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Resumen

Contar con una correcta evaluacién de las condiciones ciclicas de la economia es crucial para
la toma de decisiones de politica monetaria. Dado que las cifras del PIB estdn disponibles con
un retraso significativo, el Nowcasting, técnica que permite contar con una percepcién inmediata
del ciclo econémico, ha sido crecientemente adoptado por los bancos centrales. Desarrollamos
un ejercicio de Nowcast del crecimiento del PIB utilizando dos enfoques: ecuaciones puente y
modelo de factores. Ambos métodos superan en capacidad predictiva a un benchmark AR(1).
Adicionalmente, el Nowcast basado en un modelo de factores supera al de ecuaciones puente.
Finalmente, utilizando el test de Giacomini y White (2004) confirmamos que estas diferencias en
capacidad predictiva son estadisticamente significativas.
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1. Introduccidén

Realizar una correcta evaluacion de las condiciones ciclicas de la economia es clave para la toma
de decisiones de politica monetaria. Nuestro conocimiento sobre el estado actual de la economia es,
sin embargo, bastante imperfecto, sobre todo porque el Producto Interno Bruto (PIB) -la principal
fuente de informacion sobre la actividad econémica- se publica en forma trimestral y con un retraso
importante. Al mismo tiempo, un gran ndmero de indicadores del ciclo estdn disponibles en frecuencias
mas altas (mensual o incluso diaria). El Nowcasting -definido como la prediccién del presente, el
futuro muy cercano y el pasado muy reciente (Giannone et al., 2008; Banbura et al., 2012)- ha
demostrado ser una herramienta (til para superar el problema de contar con informacién valiosa a
distintas frecuencias.

El Nowcasting -una contraccién de los términos now (ahora) y forecasting (prondstico)- es una
técnica desarrollada principalmente en la meteorologia que ha sido recientemente adoptada por la
economia. En el caso de la economia, su principio bdsico es el aprovechamiento de la valiosa infor-
macién contenida en un gran nidmero de indicadores del ciclo econédmico que estan disponibles en
frecuencias altas -diaria 0 mensual- para producir estimaciones tempranas de una variable objetivo
publicada en una frecuencia menor -trimestral-. Dichas estimaciones pueden ser actualizadas secuen-
cialmente, a medida que nueva informacién estd disponible. En los dltimos afios, la literatura de
prondsticos ha desarrollado una serie de soluciones para hacer frente a este problema de frecuencia
mixta. Estas técnicas incluyen combinaciones de modelos bivariados simples conocidas como ecua-
ciones puente o bridge equations (Kitchen y Mdnaco, 2003; Drechsel y Maurin, 2008), modelos de
factores (Stock y Watson, 2002, 2010), representaciones en el espacio-estado, VARs (Evans , 2005;
Giannone, Reichlin y Small, 2008; Arouba, Diebold y Scotti, 2009) y Mixed Data Sampling (MIDAS)
equations (Ghysels, 2004). Todas ellas han demostrado ser eficaces para anticipar la evolucién de
la actividad econémica a corto plazo. Estos modelos suelen superar en capacidad predictiva a los
modelos estadisticos univariados, sobre todo en periodos de alta volatilidad (Bell et al., 2014).

En general los indicadores utilizados para la prediccién del PIB son de dos clases: (i) indicadores
hard -como la produccién industrial y sus componentes, indicadores del mercado inmobiliario, de
consumo y produccion de energia y series de tiempo financieras y monetarias, como agregados mon-
etarios y tasas de interés- e (ii) indicadores soft, en su mayoria provenientes de encuestas que reflejan
principalmente expectativas de los agentes sobre las condiciones econémicas como, por ejemplo, los
indices de confianza de los consumidores.

En el caso de Argentina, contar con predicciones anticipadas del PIB es particularmente impor-
tante, teniendo en cuenta que las cifras oficiales se publican alrededor de 10 semanas después de
finalizado el trimestre. En este sentido, Camacho, Dal Bianco y Martinez-Martin (2015a y 2015b)
realizan un ejercicio de Nowcast para Argentina (asi como también de backcast y forecasts) a través
de un modelo de factores dindmicos en una representacion en el espacio-estado (state space). En este
trabajo, empleamos un amplio conjunto de indicadores diarios y mensuales del ciclo econémico para
realizar un ejercicio de prondstico del crecimiento trimestral del PIB a través de modelos de factores
y ecuaciones puente. Comparamos el rendimiento del Nowcast proveniente de ambos modelos con
un modelo AR(1) utilizado como referencia o benchmark. Adicionalmente, evaluamos la capacidad
predictiva fuera de la muestra usando el test de Giacomini y White (2004), que se centra en la
capacidad predictiva condicional, examinando métodos de prondstico rivales en términos de precision
para producir prondsticos del futuro préximo.

El trabajo estd organizado de la siguiente manera. El conjunto de datos y nuestro enfoque empirico
se presentan en la seccion 2. La seccion 3 describe los resultados obtenidos en el ejercicio de Nowcast.
En la seccién 4 se evalta la capacidad predictiva relativa de los dos Nowcast mediante el test de



Giacomini y White (2004). Finalmente, la seccién 5 concluye.

2.

Nuestro ejercicio de Nowcast

Nuestro ejercicio consiste en la produccién de estimaciones tempranas del crecimiento del PIB.

El conjunto de datos inicial comprende 37 indicadores del ciclo econémico, incluyendo desde datos

financieros a recaudacion impositiva, informacién desagregada sobre la produccién industrial, encues-

tas de confianza del consumidor y ventas de automdviles, etc. Las variables comprendidas en el set
de datos se describen en la Figura 1. Las series se ajustaron estacionalmente (cuando fue necesario),
fueron diferenciadas o se les resté su tendencia para hacerlas estacionarias y finalmente fueron trans-

formadas en logaritmos. Empleando una muestra de estimacién que comprende el periodo 1993:T1

- 2007:T4, nuestro ejercicio de Nowcast consiste en prondsticos rolling un trimestre adelante del

crecimiento del PIB. El periodo de pronéstico es 2008:T1 - 2014:T1 con un tamafio de ventana de

estimacién de 64 trimestres.

Figura 1: El conjunto de Datos

Series frec. Fuente Grupo SA Estacionaria
1 ProducciéniNacionalBAutomobilesfnidades mensual ADEFA 1 si 1ral@lif
2 ExportacionBAutomobilesfunidades mensual ADEFA 1 si 1ram@if
3 Ventas@Eoncesionariosfnidades mensual ADEFA 1 si 1ral@lif
4 Ventas@oncesionarios@ehiculosthac.@inidades mensual ADEFA 1 no 1ramlif
5 Despachosiprovisorios@ie@emento®ortland mensual AFCP 1 si 1rai@lif
6 Produccion®ierro@Primario mensual CIS 2 no 1ramif
7 ProducciénBcerorudo mensual CIS 2 si 1ra@lif
8 Produccionf@otal@aminados@nalienteiNo®lanos mensual CIS 2 si 1ram@if
9 Recaudacién@mpuestofananciasiTotal) mensual MECON 1 si tend
10 Recaudacion@mpuestofananciasdDGl) mensual MECON 1 si tend
11 Recaudacién@mpuestofBananciasfAduanas) mensual MECON 1 si 1ra@@lif
12 Recaudacion@VA{Total) mensual MECON 1 si tend
13 Recaudacion@VARDGI) mensual MECON 1 si tend
14 indiceBMERVALEBromedioEnensual diaria MERVAL 1 no 1ral@lif
15 indiceBMERVALE I timaBbservacién@nensual mensual MERVAL 1 no 1ram@if
16 indice@e®roducciéndndustrialdIPl)@hivelEeneral mensual Fiel 2 si 1ral@lif
17 IPIfE@ienes@e@onsumohoRurables mensual Fiel 2 si 1ramlif
18 IPIEienes@eRonsumolurables mensual Fiel 2 si 1ral@lif
19 IPIEbienesd@ntermedios mensual Fiel 2 si 1ram@lif
20 IPIEienes@leapital mensual Fiel 2 si 1ral@lif
21 IPIf®alimentos®ibebidas mensual Fiel 2 si 1ram@if
22 IPImigarrillos mensual Fiel 2 no lram@if
23 IPIEEnsumosextiles mensual Fiel 2 si 1ram@if
24 |PIEastadBDapel mensual Fiel 2 si 1ral@iif
25 IPImombustible mensual Fiel 2 si 1ra@lif
26 IPIERyuimicos®@plasticos mensual Fiel 2 si lram@lif
27 IPI@Eineralesthol@netalicos mensual Fiel 2 si 1ral@lif
28 IPIfBiderurgia mensual Fiel 2 si 1ramif
29 IPI@Enetalmecanica mensual Fiel 2 si 1ral@lif
30 IPIFEautomoviles mensual Fiel 2 si 1ram@lif
31 M2*@®rivadoNominalBAmplio diaria BCRA 1 si tend
32 TasaRlefnterésiPlazoijoB0OmB @ iasBcos.Privados diaria BCRA 1 no 1ram@lif
33 Recaudacion@mpuestoAngresos@BrutosfELABA mensual  Min.lHaciendafCABA 2 si 1ral@lif
34 Recaudacién@mpuesto@ingresos@Brutos@Prov.@BA mensual  Min.EEconomia@BSAS 2 no 1ram@lif
35 Faena@ie@vesfmiles@ieab.) mensual CEPA 2 si 1ra@@lif
36 Ventas@le@utos@isados mensual CCA 1 si 1ram@if
37 indice@leonfianza@eonsumidoresdICC) mensual uTDT 1 no 1rai@lif




De acuerdo al momento de la publicacién de las series, dividimos el conjunto de indicadores en
dos grupos: aquellas series disponibles a menos de 10 dias después de finalizado cada mes (16 series),
y aquellas que se publican con un retraso superior a 10 dias y menor a 30 dias (21 series). Siguiendo
esta agrupacion de las series, el Nowcast puede ser actualizado secuencialmente como se describe en
la Figura 2 para obtener 6 estimaciones tempranas de crecimiento del PIB en cada trimestre.

Figura 2: Ejemplo de Actualizacién Secuencial

Fecha 10/02/2013 28/02/2013 10/03/2013 31/03/2013 10/04/2013 30/04/2013 10/05/2013 31/05/2013 = 10/06/2013

Datos@isponibles

GrupoFl{16Beries): Enell3 Enell3 Febrl3 Febll3 Marfl3 Marfl3 AbrL3 AbrL3 MayEl3

GrupO2G21Beries): Dicl2 Enell3 Enell3 Febll3 Febll3 Martl3 Martl3 Abrl3 Abrl3

Nowcast 12013 2013 22013 22013 22013 12013 1122013 1122013 12013
Comunicados Comunicado
Oficiales Oficiald2013

2.1. Metodologia

Utilizamos dos metodologias para llevar a cabo nuestro ejercicio de Nowcasting: un modelo de
factores y ecuaciones puente. Posteriormente, comparamos la capacidad predictiva de cada uno de
los métodos, tanto con un AR(1) como entre si. En la seccién 4 utilizamos el test de Giacomini White
(2004) para evaluar si estas diferencias en capacidad predictiva son estadisticamente significativas.

2.1.1. Modelos de Factores

El Nowcast puede realizarse mediante la estimacién de factores comunes a un gran conjunto
de datos y posteriormente utilizando dichos factores como regresores del PIB -Giannone, Reichlin
y Small (2005). La idea detrds de este enfoque es que las variables en el conjunto de interés son
impulsadas por algunos factores no observables.

Mads concretamente, la covarianza entre un gran niimero de n series de tiempo con sus adelantos
y rezagos puede ser representada por un nimero reducido de factores ¢ no observados, con n > q.
Las perturbaciones a estos factores podrian, en este contexto, representar shocks de oferta o de
demanda agregada.

Por lo tanto, dado un vector de n series de tiempo mensuales estacionarias x; = (T1¢, .....Tnt)
cont =1,...,T, el vector de n variables observables en el ciclo puede ser explicado por los reza-
gos distribuidos de ¢ factores comunes latentes mds n pertubaciones idiosincrasicas que pueden
eventualmente estar correlacionadas serialmente.

Xit = Ni(L)fi 4 ust (1)

Donde f; es un vector ¢ x 1 de factores no observables, A\ es un vector de polinomios de rezagos
de los dynamic factor loadings de dimensién ¢ x 1 y wu;; son perturbaciones idiosincrdsicas que se
suponen no correlacionadas con los factores (ni en adelantos ni rezagos), es decir E(fiu;y) = 0V
1, S.

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

yt = B(L)fi + e (2)



Si los polinomios de rezagos A; (L) en (1) y (L) en (2) son de orden finito p, Stock y Watson
(2002a) muestran que los f factores pueden ser estimados usando la metodologia de componentes
principales.

Definiendo al PIB trimestral como el promedio de las observaciones mensuales latentes yQ =
(yt + y1—1 + yt—2) y estimando factores trimestrales ftQ de estas observaciones, es posible utilizar

la siguiente ecuacién para obtener estimaciones tempranas del PIB:
5% = By (3)

Para estimar el modelo de factores se procedié del siguiente modo. En primer lugar, se calculd
el coeficiente de correlacién de los n indicadores con el PIB y se seleccioné aquellos con el co-
movimiento mas fuerte (un coeficiente de correlacién superior a 0,5). En base a este criterio se
obtuvo un subconjunto de 15 indicadores del ciclo econémico que fueron utilizados para estimar
los factores comunes empleando la metodologia de componentes principales.! Luego utilizamos el
scree plot 2 presentado en la figura 3 para determinar el nimero de factores que se utiliza para
estimar la ecuacién (2). Se observa que la proporcién de la covarianza entre la series de tiempo
consideradas explicada por los factores aumenta hasta adicionar el cuarto factor. Teniendo en cuenta
esta informacidn, se estimé la ecuacién utilizando los cuatro primeros factores.

Figura 3: Scree Plot
Autovalores Ordenados

2.1.2. Ecuaciones Puente (Bridge equations)

Este es el método mds simple y mds antiguo de Nowcasting (Drechsel y Maurin, 2008). La
aplicacién de este método requiere de "pre-filtrar"previamente las series de alta frecuencia para que
coincidan con la frecuencia de la variable objetivo (PIB): promediando (stocks), sumando (flujos) o
seleccionando la dltima observacién. Optamos por agregar los datos diarios y mensuales a la frecuencia
trimestral utilizando promedios (dando asi implicitamente a cada observacién el mismo peso) para
obtener en el caso de datos diarios:

C XRp T XR, et T XD

X9 i

(4)

!También realizamos el ejercicio para la totalidad de las series, no cambiando de manera significativa las conclusiones
del ejercicio. Los resultados del mismo estdn disponibles para quien los requiera.

2Desarrollado por R B. Cattel en "The scree test for the number of factors", Multivariate Behav. Res. 1:245-76,
1966.University of Illinois, Urbana-Champaign, ILI.



Luego, el método consiste en estimar modelos bivariados autorregresivos de rezagos distribuidos
para cada uno de los indicadores del ciclo.

4 4
VO =0+ Y aiV 2+ BXS  +u
=1 =0

Donde Y es el crecimiento del PIB real y X; corresponde al 4" indicador calculado en una
frecuencia trimestral para hacerlo homogéneo con el PIB.

Los modelos fueron especificados para garantizar residuos ruido blanco, homocedasticos y dis-
tribuidos normalmente.?

Los prondsticos de los indicadores individuales pueden ser agregados usando diferentes criterios
de ponderacién para obtener un prondstico tinico del PIB (Y;Q) para el periodo corriente. Los pesos
se basan en el capacidad predictiva fuera de la muestra, medida a través de, por ejemplo, el error
cuadratico medio o su raiz (RMSFE). Construimos el pronéstico asignando ponderaciones que son
inversamente proporcionales al RMSFE*

T+h )
- > (it —w)
w; = ———, donde m; = = - (5)
-1
> m;
7j=1

Algunos inconvenientes de esta metodologia han sido mencionados en la literatura de Nowcasting:
La posible pérdida de informacién relevante por el proceso de agregacién rudimentaria aplicado (que
no incorpora informacion sobre el timming de las innovaciones que tienen lugar en una frecuencia mds
alta), el problema de multicolinealidad que puede surgir al combinar las ecuaciones, y la imposibilidad
de cuantificar una noticia o sorpresa basiandose en el modelo. Ademds, los modelos de Nowcast en
base a ecuaciones puente normalmente emplean un largo historial de datos y no siempre responden
rdpidamente a nueva informacién o quiebres. Adicionalmente estos modelos, al incorporar rezagos
de las variables dependientes e independientes, pueden tener una fuerte dependencia de los valores
pasados de estas variables, lo que puede afectar su capacidad predictiva en periodos inestables.
Conviene aclarar, no obstante, que tratamos de hacer frente a estos problemas utilizando ventanas
moviles y realizando una estimacién de los modelos lo mas parsimoniosa posible.

3. Resultados

En esta seccion presentamos los resultados de los ejercicios de Nowcasting utilizando los dos
métodos descriptos anteriormente: un modelo de factores y ecuaciones puente. En ambos casos,
utilizamos en la estimacion ventanas mdviles de 64 trimestres. La Figura 4 muestra los prondsticos de
crecimiento del PIB secuencialmente actualizados (a un paso o trimestre adelante). Los resultados de
ambos ejercicios se comparan con un modelo AR (1) del crecimiento del PIB para el mismo trimestre.
Se puede observar que ambos Nowcasts tienen mejor capacidad predictiva que el benchmark en la
mayoria de los trimestres. Ademds, el modelo de factores parece tener una capacidad predictiva
sistemdticamente mejor que la metodologia de ecuaciones puente, particularmente en la dltima parte
del periodo de pronéstico.

3La especificacién de los modelos se presenta en el Apéndice .
*Una caracteristica importante de los pesos empleados es que no son variables en el tiempo. Agendas de investigacién
futuras incluyen la exploracién de esquemas de ponderacién variables en el tiempo.
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El paso siguiente es comparar la capacidad predictiva del Nowcast con factores y con ecuaciones
puente con la del benchmark AR (1). En las Figuras 5 y 6 se presenta el ratio entre el RMSE de cada
uno de los métodos de Nowcast y el AR(1). Los resultados muestran que ambos Nowcast superan al
AR (1) en capacidad predictiva (en 66 % de los casos el Nowcast con ecuaciones puente y en 67 %

en el caso del modelo de factores).

ﬂ

Figura 5: Nowcast usando ecuaciones puente relativo al benchmark
RatioRMSEAARFFEcuaciones®Puente)

Ll

08T1 08T2 08T3 08T4 09T1 09T2 09T3 09T4 10T1 10T2 10T3 10T4 11T1 11T2 11T3 11T4 12T1 1272 1273 12T4 13T1 1372 1373 13T4 14T1

Nota: Un valor superior a 1 indica que el Nowcast con ecuaciones puente tiene una mejor
capacidad predictiva

Figura 6: Nowcast usando modelo de factores relativo al benchmark
RatioBRMSE@{ AR Factores)

L

08T1 08T2 08T3 08T4 09T1 09T2 09T3 09T4 10T1 10T2 10T3 10T4 11T1 11T2 11T3 11T4 12T1 1272 12T3 12T4 13T1 1372 13T3 13T4 14T1

Nota: Un valor superior a 1 indica que el Nowcast con factores tiene una mejor
capacidad predictiva



Dado que el Modelo de Factores parece tener una mejor capacidad predictiva que el Nowcast
mediante ecuaciones puente (Figura 4), comparamos también los RMSE de de las predicciones
generadas utilizando ambos métodos. Los resultados confirman nuestra presuncién: Las predicciones
obtenidas a partir del modelo de factores superan a las obtenidas mediante ecuaciones puente en el
59% de los casos.

Figura 7: Nowcast usando ecuaciones puente relativo a Nowcast usando modelo de factores

RatioRMSEREcuaciones®PuentefFactores)

i

08T1 08T2 08T3 08T4 09T1 09T2 09T3 09T4 10T1 10T2 10T3 10T4 11T1 11T2 11T3 11T4 12T1 12T2 12T3 12T4 13T1 1372 1373 13T4 14T1

Nota: Un valor superior a 1 indica que el Nowcast con Factores tiene una mejor
capacidad predictiva

4. Evaluacién de capacidad predictiva

Para evaluar si las diferencias en capacidad predictiva encontradas en la seccién anterior son
estadisticamente significativas usamos el test de Giacomini y White (2004). El enfoque de Giacomini
y White difiere del propuesto por Dieblod y Mariano (1995) y West (2003) en que se basa en
expectativas condicionales mientras que los otros lo hacen en aquellas que no lo son. En este sentido,
el test de Giacomini y White se centra en encontrar el mejor método de prondstico para el futuro
mads proximo. Esta metodologia es relevante cuando el objetivo es encontrar modelos con buena
capacidad predictiva en lugar de evaluar la validez de algtin modelo condicional.’

El test tiene varias ventajas: (i) refleja el efecto de la incertidumbre en la estimacién sobre la
performance de prondstico relativa, (ii) es util para prondsticos basados tanto en modelos anidados
como no anidados, (iii) puede ser utilizado para una amplia gama de métodos de estimacién para
modelos paramétricos y (iv) es relativamente simple de ser computado. Utilizando la informacién
mds reciente, este método permite seleccionar el mejor prondéstico para el futuro cercano.

La metodologia de Giacomini y White consiste en evaluar predicciones a través de ventanas
moviles. Es decir, usando las R observaciones de la muestra disponibles en el momento ¢, se obtienen
estimaciones de y; que se utilizan para generar prondsticos 7 pasos adelante. El test supone que
hay dos métodos, fr: Y grt para generar prondésticos de y; utilizando el conjunto de informacién
disponible F;. Se asume que los modelos utilizados son paramétricos.

*Ver Pincheira (2006) para una buena descripcién y aplicacion del test.



fre = fri(URrt)
grt = gRt(HR,t)

Se genera un total de P,, prondsticos que satisfacen R+ (P, — 1) + 7 =T+ 1. Los prondsticos
se evaltan utilizando una funcién de pérdida Ly, (yt+r, fr+), que depende tanto de la realizacion
de los datos como de los prondsticos. La hipdtesis a contrastar es:

Hy : E [ht (Lt+7(yt+7a fR,t) - Lt—i—T(yH—Tu gR,t)) ’ ft] =0

o alternativamente
H() : E[htALt+7—|ft]:0 Vt}O

para cualquier funcién h; en F;.

En la préactica, el test consiste en realizar una regresiéon de las diferencias en las funciones de
pérdida contra una constante y evaluar su significatividad utilizando el estadistico ¢ convencional
para la hip6tesis nula de un coeficiente igual a 0 (en el caso de 7 = 1). Cuando T es mayor que uno,
los errores estandar se calculan utilizando el estimador de covarianzas de Newey-West, que permite
la presencia de heteroscedasticidad y autocorrelacién.

Los resultados de aplicar el procedimiento de Giacomini y White para evaluar capacidad pre-
dictiva de los dos métodos de Nowcast se muestran en la Figura 8. Se puede observar que ambas
metodologias superan al AR (1) (las diferencias son significativas al 1% en ambos casos). Teniendo
en cuenta los resultados de la seccién anterior, también realizamos el test para comparar la capacidad
de prediccién relativa de ambos métodos. Los resultados indican que el Nowcast utilizando factores
supera a la metodologia de ecuaciones puente al 5%. Por dltimo, si restringimos la muestra al perio-
do 2012T1-2014T1 la diferencia en capacidad predictiva es significativa al 1%. Este resultado es
interesante debido a que este (ltimo periodo incluye un punto de inflexién, que suele ser dificil de
capturar al utilizar modelos estadisticos que se basan en observaciones pasadas.

Figura 8: Resultados del test de Giacomini y White

Muestra2008720148N=150)
Estadistico®  pRalue

Nowcast@cuaciones@Puente@sEAR 3.390 0.001
Nowcast@actores@sEAR 2.994 0.003
Nowcast#actores@siNowcastf@Ec.Puente 2.057 0.042

Muestra?2012F20149N=53)
Estadistico®  pRalue
Nowcast@Factores@siNowcastf@Ec.Puente 3.322 0.002

5. Conclusiones

La toma de decisiones de politica monetaria requiere de una correcta apreciacion de las condiciones
ciclicas de la economia en tiempo real. Sin embargo, en la préctica, el Producto Interno Bruto (PIB) -
publicado trimestralmente y con un rezago de aproximadamente 10 semanas- sigue siendo la principal
fuente de informacién sobre la actividad econémica en Argentina.

El Nowcasting -definido como la prediccién del presente, el futuro muy cercano y el pasado muy
reciente- podria ser til para superar este problema. Sin embargo, el uso de indicadores del ciclo
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implica trabajar con series disponibles en diferentes frecuencias. En los dltimos afios, la literatura de
prondstico ha desarrollado una serie de soluciones para hacer frente a este problema de frecuencias
mixtas (mixed-frequency problem). En este trabajo se desarrolla un ejercicio Nowcast de crecimiento
del PIB utilizando dos de estas metodologias: ecuaciones puente y modelos de factores.

Los resultados indican que ambas metodologias superan a un modelo AR (1) tomado como
benchmark y que, ademds, el prondstico del Nowcast utilizando factores funciona mejor que el
pronéstico de un Nowcast a través de ecuaciones puente. Esto es cierto sobre todo en el iltimo
periodo, que corresponde a un punto de inflexién (turning point) en el PIB. El test de Giacomini y
White (2004) confirma que las diferencias en capacidad predictiva entre las predicciones generadas
por los distintos métodos son estadisticamente significativas.
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Apéndice |

Tabla A.1.: Series seleccionadas para el modelo de factores: correlaciones con el PIB

Correlacion@on

Serie Nro. Orden
Crec.?IB

16 0.7803 1

5 0.7612 2

20 0.7599 3

27 0.7053 4

1 0.6948 5

30 0.6896 6

18 0.6165 7

37 0.5644 8

36 0.5628 9

35 0.5607 10
21 0.5479 11
29 0.5385 12
19 0.5371 13
17 0.5058 14
4 0.5011 15
3 0.4654 16
11 0.4236 17
23 0.4163 18
7 0.4147 19
24 0.4131 20
8 0.4107 21
28 0.4047 22
2 0.4006 23
14 0.3765 24
26 0.2917 25
31 0.2288 28
15 0.2222 29
9 0.1695 30
10 0.1659 31
6 0.1614 32
25 0.1483 33
12 0.1457 34
13 0.0581 35
33 0.0191 36
34 0.0144 37
22 @.1035 38
32 @.1322 39
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Tabla A.2.: Especificacién de los modelos utilizados en ecuaciones puente

L lag @n independient Dummiesfncluidas

SeriefN . ~ .
dependiente e (aforimestre)

1 no t D032,D021,D014,D031,D092

2 no t D014,0021,0002,0092,0012,D084

3 no tEREL D013,D014,D021,D084,D042

4 no tEIREL D993,D013,D014,D021,D084

5 e t D093,D084,D013

6 2l t D014,D013,D084

7 e t D952,0014,0021,0084,0013,D951

8 2l t D952,D013,D014,D021,D084

9 1l t D014,D021,D084,D013

10 el tEIAEB D084,D093,D013,D014,D042

11 1l t D013,D08,D093,D042

12 e tB@EEL D084,D031,D952

13 1l tEREEL D952,0013,D084,0093,0031,D001

14 e tERCLERRR D021,0952,D094

15 I tEEEL D013,D0021,D043,D084,D0094,D042,D002

16 no tEREL D013,D014,D092

17 LBl t D013,D014,D093,D952,D084,D031

18 no tEREEL D092,D023,D034,D024,D012,D0021,D084

19 ! t D013,D092,0951,0992,D042

20 no t D014,0021,D002

21 tEl t D013,D084,D093,D014,D952

22 1l el D013,D014,D043,D084,D093,D951

23 21 t D084,D013,D031,D014,D952

24 1l t D013,D084,D014,D952

25 e e D084,D014,D013,D0952,D021

26 1l t D013,D084,D014,D042,D093

27 e t D084,D993,D093,D013,D951

28 B t D014,D021,D0952,0102,D013,D084,D031

29 tELERAER t D014,D084,D093,0022,0103,D013

30 2l t D094,D012

31 e t D084

32 1 21 D084

33 e tERRER D013,D022,D084,D093

34 2l t D084

35 1l t D013,D084,D014,D093

36 2l t D084,D013,D093,D021,D014

37 no t D014,0084,0013,0093,0031,D021
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