces sobre el total
(frecuencia) en la que cada modelo presenta el menor error de prondstico, en términos de
RMSE (ver Figura 7). Para esto se considerd la muestra completa (desde el primer
trimestre de 2011 al primer trimestre de 2017) y una muestra mas reciente, que también
incluye al cambio estructural o cambio de régimen de diciembre de 2015 (desde el primer
trimestre de 2015 al primer trimestre de 2017). De acuerdo con este criterio, el modelo
Nowcast G3 es el que presenta la mejor performance en la muestra completa, tanto en
relacion con el AR como con respecto al resto de los modelos de factores (Nowcast G1'y
Nowcast G2). Para la muestra mas reciente, el modelo Nowcast G3 también exhibe el

mejor desempeiio (supera al AR y a los modelos Nowcast G1 y Nowcast G2).

Figura 7: Desempeifio en Pronéstico: Nowcast vs. AR

Frecuencia con la cual el modelo esta rankeado en primer lugar en
cuanto a capacidad predictiva (menor RMSE, en %)

Nowcast Nowcast Nowcast AR
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
muestra completa 0.167 0.247 0.340 0.247
2011q1-2017q1
muestra 0.148 0.259 0.407 0.185
2015q1-2017q1 ' ’ ’ )

De este modo, parece que la inclusion de un mayor numero de indicadores no estaria
mejorando la capacidad de prondstico del modelo, dado que el modelo Nowcast G3 es el
que incluye la menor cantidad de indicadores (Grupo 3 conformado por 19 series). Estos
resultados también son reflejados por la literatura empirica. En este sentido, Banbura y
Mondungo (2010) encuentran en su estimacion que los modelos de factores superan en
capacidad predictiva al benchmark AR, lo que confirma la importancia de contar con
informacion contemporanea contenida en los indicadores mensuales. Sin embargo, entre
los diversos modelos de factores que contienen distinta cantidad de informacion,
encuentran que el que presenta la mayor desagregacion de la informacion no arroja los
mejores resultados de pronosticos y es superado por las estimaciones que consideran una

desagregacion mediana o pequefia. De acuerdo con sus conclusiones, esta situacion
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podria responder a que se genera una dificultad en extraer las sefales relevantes. En igual
direccion estan los resultados encontrados por Brave et. al. (2016), quienes al realizar una
estimacion para el PIB de Estados Unidos concluyen que incluir mayor cantidad de

variables o predictores no necesariamente aumenta la capacidad predictiva del modelo.

4. Evaluacion de Capacidad Predictiva

Para evaluar si las diferencias en capacidad predictiva encontradas en la seccion anterior
son estadisticamente significativas y seleccionar el modelo que presenta la mejor

performance de prondstico se utiliza el test de Giacomini y White (2003).

Como se menciono, conocer el desempefio y el pronostico de las principales variables
econdomicas es de fundamental relevancia para los agentes economicos y, en este
contexto, uno de los problemas a enfrentar es seleccionar el mejor método de pronostico
entre dos o mas alternativas. La respuesta econométrica a este problema consiste en el
desarrollo de tests que permitan comparar la habilidad predictiva de dos métodos de

prondsticos alternativos, dada la funcion de pérdida.

Giacomini y White (2003) propusieron un test para la seleccion de pronoésticos real-time,
esto es, para establecer cudl entre dos métodos competitivos de pronodstico es el que

generara un mejor prondstico en el futuro mas proximo.

El enfoque metodologico planteado por Giacomini y White se basa en expectativas
condicionales. De acuerdo con el trabajo, el enfoque consiste en evaluar lo que ellos
llaman el método de prondstico, lo que incluye al modelo asi como también las decisiones
que se deben tomar en cuanto a la eleccion de los procedimientos y de los datos a incluir,
dado que todos los elementos afectan la performance del pronoéstico. En este sentido,
sefalan que el hecho de tener un modelo que aproxime correctamente el proceso
generador de los datos no garantiza que genere buenos prondsticos. Asi, establecen que
esta metodologia es relevante cuando el objetivo es encontrar modelos con buena

capacidad predictiva en lugar de evaluar la validez de algun modelo.

Por otro lado, una de las ventajas que presenta esta metodologia es que permite trabajar
con datos heterogéneos, en el sentido que las series de interés pueden presentar un proceso

generador de los datos variable en el tiempo —no es necesario contar s6lo con series que
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presenten un proceso estacionario—. Segun esgrimen, varias pueden ser las razones por
las cuales las series econdmicas utilizadas para realizar los pronosticos pueden presentar
heterogeneidades a través del tiempo. Ellas abarcan desde modificaciones en la medicion,
en el relevamiento, en la definicion de la construccion de las variables, hasta cambios de
los responsables de las instituciones y de la confeccion de los estadisticos. De este modo,
el hecho de contar con heterogeneidad en la informacion también afecta al método de
estimacion, haciendo necesario contar con estimaciones de memoria finita. En este
sentido, en vez de utilizar un enfoque recursivo, en el que se expande la ventana de los
datos para la estimacion adicionando la nueva informacion, se utiliza un procedimiento
de ventanas méviles (rolling window), en el que los prondsticos estan basados en una
ventana mévil de los datos en que se descartan las observaciones mas antiguas. En este
enfoque, la ventana de estimacion se considera como uno de los elementos de eleccion

del método de pronostico bajo evaluacion.

Otra ventaja que presenta el test es que refleja el efecto de la incertidumbre en la
estimacion sobre la performance relativa de prondstico. Al expresar la hipotesis nula en
términos del parametro estimado y al considerar una ventana de estimacion finita, se
genera una estimacion que presenta una incertidumbre que no se reduce asintoticamente,
sino que permanece como un factor determinante del pronoéstico y por lo tanto de su

performance.

Adicionalmente, el test permite comparar de manera unificada pronosticos provenientes
de una amplia variedad de modelos, entre los que se incluyen modelos anidados y no
anidados. También se puede utilizar para comparar la performance de pronodsticos
utilizando distintas técnicas de estimacion, como métodos bayesianos, semi-paramétricos

0 no paramétricos.

A su vez, también presenta una ventaja practica, que radica en la facilidad de su computo

a través de la realizacion de una regresion en los paquetes econométricos tradicionales.

Especificamente, el test consiste en comparar dos modelos alternativos de prondstico,
para la variable de interés en T pasos adelante, esto es Y;,,. Los prondsticos son
formulados en el momento t y se basan en el conjunto de informacion disponible F;. Los
dos pronosticos que se comparan pueden definirse como fm,t Y Jmy¢, donde f y g son

funciones mensurables. Los subindices implican que el prondstico realizado en el
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momento t es una funcién mensurable de la muestra de, como maximo, tamafo m,

considerando las mas recientes m observaciones.

Los estimadores pueden ser paramétricos, semi-paramétricos o no paramétricos. El inico
requisito es que m (el tamafio de la ventana de estimacion) debe ser finito. Todo el resto
de los elementos de la estimacion, esto es el modelo, el procedimiento de estimacion, el
tamafio de la ventana de estimacion y la funcion de pérdida, son tratados como parte de
la eleccion que realiza quien hace el prondstico y parte de lo que se llama el método de

estimacion que esta bajo evaluacion.

La evaluacion es realizada en una simulacion out-of-sample. Se considera una muestra de
tamafio T. Como los datos indexados 1, ..., m son usados para la estimacion del primer
conjunto de parametros, el primer pronostico T pasos adelante es formulado al momento
m y comparado con la realizacion Y, ;. El segundo prondstico es producido al mover la
ventana de estimacion un paso hacia adelante y estimar los parametros sobre los datos
indexados 2, ..., m + 1. Este prondstico es comparado con la realizacion Yy, ;... Este
procedimiento ese iterado y el Gltimo prondstico es generado en el momento T — T,
estimando los parametros sobre los datos indexados T—t—m+1,..,T —1, y es
comparado con la realizacion y;. Este procedimiento de ventanas moviles genera una

secuenciade n =T — 7 — m + 1 prondsticos y de los respectivos errores de pronostico.

La secuencia de los pronosticos out-of-sample asi producidos son evaluados a partir de
una funcién de pérdida LHT(YHT, fm,t), que depende del pronostico y de la realizacion
de la variable. Dada la funcién de pérdida, la hipdtesis nula de igual capacidad predictiva

condicional de los prondsticos f y g se puede escribir:
Ho: E[Lee(Yere, fne) = Leve(Yerr, Gime) /Fe] = 0
o alternativamente
Ho: E[ALpy t40/F:] = 0,cont = 1,2, ...

Si la hipotesis nula de igual capacidad predictiva condicional de los métodos de
prondstico f y g es rechazada, se incrementa la posibilidad de que se pueda seleccionar

en el momento T el mejor método de pronodstico para el periodo T + t.

En la practica, el test consiste en realizar una regresion de las diferencias en las funciones

de pérdida contra una constante y evaluar su significatividad utilizando el estadistico t
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convencional para la hipotesis nula de un coeficiente igual a 0. En el caso en que el
horizonte de pronostico sea mayor a uno, los errores estandar se calculan utilizando el
estimador de covarianzas de Newey-West, que permite la presencia de
heteroscedasticidad y autocorrelacion residual. En este caso, como es un prondstico un

periodo adelante, no es necesario realizar este ajuste.

Los resultados de usar el test de Giacomini y White para evaluar la capacidad predictiva
del Nowcast a partir de los diversos modelos de factores (Nowcast G1, Nowcast G2 y

Nowcast G3) en relacion con el AR se muestran en la Figura 8.

Figura 8: Evaluacion Capacidad Predictiva: Nowcast vs. AR

Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G1 vs AR -6.51 -4.75 0.0000
Nowcast G2 vs AR -7.27 -5.54 0.0000
Nowcast G3 vs AR -6.18 -5.17 0.0000

Muestra Q1 2015 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Nowecast G1 vs AR -4.71 -4.16 0.0001
Nowecast G2 vs AR -5.66 -4.94 0.0000
Nowecast G3 vs AR -6.08 -4.82 0.0000

Se puede observar que todos los modelos de factores superan al AR considerado como
benchamark, siendo las diferencias estadisticamente significativas (p-value de 0.000).
Esto es, al realizar el test de Giacomini y White, el coeficiente es negativo, indicando que
los errores de pronostico de los modelos de factores son inferiores a los errores de
pronostico del modelo AR, y estadisticamente significativo, dado el valor del estadistico
t y el p-value asociado. Este resultado se mantiene tanto para la muestra comprendida
entre el primer trimestre de 2011 y el primer trimestre de 2017 como para muestra que se
inicia en el primer trimestre de 2015 y finaliza el primer trimestre de 2017. Este resultado

es interesante debido a que ambas muestras incluyen un punto de inflexion o cambio de
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régimen, en el que los modelos Nowcast responden mas favorablemente que el modelo

autoregresivo.

También se realizo el test de Giacomini y White para comparar la capacidad de prondstico
relativa de los diversos modelos de factores. Esto es, se evaluo la capacidad de prondstico
relativa de los modelos Nowcast realizados con los distintos grupos de indicadores (Grupo
1, Grupo 2 y Grupo 3), definidos anteriormente. Los resultados para la muestra mas
amplia indican que el Nowcast G2 supera en capacidad predictiva al Nowcast G1, dado
el coeficiente negativo y estadisticamente significativo, y que también supera al Nowcast
G3, a un nivel de significatividad del 10%. En tanto, de la comparacion del Nowcast G3
con el Nowcast Gl no se pueden sacar conclusiones, pues el coeficiente no es

estadisticamente significativo.

Por su parte, si consideramos la muestra del periodo mas reciente, entre el primer
trimestre de 2015 y el primer trimestre de 2017, se puede concluir que el Nowcast G2
tiene una mejor capacidad de pronostico que el Nowcast G1, dado un coeficiente negativo
y estadisticamente significativo. En tanto, el Nowcast G3 presenta un mejor desempeiio
en pronostico que el Nowcast G1 y, a un nivel de significativa del 10%, también es

superior en capacidad predictiva al Nowcast G2 (ver Figura 9).

De este modo, el modelo Nowcast G3, el que se genera con el grupo mas reducido de
indicadores (19 series), es el que presenta la mejor performance para el periodo mas
reciente y el que por lo tanto se selecciona para realizar las estimaciones del Nowcast

entre los modelos aqui evaluados.
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Figura 9: Evaluacion Capacidad Predictiva: Nowcast

Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Nowecast G2 vs G1 -0.76 -3.02 0.0029
Nowecast G2 vs G3 -1.10 -1.96 0.0519
Nowcast G3 vs G1 0.34 0.57 0.5722

Muestra Q1 2015 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G2 vs G1 -0.95 -3.46 0.0011
Nowcast G3 vs G2 -0.48 -1.74 0.0874
Nowcast G3 vs G1 -1.43 -3.30 0.0017

5. Pooling de Pronosticos

La literatura de pronostico ha enfatizado que el pooling o la combinacion de diferentes
prondsticos puede resultar en una mejor performance en comparacion con los modelos
individuales. El pooling de pronosticos implica la combinacion de dos o mas prondsticos

derivados de modelos que usan diferentes predictores para producir un prondstico.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en las secciones anteriores, se procedié a
realizar un pooling de los pronosticos generados por los modelos Nowcast G2 'y Nowcast

3, utilizando ponderadores w; de igual peso.

De acuerdo con Ahumada y Garegnani (2012), la utilizacion de un promedio simple
parece ser un método util para ponderar los pronésticos debido a su simplicidad y al hecho

de que la ganancia de utilizar otros métodos no parece ser muy elevada.

Confeccionado el pooling de pronosticos y calculados los respectivos RMSE para cada
una de las estimaciones generadas, se procedio a realizar el test del Giacomini y White
para evaluar su capacidad predictiva relativa al resto de los modelos. Las muestras que se

consideran para realizar el test son las mismas que las de la seccion anterior.

De acuerdo con los resultados que se muestran en la Figura 10, se puede concluir que

tanto para la muestra completa (desde el primer trimestre de 2011 hasta el primer trimestre
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de 2017) como para la muestra mas reciente (desde el primer trimestre de 2015 hasta el
primer trimestre de 2017) el pooling supera en capacidad predictiva al modelo AR, dado

que el coeficiente es negativo y estadisticamente significativo.

Figura 10: Evaluacion Capacidad Predictiva: Pooling de Prondsticos

Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs AR -7.01 -5.72 0.0000
Pooling vs G1 -0.49 -1.38 0.1693
Pooling vs G2 0.26 0.97 0.3333
Pooling vs G3 -0.83 -2.87 0.0047
Muestra Q1 2015 - Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs AR -6.12 -5.11 0.0000
Pooling vs G1 -1.41 -4.24 0.0001
Pooling vs G2 -0.46 -3.51 0.0009
Pooling vs G3 -0.04 -0.25 0.8026

En cuanto a su comparacion con el resto de los modelos, se puede observar que para la
muestra completa el pooling de prondsticos (de Nowcast G2 y Nowcast G3) supera en
capacidad predictiva al Nowcast G3 de manera individual, mientras que en relacion con
el Nowcast G1 y el Nowcast G2 no se pueden sacar conclusiones, pues los coeficientes

no son estadisticamente significativos.

Para la muestra mas reciente, los resultados de Giacomini y White sefialan que el pooling
de pronosticos (de Nowcast G2 y Nowcast G3) posee una mejor performance que el
Nowcast G1 y el Nowcast G2, cada uno de ellos de manera individual. En tanto, no resulta

superador al Nowcast G3, dado que el coeficiente no es estadisticamente significativo.

Estos resultados estdn en linea con los obtenidos en la seccion anterior, en los que se
encuentra que para la muestra completa el Nowcast G2 arroja los mejores resultados (el

pooling exhibe un coeficiente positivo y no estadisticamente significativo), mientras que
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para la muestra reducida el Nowcast G3 es el que presenta la mejor capacidad de

prondstico relativa.

De todos modos, es importante enfatizar que los modelos Nowcast individuales y
combinados son superiores al modelo AR para las muestras consideradas. Estos
resultados ponen en evidencia la superioridad de los modelos Nowcast para la toma de
decisiones y proyeccion de la Inversion. Dentro de estos modelos, para el periodo mas
reciente, el que incorpora la menor cantidad de indicadores es el que presenta el mejor
desempefio, en linea con la literatura mas reciente en que incluir mayor cantidad de

variables o predictores no necesariamente aumenta la capacidad predictiva del modelo.

6. Conclusiones

Mientras que tener un conocimiento sobre la Inversion, asi como del resto de las variables
macroeconomicas, es fundamental para los agentes econdmicos y los hacedores de
politica, las cifras oficiales de Cuentas Nacionales poseen una frecuencia trimestral y se

publican con rezago.

En el presente trabajo se realizd una estimacion en tiempo real de la evolucion de la
Inversion a partir de un conjunto amplio de indicadores economicos de alta frecuencia, lo
que se conoce en la literatura como Nowcasting. El Nowcasting —definido como la
prediccion del presente, el futuro muy cercano y el pasado muy reciente— ha demostrado
ser una herramienta util para superar el problema de contar con informacion valida a

distintas frecuencias.

El ejercicio de Nowcast realizado permite contar con una primera estimacion de la
Inversion en el trimestre a 45 dias de iniciado el mismo, con subsecuentes actualizaciones
quincenales, lo que implica una ganancia informativa en cuanto a esta variable. De este
modo, el Nowcast de Inversion constituye un elemento valioso para las decisiones de

politica.

Para realizar el Nowcast se consideraron tres grupos de indicadores de frecuencia mensual
y mediante modelos de factores dinamicos (Nowcast G1—36 series—, Nowcast G2 —26
series— y Nowcast G3 —19 series—) se pronostico el crecimiento trimestral de la

Inversion. Luego, se estudiaron los errores de pronostico y se utilizo el test de Giacomini
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y White para analizar la capacidad predictiva relativa de los modelos Nowcast y de un

modelo AR(1) considerado como un benchmark.

De las evaluaciones realizadas se desprende que los modelos Nowcast superan en
capacidad predictiva al modelo AR, tanto para una muestra que comprende entre el primer
trimestre de 2011 y el primer trimestre de 2017 como para una muestra mas reciente, que
abarca desde primer trimestre de 2015 hasta el primer trimestre de 2017. Este resultado
es interesante debido a que ambas muestras incluyen un punto de inflexién o cambio de
régimen, y los modelos Nowcast responden mas favorablemente que el modelo
autoregresivo al incorporar de manera inmediata la nueva informacion. Estos resultados
ponen en evidencia la superioridad de los modelos Nowcast para la toma de decisiones y

proyeccion de la Inversion.

Adicionalmente, se puede concluir que el modelo de factores Nowcast G3 genera el mejor
pronostico de la Inversion y es el que evidencia la mejor capacidad predictiva en el
periodo mas reciente. De este modo, dado que el Grupo 3 es el que contiene menor
cantidad de indicadores —19 series—, el hecho de incluir un mayor nimero de

indicadores no estaria mejorando la capacidad de pronostico del modelo.

También se realizd un ejercicio de pooling de pronodsticos con los modelos Nowcast G2
y Nowcast G3 —los que presentan el mejor desempeiio relativo—. El test de Giacomini
y White sefiala que la capacidad de pronostico del pooling es superior a la del modelo AR
(para ambas muestras consideradas). Para la muestra mas reciente, el test indica que el
pooling exhibe una mejor performance que los modelos Nowcast G1 y Nowcast G2, pero
no se puede aseverar que sea superior a la del modelo Nowcast G3, por lo que este ultimo

seria el modelo elegido para realizar la estimacion de la Inversion.

Cabe mencionar que el Nowcast de Inversion esta basado en un modelo estadistico que
se actualiza automaticamente, sin ninguna intervencion del juicio de expertos. De este
modo, permite a los hacedores de politica tener un conocimiento en tiempo real de la
Inversion, lo que es fundamental para la implementacion oportuna de politicas de
incentivo a la Inversion y de politicas contraciclicas. En este sentido, el Nowcast de
Inversion es una herramienta que, al brindar informacion del desempefio de la Inversion,
permite realizar una asignacion eficiente de los recursos para lograr un crecimiento de la

economia sostenible a largo plazo.
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8. Anexos

8.1. Anexo I. Series Estudiadas

» 2u0) 9L 9€9 eARIpy (tTo)rto0) ou 1s s3|IAQwoIne - |d| 134 Tyauss
» 2uo) 68'€ 66T eARIpY (tro)tto) ou Is e0jUedAW eI - |d] 134 TpaLes
(EA] Juo) S6'C 10T eAnlpy (tro)ltro) ou Is e1finapis - d| 134 op3uss
mw ou SODJ||e33W Ou S3lesaul - |d| 134 6E3U3S
puay ou soonse|d A sooruinb - 14| 134 8EIUIS
pua ou 3|q1IsNQWID - Id| 134 Lgdwas
™ 2uo) 820 vZ0 eAgedldainiN (TT0)(TT0) ou Is 13ded A ejsed - |d| 13 9gawas
13Mu uo) S8°0 990 eAlIpY (tro)rro) ou Is 134 sgawas
[ ou 134 peawas
puay 2u0) €T TT eARIpY (tTo)rto) ou Is 134 geauss
™ ouo) 86 v8'9 eARipy (tro)lrto) ou Is lended 3p saualq - Id| 134 zEdwss
[ELU] ouo) 850 S0 eagedidanN (1T 0)(TT0) ou Is 01pauLI31ul OSN 3p SAUI - Id] 134 TE3WSS
™ 2u0) £8'€ 6¢ eAnIpy (tTo)tTO ou 1s $3]qeJnp OWNSUO 3P S3U3( - Id] 134 ogauas
» 2u0) oy £80 (trnor) ou 1s $3|qeINp OU OWINSUOD 3P S3UQ - [d] 134 6zauas
» ou |e13U38 [3AW - Id] 134 gzawas
13A ou soue|q aual|ed u3 ‘we] S Lzauas
™ 2u0) 'y vLE eAnlpy (tTo)zTo0) ou 1s soue|q ON [e30] u3l|ed u3 ‘we] SID  gzawes
13A ou oy ‘weq S sgaues
B 2u0) S0's €9°€ eAnIpy (tTo)ot0) ou 1s opru) 0130y S pzauas
[EAC ouo) w99 S8T eARIpy (tro)rro) ou Is Oliewlg OU3IH SID  gzawes
™ ou SeAne123dx3-30| 1amn  zzawss
i ou S3JUIS3I4 SUOPIPUOD-DD| 101N Tzaues
® ou dS-201 1ain  ozauss
» ou WS-20I 1a1n  eT3ues
» ou 1a-201 1a1n  grauss
w» ou [243U39 [3AIN - DI 1ain  LT3Was
™ ou |e13p34 |e3ide)-[eIauaD [3AIN - DDI 1ain  9raues
P ou Sopesn soine 3p Sejuap V2 STauas
P ou sopeaud sodueg selp 65 e Qg of1 oze|d saiajul 3p ese] vyo9 pIauas
P ou |eURLON OpeALq Oljdwy ,ZN vyo8  €T3Las
» ou 15[ [ensaw WAYIW  ZTaUas
» ou Sne” |ensaw TWAYIW  TT3UaS
P 2u0) LET 1€T eaneddanN - (1T 0)(1T0) ou Is 190 VAI NOJDIW  Or3uss
P ouo) 8S'T €T (tro)rto) ou Is olnuq vAI NOJIW  63uas
i ou v9Q seeuen NOJIW  gauas
» 2u0) 1T 19T eagedydnnN - (1T 0)(TT0) ou 15 19Q sepueuen NOJDIW  [3uds
» 2u0) 90T 8ST eagedydnnN (TT0)(TT0) ou 15 (1e301) sepueuen NODIW  93uas
» Juo) Wi vt eagedydanN (T1T0) (T TE) ou Is soposino.d soydedsag ddv  sauds
P 2u0) YIL6L £6°€9S eAnIpY (tro)rto) ou 1s “2BN Y3\ U0 € SejUIA v43Qv  pauas
P ou SOUBUOIS3JUO)) B SeJuap v43av gauas
w® 2uo) 95'9€ST ST'STET eARipy (tTo)tto) ou Is ugpeyodxy v4IQv  zauas
P u0) S9'E0TT €2T0LT eAnIpY (tro)(rt0 ou Is |BUOREN UODINPOIY v43Qv_ T3uds
oAREd N
31495 €] 9P PEPALEUODEISD saioped sopepakosd  saIWBLNIU0Y |euonelsa
ugpIsodwodsaq ojspon ouepuajed
e| esed eUES3I3U UODEULOJSURIL uoispag sa1010e4 salopey . aasnly 31435 uondulsag ajuang 3 0IN

PEP3LIEUOIEIS3 9P SISIBUY

Pepljeuoidelsa ap sisijeuy

35



» ou sonay3A ¢ N J3ONI  063u3S
1’ ou ownsuod 3p sauaiq d W J3ONI  683u3s
hid ou SOU0sade A sezald d W J3aNI 883uas
P ou e1813ua A sajqusnquiod d W J3ANI  (83uas
» ou SolpauwLalul S3U3lq d W J3ANI  983uas
pua} ou J3ONI  §8a3uas
™ ouo) 61T v6°0 eagedldaniN - (TT0)(2T2) ou Is |eJ3uas [9AIN d N J3ANI pgauas
» ou SOy DN J3ANI  €83uas
» 2u0) L0'S £TY eAnipy (tro)rre) ou 1 own'suod 3p s3ua1q DN D3ANI  Z83Was
™ ou0) 69'C S0T eagedydanN (TT0)OTT) ou 1s souosadde A sezald DN J3ANI  T83W3s
™ ouo) @9 L6V eagedldaniN (1T0)(T0T) ou 1s e1813u3 A s3jqusnquiod DN J3ANI  083was
i 2u0) e PET eAnIpY (trorre ou 15 SopawLalUl SaU31q DN J3ONI  6L3U3S
(] ou [evided sauaiq DN J3ANI  8L3uas
P 2u0) 9EY (343 eAnipy (trorre) ou 1s |es2ua8 AN DN J3ANI  LL3uas
™ ou e1813u3 A s3|qsNquio) d X J3ANI  9L3was
i ou 10N d X J3GNI  SL3uaS
® ou VYO d X J3ONI  pL3UIS
i ou dddX J3ANI  €L3uaS
P ou 101338 [9AIN d X J3ONI  2L3udS
pua) ou e1813U3 A $3jq1IsNGWo) D X D3Nl TL3WdS
™ ouo) €0'€ 1€T (tTo)rto) ou 1s 10N DX J3GNI  0L3uds
i ou VYON DX J3ANI  693uas
1AL ouo) 8E'S S6E€ (tTo)ooT) ou Is dd DX J3GNI 893uas
pua} 2u0) 9%'T SST (tTo)lrto) ou 1s |es3u38 [2AIN D X J3ONI  £93u3s
13A ou '2's "eAnnisuo) 3a1puj VANYLSNOD ~ 993uas
2u0) SST PET eagedldaniN (TT0)2T2) ou Is '0's “eAnsuo) 3a1puj VANYLISNOD ~ S93uas

23] ouo) L6T 9T eagedldanN - (0T T)(0T0) ou Is JNVD  p9duasS
P 2uo) LT 34 eagedlidaniN (0T 0)(TT0) ou Is eueuaWNPU| - [AX3L JNVD  €93uaS
™ ouo) 0T 660 (oto)tto) ou Is euaWNLAg INVD  Z9dudS
™ ouo) LT T eAgedlidaniN (0T 0)(TOT) ou Is BUIDYO 3P SIIGANN JNVD  T93WIS
™ ouo) vl 60 ergedldaniN (0T 0)(0T €) ou 1s 4eB0H [9p SGINN JNVD  093u3s
23] ouo) LT 3 eagedlidaniN (0T 0)(TT0) ou Is upINISUO) e| eled s3jeualey INVD 653U
P 2u0) ar 10T eanedydanN (010)(00T) ou 1s S00UII|3 S3jeuleN INVD  8S3WIS
™ 2uo) v 8LT eageddaniN (0T T)(OTT) ou Is epaumnbouen INVD  LS3udS
[EX Juo) a4 8T eageddanN (T2 0)(1T0) ou 1s euajansnf JNVD  9S3uas
™ Juo) 1414 9T eaneddanN (11 0)(0072) ou Is sesoasen A seujsoj09 JANVD  SSawas
™ foxg 8T L6T eaneddanN - (1T 0)(0T0) ou Is eudaU3y JAVD  pSauas
™ Juo) 6T (1 eagedidany - (0T T)(00T) ou Is sepoeuuey JANVD €IS
P 2u0) 8L'E e eagedydanN (110)(0T0) ou 15 S0JASPWOP0II[F INVD  Zsauas
™ ouo) ST 96T eAgedldaniN (TT0)(TT0) ou Is sauodag INVD  TS3LaS
13AL ouo) 16'C 9T eagedldaniN (TT0)(TT0) ou Is sopez|e) JNVD  0S3uIs
1AL Juo) T€T €8T eagedldainiN (12 0)(TT0) ou Is auanolig INVD  6p3uIS
[EL0 2u0) [4 33 e eagedldanN (T10) (T T0) ou Is SOTVO3Y A ¥vVZve INVD  gpaLas
[EL 2uo) 60 150 eagedldanN - (T10) (T T0) ou Is SvQIg38 A SOLNINIY INVD  Lpduas
™ ouo) SS'T ST eageddaniN (110) (1 T0) ou Is [e13U38 AN JNVD  9pduds
P ou Anmu mw_.-tv S9Ae-YN IV4 N_bw:_uc_ohm< 3p Ou3ISIUIN Spauas
P ou soyug mOwW»Mt_ Sp uoldepneday SVSEAOId - eueInqu| ednljod 3p |eDUINOIg UOIdJ3LIg ppauas
P ou soinug sosaiBu| 3p uoioepnedsay VYD -dIoV  Epauas

31135 E] 3P PEPILEUONEISD saiopey sopepakosd  $3WBLNU0D OAREHUBIS |euopelsa
] esed BLES3I9U UQPEUIOJSUBLL uoispag sa1030e4 salopeq uopIsoduosaq - ouepuaes aasnly ETIENS uondulsa
2 3 L opey3 . } oRduIsaq 3juany L3S 0IN

PEPSLIEUOIIEIS3 9P SISIEUY

PEPI[EUOIDE}S3 3P SISIIEUY

36



P ou Vg seinjuos3 S3JIY SOuUaNg 3P ‘A0Jd SOUBQLIDSI 3P 0183[0) 9IS
® 2u0) sTT 90T eageddani (1T0)(1T0) ou 1s VaY) seimuos3 S3lly souaNg 3p pepni) soueqLIs3 P 0183[0)  STTIUIS
s ou (sepejauoy ua) oyjeysy e18I3u3 3p eURJANIS  PTT3UIS
» ou ‘e'S pepiAnde 3p Jopedipu| TUSYYE 3p [eAua) Odueg  ETT3UIS
ou "0°S pepiAnde 3p Jopedipu| TUSYYE 3p [eA1Ua) Odueg  ZIT3UIS
ou "0°S |eUISNPU] UOPINPOIY USYYE 3p [eA1ua) odueg  TTT3W3S
® ou ‘'S [2UISNPU] UDIDINPOIY ISV 3p [e1ua) odueg  OTTaWas
™ Ju0) STT 60T eageddany - (TTO)(TT0) ou Is (s3jiw ua) |uIed0u3) U sopevodsuen soafeseq Vg9  60T3u3s
P 2u0) 18T 11T eageddaN (TTO)NTTO) ou Is V@Y)-50||3s 3p o1sanduw Vg9  80T3u3s
pusa) Juo) Lo LS0 eAgedidanN - (TTONTTO) ou Is (o1pawoud sonoyan) safead Vg9  LOT3uds
o] 2u0) uess 16661 eAnIpy (tto)lote) ou Is (sonajyan ugeno) safead Vg9  90T3u3s
P 2u0) 10T £90 eagedidanN - (TT0)(TT0) ou (uoroepneday) safead vgd9  SOTauas
il 2u0) 18°€ 88T (tto)ot2) ou eunuUIglY 0Ny souIeIUSIed Vg9  pOT3u3s
™ 2u0) 89'€ 9T eApedlidnnN (TTO)TTE) ou ! V8V S0y sojuauelualed Vg9  €0T3uU3s
puay 2u0) SE0 €0 eageddaN (TT0)(0T€) ou Is sejalie] +s3jeuosiag VY08  Z0T3uss
» 2uo) S50 S0 engeddaniN (1T O)(TTE) ou sejalie] w408  TOT3uas
pua) 2u0) 610 810 (tTo)0z0 ou 53|euosiag V4§08  00T3u3s
ou (00T=ST-2T-LT 358 ) WNDLI V¥l 663U3S
2u0) (8T Al eageddapN (TTO)NTTO) ou Is |euosiad ap nq 1|eas anb uoeN e|apofeqei] 3p OUASIUIN - 13 863U3S
ou 03|dws 3p e1au eaneadxy uogpeN e| ap ofeqes) 3p ouUASIUIN - 113 L63U3s
ou (001=986T) Sauoisuadsns SEIJUIPUI|  963UIS
! ou (001=986T) sopidsap Se|ou3puUal  §EAUSS
puay ou sepuinoid e [eyided ap selualajsuen EpU3DeH 3P BUR}AIIAS p6aUas
puay ou £1034Ip |B3J UQISIANUL BpUDDBH 3P BUBIAIIIS  £6IUIS
pu3y ou iaoid e |eyided 3p sey: Jt + B123.Ip |B3J LYY BPUIDEH 3P BUBIBDIS  Z6AUIS
puay 2u0) €S'9LOETT  PETHOETT eAIpy (tTo)ooT) ou 1s efos epualjon elsnpuloiBy 3p OURAISIUIN - T63US
31495 €] 9p PEPILEUONEISD saiopey sopewakosd  sauaLNIU0Y VRN |euoneiss
ugnisodwodrsaq OJ]3poNI ouepuaed
] esed ELES3I3U UOPEULIOJSURLL uoispag sa.03%e4 saioped oneg asnly 31135 uondulsag 3juang 335 0UN

PEp3LIBUOEISS P SISIEUY

PEpI[EUOIEIS3 3P SIsijEUY

37



8.2. Anexo II. Coeficiente de Correlacion

Coeficiente

Serie Fuente . t-Statistic
de Correlaciéon
Produccién Nacional ADEFA 0.43 2.96
Ventas a conc. Veh. Nac. ADEFA 0.34] 2.24
Produccién industrial s.a. Banco Central de BRASIL 0.39 2.62
Indicador de actividad s.a. Banco Central de BRASIL 0.32] 2.09
M2* Amplio Privado Nominal BCRA 0.39 2.59
Tarjetas BCRA 0.38 2.52
Ferreteria CAME 0.49 3.50
Muebles de Oficina CAME 0.49 3.46
Electrodomésticos CAME 0.48| 3.38
Materiales para la Construccion CAME 0.31 2.03
Materiales Eléctricos CAME 0.31 2.01
Lam. En caliente Total No Planos CIS 0.38 2.57
Lam. Frio CIS 0.33 2.15
Lam. En caliente Planos CIS 0.32] 2.11
Escrituras CABA Colegio de escribanos Ciudad de Buenos Aires 0.36 2.40
Expectativa neta de empleo EIL - Ministerio de Trabajo de la Nacion 0.38] 2.56)
Empresas que realizaron busqueda de personal |EIL - Ministerio de Trabajo de la Nacidon 0.31 2.03
IPI - automdviles FIEL 0.49 3.43
IPI - bienes de capital FIEL 0.40 2.68
IPI - bienes de consumo durables FIEL 0.39] 2.58
M Q Nivel general INDEC 0.72 6.38]
M Q bienes intermedios INDEC 0.69 5.83
M Q Piezas y accesorios INDEC 0.64 5.20
M Q bienes de consumo INDEC 0.55 4.08
X P PP INDEC 0.47| 3.26)
X P MOI INDEC 0.43 2.98
X P Nivel general INDEC 0.39] 2.61]
M Q vehiculos INDEC 0.36 2.39
X Q Mol INDEC 0.31] 2.01]
Ganancias (Total) MECON 0.31 2.01
ICC-Condiciones Presentes uTDT 0.51 3.63
ICC - Nivel General uTDT 0.49 3.45
ICC-SP uTDT 0.48 3.37
ICC - Nivel General-Capital Federal uTDT 0.43 2.96
ICC-Expectativas uTDT 0.31] 1.98
ICC-DI UTDT 0.30 1.93
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8.3. Anexo III. Componentes Principales

Factores Grupo 1- Coeficiente: 0.30

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 36, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 12.58344 7.038933 0.3495 12.58344 0.3495
2 5.544504 1.981026 0.1540 18.12794 0.5036
3 3.563478 1.502268 0.0990 21.69142 0.6025
4 2.061211 0.142050 0.0573 23.75263 0.6598
5 1.919161 0.327167 0.0533 25.67179 0.7131
6 1.591993 0.396697 0.0442 27.26378 0.7573
7 1.195296 0.112127 0.0332 28.45908 0.7905
8 1.083169 0.165967 0.0301 29.54225 0.8206
9 0.917202 0.175073 0.0255 30.45945 0.8461
10 0.742129 0.044261 0.0206 31.20158 0.8667
11 0.697868 0.070236 0.0194 31.89945 0.8861
12 0.627632 0.081641 0.0174 32.52708 0.9035
13 0.545991 0.089553 0.0152 33.07307 0.9187
14 0.456438 0.035586 0.0127 33.52951 0.9314
15 0.420852 0.076300 0.0117 33.95036 0.9431
16 0.344552 0.097701 0.0096 34.29492 0.9526
17 0.246851 0.004752 0.0069 34.54177 0.9595
18 0.242100 0.028372 0.0067 34.78387 0.9662
19 0.213727 0.015482 0.0059 34.99759 0.9722
20 0.198245 0.026659 0.0055 35.19584 0.9777
21 0.171586 0.040810 0.0048 35.36743 0.9824
22 0.130776 0.031386 0.0036 35.49820 0.9861
23 0.099390 0.000309 0.0028 35.59759 0.9888
24 0.099081 0.023662 0.0028 35.69667 0.9916
25 0.075419 0.012910 0.0021 35.77209 0.9937
26 0.062509 0.007800 0.0017 35.83460 0.9954
27 0.054708 0.018713 0.0015 35.88931 0.9969
28 0.035995 0.012460 0.0010 35.92530 0.9979
29 0.023535 0.001565 0.0007 35.94884 0.9986
30 0.021970 0.010253 0.0006 35.97081 0.9992
31 0.011717 0.002761 0.0003 35.98253 0.9995
32 0.008956 0.003461 0.0002 35.99148 0.9998
33 0.005495 0.003825 0.0002 35.99698 0.9999
34 0.001670 0.000573 0.0000 35.99865 1.0000
35 0.001097 0.000841 0.0000 35.99974 1.0000
36 0.000256 - 0.0000 36.00000 1.0000
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Factores Grupo 2- Coeficiente: 0.35

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 26, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 9.761444 5.855928 0.3754 9.761444 0.3754
2 3.905517 1.579478 0.1502 13.66696 0.5257
3 2.326038 0.433411 0.0895 15.99300 0.6151
4 1.892627 0.385041 0.0728 17.88563 0.6879
5 1.507586 0.247845 0.0580 19.39321 0.7459
6 1.259741 0.420292 0.0485 20.65295 0.7943
7 0.839449 0.137882 0.0323 21.49240 0.8266
8 0.701567 0.118276 0.0270 22.19397 0.8536
9 0.583292 0.066366 0.0224 22.77726 0.8760
10 0.516926 0.081708 0.0199 23.29419 0.8959
11 0.435218 0.010352 0.0167 23.72941 0.9127
12 0.424866 0.043545 0.0163 24.15427 0.9290
13 0.381321 0.092261 0.0147 24.53559 0.9437
14 0.289061 0.023469 0.0111 24.82466 0.9548
15 0.265592 0.061268 0.0102 25.09025 0.9650
16 0.204325 0.021848 0.0079 25.29457 0.9729
17 0.182476 0.036019 0.0070 25.47705 0.9799
18 0.146457 0.003560 0.0056 25.62351 0.9855
19 0.142897 0.050381 0.0055 25.76640 0.9910
20 0.092516 0.039249 0.0036 25.85892 0.9946
21 0.053267 0.013523 0.0020 25.91219 0.9966
22 0.039744 0.011645 0.0015 25.95193 0.9982
23 0.028099 0.016493 0.0011 25.98003 0.9992
24 0.011605 0.005245 0.0004 25.99163 0.9997
25 0.006361 0.004356 0.0002 25.99800 0.9999
26 0.002005 - 0.0001 26.00000 1.0000
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Factores Grupo 3- Coeficiente: 0.40

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 19, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 7.807496 4.051372 0.4109 7.807496 0.4109
2 3.756123 1.983448 0.1977 11.56362 0.6086
3 1.772676 0.457612 0.0933 13.33629 0.7019
4 1.315064 0.265941 0.0692 14.65136 0.7711
5 1.049123 0.375372 0.0552 15.70048 0.8263
6 0.673751 0.130484 0.0355 16.37423 0.8618
7 0.543267 0.116622 0.0286 16.91750 0.8904
8 0.426645 0.045551 0.0225 17.34414 0.9128
9 0.381094 0.034525 0.0201 17.72524 0.9329
10 0.346568 0.084160 0.0182 18.07181 0.9511
11 0.262408 0.016564 0.0138 18.33421 0.9650
12 0.245844 0.075366 0.0129 18.58006 0.9779
13 0.170478 0.054172 0.0090 18.75054 0.9869
14 0.116306 0.051215 0.0061 18.86684 0.9930
15 0.065091 0.033324 0.0034 18.93193 0.9964
16 0.031767 0.009933 0.0017 18.96370 0.9981
17 0.021834 0.009876 0.0011 18.98553 0.9992
18 0.011958 0.009450 0.0006 18.99749 0.9999
19 0.002508 - 0.0001 19.00000 1.0000
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8.4. Anexo IV. Estimaciones

Nowcast G1

Dependent Variable: INVERSION

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Cc 0.005149 0.003855 1.335846 0.1910
INVERSION(-1) 0.138296 0.074182 1.864291 0.0715
PC1_1 0.012301 0.001274 9.657935 0.0000
DMARO8 0.065086 0.006029 10.79553 0.0000
DJUN11 -0.103707 0.007930 -13.07820 0.0000
R-squared 0.783084 Mean dependent var 0.006800
Adjusted R-squared 0.755970 S.D. dependent var 0.058749
S.E. of regression 0.029022 Akaike info criterion -4.116471
Sum squared resid 0.026952 Schwarz criterion -3.898780
Log likelihood 81.15472 Hannan-Quinn criter. -4.039725
F-statistic 28.88071 Durbin-Watson stat 2.007653
Prob(F-statistic) 0.000000
Nowcast G2
Dependent Variable: INVERSION
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Cc 0.006614 0.003488 1.896055 0.0665
INVERSION(-1) 0.153518 0.076255 2.013226 0.0521
PC1_2 0.013373 0.001291 10.35517 0.0000
DJUN11 -0.099372 0.006938 -14.32308 0.0000
DMARO8 0.054529 0.005550 9.825579 0.0000
R-squared 0.779750 Mean dependent var 0.007716
Adjusted R-squared 0.753838 S.D. dependent var 0.057321
S.E. of regression 0.028440 Akaike info criterion -4.162854
Sum squared resid 0.027500 Schwarz criterion -3.949577
Log likelihood 86.17565 Hannan-Quinn criter. -4.086332
F-statistic 30.09244 Durbin-Watson stat 2.089489

Prob(F-statistic) 0.000000
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Nowcast G3

Dependent Variable: INVERSION

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Cc 0.012101 0.004252 2.846172 0.0076
INVERSION(-1) 0.123251 0.080626 1.528668 0.1359
PC1_3 0.014276 0.001548 9.223689 0.0000
DMARO09 -0.080891 0.027689 -2.921415 0.0062
DJUN11 -0.100521 0.025751 -3.903537 0.0004
DSEPT14 -0.065617 0.025298 -2.593824 0.0140
R-squared 0.835708 Mean dependent var 0.007716
Adjusted R-squared 0.810815 S.D. dependent var 0.057321
S.E. of regression 0.024932 Akaike info criterion -4.404689
Sum squared resid 0.020513 Schwarz criterion -4.148757
Log likelihood 91.89144 Hannan-Quinn criter. -4.312863
F-statistic 33.57228 Durbin-Watson stat 2.085440
Prob(F-statistic) 0.000000
AR
Dependent Variable: INVERSION
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Cc 0.011753 0.007656 1.535261 0.1337
INVERSION(-1) 0.275602 0.122414 2.251385 0.0307
DDIC08 -0.119750 0.007728 -15.49642 0.0000
DMARO09 -0.143933 0.014898 -9.661175 0.0000
R-squared 0.437406 Mean dependent var 0.007716
Adjusted R-squared 0.389184 S.D. dependent var 0.057321
S.E. of regression 0.044799 Akaike info criterion -3.276343
Sum squared resid 0.070244 Schwarz criterion -3.105721
Log likelihood 67.88869 Hannan-Quinn criter. -3.215125
F-statistic 9.070612 Durbin-Watson stat 1.830677

Prob(F-statistic) 0.000140
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