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RESUMEN NO TECNICO

Pregunta de investigacion

Tener un conocimiento en tiempo real de la evoluciéon de los principales agregados macro-
econdmicos como el Consumo Privado y la Inversién es relevante para la toma de decisiones de
politica econémica. No obstante, el conocimiento sobre estas variables es imperfecto, debido a
que no se dispone de indicadores mensuales de fuente oficial y a que la informacion de Cuentas
Nacionales es de frecuencia trimestral y se publica con un rezago de aproximadamente tres me-
ses. Por lo tanto, el objetivo del presente trabajo es utilizar un amplio conjunto de indicadores
econdmicos adelantados y generar estimaciones de la evolucion del Consumo Privado y de la
Inversién durante el transcurso del mismo trimestre.

Contribucion

A partir de los indicadores econémicos disponibles de alta frecuencia —mensual, quincenal,
semanal— se realizaron estimaciones en tiempo real del Consumo Privado y de la Inversién a
través de modelos de factores dinamicos, mediante la metodologia de Nowcasting. EI Nowcasting
—definido como la prediccién del presente, el futuro muy cercano y el pasado muy reciente
(Giannone et al., 2008; Banbura et al., 2013)— ha demostrado ser una herramienta 1til para
superar el problema de frecuencias mixtas, compatibilizando la informacién de diversas fuentes
y periodicidades. El ejercicio de Nowcast realizado permite contar con una primera estimacién
del Consumo Privado y de la Inversién aproximadamente a 45 dias de iniciado el trimestre, lo
que constituye una ganancia informativa. Luego, se pueden obtener nuevas estimaciones para
cada variable de manera quincenal, incorporando de manera inmediata la nueva informacién.

Resultados

Se construyeron diversos modelos para pronosticar el crecimiento trimestral del Consumo
Privado y de la Inversién, y se evalué mediante tests econométricos su capacidad predictiva.
De las evaluaciones realizadas se desprende que el Nowcast construido a partir de los factores
extraidos de un conjunto de indicadores econémicos usualmente utilizado por los profesionales y
analistas del mercado es el mejor pronosticador del Consumo Privado. En el caso de la Inversién,
se observo que el Nowcast que usa un conjunto de indicadores relativamente restringido, es el que
supera al resto de los modelos en capacidad predictiva para estimar la primera publicacién de
la serie de Inversién, mientras que un pooling o combinacion de pronosticos de los tres Nowcast
anticipa adecuadamente la 1ltima revision de la serie.
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Resumen

Una correcta y oportuna evaluacién de las condiciones macroeconémicas actuales es un insumo
fundamental para la toma de decisiones de politica monetaria. Si bien la principal fuente de datos
macroecondmicos proviene del Sistema de Cuentas Nacionales -publicado de manera trimestral
y con un rezago significativo-, existe una disponibilidad creciente de indicadores econémicos de
alta frecuencia. En este contexto, los bancos centrales han adpotado al Nowcasting como una
herramienta util para realizar un seguimiento mds inmediato y mds preciso de la actualidad. En
el presente trabajo, se extiende el uso de herramientas de Nowcasting para producir estimaciones
adelantadas de dos componentes de la demanda agregada doméstica: consumo e inversién. El
ejercicio utiliza diversos conjuntos de indicadores, amplios y restringidos, para construir diferentes
modelos de factores dindmicos, al igual que una combinacidén de prondsticos para el caso de la
inversion. Por tltimo, se comparan los distintos modelos en un ejercicio pseudo — real time y se
evalia su performance fuera de la muestra.
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1. Introduccidon

La evaluaciéon de las condiciones econémicas actuales es crucial para la toma de decisiones en
bancos centrales y otras dreas de gobierno. Sin embargo, este proceso es realizado basandose en
informacién incompleta. Esto se debe a que la principal fuente de informacién sobre actividad, el
Producto Bruto Interno (PBI), se publica de manera trimestral y con un rezago significativo. No obs-
tante, se encuentran disponibles indicadores del ciclo econémico que proveen informacién oportuna,
tanto cuantitativa, sobre las decisiones del gasto de los agentes de la economia (indicadores hard),
como cualitativa, proveniente de distintas encuentas (indicadores soft). De hecho, estas sefiales de
frecuencia diaria o mensual son las que siguen los analistas de mercado para medir la evolucién del
gasto doméstico.

El uso de indicadores de alta frecuencia para producir estimaciones adelantadas a través de técnicas
de Nowcasting por parte de bancos centrales y otras entidades gubernamentales ha ido creciendo en
los dltimos afos. Si bien inicialmente la variable objetivo fue el PBI, las herramientas de Nowcasting se
utilizan actualmente para pronosticar otros indicadores del ciclo relevantes, como la inflacién de pre-
cios minoristas o el consumo (ver por ejemplo, Modugno, 2011; Verbaan et al., 2017; Gil et al. 2018).

En el presente trabajo se emplean distintos conjuntos de indicadores econdmicos para realizar un
Nowcast, tanto del consumo del sector privado como de la inversién (para este esta dltima ver
Dogliolo, 2018). Se extiende el uso de herramientas empleadas para el prondstico del PBI real en tra-
bajos previos (D'Amato, Garegnaniy Blanco, 2015; Blanco, D'Amato, Dogliolo y Garegnani, 2017) al
prondstico de dos componentes relevantes de la demanda agregada para los cuales no hay indicadores
o cifras oficiales mensuales en Argentina.

La alta inestabilidad macro que caracteriza al ciclo econdmico en Argentina hace al Nowcast una
herramienta predictiva particularmente atractiva. La literatura de prondstico indica que en contextos
de alta volatilidad y quiebres estructurales, los modelos autorregresivos tienen una mala performance
predictiva (Bank of England, 2014).

En este ejercicio se construyeron diferentes conjuntos de datos para estimar los factores subyacentes
al consumo vy la inversién, utilizando el anélisis de componentes principales (Principal Component
Analysis, Stock and Watson, 2002). En base a estos factores, se estimaron los modelos para producir
en pseudo — real time el Nowcast de las dos variables de interés.

La aplicacién de la metodologia de Nowcasting es particularmente relevante para la economia Ar-
gentina, dado que estuvo sujeta a multiples shocks en el periodo muestral considerado, tanto para
la estimacién como para el ejercicio de pronéstico (2009-2019). Estos shocks incluyen dos episodios
depreciatorios importantes (enero 2014, diciembre 2015), reformas estructurales (adopcién de un
régimen de flotacién libre y un esquema de metas de inflacién, junto con la eliminacién de controles
de cambio) y episodios de estrés financiero y cambiario (2018).

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccidén 2 se presenta una descripcién
general del enfoque empirico. El ejercicio de Nowcast para consumo del sector privado, incluyendo
los resultados y la comparacién de los modelos en términos de su capacidad predictiva, se describe
en la tercera seccién. De manera similar, la seccién 4 presenta los resultados para la inversién. Por
ultimo, se presentan las conclusiones.



2. Enfoque Metodolégico

El principio basico del Nowcasting es el aprovechamiento de informacién valiosa presente en un
gran namero de indicadores del ciclo econdmico disponibles en alta frecuencia -diaria 0 mensual- pa-
ra producir estimaciones tempranas de una variable publicada en una frecuencia menor (trimestral).
Las estimaciones pueden ser actualizadas de manera secuencial, a medida que se dispone de nueva
informacioén.

Una de las primeras técnicas utilizadas para Nowcasting fueron las Ecuaciones Puente o Bridge
Equations. Consisten en la combinacién de modelos bivariados simples (Drechsel y Maurin, 2008).
Recientemente se desarrollaron nuevos avances metodoldgicos que permiten lidiar con dos problemas
inherentes de cualquier técnica de Nowcasting: alta dimensionalidad y trabajo con frecuencias mixtas.
Los modelos de factores dinamicos (Stock y Watson, 2002, 2006), implementados tanto a través de
la estimacién de componentes principales como de representaciones de espacio estado (state space)
(Evans, 2005; Giannone et al., 2008; Arouba, et al., 2009) abordan el problema de dimensionalidad
a través de la estimacion de factores comunes a un gran conjunto de indicadores. Los modelos de
frecuencias mixtas (MIDAS) (Ghysels et al., 2004) y las representaciones de factores dindmicos en
espacio estado brindan soluciones al problema de frecuencias mixtas. Todas estas técnicas han de-
mostrado ser efectivas para superar en capacidad predictiva a modelos univariados, en especial en
contextos de alta volatilidad (Bell et al., 2014).

El ejercicio que se desarrolla en este trabajo consiste en la estimacidn de factores comunes latentes a
un conjunto de datos mensuales, los que se usan posteriormente como regresores de las dos variables
objetivo: consumo e inversién, segtin lo propuesto por Giannone, Reichlin y Small (2005). La idea
detras de este enfoque es que las variables de interés son explicadas por pocos factores comunes no
observables.

M3as concretamente, la covarianza entre una gran cantidad de n series de tiempo con sus ade-
lantos y rezagos se puede representar mediante un nimero reducido de ¢ factores no observados, con
n > q. En este contexto, las perturbaciones a los factores podrian representar shocks a la oferta o
demanda agregada.

Por lo tanto, el vector X;; de n indicadores mensuales estacionarios del ciclo econdmico x; =
(Z1¢y ..y Tnt), con t = 1,...T puede ser explicado por los rezagos distribuidos de ¢ factores comu-
nes latentes mas n perturbaciones idiosincraticas, que eventualmente podrian estar correlacionadas
serialmente y ademas estar correlacionadas entre si. Esto es

Xit = N(L)fr + i (1)

donde f; es un vector de dimensién ¢x1 de factores inobservables, A\ es un vector de dimensién ¢x1
de un polinomio de rezagos de dynamic factor loadings y las u;; son las preturbaciones idiosincrati-
cas que se asumen no correlacionadas con los factores en todos sus adelantos o rezagos, es decir
E(ftuit) =0V i,t.

El objetivo es entonces estimar E(y; | X;) modelando y; segin

ye = B(L)fr +v(L)yr—1 + & (2)



Si el polinomio de rezagos \; (L) en (1) y S (L) en (2) son de orden finito p, Stock y Watson
(2002) muestran que los factores f pueden ser estimados a través de componentes principales.

Si se definen al consumo trimestral y a la inversién trimestral como el promedio de las observa-
ciones mensuales latentes, th = (yt + y1—1 + y1—2)/3, al obtener los factores trimestrales ftQ de las
observaciones, es posible usar la siguiente ecuacién puente para obtener estimaciones tempranas del
consumo y de la inversién:

59 = BLYFE + LYy,

2.1. Tratamiento de los Datos

El ejercicio consiste en producir predicciones trimestrales tempranas del consumo del sector pri-
vado y de la inversién, utilizando diferentes conjuntos de indicadores econémicos, incluidas variables
hard y soft. Entre las series se incluyen indicadores financieros, cifras de recaudacién impositiva,
datos sobre ventas, produccién industrial, importaciones o encuestas de confianza del consumidor,
entre otros. Las series fueron ajustadas estacionalmente en caso de ser necesario, fueron diferenciadas
o se le sustrajo la tendencia deterministica para trabajar con variables estacionarias y, finalmente, se
les aplicé una transformacién logaritmica y se las estandarizd.

Como destacan Giannone et al (2008), una de las ventajas del Nowcasting es que permite actualizar
las estimaciones cuando se dispone de nueva informacién. Para aprovechar esta ventaja, se dividié
a los conjuntos de indicadores incluidos en los modelos seglin el momento de publicacién en dos
grupos: las series que estan disponibles a menos de 10 dias después de la fecha de publicacién final
de cada mes (Grupo 1), y series que se publican con un rezago de 10 a 30 dias (Grupo 2). Siguiendo
esta agrupacion de las series, el Nowcast se puede actualizar secuencialmente como se describe en
el ejemplo que se muestra en la Figura 1.

Figura 1: Ejemplo de actualizacién secuencial

Fecha 15/2/2019 28/2/2019 15/3/2019 31/3/2019 15/4/2019 30/4/2019 15/5/2019 31/5/2019 15/6/2019
l | l | l | l | |
| T | T | T | T T
Datos Disponibles
Grupo 1 Ene-19 Ene-19 Feb-19 Feb-19 Mar-19 Mar-19 Abr-19 Abr-19 May-19
Grupo 2 Dic-18 Ene-19 Ene-19 Feb-19 Feb-19 Mar-19 Mar-19 Abr-19 Abr-19
Nowcast 12019 12015 | 2019 12019 12018 12015 112019 112019 112019
Comunicados S u‘n‘ll:ado
) Oficial
Oficiales

12019

Como se reporta en el mencionado esquema de actualizacién de la estimacidn, es posible producir
6 estimaciones tempranas de las variables objetivo dentro de cada trimestre.

2.2. Evaluacién de la capacidad predictiva de los modelos

Para decidir cudl seria el mejor modelo para predecir las variales objtivo se evalia la capacidad
predictiva de cada uno de ellos. Se utiliza el test de Giacomini y White (2006), que permite evaluar si
las diferencias en capacidad predictiva son estadisticamente significativas. El enfoque metodoldgico
planteado por Giacomini y White, a diferencia de los test anteriores (Dieblod y Mariano (1995),




West (2003)), se basa en expectativas condicionales. En este sentido, el test se centra en encontrar
el mejor método de prondstico para el horizonte futuro relevante. Esta metodologia es importante
cuando el objetivo es encontrar modelos superadores en términos de capacidad predictiva, en lugar

de evaluar la validez de un modelo tedrico.l

Entre las ventajas del test se destacan: (i) captura el efecto de la incertidumbre de la estimacién
sobre el desempefio relativo del prondstico, (ii) se puede utilizar para evaluar prondsticos realizados
con modelos anidados y no anidados, (iii) permite comparar la performance de prondsticos produ-
cidos por diferentes métodos de estimacién, y (iv) es relativamente simple de computar utilizando
paquetes econométricos tradicionales.

Especificamente, el test de Giacomini y White (2006) consiste en evaluar dos métodos de prondstico
que utilizan ventanas mdviles. Es decir, utilizando las R observaciones muestrales disponibles en el
momento ¢, se producen prondsticos de la variable de interés y;, 7 pasos adelante. El test asume
que hay dos métodos, fr: Y gr: para generar prondsticos de 1; usando el conjunto de informacién
disponible F;. Se supone que los modelos utilizados son paramétricos.

fre = [re(YRt)
grt = gRt(eR,t)

Un total de P, prondsticos que satisfacen R+ (P, — 1) +7 =T + 1 son generados. Luego, los
prondsticos son evaluados usando una funcién de pérdida Lyt (Yitr, fr,t), que depende tanto de las
realizaciones de los datos como de los prondsticos. La hipdtesis a contrastar es:

Hy : E [ht (Lt+7(yt+77 fR,t) - Lt+7’(yt+7'7 QR,t)) ’ th] =0

o, alternativamente
H(] : E[htALt+7-|]:t]:0 Vt}O

para toda funcién h; en F;.

En la practica, el test consiste en realizar una regresidn de las diferencias en las funciones de pérdi-
da contra una constante y evaluar su significatividad usando el estadistico ¢ convencional para la
hipdtesis nula de un coeficiente igual a 0, en el caso de 7 = 1. Cuando 7 es mayor que 1, los errores
estdndar deben ser calculados usando el estimador de covarianzas de Newey-West, que permite la
presencia de heterocedasticidad y autocorrelacién.

3. Nowcasting del Consumo Privado

Una de las variables de interés de este trabajo es el Consumo Privado, que representa aproxi-
madamente el 70 % del Producto, de acuerdo con el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos de
Argentina (INDEC). En particular, el objetivo de esta seccién es realizar una estimacién temprana
de la variacién trimestral del Consumo Privado en términos desestacionalizados.

Para realizar el ejercicio se considerd inicialmente un conjunto de 112 indicadores econémicos de

!Ver Pincheira (2006) para una buena descripcién y aplicacién del test.



alta frecuencia, incluyendo aquellos que proporcionan informacién cuantitativa sobre el gasto ob-
servado de los individuos o relacionados con esas decisiones (como por ejemplo el cambio en M2
privado), asi como también informacidn cualitativa provista por las encuestas a los hogares sobre
la opinidn de los consumidores y las decisiones o planes de consumo (indicadores soft). Entre las
variables consideradas se incluyen, en su mayoria, indicadores adelantados del Consumo Privado,
que son monitoreados por profesionales y analistas de mercado, y generalmente estan disponibles en
tiempo real o con uno o dos meses de rezago.

A partir del conjunto inicial de indicadores, se confeccionaron tres grupos de variables para realizar
la estimaciéon del Consumo Privado con cada uno de ellos, evaluando luego su capacidad predictiva.
El criterio de seleccién de los indicadores para armar el Grupo 1 y el Grupo 2 consistié en evaluar
la significatividad del coeficiente de correlacidén entre la variacién trimestral de los indicadores y la
variacién trimestral del Consumo Privado en términos desestacionalizados. En particular, el Grupo 1
(G1) quedd conformado por 20 indicadores que exhibieron una correlacién estadisticamente signifi-
cativa en el periodo 2006-2011, mientras que el Grupo 2 (G2) incluye un conjunto mas amplio de
32 indicadores, los que presentaron un coeficiente de correlacidn significativo en los afios 2006-2018.
El grupo restante, Grupo 3 (G3), estd compuesto por 31 indicadores, que son los que mayormente
observan los analistas de mercado cuando intentan anticipar la trayectoria del Consumo Privado. En
la Tabla 1 se presentan los indicadores incluidos en cada grupo.?

Los factores y los modelos fueron estimados para el periodo 2009:Q2-2019:Q2. Basado en los mo-
delos de factores estimados para los tres grupos de indicadores, G1, G2 y G3, se realizd un ejercicio
de Nowcasting pseudo-real time, dado que se confecciond una base de datos tratando de replicar la
informacién que hubiera estado disponible en cada momento del tiempo, para el periodo 2016:Q1-
2018:Q4.

Las Figuras 2 y 3 muestran la funcién de pérdida asociada a cada modelo, calculada como la raiz
cuadrada del error cuadratico medio (RMSE, de acuerdo con su sigla en inglés), que surge de compa-
rar los prondsticos y la realizacién de la variacién trimestral del Consumo Privado para cada trimestre
(valor observado), en su publicacién inicial y en la dltima revisién de la serie de Cuentas Nacionales.
Siguiendo el procedimiento habitual en la literatura, también se presentan los resultados provenientes
de un modelo autoregresivo (AR), el que se considera como modelo benchmark.

2Si bien se cuenta con un indicador de alta frecuencia de la fuente oficial INDEC de la evolucién de la actividad
econdémica, el Estimador Mensual de Actividad Econémica (EMAE), su publicacién es posterior a la necesaria para ser
incluida en los grupos de indicadores utilizados para la estimacién de los factores. No obstante, se lo incluyé dentro de
la ecuacién de estimacién como variable explicativa adicional a los factores y a la variable dependiente rezagada, pero
no generd un incremento en la capacidad predictiva del modelo.



Tabla 1: : Indicadores utilizados en la estimacién del Consumo Privado

Series Fuente Grupol | Grupo2 | Grupo3
Ventas de Vehiculos IADEFA X
Ventas de Vehiculos Nacionales ADEFA X
Indicador de actividad de Brasil Banco Central de Brasil X

M2* Amplio Privado Nominal BCRA X X X
Préstamos con Tarjetas de crédito BCRA X X X
Ventas comercios minoristas- Nivel general CAME X X

Ventas comercios minoristas-Calzados CAME X

\Ventas comercios minoristas-Deportes CAME X X X
Ventas comercios minoristas-Electrodomésticos CAME X X X
Ventas comercios minoristas-Ferreteria CAME X X X
Ventas comercios minoristas-Golosinas y Gaseosas CAME X

\Ventas comercios minoristas-Marroquineria CAME X X X
Ventas comercios minoristas-Materiales Eléctricos CAME X

Ventas comercios minoristas-Materiales para la Construccion CAME X

Ventas comercios minoristas-Muebles del Hogar CAME X X
Ventas comercios minoristas-Muebles de Oficina CAME X X X
Ventas comercios minoristas-Textil - Indumentaria CAME X X
Ventas comercios minoristas-Textil - Blanco CAME X X
\Ventas de autos usados CCA X X X
Escrituras en Ciudad de Buenos Aires Colegio de escribanos Ciudad de Buenos Aires X X X
Indice de Condiciones Financieras Consultora Econviws X X
Indice de Produccidn Industrial - Bienes de consumo no durables FIEL X
Indice de Produccién Industrial - Bienes de consumo durables FIEL X X
Indice de Produccidn Industrial - Insumos textiles FIEL X

Indice de Produccidn Industrial - Automaviles FIEL X
Patentamientos Autos CABA GCBA X
Patentamientos Autos Argentina GCBA X
Precios de |as Exportaciones de MOI INDEC X X
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 |IN DEC X X
Importaciones en cantidades de Bienes de consumo [INDEC X X
Importaciones en cantidades de vehiculos INDEC X
Recaudacién Impuesto a las Ganancias MECON X
Recaudacion de VA MECON X
Expectativa neta de empleo Ministerio de Trabajo X X X
Empresas que realizaron busqueda de personal Ministerio de Trabajo X X
Indice de Confianza del Consumidor - Nivel General-Capital Federal UTDT X X X
Indice de Confianza del Consumidor - Nivel General-Nadional uTDT X X X
Indice de Confianza del Consumidor-Durables e Inmuebles UTDT X
Indice de Confianza del Consumidor -Situacidn Personal UTDT X X X
Indice de Confianza del Consumidor-Condiciones Presentes UTDT X X X

Figura 2: RMSE de los modelos estimados en relacién al Consumo Privado publicacién inicial
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Figura 3: RMSE de los modelos estimados en relacién al Consumo Privado (ltima revisién
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Observando las Figuras que presentan la evolucién de los RMSE es dificil distinguir una superioridad
en capacidad predictiva de alguno de los modelos, tanto para la primera publicacién del Consumo
Privado (serie real time) como para la (ltima revisién de la serie. En consecuencia, se utilizé el
test de Giacomini y White, descripto en la seccién 2, para evaluar la existencia de una diferencia
estadisticamente significativa en capacidad predictiva.

Las Tablas 2 y 3 presentan los resultados del test para la primera publicacién de la serie y la revisién
de los datos de Consumo Privado de Cuentas Nacionales, respectivamente.

En la Tabla 2 los modelos Nowcast son comparados inicialmente con el modelo benchmark AR
y luego entre ellos. De alli se deduce que sélo el modelo Nowcast G3, el que incluye los indicadores
que habitualmente siguen los analistas de mercado para anticipar la trayectoria del Consumo Privado,
supera en capacidad predictiva al modelo AR. En la comparacién entre los tres modelos Nowcast,
el modelo Nowcast G3 exhibe una mejor performance relativa a sus competidores, Nowcast G1 y
Nowcast G2.



Tabla 2: Resultados del Test de Giacomini y White
Calculos a partir de la serie de Consumo Privado real time

Muestra Q1 2016 - Q4 2018

coeficiente estadistico t pvalue
Mowcast G1 vs AR 0,08 -0,50 0,6215
Mowcast G2 vs AR 0,06 045 0,6526
Mowcast G3 vs AR 0,25 -1,81 0,0742

coeficiente estadistico t pvalue
Mowceast G3 vs G1 0,17 -1,72 0,0882
Mowcast G3 vs G2 0,31 -3,22 0,0018
Mowcast G2 vs G1 0,14 1,01 0,3167

Al analizar la performance de los modelos en pronosticar la dltima revisién de la serie de Consumo
Privado, de la Tabla 3 se desprende que nuevamente el modelo Nowcast que incluye los indicadores
utilizados por los analistas de mercado para anticipar el consumo, es el que supera en capacidad
predictiva al modelo AR y también al resto de los modelos Nowcast G1 y Nowcast G2.

Tabla 3: Resultados del Test de Giacomini y White
Calculos a partir de la serie de Consumo Privado Gltima publicacidn

Muestra Q1 2016 - Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
Mowcast G1 vs AR 0,04 -0,29 0,7738
Moweast G2 vs AR 0,09 -0,62 0,5386
Mowcast G3 vs AR 042 -2,64 0,0097

coeficiente estadistico t pvalue
Nowcast G3 vs G1 0,39 -3,82 0,0002
Mowceast G3 vs G2 0,33 -3,53 0,0007
Mowcast G2 vs G1 0,06 -0,58 0,5615

La Figura 4 muestra las predicciones del modelo seleccionado de factores Nowcast G3, y del resto
de los modelos de Nowcast, del modelo AR y la publicacién inicial del Consumo Privado, asi como
la dltima revisidn de la serie.



Figura 4: : Consumo Privado- Estimacién y datos de Cuentas Nacionales
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En conclusidn, se encuentra que el modelo Nowcast de factores que incluye a los indicadores prin-
cipalmente utilizados por los analistas del mercado para anticipar la evolucién del Consumo Privado
de Cuentas Nacionales supera en capacidad predictiva al modelo AR considerado como benchmark,
y al resto de los modelos de Nowcast que utilizan otro conjunto de indicadores del ciclo econémico.

4. Nowcasting de Inversion

El uso de los modelos de Nowcasting para estimar la evolucién del ciclo econédmico se ha exten-
dido recientemente al caso del Consumo (ver Verbaan et al. 2017 y Gil et al. 2018). En cuanto a
la Inversidn, otro de los componentes relevantes dentro de la demanda agregada, no se encontraron
ejercicios de Nowcasting desarrollados en la literatura, excepto por el trabajo de Dogliolo (2018) para
el caso de Argentina, en el que se basa el ejercicio de este documento.

El objetivo de esta seccidn es la estimacién del crecimiento trimestral desestacionalizado de la For-
macién Bruta de Capital Fisico (FBCF) de Cuentas Nacionales.

En este proceso se considerd inicialmente un conjunto amplio de 116 indicadores econdémicos a
ser potencialmente utilizados, al relacionarse con el gasto en bienes de inversiéon o con decisiones
vinculadas a inversiones. Para seleccionar las series a incluir se utilizé como criterio de eleccién inicial
la existencia de una correlacién contemporanea significativa entre la tasa de crecimiento de cada una
de las variables y la tasa de crecimiento de la Inversién (FBCF). Luego, se conformaron tres grupos
de indicadores para realizar el ejercicio de Nowcast con cada uno de ellos. Un primer grupo mas
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amplio, Grupo 1 (G1), que estd compuesto por las 36 series que tienen un coeficiente de correlacién
superior a 0,30. El Grupo 2 (G2) estd integrado por los 26 indicadores con una correlacién mayor
a 0,35, y el Grupo 3 (G3) estd formado por los 19 indicadores que presentan una correlacién por
encima de 0,40. Las series que incluye cada grupo se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4: Indicadores utilizados en la estimacién de la Inversidn

Serie Fuente Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Prod uccion Nacional de Vehiculos ADEFA x x x
Ventas de Vehiculos Nacionales ADEFA x x
Produccion industrial de Brasil Banco Central de Brasil X X X
Indicador de actividad de Brasil Banco Central de Brasi x

M2* Amplio Privado Nominal BCRA x x ®
Préstamos con Tarjetas de crédito BCRA x x
Laminados en caliente Total no Planos Camara del Acero x x
Laminados en Frio Camara del Acero x

Laminados en caliente Planos Camara del Acero x

Ventas comercios minoristas-Ferreteria CAME % ® x
Ventas comercios minoristas-Muebles de Oficina CAME x x x
Ventas comercios minoristas-Electrodomésticos CAME H H ®
Ventas comercios minoristas-Materiales para la Construccion CAME x

Ventas comercios minoristas-Materiales Eléctricos CAME x

Escriturasen Ciudad de Buenos Aires Colegio de escribanos Ciudad de Buenos Aires x x

Indice de Produccion Industrial - Automoviles FIEL x x ®
Indice de Produccian Industrial - Bienesde capital FIEL x X x
Indice de Produccion Industrial - Bienes de consumo durables FIEL x x
Importaciones en cantidades- Nivel General INDEC x x ®
Importaciones en cantidades de Bienes intermedios INDEC X X x
Importaciones en cantidades de Piezas y accesorios INDEC x x X
Importaciones en cantidades de Bienes de consumao INDEC x X x
Precios de las Exportaciones de Productos Primarios INDEC x x X
Precios de las Exportacionesde MOI INDEC x x ®
Precios de las Exportaciones - Nivel general INDEC x x X
Importaciones en cantidades de vehiculos INDEC x x
Expartaciones en cantidades de MOI INDEC x

Recaudacion Impuesto a las Ganancias MECON x

Expectativa neta deempleo Ministerio de Trabajo x X
Empresas que realizaron busqueda de personal Ministerio de Trabajo x

Indice de Confianza del Consumidor Condiciones Presentes UTDT % ® x
Indice de Confianza del Consumidor - Nivel General-Nacional uToT x x x
Indice de Confianza del Consumidor -Situacion Personal UTDT H H ®
Indice de Confianza del Consumidor - Capital Federal UTDT x x X
Indice de Confianza del Consumidor -Expectativas uTDT X

Indice de Confianza del Consumidor -Durables e Inmuebles uTDT x

Los modelos fueron estimados para el periodo 2008:Q1-2018:Q4, y se realizé el ejercicio pseudo real-
time de Nowcasting de Inversidn para los trimestres comprendidos entre 2011:Q1 y 2018:Q4, inclusive.

La Figura 5 muestra las proyecciones generadas por los tres modelos de Nowcast, asi como los
prondsticos que surgen del modelo AR considerado como benchmark para los dltimos cuatro afios
dentro del periodo de prediccién 2011:Q1-2019:Q4. También se incluyen en este grafico la primera
publicacién para la Inversidn (serie real time) y la dltima revisidn de la serie, lo que permite observar
las fuertes revisiones a que esta sujeta la Inversion algunos periodos, asi como su alta volatilidad.
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Figura 5: Inversién- Estimacién y datos de Cuentas Nacionales

Nowecast Inversion-var. trim.% s.e.

201601 201602 201602 201604 201701 201702 201702 201704 201801 201802 201802 201804 201901 201902 201903 201904
10 T

-15

——Nowcast G1 === Nowcast G2 —-- NowcastG3 @ AR @ Inversion —&—Inversion (real time)

Tanto para la primera publicacién de la serie como para la dltima revisién, el modelo AR parece
presentar una pobre performance predictiva. Al observar los errores de prondstico se puede deducir
que, en términos generales, los modelos de Nowcast son superiores en capacidad predictiva al modelo
AR considerado como benchmark.

Sin embargo, es dificil distinguir una superioridad relativa entre los modelos Nowcast para pronosticar
la Inversion. En consecuencia, se implementé el test de Giacomini y White como criterio estadistico
para evaluar la significatividad de las diferencias en capacidad predictiva, tanto para todo el periodo
2011:Q1-2018:Q4 como en una muestra mas reciente 2016:Q1-2018:Q4. Esta diferenciacién en la
muestra permite también evaluar si la eliminacidn de los controles de cambio a inicios de 2016 pudo
haber tenido un efecto en la performance de los modelos, teniendo en cuenta la correlacién positiva
encontrada para Argentina entre la Inversién y las cantidades importadas, ambos indicadores incor-
porados en los modelos.

En una primera instancia, se compararon los modelos con respecto al benchmark AR. El resulta-
do, que se exhibe en las Tablas 5 y 6, confirma que los tres modelos Nowcast superan al AR para
pronosticar la Inversidn, tanto al considerar la primera publicacién como la dltima revisidn de la serie
para la muestra completa del ejercicio como para el periodo mas reciente.
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Tabla 5: Resultados del Test de Giacomini y White
Célculos a partir de la serie de Inversidn ultima publicacidn

Muestra 01 2011 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
MNowcast G1 vs AR -1.41 -8,93 0,0000
MNowcast G2 vs AR -1,46 -9,24 00,0000
MNowcast G3 vs AR -1,34 -8,54 0,0000

Muestra 01 2016 - Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
MNowcast G1 vs AR -2,02 -7,90 00,0000
MNowcast G2 vs AR -1,97 -7,64 0,0000
MNowcast G3 vs AR -1,93 -9,33 00,0000

Tabla 6: Resultados del Test de Giacomini y White
Calculos a partir de laserie de Inversion real time

Muestra Q1 2011 - Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G1 vs AR -1,02 -5,22 0,0000
Nowcast G2 vs AR -1,15 -5,78 0,0000
Nowcast G3 vs AR -0,87 -4,42 0,0000

Muestra Q1 2016 - Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G1 vs AR -1,54 -5,23 0,0000
Nowcast G2 vs AR -1,71 -5,95 0,0000
Nowcast G3 vs AR -1,37 -4,94 0,0000

Luego se compararon los diversos modelos de Nowcast entre ellos. En la Tabla 7 se puede obser-
var que el modelo Nowcast G2 es superior al resto de los modelos Nowcast en pronosticar la primera
publicacién de la serie de Inversidn, y que la diferencia en capacidad predictiva en mas significativa
al considerar el periodo mas amplio de la muestra.
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Tabla 7: Resultados del Test de Giacomini y White
Calculos a partir de la serie de Inversidn real time

Muestra Q1 2011 -Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
MNowecast G2 vs (1 -0,13 -3,32 0,0011
Mowcast G3 vs G2 0,28 4,19 0,0000
MNowecast G3 vs (1 0,15 2,10 00374

Muestra Q1 2016 -Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G2 vs (1 -0,17 -2,45 0,0169
MNowcast G3 vs G2 0,34 3,09 0,0029
Nowcast G3 vs (1 0,17 1,44 0,1540

La Tabla 8 exhibe los resultados para la dltima revisién de la serie de Inversién de Cuentas
Nacionales. En este caso los resultados no son concluyentes para ningtin periodo, aun habiendo eva-
luado una muestra mas restrictiva para sélo considerar el tltimo afio comprendido entre 2017:Q1 y
2018:Q4, al ser un periodo caracterizado por una alta volatilidad del tipo de cambio. No obstante,
para las tres muestras consideradas, los modelos Nowcast son indistinguibles en capacidad predictiva.

Tabla 8: Resultados del Test de Giacomini y White
Célculos a partir de la serie de Inversidn ultima publicacidn

Muestra 01 2011 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
Mowcast G2 vs G1 0,05 -1,25 0,2137
Mowcast G3 vs G2 0,12 1,74 0,0829
Mowcast G3 vs G1 0,07 1,02 00,3105

Muestra 01 2016 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
Mowcast G2 vs Q1 0,03 0,80 0,4243
Mowcast G3 vs G2 0,04 037 0,7122
Mowcast G3 vs 51 0,10 0,84 0,4033

Muestra 01 2017 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
Mowcast G2 vs G1 0,05 058 0,5667
Mowcast G3 vs G2 0,29 2,04 0,0488
Mowcast G3 vs G1 0,34 2,63 0,0115
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Considerando los resultados obtenidos, se exploré si un pooling o combinacién de prondsticos de
los tres modelos de Nowcast es superior a los modelos individualmente. Siguiendo la literatura, se
utilizaron ponderadores de igual peso para realizar el pooling. En este sentido, Ahumada y Garegnani
(2012) concluyen que la utilizacién de un promedio simple parece ser un método (til para ponderar
los prondsticos debido a su simplicidad y al hecho de que la ganancia de utilizar otros métodos no
parece ser muy elevada.

La Tabla 9 presenta los resultados de los test que comparan los tres modelos con el pooling. A
partir de los mismos no se puede concluir que el pooling supere al resto de los modelos, pero se
puede observar que seria un mejor pronosticador de la Inversién que el modelo Nowcast G3 para la
ultima revision de la serie.

De este modo, las evaluaciones realizadas permiten seleccionar al modelo Nowcast G2 y al poo-
ling de prondsticos como los mejores modelos para realizar estimaciones de la Inversién.

Tabla 9:: Resultados del Test de Giacomini y White
Célculos a partir de la serie de Inversidn ultima publicacidn

Muestra 01 2011 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs G1 0,04 -1,11 0,2667
Pooling vs G2 0,01 042 0,6778
Pooling vs G3 0,11 -2,36 0,0192

Muestra 01 2016 - 04 2018

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs G1 0,01 -0,27 0,7846
Pooling vs G2 0,07 -1,24 0,2177
Pooling vs G3 0,11 -1,44 0,1545

Muestra Q1 2017 - Q4 2018

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs G1 0,07 1,21 0,2342
Pooling vs G2 0,02 0,34 00,7355
Pooling vs G3 0,27 -3,01 0,0042

5. Conclusiones

En el presente trabajo se realizé una estimacién en tiempo real de los dos componentes relevantes
de la demanda agregada: Consumo e Inversién, mediante la metodologia conocida como Nowcast.
Para realizar el ejercicio de Nowcasting se utilizaron diversos conjuntos de indicadores econémicos
de alta frecuencia y se extrajeron los factores comunes latentes, posiblemente relacionados con la
dindmica de los shocks del gasto agregado. Con los factores obtenidos se estimaron diversos modelos
y se realizd el ejercicio de Nowcasting y prediccién para obtener una estimacién temprana del Con-
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sumo vy la Inversién. Luego, se compard la performance predictiva de los diversos modelos utilizando
el test de Giacomini y White.

En el caso del Consumo, el modelo Nowcast G3, construido a partir de los factores extraidos de
un conjunto de indicadores econdmicos usualmente utilizado por los profesionales y analistas del
mercado, supera al modelo AR considerado como benchmark. A su vez, el modelo Nowcast G3 su-
pera al resto de los modelos en capacidad predictiva, tanto para la primera publicacién como para
la dltima revisidn de la serie de Consumo de Cuentas Nacionales.

Para la Inversién, que es mas volatil y estd sujeta a amplias revisiones, se evaluaron los diversos
modelos en diferentes periodos, considerando las condiciones de incertidumbre del contexto macro-
econémico y los cambios estructurales que prevalecieron en Argentina durante el periodo del ejercicio
de proyeccion. Como resultado de las evaluaciones de capacidad predictiva, se observé que todos los
modelos Nowcast superan al AR considerado como benchmark. Para la primera publicacién de la serie
de Inversién, el modelo Nowcast G2, que usa un conjunto de indicadores relativamente restringido,
es el que supera al resto de los modelos en capacidad predictiva. En tanto, un pooling o combinacién
de prondsticos de los tres modelos de Nowcast anticipa adecuadamente la dltima revision de la serie
de Inversién, superando en algunos casos a los modelos considerados individualmente.
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