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RESUMEN

Conocer el estado de la situacién econémica en tiempo real es un insumo fundamental
para la toma de decisiones de los agentes econdmicos, principalmente los hacedores
de politica. Debido a que en Uruguay las estadisticas de Cuentas Nacionales tienen
un rezago aproximado de 80 dias, resulta necesario desarrollar alternativas para
obtener informacién oportuna. Esto se vuelve aiin mas relevante en momentos donde
la actividad econdémica sufre cambios abruptos. En este marco, el primer objetivo del
trabajo consistidé en estimar modelos de Nowcasting para predecir el PIB trimestral
uruguayo mediante indicadores mensuales. Se aplicaron las metodologias de
Modelos de Factores Dindmicos (FD) y modelos basados en Ecuaciones Puentes
(EP). En segundo lugar, se analiz6 la contribucion de cada indicador mensual a las
revisiones de los prondsticos. Por ultimo, se evalué su capacidad predictiva en la crisis
del 2002 y la de 2020.

Se concluye que los modelos propuestos tienen un mejor desempefio respecto a los
benchmark usados como referencia, y que, con excepcion de uno, las predicciones
mejoran conforme incorporan la nueva informacion mensual. Al comparar entre
metodologias, los EP son los que presentan mejor capacidad predictiva. Se encuentra
que hay cinco variables que explican méas del 50% de las revisiones absolutas de los
pronoésticos: El indice de Volumen Fisico de la Industria Manufacturera sin refineria,
la venta de automoviles 0 km, la venta de nafta, y variables que informan sobre la
actividad de Argentina y Brasil. Finalmente, cuando se analiza el desempefio de los
modelos en las crisis, un modelo basado en EP resulta el mas preciso en ambos

casos.

Palabras claves: Nowcasting; Ecuaciones Puente; Modelos de Factores Dinamicos;

PI1B; Uruguay.
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I.INTRODUCCION

Conocer el estado de situacion de la actividad econdmica en tiempo real constituye
un insumo fundamental para la toma de decisiones, tanto para los agentes
econdémicos en general como para los hacedores de politica. Sin embargo, las
estadisticas oficiales que informan sobre las variables macroecondémicas de mayor
interés presentan un considerable rezago respecto al periodo de referencia. El caso
paradigmético es el de las estadisticas de contabilidad nacional, cuyas series, incluida
la de Producto Interno Bruto (PIB), se suelen publicar internacionalmente con un
rezago mayor a un mes y medio luego de finalizado el periodo de referencia. En
Uruguay, el Banco Central del Uruguay (BCU), organismo encargado de elaborar las
Cuentas Nacionales, publica las estimaciones de la actividad econdémica con
frecuencia trimestral y aproximadamente a 80 dias de finalizado el trimestre al que
refieren. Por este motivo, las mismas no resultan oportunas para la toma de decisiones

en tiempo real.

Este retraso en la disponibilidad de informacion adquiere mayor relevancia en los
periodos en los que la evolucion de la actividad econémica presenta quiebres bruscos
e inesperados, tal como el que se habria originado por el Covid-19. Cuando esto
ocurre, captar el impacto del fendmeno a tiempo contribuye a que los agentes tomen
sus decisiones con mayor y mejor informacién. En particular, en los periodos de crisis,
si se toman medidas basandose en estimaciones erroneas del estado de situacion de
la economia, puede que el efecto de la recesion se amplifique o que la salida tenga

plazos y costos mayores.

Por otra parte, principalmente debido a los avances tecnolégicos, existe un mayor
namero de indicadores de alta frecuencia -mensual, semanal o diaria- que podrian
aproximar el desempefio de la actividad y captar fluctuaciones en tiempo real, o al
menos con un rezago menor al de las estadisticas de Cuentas Nacionales. Sin

embargo, debido en parte a su alta frecuencia, y a que a diferencia de las cifras



oficiales de contabilidad nacional no suele estar cotejada su consistencia respecto a
otras fuentes, el usar estos indicadores aisladamente podria brindar sefiales
incorrectas e informar de forma parcial o divergente respecto a la informacion mas

confiable que se publica con mayor rezago.

De esta forma, se cuenta por un lado con informacion confiable pero menos oportuna,
proveniente de las Cuentas Nacionales y, por otro lado, con informacién de alta
frecuencia, pero mas heterogénea, desorganizada y menos confiable. En este marco,
dada la necesidad cada vez mayor de tener informacion precisa y en tiempo real, es
que en las ultimas dos décadas se ha desarrollado una importante literatura sobre lo

gue se denomina Nowcasting.

El término Nowcasting -que se origina de la union de las palabras now (ahora)
y forecasting (prondstico)- es definido como la prediccion del presente, el futuro muy
cercano y el pasado muy reciente (Banbura et al., 2010). El principio del Nowcasting
es la explotacion de aquella informacién disponible antes y con mayor frecuencia que
la variable objetivo (Banbura et al., 2013). Dicha informacién puede contener todo tipo
de indicadores, desde encuestas de expectativas a agentes, variables financieras,
encuestas a partir de muestras probabilisticas, registros administrativos, informacién
gue surge de la web, entre otros. Las técnicas de Nowcasting se basan en métodos
puramente estadisticos que modelizan la relacion de variables construidas en distintas
frecuencias, con el fin de optimizar el uso de la informacion disponible en cada
momento a los efectos de la prediccién en tiempo real, no siendo un objetivo

establecer ni interpretar relaciones causales.

Estos modelos de Nowcasting, al utilizar variables de alta frecuencia, en teoria,
resultan utiles para predecir la actividad econdmica en momentos en los que la
economia sufre cambios abruptos. No obstante, si las variables de alta frecuencia
empleadas en la modelizacién no tienen la capacidad de captar correctamente los
guiebres sufridos por la variable a pronosticar, es esperable que las estimaciones se

comporten de forma erratica. A pesar de ello, la literatura del Nowcasting no ha puesto
2



especial énfasis en el analisis de las estimaciones en los momentos en que existen
estos quiebres. Dado que estos acontecimientos constituyen una de las principales
fuentes de error en los prondésticos econdmicos (Hendry, 2006), resulta de interés
analizar la performance predictiva de los modelos de Nowcasting en contextos de

quiebre.

En este marco, el primer objetivo de este trabajo consiste en plantear modelos de
Nowcasting para la prediccion del PIB trimestral uruguayo. Concretamente, se estiman
modelos de Factores Dinamicos y modelos basados en Ecuaciones Puente, con
metodologias de estimacion y series de datos novedosas respecto a los antecedentes
nacionales. Un segundo obijetivo radica en analizar la contribucion de cada una de las
variables utilizadas en las estimaciones a la actualizacion de los prondsticos.
Finalmente, el tercer objetivo consiste en evaluar la capacidad predictiva de los
modelos planteados en los ultimos dos eventos en los que la actividad econ6mica

sufre fluctuaciones abruptas: la crisis del 2002 y la de 2020.

El resto del documento se organiza de la siguiente forma: en el capitulo 1l se describen
los antecedentes bibliogréaficos. En el capitulo Il se presenta el disefio metodoldgico:
los modelos, los datos utilizados, y la estrategia empirica para la estimacién vy
evaluacion de los modelos. En el capitulo IV se desarrollan los resultados asociados
a cada uno de los objetivos. En el capitulo V se realiza una sintesis de los principales
hallazgos. Finalmente, en el capitulo VI se detallan las principales contribuciones
empiricas y metodoldgicas, y posibles lineas de trabajo a futuro. Este documento se

acompafa de dos anexos.



IIl. ANTECEDENTES

En las dltimas dos décadas, sobre todo luego de la crisis de 2008, el interés sobre
estimaciones en tiempo real para variables macroeconémicas se ha vuelto cada vez

mayor, traduciéndose en un importante desarrollo de la literatura sobre Nowcasting.

Los enfoques metodoldgicos para el tratamiento de datos de distinta frecuencia
pueden dividirse en cuatro grupos: (i) los modelos basados en Ecuaciones Puente
(EP), (ii) los modelos de Factores Dinamicos (FD), (iii)) los Modelos en Frecuencia

Mixta (MIDAS), y (iv) los Vectores Autorregresivos en Frecuencia Mixta (FM-VAR).

A continuacion, se presentan los principales antecedentes internacionales para las
dos metodologias utilizadas en este trabajo: modelos basados en EP y modelos FD.

Posteriormente, se desarrollan los antecedentes nacionales en la materia.

Los modelos basados en EP han sido de los primeros utilizados para el Nowcasting.
Consisten en modelos uniecuacionales que permiten obtener estimaciones de las
variables en baja frecuencia mediante la agregacion de los indicadores de alta

frecuencia (Foroni y Marcellino, 2013).

La primera aplicacion del método para Nowcasting tiene origen en Ingenito y Trehan
(1996) donde, a partir de multiples indicadores mensuales, se construyen EP con
distintas especificaciones para predecir el nivel de actividad con frecuencia trimestral
de Estados Unidos. Se encuentra que los modelos con pocas variables pueden ser
mejores prediciendo que aquellos que incluyen mas, y que el desempefio predictivo

mejora a medida que aumenta la disponibilidad de datos mensuales.

Por su parte, Baffigi et al. (2004) proponen EP para el producto agregado y sus
componentes por el enfoque del gasto para la Zona Euro. Los resultados dan cuenta

gue estos modelos tienen una mejor performance que la de los modelos benchmark?!

1 En la mayoria de los trabajos en los que se evalla la capacidad predictiva de los modelos de
Nowcasting, se compara la prediccion del modelo construido respecto a modelos benchmark, que
suelen ser modelos autorregresivos, paseos aleatorios o algun otro tipo de modelo con los que es usual
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no solo para el trimestre corriente sino también para el siguiente. Mas tarde, Hahn y
Skudelny (2008) complementan el trabajo anterior utilizando los componentes del PIB
por el enfoque de la produccidn, y también encuentran que los modelos EP tienen una

performance superior a los utilizados como benchmark.

Otro antecedente relevante para el presente trabajo es el de Diron (2008), cuyo
objetivo es indagar si los ejercicios de proyeccion en el corto plazo realizados
mediante ejercicios en pseudo tiempo real?® arrojan distintas conclusiones respecto a
los realizados en tiempo real. La autora muestra que en ciertos periodos hay diferencias

en los errores de prediccion segun el tipo de ejercicio. No obstante, en promedio los

errores de prediccion son similares entre métodos, e inferiores a los benchmark.

Por su parte, los modelos de Factores Dindmicos son utilizados para predecir en
tiempo real, aplicando como estrategia la sintetizacion de informacion de un amplio

conjunto de variables en un numero reducido de factores comunes.

Los trabajos de Stock y Watson (1998, 2002) son pioneros en la literatura sobre el uso
de factores dinamicos para frecuencias mixtas. Estos autores proponen una
metodologia para predecir seis agregados macroeconémicos para Estados Unidos a
partir de 215 variables, explotando mediante la estimacion de factores, las dinamicas
comunes existentes dentro de las series analizadas. Estos factores son estimados a
partir del método de componentes principales. Pese a que en los desarrollos empiricos
utilizan solo variables en frecuencia mensual, presentan un método tedrico para

trabajar con frecuencias mixtas.

Si bien se habia demostrado la utilidad de la herramienta mediante aplicaciones
practicas, no es hasta Giannone et al. (2008) que se establece un marco de referencia

formal para la prediccion en tiempo real de variables en frecuencia trimestral mediante

predecir en el corto plazo. Para establecer si un modelo tiene mejor capacidad predictiva respecto a
otro se contrastan los Errores Cuadraticos Medios de las predicciones.

2 Los ejercicios en pseudo tiempo real consisten en evaluar predicciones fuera de la muestra con la
Ultima version de los datos. En tanto, los ejercicios en tiempo real utilizan los datos que hubiesen estado
disponibles al momento de predecir.



FD usando datos mensuales cuya actualizacién es no sincrénica®. Los autores
plantean el modelo FD mediante una representacion de tipo Estado Espacio,
utilizando el filtro de Kalman para completar los datos faltantes de las variables

mensuales®.

Con el mismo objetivo, Banbura y Modugno (2014) formalizan una variante del
algoritmo Expectation Maximization (EM) para, mediante la misma representacion de
tipo Espacio Estado de Giannone etal. (2008), obtener estimaciones maximo
verosimiles de las variables y parametros de interés. La variante propuesta consiste
en modificar el EM propuesto por Watson y Engle (1983) y Shumway y Stoffer (1982)
para poder plantear modelos en frecuencia mixta con un patron de actualizacion de
los datos no sincrénico. Doz et al. (2011) y Doz et al. (2012) demuestran la

consistencia de los estimadores antes presentados.

Por ultimo, dentro de estos modelos, un antecedente fundamental para el presente
trabajo es el de Cascaldi-Garcia et al. (2021), quienes estiman un modelo FD para
predecir la actividad de la Zona Euro y sus tres principales economias. Para ello, se
utilizan como predictoras tanto variables mensuales especificas de cada pais, como
variables del resto de los paises. Se demuestra que la inclusién de variables externas
resulta importante a la hora de mejorar la capacidad predictiva de la tasa de
crecimiento del PIB para las tres economias. A su vez, al analizar la secuencia de
nowcasts antes y durante las ultimas tres Ultimas recesiones que ha atravesado la
Zona Euro, se encuentra que estos modelos tienen una relativa buena performance
anticipando recesiones, ya que sus proyecciones resultan mas acertadas que las de

agentes privados.

3 La no sincronicidad hace referencia a que los indicadores mensuales presentan distinto rezago de
publicacién, por lo que cuando se estiman modelos el Gltimo dato disponible de cada serie puede no
referir al mismo mes.

4 Segun lo establecen Doz et al. (2011) este método consta de dos etapas: una primera en la que se
estiman factores mediante componentes principales, y una segunda donde se obtienen reestimaciones
de los factores y de los parametros mediante el filtro del Kalman.



Para el caso de Uruguay, se encuentran hasta el momento tres trabajos que buscan
conocer la evolucion de la actividad en tiempo real empleando alguna de las cuatro
metodologias mencionadas: Masoller (2002), Rodriguez (2014) y Brum y Rodriguez

(2016).

Masoller (2002) desarrolla un Indicador Sintético para la Actividad Econdmica
uruguaya (ISAE), mediante la estimacion de un modelo de Factores Dinamicos. El
ISAE se compone de cuatro variables: la recaudacion de IVA, el indice de volumen
fisico de la industria manufacturera, las importaciones de bienes sin petréleo, y las
ventas de cemento a obras privadas. En el periodo de estimacion (que abarca desde
el primer trimestre de 1989 al segundo de 2001) el ISAE presenta una dinamica muy
similar a la del PIB trimestral. Para evaluar la capacidad de prediccion del PIB
trimestral utilizando este indicador, se realizan predicciones pseudo fuera de la
muestra, mediante la incorporacion del ISAE trimestralizado en un sistema VAR que
contiene el PIB trimestral. Los resultados muestran que la utilizacion del ISAE reduce
los errores de prediccion aproximadamente a la mitad respecto a los de un modelo

autorregresivo.

Rodriguez (2014) estima modelos de Factores Dinadmicos con el objetivo de obtener
predicciones en tiempo real de la tasa de crecimiento del PIB trimestral a partir de
variables en frecuencia mensual. El periodo de analisis abarca desde el primer
trimestre de 1997 al primero de 2013. Se evalla la capacidad predictiva de distintas
especificaciones que combinan nueve variables, comparandolas entre si y respecto a
modelos benchmark, que en este caso fueron un AR(1) y un paseo aleatorio. Dentro
de las diferentes especificaciones, el modelo con mejor performance incluye los
siguientes regresores: el indice de volumen fisico de la industria manufacturera, las
ventas autos Okm, la tasa de empleo, las exportaciones e importaciones de bienes a
precios constantes, las ventas de cemento y portland con destino mercado interno, el
indice de confianza al consumidor y la cantidad de turistas. Los resultados obtenidos

se encuentran en linea con la literatura: la capacidad predictiva del modelo FD supera
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la de los modelos benchmark, no solo en la estimacion del trimestre en curso, Sino

que también en las predicciones del siguiente.

Brum y Rodriguez (2016), con el fin de predecir el estado actual de la economia en el
corto plazo, utilizan la metodologia de modelos basados en Ecuaciones Puente. Igual
que Rodriguez (2014), la variable a predecir es la variacién del PIB con frecuencia
trimestral, utilizando como variables explicativas indicadores en frecuencia mensual.
Se estiman modelos mediante dos métodos, que los autores denominan directo e
indirecto. En el directo, el PIB trimestral es estimado a partir de tres variables: ventas
de autos Okm, un indice de volumen fisico del valor agregado de la industria
manufacturera, y exportaciones de bienes a precios constantes. Mientras que en el
indirecto, para cada componente del PIB por el enfoque de la produccion -esto es,
para cada uno de los valores agregados (VAB) sectoriales- se estima una ecuacion
puente que relaciona dicha variable en frecuencia trimestral con la misma variable,
pero en frecuencia mensual. Este dato surge a partir del indice Mensual de Actividad
Econdmica (IMAE) de uso interno en el BCU. Para este modelo indirecto, la prediccion
del PIB se obtiene agregando las predicciones de los distintos VAB sectoriales. Los
resultados obtenidos muestran que el modelo indirecto tiene una mejor capacidad
predictiva del estado de la economia, tanto respecto a los modelos benchmark, como
al directo, modelo que a su vez cuenta con mejor capacidad predictiva que los
benchmark. Asimismo, se evallan estos modelos respecto al de Rodriguez (2014),
resultando que este Ultimo tiene mejor performance que el directo, y similar al

indirecto.

En base al estado de situacion de la literatura uruguaya, en este trabajo se estiman
modelos con las metodologias EP y FD, con la particularidad de que en los modelos
EP las variables son seleccionadas recursivamente durante el periodo de estimacion
a través de los métodos GETS y LASSO. Por su parte, se analiza la contribucién de

las variables incluidas en los modelos a las actualizaciones de los prondsticos, lo que



también constituye una novedad en el contexto nacional. Asimismo, se incorpora el

estudio del desempeiio de los modelos en las crisis de 2002 y 2020.



l1l. DISENO METODOLOGICO

Este capitulo se organiza en tres secciones. En la primera se desarrollan las
metodologias empleadas para estimar los modelos. En la segunda se presentan las
series utilizadas para las estimaciones. En tercer lugar, se explicita la estrategia

empirica llevada a cabo para la estimacion y evaluacion de los modelos.

[11.1 Modelos

A continuacion, se presentan los modelos de Factores Dinamicos (FD) y los basados
en Ecuaciones Puente (EP), detallando en cada caso particularidades asociadas a
transformaciones necesarias en las variables, métodos de proyeccién, y las
metodologias utilizadas para la eleccion de las variables que forman parte de las

estimaciones.

I11.1.1 Modelos de Factores Dindmicos

Los modelos que utilizan factores sintetizan la informacion de un amplio conjunto de
variables en un reducido nimero de factores. Al estimar estos factores, se logran
modelos parsimoniosos capaces de conservar aquellas caracteristicas de las
variables que obedecen a dinamicas comunes. Un supuesto fundamental consiste en
considerar a cada variable como la suma de dos componentes ortogonales: el primero,
que es compartido con el resto de las variables que forman parte de los factores
comunes y estd asociado a co-movimientos entre las mismas, mientras que el
segundo es considerado un componente idiosincratico, propio de cada variable e

independiente del resto (Sargent y Sims, 1977; Giannone et al., 2005) .

Los modelos de Factores Dinamicos (FD) para variables en frecuencia mensual

pueden resumirse en las siguientes ecuaciones:

ye =V +Afi+e (1)
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P
o= Afijtue, o~ Lid.NOQ), )
=1

donde y, = (16, ¥10 - »¥ne) €S UN vector de dimension Nx1 con variables en
frecuencia mensual y estacionarias, para los meses t = 1,2,...,T; y €S un vector de
N constantes, f; = (fl,t’fz,t: ...,fr,t)’ de dimension rx1 que contiene r factores
inobservables; A=(1"1,A2¢, .., A'n¢)” Una matriz de dimensién Nxr, con coeficientes

gue relacionan los r factores inobservables con las N variables incluidas en el modelo.

Para completar la caracterizacion de (1), e, = (61,962,9 ,eN,t)’ es un vector de Nx1

shocks idiosincraticos, que siguen un proceso AR(1):

e = Qi€s_q1, €~ L.i.d.N(,0?)Vi=12,..,N, (3)

con Ele; e;s] = 0cuando i # j.

El término Af; es el componente comun y se encarga de modelar los co-movimientos
entre las N variables incluidas en el modelo. Esto modela la supuesta existencia de
shocks comunes que afectan a todas las variables, pero con distinta magnitud, la que
estd dada por los valores de A. Mientras que e; representa aquellos shocks que
repercuten individualmente en cada variable i, independientes a los del resto de las

(N — 1) variables.

En la ecuacion (2), A; A,, ..., Ap son matrices de dimension rxr con los coeficientes

autorregresivos asociados a cada factor.

111.1.1.1 Frecuencia mixta

El modelo presentado anteriormente se encuentra especificado en frecuencia
mensual. Debido a que la variable de interés es el PIB trimestral, resulta necesario
incorporarla a la modelizacion. En la literatura de los modelos FD es usual hacerlo

mediante la transformacion propuesta por Mariano y Murasawa (2003). Estos autores
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derivan una aproximacion en la que se considera a la variable trimestral como una

variable mensual con datos faltantes.

La transformacion tiene como resultado la siguiente expresion, en la que la tasa de
crecimiento del PIB trimestral es expresada en funcién de las tasas de crecimiento del

PIB en frecuencia mensual (variable inobservable):

1
ve =+ 2yt + 3y, + 2y + 1), £=3,6912,...,3T, (4)

donde th es la tasa de crecimiento del PIB trimestral aproximada por la diferencia
logaritmica, mientras que y¥ es la tasa de crecimiento del PIB mensual, aproximada

también por la diferencia logaritmica.

[11.1.1.2 Representacion Estado Espacio

La metodologia seguida en este trabajo para estimar los componentes inobservables
y posteriormente hacer predicciones de la variable de interés es la propuesta por
Banbura y Modugno (2014), que consiste en una adaptacion del algoritmo Expectation
Maximization (EM) (Dempster et al., 1977; Watson y Engle, 1983), para mediante la
aplicacion del filtro de Kalman, obtener estimaciones cuando existen observaciones

faltantes.

Para poder aplicar EM en un modelo FD con la transformacion presentada
anteriormente, éste debe ser planteado mediante una representacion del tipo Estado
Espacio (EE). Las representaciones EE se conforman de dos ecuaciones: la de
Medida, que describe como las variables observadas dependen de un estado

inobservable, y la de Estado, que especifica la dinamica de dicho estado inobservable.

x¢ = Asy + 1, (Ecuacion de Medida)

Se = Ase_q + v, (Ecuacién de Estado)
En la Ecuacion de Estado, s, es un vector de variables inobservables, A se conoce
como la matriz de transicion y contiene los parametros asociados a la dinamica de las

variables inobservables, mientras que 7n;es un término de error. En la Ecuacion de
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Medida, A es una matriz que contiene los coeficientes, que asocia inobservables con
X; , vector que contiene las variables observadas en ambas frecuencias, al tiempo que
v, €s un término de error. En el Anexo 2 se detalla de forma matricial cada uno de los

componentes de ambas ecuaciones.

Los parametros del modelo, asi como las observaciones faltantes e inobservables, se
estiman mediante maxima verosimilitud, planteando la funcion de verosimilitud como
si la informacién fuese completa, y mediante sucesivas iteraciones -utilizando el filtro

de Kalman- converger a los valores 6ptimos (Bahbura y Modugno, 2014).

Para el funcionamiento del algoritmo es necesario fijar valores iniciales para las
variables y pardmetros. Para esto se sigue a Banbura y Modugno (2014), que aplican
la primera etapa del método desarrollado por Giannone et al. (2008), consistente en
estimar los factores y los coeficientes de las matrices A mediante componentes

principales, restringiendo la muestra a un panel balanceado de datos.

I11.1.2 Modelos basados en Ecuaciones Puente

Los modelos basados en Ecuaciones Puentes (EP) constituyen la primera técnica
econométrica desarrollada para trabajar con variables en frecuencia mixta. La técnica
consiste en utilizar regresiones lineales para relacionar una variable de baja frecuencia
con un reducido numero de variables en una frecuencia mayor, a través de su correcta
agregacion. De esta forma, los modelos quedan especificados en la menor de las

frecuencias, en este caso la trimestral.

Si bien el uso de EP es muy variado en cuanto a la especificacion del modelo, la forma

mas general puede expresarse como:

P N S
YtQ =a-+ Z ﬁith_m' + Z Z Vj,kx]?t_3k + e, (5)
i=1

j=1k=0
siendo y? la variable de interés con frecuencia trimestral para los meses t =
3,6,9,12 ...,3T; a una constante; f;, P parametros con i = 1,2,...,P (P representa el
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altimo rezago de la variable de interés incluida en el modelo), x]Q, el j-ésimo indicador

mensual agregado de forma que represente correctamente su contraparte trimestral®

Y ¥jx » (§+1)* N parametros asociados a los N indicadores mensuales incluidos

(tanto para sus S rezagos, como para los valores contemporaneos). En el caso que
no se disponga de las variables mensuales hasta el periodo necesario, las mismas

deben ser proyectadas.

De esta forma, para especificar modelos basados en EP hay que definir qué variables
mensuales incluir, cuéantos rezagos de la variable dependiente y de las
independientes, y como proyectar las variables mensuales para completar las

observaciones faltantes.

La proyeccion de las series se resuelve a través de la funcion autoarima. Dicha funcion
es una variacion del algoritmo Hyndman-Khandakar®, que combina pruebas de raiz
unitaria, minimizaciéon del criterio Akaike (AIC) y estimaciones por maxima
verosimilitud a los efectos de seleccionar el modelo ARIMA que mejor ajusta para

cierta serie temporal.

El algoritmo de seleccion determina, en primer lugar, el nimero de diferencias entre 0
y 2 mediante la prueba de raiz unitaria KPSS’. En segundo lugar, selecciona la
estructura autorregresiva (p) y de medias méviles (q), mediante AIC. Una vez que se
encuentra el modelo con menor AIC, se realizan pruebas sumando y restando en 1 a
pYy d,yagregando y quitando la constante, hasta obtener el modelo que efectivamente

minimiza el criterio AIC.

En las siguientes dos secciones se explica cuales son para este trabajo los métodos

empleados para abordar las decisiones referidas a la inclusién de variables y rezagos:

5 Para las variables de stock, se considera el valor del dltimo mes del trimestre, mientras que para las
variables de flujo se toma la suma de los valores de los meses del trimestre si la variable se encuentra
en nivel o el promedio para las expresadas en forma de indice con base fija.

6 Véase Hyndman y Khandakar (2008).

7 Véase Kwiatkowski et al. (1992).
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General to Specific (GETS) y Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO).

[11.1.2.1 Método GETS

El método GETS tiene como principal objetivo la obtencion de modelos econométricos
parsimoniosos, en los que se busca relacionar eficientemente la evidencia empirica
con la teoria econdmica (Campos et al., 2005). Existen numerosas contribuciones que
han probado la efectividad del método, y han avanzado en desarrollos teoricos e
implementaciones informaticas (Hoover y Pérez, 1999; Hendry et al., 2007; Doornik y

Hendry, 2007; Doornik, 2009).

GETS resulta util en los casos en los que se quiere especificar un modelo a partir de

un conjunto de variables candidatas:

P N S
Ye=a+ BiYi-si + Z Z YjkXjt-3k T €t (6)
i=1 j

= j=1k=0

donde y; es la variable dependiente que se quiere modelar en los meses t =
3,6,9,12 ...,3T mediante relaciones con su propio pasado, asi como con valores
contemporaneos y pasados de un conjunto de N variables x; con = 1,2, ..., N. Mientras

que e; es un término de error con distribucién normal.

El método asume que existe al menos un proceso generador de datos local (PGDL)
anidado en la ecuacién (6). Esto significa que en dicha ecuacién existe al menos una
especificacidon que es estadisticamente valida a los efectos de representar el proceso

generador de los datos (PGD) de y; (Hendry y Doornik, 2014).

El proceso de seleccion de variables mediante GETS es iterativo. Se inicia planteando
un modelo general (GUM) con todas las variables y rezagos candidatos a ser
seleccionados. Una vez chequeada la normalidad y no autocorrelacion de los errores
del GUM se procede al segundo paso, donde se elimina una a una aquellas variables

no significativas, generandose asi diversos nodos. Cada uno de dichos nodos, se
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compone de las variables del GUM exceptuando de a una las variables no
significativas del paso previo. El proceso se repite sucesivas veces, generandose
nuevos nodos a partir de los generados en la etapa anterior. En cada etapa, se validan
los nodos a traveés de criterios de informacion y pruebas que tienen en cuenta entre
otras cosas la parsimonia. Cuando se llega al fin del proceso de eliminacién de
variables se selecciona el modelo mas adecuado de acuerdo con algun criterio de

informacion (Doornik, 2019).

[11.1.2.2 Método LASSO

El método LASSO, introducido por Tibshirani (1996) ha ganado popularidad en la
tltima década dentro de la literatura de machine learning. EI método es similar a MCO,
en cuanto a que la funcién de pérdidas que se optimiza para obtener los parametros
es la misma, con la diferencia de que se agrega una funcién de penalizacion extra,
que incorpora la posibilidad de que los pardmetros asociados a algunos regresores
sean cero. Por lo que la funcidon a minimizar para obtener los coeficientes mediante

LASSO es la siguiente:

T K k
D Gemu=) 28742 ) 161, ™
t=1 i=1 i=1

donde y, es la variable de interés parat = 3,6,9,12...,3T, u es el intercepto, z;; €s un
conjunto de K variables con i = 1,2, ..., K que contiene rezagos de y; y un conjunto de
regresores contemporaneos y rezagados respecto a t. Por dltimo A es un parametro
gue penaliza la cantidad de variables que efectivamente forman parte del modelo, a
mayor valor del pardmetro A, mas parametros toman el valor cero. Nétese que en el
caso extremo de que 1 = 0 se estaria en el caso de MCO donde todas las variables

forman parte del modelo, al tiempo que si 4 = oo el valor 6ptimo para los K §; es cero.
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Para determinar los valores de A se sigue lo sugerido por Belloni y Chernozhukov

(2011).2

l11.2 Preseleccion de variables y descripcion de los datos

En esta seccion se presentan las variables utilizadas en la investigacion,
fundamentando su inclusion en los modelos. Se consideran series en dos frecuencias:
trimestral, Unicamente para la variable a predecir, y mensual, para todas las variables
independientes con frecuencia mayor a la trimestral. A pesar de la existencia de
variables con mayor frecuencia que la mensual, siguiendo a Banbura et al. (2013) se
incluyen solo mensuales. Estos autores muestran que el uso de variables con
frecuencia semanal y diaria no mejora la capacidad predictiva de los modelos
principalmente debido a su alta volatilidad, tanto en momentos ordinarios como de

crisis.

La variable de interés a predecir es la tasa de crecimiento interanual del PIB trimestral
uruguayo a precios constantes de 2016. El periodo de estimacién del presente trabajo
es 1994-2021, buscando asi capturar los potenciales quiebres de nivel ocurridos en
los afios 2002 y 2020. Dado que no existe una serie que abarque la totalidad del
periodo, la misma es construida a partir de tres fuentes: desde 2016 se utiliza la serie
de Cuentas Nacionales (CCNN) base 2016, publicada por el BCU, que inicia en dicho
afo; para el periodo 1997-2015 se utiliza la serie que surge de Alvez et al. (2021);
mientras que para 1994-1996 se prolonga la serie 1997-2015 a través del método de

tasas de variacion, usando como indicadora la serie de CCNN fuente BCU base 1983.

Para la eleccion de las variables con frecuencia mensual, se tiene en cuenta que sean

variables que desde la teoria econdmica y/o la logica de las identidades de CCNN

Zam
®(1-1/2K)
modelo con las K variables candidatas, U; el nimero de periodos de las series, tal que si el subindice
t indica meses: U, = t/3, ® es la funcion de distribucion acumulada de una normal estandar para cierto

nivel de significacion .

8 Belloni y Chernozhukov (2011) establecen 1 = , siendo o la raiz cuadrada de la varianza del
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tengan potencialmente buen desempefio prediciendo el PIB uruguayo v,
adicionalmente, que su publicaciébn sea oportuna (considerando variables con un
rezago menor a los 60 dias). A su vez, es necesario que las series cuenten con
suficientes observaciones para predecir el afio 2002. En Uruguay existen
relativamente pocas series que cumplen con dicho requisito. No obstante, en la
literatura se muestra que utilizar un mayor numero de variables, no implica
necesariamente mejoras en la capacidad predictiva de los modelos (Alvarez et al.,

2012; Banbura y Modugno, 2014).

Como punto de partida para la seleccion de variables, se tienen en cuenta ocho de las
utilizadas en Rodriguez (2014)°, ya que alli se sigue criterios similares a los propuestos
en este trabajo y se demuestra su efectividad a la hora de predecir la dinamica del
PIB. Dichas variables son: el indice Mensual de la Industria Manufacturera (IVF_IM),
la tasa de empleo (temp), las ventas de automaoviles Okm (vautos), las importaciones
(impb) y exportaciones (expb) de bienes en términos de volumen fisico, la cantidad de
turistas que ingresan al pais (turistas), las ventas de combustibles (gasoil y nafta) y

las ventas de cemento al mercado interno (cemento).*

Ademas, en este trabajo se incorporan nuevas variables teniendo en cuenta su
potencial buen desempefio: el indice de Salario Real (isr), la recaudacién en términos
reales del Impuesto al Valor Agregado (iva), las cabezas faenadas de ganado ovino y
bovino (faena), el Indicador Mensual de Actividad Econdémica para Argentina (EMAE),
el indice de Actividad Econémica del Banco Central de Brasil (IBC-Br), el Uruguay
Bond Index (UBI) y el indice Mensual de la Industria Manufacturera sin refineria

(IVF_IMsr).

9 Las variables utilizadas por Brum y Rodriguez (2016) que son publicas, estan contenidas en Rodriguez
(2014) )

10 | a variable Indice de Confianza al Consumidor con fuente Equipos Mori - Universidad Catoélica, no
fue considerada, ya que se encuentra disponible desde 2009.
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Tanto la inclusion del indice de Salario Real como de la recaudacion de IVA se
fundamenta en su esperada relacion con el consumo de los hogares. En tanto, la
incorporacion de la faena responde a su correlacion con el valor pecuario e industrial.
Por su parte, los indicadores de actividad de Argentina y Brasil pretenden, por un lado,
introducir de forma anticipada shocks con origen externo que pueden impactar en la
economia nacional, no capturados o capturados con rezago por las variables internas
disponibles. Por otro lado, buscan explotar la relacion existente entre el nivel de
actividad uruguayo y el de los dos paises vecinos, explicada fundamentalmente por la
importancia de las relaciones comerciales bilaterales, asi como por la similitud en
cuanto a los bienes que comercializan con el resto del mundo (Lanzilotta et al., 2003;

(Dianessi et al., 2020).

La inclusion del UBI responde a que la literatura empirica suele incluir en los modelos
variables financieras, que capturan rapidamente los cambios que ocurren en

momentos de crisis o inestabilidad (el UBI es un ejemplo de ello).

Por ultimo, al considerar el IVF_IM excluyendo la refineria se busca aislar la

intermitencia de la actividad de esta ultima, debido a los cierres para mantenimiento.

En el Anexo 1 se presentan cada una de las variables, detallando su fuente, rezago y

correlaciéon con el PIB.

[11.3 Estrategia empirica

La muestra empleada para estimar cada uno los modelos abarca desde el primer
trimestre de 1994 hasta el mismo trimestre de 2021, generandose predicciones fuera
de la muestra para los trimestres comprendidos entre el cuarto trimestre de 2001 y el

segundo de 2021, periodo que se denomina “de evaluacioén”.

La estimacion y evaluacion de los modelos se hace mediante un ejercicio en pseudo
tiempo real. Se considera como pseudo tiempo real y no tiempo real, debido a que, si

bien se tuvo en cuenta para cada una de las variables su verdadero rezago de
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publicacion, se utiliza la ultima version de los datos y no los que hubiesen estado
disponibles en cada momento del pasado. De esta forma, se espera que las series
utilizadas tengan un componente asociado a revisiones. No obstante, hay evidencia
de que las conclusiones respecto a la bondad predictiva de los modelos no varia
respecto a si se aplicara un ejercicio propiamente en tiempo real, ya sea si se estiman

modelos a partir de EP (Diron, 2008) o modelos de FD (Schumacher y Breitung, 2008).

Para cada uno de los trimestres comprendidos dentro del periodo de evaluacién
2001Q4-2021Q2 se realizan seis predicciones en pseudo tiempo real, separadas entre
si por 30 dias. La primera prediccibn para un trimestre particular se realiza
incorporando hasta la ultima observacion de cada variable que hubiese estado
disponible si se hubiese querido predecir el trimestre 180 dias antes de conocer el
dato oficial de CCNN. Las restantes cinco predicciones se realizan con la informacion
que hubiese estado disponible 150, 120, 90, 60 y 30 dias antes de la publicacién. La
fecha de actualizacion de los nowcasts se fija en el dia 20 de cada mes, fecha
aproximada en la que cada tres meses se conocen los datos del PIB trimestral. A

modo de ejemplo, en la Tabla 1 se muestra la secuencia de los seis nowcasts para

2021Q2.
Tabla 1. Ejemplo de secuencia de predicciones para 2021Q2
. i - . Dias antes de la .
Ndmero de pronéstico Fecha de la Ultimo dato trimestral o Horizonte de
ara 2021Q2 rediccion disponibl publicacion de rediccion
p Q prediccio isponible 202102 predicci6
1 20-03-21 2020Q4 180 t+2
2 20-04-21 2020Q4 150 t+2
3 20-05-21 2020Q4 120 t+2
4 20-06-21 2021Q1 90 t+1
5 20-07-21 2021Q1 60 t+1
6 20-08-21 2021Q1 30 t+1

Nota: En los meses que se publican los datos de Cuentas Nacionales, las predicciones se hacen una
vez conocidos los mismos. Para cada fecha de prediccion, el mes al que refiere el Ultimo dato de cada
una de las variables mensuales depende de su rezago.

Fuente: Elaboracion propia.

La contraparte de esas seis estimaciones para un mismo trimestre es que en cada

fecha de prediccion se realizan en forma simultanea dos predicciones, una a un paso
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(t+1) y otra, a dos (t+2). En la Tabla 2 se muestra, como ejemplo, la secuencia de
prondsticos mensuales para el periodo comprendido entre marzo de 2021 y agosto de

2021.

Tabla 2. Ejemplo de secuencia de predicciones entre marzo y agosto de 2021

Fecha de la prediccion

Horizonte de

prediccion 20-03-21 20-04-21 20-05-21 20-06-21 20-07-21 20-08-21
t+1 2021Q1 2021Q1 2021Q1 2021Q2 2021Q2 2021Q2
t+2 2021Q2 2021Q2 2021Q2 2021Q3 2021Q3 2021Q3

publicacion de publicacién de
2020Q4 2021Q1

Nota: Se presenta para cada fecha de prediccion comprendida entre marzo y agosto de 2021, los
trimestres que se predicen a uno y dos pasos.
Fuente: Elaboracion propia.

Todos los modelos se estiman con las variables en primeras diferencias del logaritmo
de las series desestacionalizadas. La desestacionalizacibn es implementada
mediante el programa X-13 ARIMA, usando el paquete del software R documentado
por Sax y Eddelbuettel (2018). A continuacion, se describe el proceso de estimacion

y las decisiones adoptadas.

111.3.1 Estimacioén de los modelos de Factores Dindmicos

Para estimar el modelo de FD propuesto en este trabajo, con las variables que se
detallan en el Anexo 1 (columna FD_A), la determinacién del nimero r de factores a
incluir se hace mediante el criterio de informacién BG, desarrollado por Bai y Ng

(2002). Como resultado, el modelo se estima con un solo factor.

En tanto, el nimero p de rezagos para el factor comun que modela su dinamica se
determina mediante criterio Akaike. Se elige el nUmero de rezagos que minimiza dicho
criterio, a partir de una serie con un factor estimado mediante componentes

principales, resultando en que dicha dinamica se especifica con un Unico rezago.

111.3.2 Estimacién de los modelos basados en Ecuaciones Puente

Para la estimacion de los modelos basados en EP se utilizan dos tipos de muestras

denominadas: ventana expandible y ventana deslizante. En la ventana expandible, el
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ejercicio en pseudo tiempo real es llevado a cabo mediante la incorporacion de nuevas
observaciones sin descartar las mas antiguas, teniendo con el paso del tiempo
muestras con un mayor nimero de observaciones en cada una de las series. En
cambio, en ventana deslizante se estiman modelos con muestras de largo fijo, en este

caso de 40 trimestres, descartandose sucesivamente las observaciones mas antiguas.

Para proceder mediante GETS y LASSO se fija un valor maximo de ocho rezagos para
la variable dependiente. Por su parte, para las agregaciones trimestrales de las
variables mensuales se incluyen Unicamente valores contemporaneos. Tal decision,
se justifica en que se realiza el ejercicio de estimar los modelos con hasta cuatro
rezagos de las variables explicativas que da por resultado la seleccion de variables
rezagadas en detrimento de las contempordneas, yendo contra el principio del
Nowcasting de utilizar la informacién mas reciente y oportuna, y sin que esto cause

mejoras considerables en el ajuste de los modelos.

Una de las novedades que se desarrollan en la presente investigacion es que la
seleccion de variables explicativas y rezagos del PIB trimestral se realiza de forma
recursiva para todo el periodo, actualizandose cada vez que se cuenta con una nueva
observacion del PIB trimestral. En tanto, en la literatura de los modelos basados en
EP es habitual que se seleccione mediante algun criterio un set de variables y rezagos
que son mantenidos para todo el periodo de evaluacién, mientras que se estiman de

forma recursiva los parametros.

En este trabajo tanto la seleccion de variables como la estimacion de parametros se
actualiza cada tres meses. Siguiendo el ejemplo de la Tabla 2, los prondsticos hechos
en los meses de marzo, abril y mayo de 2021, se realizan con los mismos parametros
y variables que surgen de las selecciones con LASSO y GETS con el ultimo panel de
datos balanceado de variables observadas, que en este caso es el que termina en
2020Q4. En tanto, los correspondientes a los meses de junio, julio y agosto de 2021,

se hacen con el panel de datos que termina en 2021Q1.
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En las estimaciones mediante LASSO, el parametro 1 que penaliza la inclusién de
variables, también es estimado de forma recursiva. Por su parte, en las estimaciones
mediante GETS se utiliza de forma recursiva la funcién Impulso Saturacion,* que
permite detectar automéaticamente observaciones atipicas en la variable dependiente,
de modo que cuando un atipico es identificado, el mismo se incorpora en la

parametrizacion.

Esta parametrizacion recursiva permite mayor flexibilidad en los modelos, de forma
que éstos puedan adaptarse a la evolucién de las dinamicas relativas entre las

variables.

111.3.3 Estimacion de los modelos benchmark

Como es usual en la literatura empirica de Nowcasting, en el presente trabajo se
evalla la capacidad predictiva de los modelos en relacion a modelos univariados,
modelos que suelen tener un buen desempeiio predictivo en el corto plazo. La
estimacion de dichos modelos benchmark también se realiza mediante ejercicios en

pseudo tiempo real.

Los modelos benchmark estimados son cuatro: un autorregresivo de orden 1 AR(1),
un modelo autoarima, un modelo en el que los parametros y rezagos se determinan
con GETS, y un modelo en los que los pardmetros y rezagos se determinan mediante
LASSO. Tanto los pardmetros, como los rezagos -cuando corresponde-, se estiman

de forma recursiva.

11 Por detalles, véase Hendry et al. (2007); y Doornik (2009).
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IV. RESULTADOS

Los resultados se agrupan en tres secciones. En la primera, se analiza el desempefio
predictivo de los modelos propuestos para el periodo de evaluacién. En la segunda,
se pone el foco en la incidencia de cada una de las variables en las actualizaciones
de los prondsticos. En tanto, en la tercera, se estudia la capacidad predictiva en los

afios 2002 y 2020.
IV.1 Desempefo de los distintos modelos

La evaluacién de la capacidad predictiva de los modelos se realiza computando los
errores de prediccion pseudo fuera de la muestra, para las predicciones que estos

realizan de la tasa de crecimiento interanual del PIB trimestral.

El estadistico utilizado para resumir la capacidad predictiva es la raiz del error

cuadratico medio del error de pronéstico (RMSFE, segun su sigla en inglés):

T ~q _ ,9N\2
RMSFE:\/Zt=1(E[ytr’|Fer] Ye) ' (8)

donde T es el nimero de observaciones; y,! el verdadero valor de la tasa de
crecimiento interanual del PIB trimestral en t ; E[9/]X, ] es la prediccion de y,
realizada en el momento r condicional a la informacion disponible, X;, , en r. En este

caso, r es una variable mensual que representa el dia 20 de cada mes, momento en

los que se realizan los prondsticos, 180, 150, 120, 90, 60 y 30 dias antes de conocer

Ve

En la Tabla 3 se presentan los sucesivos RMSFEs para los prondsticos de los
siguientes modelos: modelo basado en EP con ventana expandible usando LASSO
(Lasso_E), modelo basado en EP con ventana deslizante usando LASSO (Lasso_D),
modelo basado en EP con ventana expandible usando GETS (Gets_E), modelo

basado en EP con ventana deslizante usando GETS (Gets D), el modelo FD
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propuesto en este trabajo (FD_A), el modelo basado en EP directo propuesto por Brum
y Rodriguez (2016) (EP_BR) y el mejor de los modelos de FD propuestos por
Rodriguez (2014) FD_R*

Los resultados se presentan agrupados por el adelanto respecto a la publicacién de
los datos oficiales. Los valores de la tabla estan expresados en porcentajes, con
relacion al modelo benchmark que presenta mejor desempefio fuera de la muestra, el
autoarima. Los porcentajes informan cuanto mas pequefios son los RMSFEs del
modelo correspondiente, respecto a los del autoarima. En la tabla también se
presentan los RMSFEs para el autoarima, en este caso en términos absolutos. En
estos resultados se excluyen los errores de prediccion para el tercer trimestre de 2002
y el segundo de 2020, debido a que en estos dos trimestres la magnitud de los errores
es muy influyente en el estadistico, no permitiendo extraer conclusiones sobre la
evolucion de la capacidad predictiva para el resto del periodo de evaluacién. El analisis

para estos trimestres serd presentado en la seccion 1V.3.

12 Para estimar el modelo de Brum y Rodriguez (2016) se utiliza la serie de IVF_M fuente INE en lugar
de la serie de uso interno BCU. Para el modelo de Rodriguez (2014) se presentan los resultados del
modelo que incluye el IVF_IM, la tasa de empleo, las ventas de automotores, importaciones y
exportaciones de bienes, cantidad de turistas, ventas de cemento y ventas de combustibles.
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Tabla 3. Raiz del error cuadratico medio del error de pronéstico (RMSFE), en

porcentajes
Horizonte de prediccion
Dos pasos (t+2) Un paso (t+1)
Dias antes de la publicacién de los datos oficiales
Modelo 180 150 120 90 60 30
Gets_E 26,9() 289() 384 (* 39,1 (**) 41,0 (* 41,2 (*
Gets_D 13,9 () 17,7 () 20,8 () 26,2 (*) 25,5 (*) 25,7 (*)
Lasso_E 30,1 () 31,9 () 38,1 (*) 39,1 (**) 42,0 (**) 42,4 (**)
Lasso_D 29,8 () 35,1 () 38,2 (**) 38,2 (**) 40,5 (**) 40,9 (**)
DF_A 27,9 () 33,4 () 37,0 (*) 33,9 (*) 37,3 (**) 41,3 (**)
EP_BR 176 () 232() 285() 24,2 () 28,2 (*) 31,6 (*)
FD R 26,8 () 31,1 () 33,5 (*) 29,3 (*) 33,7 (*) 37,8 (**)
autoarima 3,10 3,10 3,10 1,96 1,96 1,96

Nota: Para el modelo autoarima se presentan los RMSFEs absolutos. Para el resto de los modelos, los
RMSFEs se presentan con relacion al autoarima y se calculan para cada periodo de actualizacion como
la diferencia entre los RMSFEs del benchmark y los de cada modelo, dividiéndose sobre los RMSFE
del primero. Entre paréntesis se presentan los p-valores de las pruebas de Diebold-Mariano, ***p<0,01,
**p<0,05, *p<0,1.

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 3 muestra que para todos los modelos evaluados, la sola inclusion de las
variables explicativas mejora la capacidad predictiva. Esto se infiere a partir de la
columna a 30 dias, donde los modelos son estimados sin datos mensuales
proyectados, siendo para este caso los RMSFEs entre 25,7% y 42,4% mas bajos que
los del benchmark. Esta mejora se observa a su vez para los otros cinco periodos de
actualizacion de los prondsticos en los que las variables explicativas mensuales son
proyectadas. Entonces, una primera conclusion es que, aun cuando se hacen
predicciones con observaciones faltantes -para algunas o todas las variables- la
inclusion de variables mensuales hace que los errores de prediccion sean inferiores
que los del benchmark, justificAndose en cierta forma la utilizacion de estos modelos

para predecir en el corto plazo.

Para determinar si estas mejoras en los errores son estadisticamente significativas,
se utiliza la prueba de igualdad de prediccion DM, propuesta en Diebold y Mariano

(1995).1% Los resultados muestran que para (t+1) seis de los siete modelos que

13 L a hipétesis nula de la prueba es que los prondsticos de los dos modelos tienen la misma capacidad
predictiva, mientras que la alternativa es que la capacidad predictiva del modelo a evaluar es mejor que
la del benchmark.
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incorporan variables mensuales del trimestre que se proyecta tienen errores inferiores
que el benchmark, con un nivel de significacion menor o igual al 10%. Por su parte,
para (t+2) los resultados de la prueba son heterogéneos dependiendo del modelo y
del momento del pronéstico. Un aspecto a destacar respecto a la prueba para (t+2) es
que varios de los modelos empiezan a tener mejoras, con un mayor nivel de confianza,
120 dias antes, periodo de actualizacion para el que comienzan a incorporarse
aguellas variables mensuales con menor rezago que informan sobre el trimestre a

proyectar.

Si se analiza la progresion de pronosticos de acuerdo con el calendario de
actualizacion de las variables, se observa que dentro de las proyecciones a uno y dos
pasos -salvo para Gets_D- todos los modelos reducen sus RMSFEs conforme se
incorpora la nueva informacion mensual, o que evidencia un uso eficiente de la
informacion disponible. En el Gréfico 1 se aprecia lo antes mencionado, quedando
clara la considerable reduccion de los RMSFEs (entre un 50 y 61%) cuando se pasa

de predecir de dos pasos a uno.

Grafico 1. Evolucion de los RMSFEs

3,0%

25%

RMSFE

2,0%

1,5%

1,0%

180 150 120 90 60 30
Dias antes de la publicacion
——Gels_E ~— Gets_D ~—| asso_E »—Lasso D
DF_A EP_BR ——FD R ——autoarima

Nota: Las lineas muestran cémo evolucionan -para cada uno de los modelos- los RMSFE a medida que
se aproxima la publicacion del dato oficial de Cuentas Nacionales.
Fuente: Elaboracidon propia
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Al dejar de comparar los RMSFEs respecto al benchmark y hacerlo entre modelos,
Lasso_E, Lasso_D y Gets_E son los que presentan predicciones mas acertadas. Si
se compara la evolucion de los prondsticos, se ve como estos tres modelos y Gets_ D
-modelos que usan en su especificacion rezagos de la variable dependiente- son
menos sensibles a la incorporacion de los ultimos datos (a 60 y 30 dias de la
publicacién), respecto a los modelos de Factores Dinamicosy EP_BR**. Este resultado
puede deberse a que los modelos que usan rezagos del PIB sean los que mejor
predicen las variables mensuales a trimestralizar y, por lo tanto, cuando llegan los
datos efectivos el ajuste es mejor. O bien, puede deberse a que esos rezagos capturan
gran parte de la varianza del modelo, haciendo que las actualizaciones de las variables

independientes sean de menor impacto.

Con relacion a los antecedentes nacionales, los resultados obtenidos son consistentes
en el sentido de que ambos modelos presentan mejor performance que los
benchmark, y el modelo FD de Rodriguez (2014) predice con mayor precision que el
modelo EP directo de Brum y Rodriguez (2016). Sin embargo, dado que no se usan
exactamente las mismas variables, los periodos de estimacion y evaluacién son
distintos, y que existen algunas diferencias en las metodologias de estimacion, no es
posible comparar la precision de los modelos estimados en este trabajo con la de los

antecedentes documentados.

Si en lugar de los RMSFEs, se usa como parametro de evaluacion la frecuencia
relativa de veces que cada modelo predice con minimo error cada uno de los
trimestres del periodo de evaluacién, hay consistencia en los resultados, siendo los
modelos basados en EP los que presentan mejor desempefio. En la Tabla 4 se aprecia
gue el modelo Gets_E es el que mas veces tiene el menor error para las proyecciones
30, 60 y 180 dias antes del dato oficial; Gets_D en las que se hacen 90 dias antes,

mientas que Lasso_D lo es para 120 y 150 dias antes.

14 Esto se observa tanto en la Tabla 3 como en las pendientes de las lineas del Gréfico 1.
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Tabla 4. Frecuencia relativa de prediccion con error minimo, en porcentajes

Horizonte de prediccion

Dos pasos (t+2) Un paso (t+1)
Dias antes de la publicacion de los datos oficiales
Modelo 180 150 120 90 60 30
Gets E 21,7 23,5 20,7 20,7 29,6 20,9
Gets_D 16,9 16,5 8,0 23,2 14,8 11,6
Lasso E 12,0 9,4 14,9 7,3 7,4 9,3
Lasso_D 20,5 24,7 27,6 14,6 6,2 17,4
DF_A 9,6 10,6 10,3 11,0 14,8 12,8
EP_BR 12,0 9,4 9,2 13,4 17,3 15,1
FD_R 7,2 5,9 9,2 9,8 9,9 12,8

Nota: Los valores expresan la frecuencia relativa en la que cada modelo predice con menor error
absoluto para cada uno de los trimestres que se predicen, agrupados por el periodo de actualizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados presentados en esta seccidn, que sugieren gue los modelos puente
superan a los de Factores Dinamicos, difieren a los habituales en la literatura del
Nowcasting. Lo mas frecuentemente hallado en la literatura revisada es que la relacion
sea inversa, a tal punto de que en numerosos trabajos se utiliza como benchmark
modelos EP (Angelini et al., 2011; Banbura et al., 2013; Kunovac y Spalat, 2014;
Modugno et al., 2016; Chernis y Sekkel, 2017; Andreini et al., 2020). Los motivos del
hallazgo podrian estar asociados a tres factores: a las decisiones que se tomaron
respecto a utilizar autoarima para prolongar las variables explicativas mensuales, a
gue la seleccion de variables sea recursiva y/o a la eficiencia de los métodos GETS y

LASSO.

V.2 Contribucidén de cada variable a la actualizacion de los

prondsticos

A partir de esta seccion, se consideran tres modelos, uno de cada una de las tres
principales metodologias aplicadas en el presente trabajo, seleccionados en base a
su habilidad predictiva. Dentro de los modelos basados en EP que usan GETS se
selecciona Gets_E. En los EP que utilizan LASSO, se trabaja con Lasso_D, modelo

gue si bien en promedio arroja RMSFEs algo superiores a los de Lasso_E, demuestra
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ser el que mejor incorpora los primeros datos mensuales del trimestre a predecir. Del

conjunto de los modelos de FD se utiliza FD_A.

Cuando se realizan, tal como en este caso, ejercicios de proyeccion en pseudo tiempo
real usando modelos FD y basados en EP, es posible calcular las contribuciones de

cada una de las variables a la actualizacion de los prondésticos.

Para esto, una vez que se proyectan las variables mensuales no disponibles para la
totalidad del horizonte de prediccion (mediante el filtro de Kalman en los FD y mediante
modelos univariados en los basados en EP), se comparan los pronosticos del PIB
trimestral que surgen con variables mensuales proyectadas, respecto a las basadas

en los verdaderos datos observados.

Siguiendo a Cascaldi-Garcia et al. (2021), se calcula el promedio de la contribucion a
la prediccion de la tasa de crecimiento del PIB trimestral de la variable i (CVP), en el

momento de actualizacion de prondstico r como :

Z:=1 |E [yglxvr(i)] - E[ytqlxvrwo]
T )

9)

CVP! =

donde T es el nimero de observaciones, y,! es la tasa de crecimiento interanual del
PIB trimestral para t, variable a predecir, r hace referencia al periodo de actualizacion
de los prondésticos, que en este caso son 30, 60, 90, 120 y 150 dias antes de la

publicacion del dato oficial; E[9,|X,, .. | es la prediccion de y,! usando la informacion

r+30

disponible en el periodo de actualizacion r + 30; mientras que E[yt"|X,, ] es la

(@
prediccion de y,’usando la informacién de i disponible en el momento r, pero usando

para las N — 1 variables restantes la disponible en r + 30, o sea 30 dias antes.

Por ejemplo, la contribucion de la tasa de empleo a la actualizacion de prondsticos
que se hace 30 dias antes de la publicacion del dato oficial (CVP;c ™) mide el promedio
de la revision absoluta de la tasa de crecimiento interanual del PIB que se debe a la

sustitucion de los datos mensuales observados que se encuentran disponibles 30 dias
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antes, por los que eran proyectados con la informacion disponible 60 dias antes.

_..,] 1a unica variable que difiere es i,

Nétese que entre E[yﬂxvr(i)] y E[91X,
teniéndose un dato mas de la misma -que deja de ser proyectado- en E [yﬂer(i)]

respecto a E[f/tq|X,, ] Por lo anterior, esta contribucion también es conocida como

r+30

“‘novedad”, ya que mide el impacto en las proyecciones del PIB asociado a la diferencia

entre lo que se espera que sean las variables mensuales y el verdadero dato.

El analisis de estas contribuciones resulta interesante especialmente luego de los
resultados presentados en la seccién previa, que evidencian que los prondsticos
mejoran cuando se incorporan las variables mensuales. En este sentido, este analisis
complementa al anterior, ya que identifica a las variables que més inciden en las

actualizaciones y por ende, en las mejoras del prondstico.

En el Grafico 2 se presentan las CVP para cada una de las variables, agrupadas por
el periodo de actualizacion, para los tres modelos preseleccionados en la seccion

anterior.
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Gréfico 2. Contribucién de las variables a la actualizacion de los pronosticos
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Nota: para cada periodo de actualizacion de prondéstico, se presenta la contribucién de cada una de las
variables en términos absolutos a la revision de los pronosticos. El eje horizontal muestra los periodos
de actualizacion de prondsticos. El eje vertical presenta los valores absolutos de las actualizaciones de
los pronosticos sobre las tasas de variacion interanuales.

Fuente: Elaboracién propia.



Una primera apreciacion es que el modelo FD_A presenta para cada uno de los
periodos de actualizacion, valores para las 15 variables, mientras que para los
restantes modelos, hay variables que no registran valores (no se muestran en las
barras). Esto responde a que en los FD, todas las variables forman parte del factor en
toda la muestra, mientras que en los basados en EP, las variables son seleccionadas
recursivamente, habiendo algunas que se seleccionan muchas veces, otras pocas y

otras ninguna.

A pesar de lo anterior, y de las diferencias en las metodologias de estimacion, se
puede observar como en los tres modelos hay cinco variables que contribuyen a
explicar -para todos los periodos de actualizacion- mas del 50%?* de las revisiones de
los pronosticos. Estas variables, que aparecen en tonos de azul, son: el indice de
Volumen de la Industria Manufacturera sin refineria, las ventas de autos, las ventas
de nafta, y las variables externas que refieren a las economias de Argentina y Brasil.
Esto permite inferir que a lo largo del periodo de evaluacion estas son las variables

gue mas contribuyen a la mejora de los prondsticos.

Este resultado podria deberse a particularidades de la relacién de dichas variables
con el PIB. Especificamente, IVF_IMsr ademas de ser una buena proxy del valor
agregado de la Industria Manufacturera (cuyo peso en el PIB en 2016 era de 11%),
constituye un buen indicador de exportaciones, ya que incluye la actividad de las
principales empresas exportadoras de bienes del pais (las que operan en Zonas
Francas y los frigorificos). A su vez, al ser la industria una actividad que demanda
insumos, tanto nacionales (principalmente agropecuarios) como importados, podria
también aproximar la dinamica del sector agropecuario, asi como de las
importaciones. Por su parte, vautos puede ser relevante, ademas de por su relacién
con el valor agregado del sector comercio, por su vinculaciéon con la percepcion

general que tiene la poblacion respecto al nivel de actividad, ya que para adquirir estos

15 En los modelos Gets_E y Lasso_S, los valores superan para todos los periodos de actualizacion el
70%, siendo los valores mas bajos, los que se obtienen el FD_A.
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bienes es necesario decidir endeudarse a mediano plazo o usar ahorros, lo que es
probable que esté influido por dicha percepcion. En lo que respecta a nafta, se trata
de una variable asociada con la movilidad, por lo que constituye un buen indicador de
aquellas actividades que requieren presencialidad. Por ultimo, la importancia de
EMAE e IBC-Br se vincularia a la relevancia que tienen Argentina y Brasil en el periodo
de andlisis, como demandantes de bienes uruguayos, asi como también de servicios,

entre ellos los asociados al turismo.

Otro aspecto destacable a partir del calculo de las CVP, y que se observa graficamente
a partir del largo de las barras, es que las actualizaciones a causa de los datos
mensuales que arriban 150, 120 y 90 dias antes de la publicacion, son en promedio
de mayor magnitud que las ocurridas 60 dias antes y mas aun que 30 dias antes de
la publicacion. Esto podria deberse, ademas del hecho de que cada vez son menos
los meses a proyectar para completar el horizonte de prediccion, a que las
proyecciones de las variables mensuales sean mas erraticas para horizontes de
prediccibn mayores, por lo que a medida que se sustituyen datos por prondsticos, las
revisiones de las variables que informan sobre el trimestre en curso se reducen,

resultando en menores actualizaciones.

Por ultimo, si en lugar de cotejar entre periodos, se compara entre los modelos, se
observa que las barras de FD_A son mayores para los cinco periodos de
actualizacion. Esto va en linea con los resultados de la seccién anterior, donde se
muestra que los modelos que no usan rezagos del PIB trimestral presentan mejoras
mas pronunciadas en el desempefio predictivo a medida que se incorporan los nuevos

datos mensuales.

IV.3 Pronésticos en momentos de grandes quiebres

El analisis del desempefio predictivo de los modelos de Nowcasting en circunstancias
en que la actividad sufre importantes cambios puede ser relevante por varios motivos.

En estos momentos, las decisiones que se toman tanto por parte de agentes privados
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como, principalmente, por los hacedores de politica econdmica, resultan relevantes
ya sea para la minimizacion de los efectos adversos, como para la reduccién de costos
y plazos en la recuperacion. Debido a que para la toma de estas decisiones es
fundamental tener informacion oportuna y certera, cuando los modelos de Nowcasting
brindan estimaciones precisas, resultan herramientas utiles para conocer el estado de
situacion de la economia aun en estos momentos, e intentar tomar acciones

correctivas o mitigatorias.

En los ultimos veinte afios la economia uruguaya ha atravesado dos grandes
episodios en los que la actividad econémica ha sufrido caidas abruptas: la crisis del
2002 y la del 2020. Si bien los efectos de esas crisis no tuvieron lugar en un dnico
trimestre en esos afnos, es posible identificar al tercer trimestre de 2002 y al segundo
de 2020 como los mas afectados?®®, por lo que esta seccion se encuentra enfocada en

el andlisis de esos periodos.

IV.3.1 Crisis del 2002

A inicios del afio 2002 la economia uruguaya ya presenta signos de fragilidad,
habiendo registrado en los tres afios previos a 2002 caidas en el nivel de actividad. Si
bien en esta situacién inciden diversos factores, internacionales y locales,
sintéticamente, las causas pueden resumirse en los siguientes hechos: a inicios de
1999, Brasil -principal socio comercial junto con Argentina- devalla su moneda,
generando una importante pérdida de competitividad bilateral. Posteriormente, a
finales de 2001 Argentina atraviesa una crisis financiera con un posterior estallido
social, que repercute negativamente en Uruguay, principalmente en los flujos de
comercio bilateral con dicho pais y en el sistema bancario, por el importante volumen

de depdsitos de argentinos en el sistema bancario uruguayo. En ese contexto, al que

16 2002Q3 y 2020Q2 son los trimestres en los que la actividad econdmica presenta mayores caidas
interanuales para la serie trimestral del PIB que abarca 1994-2021. A su vez, haciendo una deteccién
de quiebres para dicha serie con la funcion Impulso Saturacién de GETS con un 99% de confianza,
ambos trimestres son los que resultan significativos como atipicos.
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se la suma la deteccion de fiebre de aftosa en 2001, una caida en los precios de
commodities exportados por Uruguay y una débil situacion macroeconémica, es que
en julio de 2002, luego de meses de masivos retiros en los depdsitos bancarios, se
produce con la declaracion de un feriado bancario el estallido de la crisis (Ferndndez
et al., 2003; Bucheli y Furtado 2004; Mordecki, 2017) . Esta crisis con origen financiero
rapidamente tuvo su impacto en el sector real, con caidas en el empleo, los salarios,
aumento de la pobreza, entre otros efectos. En 2002 se registra una caida del PIB de

7,9% y de 9,4% en el tercer trimestre del afio.

En el Gréfico 3 se presentan, para cada uno de los modelos, las sucesivas
proyecciones que surgen del ejercicio en pseudo tiempo real del tercer trimestre de

2002 y los tres trimestres que lo anteceden.
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Gréfico 3. Actualizacidon de prondsticos, crisis del 2002
Modelo Gets_E
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Nota: En los tres modelos, las lineas continuas muestran las seis predicciones que se realizan para
cada uno de los trimestres del periodo 2001Q4-2002Q3. Las lineas punteadas indican las predicciones
que realiza el mejor de los modelos benchmark (autoarima). Los puntos azules indican los datos
observados del PIB trimestral. Las fechas del eje horizontal refieren al momento en el que se realiza
cada uno de los pronésticos. Todos los valores estan expresados en tasas de crecimiento interanual.
Fuente: Elaboracion propia.
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Al comparar la perfomance predictiva de los tres modelos para 2002Q3 respecto al
benchmark, los resultados son dispares. Gets E es el Unico de los tres cuyas
predicciones superan la capacidad del benchmark, tanto para uno como para dos
pasos. Lasso_D, por su parte, presenta errores similares al benchmark cuando se
proyecta a dos pasos, pero cuando se conoce el dato de 2002Q2 y se pasa a estimar
a uno, a pesar de que en la estimacion a 90 dias el error es pequefio, en las
predicciones 60 y 30 dias antes se sobreestima la caida del nivel de actividad. Tanto
es asi que los errores superan en términos absolutos los del benchmark. En tanto, el
modelo FD_A muestra mejores predicciones que el benchmark solo en las

predicciones 60 y 30 dias antes.

Si se analiza como repercute en los prondsticos de 2002Q3 la incorporacién de nuevos
datos mensuales, Gets E parece ser el que hace un mejor uso de los mismos. Este
modelo mejora notoriamente las predicciones cuando predice 120 y 150 dias antes
respecto a cuando lo hace 150 y 180, mientras que en las estimaciones a un paso, la
llegada de nuevos datos no genera grandes revisiones de la proyeccién a 90 dias (que
resulta ajustada). Las predicciones de Lasso_D conforme se incorporan los nuevos
datos mensuales son muy poco sensibles para t+2, opuesto a lo que sucede cuando
se predice para t+1. Por su parte, el FD_A se muestra poco sensible al incorporar
nuevos datos mensuales, pero la incorporacion de informacion siempre mejora los

prondsticos, salvo cuando se pasa de predecir de 60 dias antes, a 30.

De forma anéloga a la seccién V.2, resulta de interés analizar cudl es la contribucién
de cada una de las variables a la actualizacion de los prondsticos, no solo para el
promedio del periodo de evaluacion, sino también para la sucesion de predicciones

referidas al 2002Q3.

En el Gréfico 4, al igual que para el promedio -presentado en el Grafico 2- predominan
los tonos de azul, de modo que las cinco variables que mas inciden en la media del
periodo son también las fundamentales a la hora de explicar las revisiones de los

prondsticos en este trimestre de fuerte caida.
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Gréfico 4. Contribucidn de las variables a la actualizacion de los prondsticos, crisis
del 2002
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Nota: para cada periodo de actualizacion de prondéstico, se presenta la contribuciéon de cada una de las
variables en términos absolutos a la actualizacion de los prondsticos del 2002Q3. El eje horizontal
muestra los periodos de actualizaciéon de prondsticos. El eje vertical presenta los valores absolutos de
las actualizaciones de los prondésticos sobre las tasas de variacion interanuales.

Fuente: Elaboracion propia.



Si se observa la composicion dentro de estas cinco variables, destaca en los tres
modelos el alto peso de IVF_IMsr, mayor que para el resto del periodo. Por su parte,
las incidencias de las variables EMAE Y IBC-Br, varian entre modelos y periodos, no
pudiéndose encontrar un patrén, sobresaliendo la alta incidencia de IBC-Br para las
actualizaciones 150 dias antes en Gets_E y Lasso_D, y de EMAE para Lasso_D 120

dias antes de la publicacion del dato oficial.

Respecto a las variables que se encuentran por fuera de esas cinco, iva presenta un
notorio aumento de ponderacién en los tres modelos cuando se actualizan los
prondsticos 90 dias antes, que dado su rezago de 30 dias, se debe a la incorporacion
de los datos del mes de julio 2002. Por su parte, en Lasso_D el peso de la contribucion
de isr resulta relativamente alta en todos los momentos de actualizacion. Esta
incidencia, teniendo en cuenta que ese indicador sufrié en 2002 una caida cercana al

20%, parece explicar por qué los prondsticos sobreestiman la caida del PIB.

En sintesis, se aprecia que el modelo Gets_E es en términos relativos el mejor al
predecir 2002Q3. Las predicciones de este modelo resultan muy ajustadas, en tanto
gue al 20 de julio de 2002 (150 dias antes de la publicacion del PIB) el modelo predice
una caida interanual para 2002Q3 de 7,02%, con un error de prediccion asociado de
2,4 puntos porcentuales, que disminuye en las subsiguientes proyecciones,

prediciendo al 20 de noviembre casi exactamente el dato observado.

IV.3.2 Crisis de 2020

En 2020, la economia uruguaya atraviesa la recesion de caracter global generada por
el Covid-19. Al igual que en muchos otros paises, se registra una abrupta caida del
nivel de actividad consecuencia de las medidas adoptadas (tanto interna como
externamente) en orden de prevenir los contagios. Entre las medidas adoptadas en
Uruguay, cabe mencionar la suspension de las clases presenciales para todos los
niveles de ensefianza, el incentivo al teletrabajo, el cierre de fronteras y la suspension

de la actividad de restaurantes, centros deportivos, centros comerciales, culturales y
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artisticos (Capurro et al., 2020). La mayoria de estas medidas empiezan a regir desde
la segunda quincena de marzo. Tales decisiones, en interaccion con las tomadas en
el resto de los paises, contribuyen a que en 2020 la caida del PIB uruguayo sea de

5,8%, y de un 12,8% en el segundo trimestre del afio.

En el Grafico 5 se presenta para cada uno de los modelos las sucesivas proyecciones
gue surgen del ejercicio en pseudo tiempo real del segundo trimestre de 2020 y los

tres trimestres que lo anteceden.
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Gréfico 5. Actualizacion de prondsticos, crisis de 2020
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Nota: En los tres modelos, las lineas continuas muestran las seis predicciones que se realizan para
cada uno de los trimestres del periodo 2019Q3-2020Q2. Las lineas punteadas indican las predicciones
que realiza el mejor de los modelos benchmark (autoarima). Los puntos azules indican los datos
observados del PIB trimestral. Las fechas del eje horizontal refieren al momento en el que se realiza
cada uno de los pronésticos. Todos los valores estan expresados en tasas de crecimiento interanual.

Fuente: Elaboracion propia.
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Si se compara la capacidad predictiva de los modelos para 2020Q2 en relacion al
benchmark, se encuentra que los tres modelos muestran una mejor performance
desde el pronéstico realizado 150 dias antes a la publicacion, siendo el Gets_E el

modelo con menores errores de prediccion para los seis periodos de actualizacion.

Al analizar como incide la incorporacion de nuevos datos mensuales en los modelos,
hay un claro patrén que se repite en los tres: disminucion de los errores conforme se
incorporan las nuevas variables hasta 90 dias antes de la publicacion, seguida de un
aumento de los mismos en las estimaciones 60 y 30 dias antes de la publicacion del

dato referente a 2020Q2.

En el Grafico 6 se considera la contribucién de cada una de las variables en la
actualizacion de los prondsticos para 2020Q2. Se aprecia que nuevamente
predominan los tonos de azul, correspondientes a las cinco variables ya destacadas.
Esto demuestra que dichas variables son las que mas inciden en la actualizacion de
los prondsticos de este trimestre, al igual de lo que sucedia en el tercer trimestre de

2002 y en el promedio del periodo estudiado.
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Gréfico 6. Contribucidn de las variables a la actualizacion de los prondsticos, crisis
del 2020
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Nota: para cada periodo de actualizacion de prondéstico, se presenta la contribucién de cada una de las
variables en términos absolutos a la actualizacidon de los prondsticos del 2020Q2. El eje horizontal
muestra los periodos de actualizacion de prondésticos. El eje vertical presenta los valores absolutos de
las actualizaciones de los prondsticos.

Fuente: Elaboracion propia.
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A diferencia de lo ocurrido para 2002Q3 el indicador de IVF_IMsr no tiene gran

incidencia en las actualizaciones, salvo en la actualizacion 90 dias antes.

En el modelo Gets_E hay dos variables que son las que mas inciden en la
actualizacion de la secuencia de prondsticos. La primera es nafta, cuyo principal
aporte se encuentra en los pronosticos 150 y 120 dias antes, periodos donde dado el
rezago de esta variable se incorporan los datos de los meses marzo y abril, que es
cuando empiezan a regir las medidas asociadas al Covid-19. La incidencia de esta
variable, que sigue siendo relevante aunque en menor medida en las sucesivas
actualizaciones, captura principalmente la reduccién de la movilidad asociada a las
medidas tomadas. En segundo lugar, es elevada la ponderacion del EMAE,
principalmente en las actualizaciones 120, 90 y 60 dias antes. En dichos periodos se
incorporan los datos de la actividad para Argentina correspondiente a los meses de
marzo, abril y mayo. Por su parte, la variable vautos, tiene una contribucion alta,
aungue bastante menor a nafta, en las actualizaciones 150 y 120 dias antes, donde

se incorporan sus datos que informan sobre los meses de marzo y abiril.

La principal diferencia entre el Gets_E y Lasso_D reside en la variable nafta, que
contribuye en menor medida en el segundo modelo. En tanto, las variables EMAE y
vautos presentan un comportamiento similar. En este modelo, al igual que para
2002Q3, isr presenta una incidencia relevante, siendo la Unica variable
preseleccionada para predecir este trimestre en los dos modelos basados en EP, por

fuera de las cinco que mas inciden.

Por ultimo, en el modelo FD_A las contribuciones a la actualizacién de pronésticos de
las variables nafta, EMAE y vautos, son similares a la del Gets E. La principal
diferencia reside en la variable IBC-Br, que no es seleccionada por los modelos
basados en EP para predecir 2020Q2 pero muestra gran contribucién en la

actualizacion 90 dias del FD_A.
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En este caso, a diferencia de 2002Q3, los tres modelos presentan un patron de
actualizacion similar, siendo Gets_E nuevamente el que tiene un mejor desempefio.
Esto ultimo se debe, en particular, a la mejor incorporacion de informacién mensual

en las predicciones a dos pasos.

46



V. SINTESIS DE RESULTADOS

El primer objetivo del trabajo consistié en estimar modelos de Nowcasting que brinden
informacion sobre la situacion econdémica a tiempo. Para ello, a partir de un conjunto
de indicadores con frecuencia mensual se estimaron modelos para predecir el PIB
trimestral de Uruguay. En particular, se plantearon dos tipos de modelos: modelos FD
y basados en EP, que fueron evaluados mediante un ejercicio en pseudo tiempo real;
realizando para cada trimestre seis pronosticos, el primero de ellos 180 dias antes de

la publicacion del dato de Cuentas Nacionales.

En términos generales, los resultados obtenidos se encuentran en linea con la
literatura. En primer lugar, los modelos propuestos cuentan con un mejor desempenio
relativo respecto a modelos benchmark tomados como referencia. En segundo, la gran
mayoria de los modelos estimados mejoran las proyecciones conforme incorporan la

nueva informacién mensual, denotando un uso eficiente de la misma.

Al comparar la capacidad predictiva entre los modelos, se obtuvo como resultado que
modelos basados en EP tienen mejor desempefio predictivo que los FD. Este
hallazgo, que no es habitual en la literatura, podria deberse a que en el presente
trabajo se estimaron EP en los que las variables fueron seleccionadas de forma
recursiva a lo largo del periodo de andlisis, mediante los métodos LASSO y GETS. La
seleccién recursiva de las variables permite que los modelos sean mas flexibles y que

puedan adaptarse a los cambios en las dinamicas relativas entre las variables.

El segundo objetivo, consistio en analizar para tres modelos seleccionados en base a
su capacidad predictiva, la contribucion de cada una de las variables en la
actualizacion de los prondsticos. Como resultado, se encuentra que para los tres
modelos y en los seis periodos de actualizacion, hay cinco variables que explican mas
del 50% de las revisiones absolutas de los pronésticos: El indice de Volumen Fisico
de la Industria Manufacturera sin refineria, la venta de automéviles 0 km, la venta de

nafta, y las variables que informan sobre la actividad de Argentina y Brasil.
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El tercer y Gltimo objetivo consistié en evaluar la capacidad predictiva en la crisis del
2002 y la asociada al Covid-19. Si bien se trata de quiebres alejados en el tiempo y
gue responden a causas muy distintas, el modelo basado en EP en el que las variables
se seleccionaron mediante GETS y usa una muestra con ventana expandible, es el
gue mejor desempeifio presenta en ambos momentos. Esto podria estar asociado con
la flexibilidad para la seleccion de las variables y con una mayor eficiencia del GETS
frente al LASSO para incorporar aquellas que mejor representen la dinamica de la

actividad econdmica en momentos de inestabilidad.
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VI. CONSIDERACIONES FINALES

El presente trabajo implica una contribucion a la literatura empirica nacional por varios
aspectos. En primer lugar, se estiman un conjunto de modelos de Nowcasting que
presentan un buen desempefio para obtener estimaciones oportunas que anticipen el
crecimiento del PIB trimestral. Los modelos estimados pueden considerarse
actualizaciones de los modelos documentados en los antecedentes nacionales, ya
gue se les incorporan las nuevas series de Cuentas Nacionales base 2016, nuevos
indicadores mensuales, e innovaciones respecto a la forma de seleccionar y proyectar

las variables en los modelos basados en Ecuaciones Puente.

En segundo lugar, el andlisis de la contribucion de las variables a la actualizacion de
los prondsticos resulta una novedad en la literatura nacional, que permite identificar
cudles son los indicadores con frecuencia mayor a la trimestral que mejor aproximan
el comportamiento del PIB, tanto en momentos ordinarios, como en los momentos en

los que la economia atraviesa fluctuaciones abruptas.

En tercer lugar, el estudio del desempefio de los modelos en las crisis de 2002 y 2020
permite identificar algunas ventajas y limitaciones que tiene el uso de estos modelos
en momentos en que la actividad econdmica sufre cambios abruptos. Si bien los
modelos planteados presentan mejoras respecto a los benchmark, los errores de
prediccidén en estos momentos son de mayor magnitud que en momentos ordinarios,
por lo que es necesario mas investigacion sobre el comportamiento de los modelos

de Nowcasting en estos casos.

Desde el punto de vista metodologico, la principal contribucion respecto a la literatura
revisada consistio en la propuesta de recursividad para la seleccidén de las variables

empleadas en los modelos EP.

Para finalizar, a partir de este trabajo, surgen distintas lineas de investigacion posibles.
Por un lado, se podrian incluir a los ejercicios de estimacion y evaluacion, modelos

que utilizan las metodologias MIDAS y Vectores Autorregresivos en Frecuencia Mixta,
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para explorar si existen diferencias relevantes con los resultados obtenidos para los
modelos FD y EP. Por otro lado, para periodos mas recientes (que no abarquen la
crisis de 2002) se podrian plantear modelos de Nowcasting con un mayor niumero de

variables, explotando la cada vez mayor cantidad de informacion disponible.
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ANEXO 1

Descripcion de las variables

Variable Forma de llamarla Fuente Frecuencia Rezago Gets_E Gets_D Lasso_E Lasso_D DF_A DF_R EP_BR
indice de voltimen Fisico del
Producto Interno Bruto a
precios de 2016 PIB trimestral BCU Trimestral 75 X X X X X X X
indice de volimen Fisico del
Indicador Mensual de la
Industria Manufacturera IVF_IM INE Mensual 45 X X
indice de volimen Fisico del
Indicador Mensual de la
Industria Manufacturera sin
refineria IVF_IMsr INE Mensual 45 X X X X
Tasa de Empleo temp econ.uy en base a INE Mensual 30 X X X X X X X
Venta de automéviles 0
kilémetro vautos ASCOMA Mensual 10 X X X X X X
Exportaciones de bienes a
precios constantes de 2005 expb BCU Mensual 45 X X X X X X X
Importaciones de bienes a
precios constantes de 2005 impb BCU Mensual 45 X X X X X
Volumen de ventas de gasoil gasoil ANCAP/BCU Mensual 15 X X X X X
Volumen de ventas de nafta nafta ANCAP/BCU Mensual 15 X X X X X X
Numero de turistas que
ingresan al pais turistas Ministerio de Turismo Mensual 45 X X X X
Venta de cemento al mercado
interno cemento CIU Mensual 30 X X X X X X
indice de salario real isr econuy en base a INE Mensual 30 X X X X X
Recaudacion real del
Impuesto al Valor Agregado
(IVA) iva econ.uy en base a DGI Mensual 30 X X X X X
Cabezas faenadas de bovinos
y ovino faena INAC Mensual 10 X X X X X
indice de Actividad
Econémica del Banco Central
de Brasil IBC-Br BCR Mensual 50 X X X X X
Indicador Mensual de
Actividad Econémica para
Argentina EMAE INDEC Mensual 50 X X X X X
Uruguay Bond Index uBlI Republica-AFAP Mensual 1 X X X X X

Nota: El rezago es aproximado, y se presenta como el nimero de dias en la que la informacién esta disponible, una vez terminado el periodo por el que informan. Las Ultimas cinco

columnas sefialan qué variables son incluidas en cada uno de los modelos para los que se presenta resultados.
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Graficos de las series mensuales desestacionalizadas (en logaritmos)

s

IVF_IMsr

W

IVF_IM

4.8

4.8

46

46

4,4

44
42

4.2

4
3,8

4
3,8

3,6

3,6

34
3,2

34
32

L2-qs)
0g-eus
81-2IP
1 L-Aou
9140
gl-des
y|-cbe
el-nl
z1-unl
L L-few
0}-iqe
B0-Jew
80984
10-8us
G021
$0-nou
€040
zo-des
10-obe
00-Inf
86-un!
86-few
L6198
96-Jew
S6-984
pe-aus

Le-4ss
0z-aus
8L-2Ip
1 L-nou
9l-10
G|-dss
t|-o6e
gh-inf
Zh-unf
| L-Aew
Ql-qe
60-Jew
80-984
10-8us
§0-2Ip
p0-AoU
€010
Z0-das
L0-0Be
oo-inf
66-unf
g86-Aew
LB-qe
9-Jew
G6-984
pe-aus

vautos

temp

10

4,15

21

4,05

3,95

39
3,85

38
3,75

37

Lg-98}
0z-ous
81-21p
/|-Aou
gl-100
gl-dses
7-obe
giHnl
g-unf
1 1-Aew
0}-iqe
60-Jew
80-98}
10-dus
S0-31p
¥0-nou
£0-490
zo-das
10-0be
oo-nl
66-unl
g8g-Aew
16-Iqe
96-Jew
56-984
pe-ous

Le-qs4
0g-eus
8l-2Ip
LL-hou
9140
g|-des
p|-obe
il
gi-unl
| L-Aew
0l-qe
B0-Jew
80984
10-8us
G021
0-AoU
€010
zo-dss
Lp-obe
oo-Inf
g6-unf
g6-Aew
Lg-iqe
95-Jew
967934
pe-ous

impb

expb

53
51

4,9

4,7

4,5

4,3

1

3,9

3,7

3,5

Lz-q84
0z-sus
81-2IP
/L-hou
91-10
G|-des
|-oBe
el-nl
Zi-unf
L L-few
0l-iqe
B0-Jew
80984
10-8us
02l
HO-AOU
€010
z0-des
L0-0be
0o-nf
66-un(
g8g-Aew
L6-qe
9B-Jew
96984
pe-ous

L9898}
0z-aus
81-31p
/1-nou
91-130
Gl-dss
p|-0be
el-nf
gi-unf
11 -Aew
0}-iqe
60-Jew
80984
L0-sus
S0-31p
¥0-nou
£0-120
zo-das
L0-obe
00-Inf
66-un!
g6-few
L6-Iqe
96-Jew
56-984
pB-aue

nafta

gasoil

1,5

11,5
1,3
1.1

1.3

111

10,8

10,9

10,7

10,7

10,5

10,5

10,3

10,3

10,1

10,1

:
W

99
87

9,9

97

L2984
0z-eus
81-21p
/L-Aou
9130
g|-des
t1-06e
€i-nf
zi-unf
L 1L-Aew
0l-qe
B0-ew
80984
J0-9ua
§0-2Ip
0-AoU
€030
Z0-des
10-0be
00-inf
66-unl
g86-Aew
16-iqe
96-lew
96934
pE-ous

Lg-asy
0g-sus
81-21p
J1-nou
g}-100
Gl-des
t1-0be
cl-nl
zi-unf
L L-Rew
0l-iqe
[
80984
J0-8us
S0-31p
0-AouU
£0-190
Z0-dss
L0-obe
0o-Inf
66-unl
gg-few
Le-iqe
96-1Bw
G6-984
pB-ous

58



cemento

WWW

15
1,3
11,1
10,9
10,7
10,5
10,3
10,1

99

97

turistas

T

13,7
12,7
"7
10,7
97
87

Lc-q8}

L2984
-aus
0z-eus Mw.u__o
g8, g8, g1-oIp p
Lg-asy Le-qs} 1 }-A0u
0z-aus 0z-sus Zl-hod 91190
81-o1p 8l-2Ip 917320 g|-das
L }-Aou J1-hou gl-des
t|-0Be
gl-1%0 91-10 | -oBe el
G|-des g|-des cleinf z TE.:
t|-0be y1-0be zi-unl :..Am,.t
-l glAnl |1 -Rew olL-qe
Zh-unf ZL-unl 0}-iqe -lew
L L-Rew £ 60
LL-Aew 60-rew de
Ql-qe 0}-iqe 9, Joeut
60-sew 60-tew mo.mr_.,,m L0-eus
- 40 50-21p
80-984 80-984 S0-2Ip P0-rou
L0-sue /0-8us pO-noU €090
SG0-2Ip S0-oIp -
! €090 z0-dss
$0-AOU po-AoU -d
€010 go-des L0-06e
€030 Lo-oBe -inf
go-dss 00-Inf
zo-dss
-obe 0o-Inf g6-unf
10 10-obe B6-unl ge-few
oo-Inf 00Nl
-un( : g6-few 16-iqe
66 Py 66-un! 16-iqe 96-lew
86-AEW 86-few
16-1qe 164q% 96-lew S6-99
g6-lew o6-1Bw S6-q°4 vg-sus
pB-ous

IBC-Br

— mn O WM~ O W S MmN
G§6-994 56-98! 3 < F F F F F F F
pg-aua .wm.m:m ~ © 1 <+ © o
© =T @w O T o (|8,
S YT G oo e 1z-qe mw.“cw
0z-8us oN.w_cm gl-op
0z-1%0 8l-aIp 8i-ab Li-nou
B1-nou L1-hou Li-hou 9l-10
- 120
81-o1p 91490 o d gl-des
8lL-8us -dss gl-des
gb p1-0Be 1-obe
L1193 p|-obe .
gp-nl gl-nl
9l-ew glenl un Z-unl
gl-iqe Z1-unl z1-
. -kew L1 -few
yl-few | L-Aew H
r 0l-iqe 0l-1qe
¢l-unl 0l-iqe a0-1BW 60-1eW
zuinl B80-Jew w .
80-984 80-934
| 1-cbe ) © I
- 8098} < Lg-eue Lo-8us
0}-dss -aus D =
%) 40 © 509p w g021p
60120 S0-oIp A
) 0-A0U 0-nou
8o-hou ro-hou €0-190 £0-10
L0-31p £0-300 _
Zo-des Zo-des
10-8us Z0-des 10-obe 10-cBe
90-934 10-obe 0o-inl 0orinf
S0-lew 0o-inf s6-unl g6-unl
¥0-iqe g6-unl g6-few 85-Aew
¢0-few 86-AeW 16-iqe Lg-iqe
zo-unf l6riqe 9B-1ew gg-lew
Lo-inf 96-1ew 56-q8) §6-99)
00-cBe S6-9%4 +E-aus pe-aus
B6-dss pg-sus ©w 0w N W w o o -0 ® 0N~ © Wt O
86190 w ® @ N~ © W o+ oM - ﬁy A ﬁy A my A ) 13 < o o o S S S
< F F F F F F

77

59



Modelos para desestacionalizacion y correlaciéon respecto al PIB

Coeficiente de Correlacién respecto al PIB

Serie Modelo Niveles Primera diferencia
IVF_IM 212011 0,95 0,52
IVF_IMsr 011011 0,95 0,71
temp 011011 0,80 0,41
vautos 210011 0,78 0,55
expb 111011 0,94 0,19
impb 211011 0,95 0,38
gasoil 011011 0,83 0,03
nafta 211011 0,92 0,60
turistas 011011 0,58 0,64
cemento 01111y 0,68 0,37
isr 010011 0,88 0,41
iva 011011 0,96 0,29
faena 012011 0,55 0,18
IBC-Br 110011 0,89 0,54
EMAE 010011 0,93 0,59
UBI 011 -0,34 -0,22

Nota: En la columna Modelos se presenta la representacion SARIMA (p d q) (sp sd sq) utilizada para la desestacionalizacion de
las series, siendo p y g los componentes autorregresivos y de medias méviles del componente regular; d las diferencias regulares;
sp y sq los componentes autorregresivos y de medias moviles de la parte estacional; mientras que sd se corresponde con las
diferencias estacionales. Los coeficientes de correlacién son calculados sobre las series desestacionalizadas en frecuencia
trimestral. Se presenta el coeficiente Pearson
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ANEXO 2

Se detalla de forma matricial la representacion Estado Espacio utilizada para estimar

los modelos de Factores Dinamicos en frecuencias mixtas para el caso en el que el

namero de factores es igual a r y estos factores al igual que los componentes

idiosincraticos siguen una representacion autorregresiva de orden 1.

x; = As; + 1., Ecuaciéon de Medida (1)

s; = As;_1 + v,, Ecuacion de estado (2)
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(2)

Donde yM es un vector de dimension N,,, x 1 con las diferencias logaritmicas variables

mensuales, th un escalar que contiene la diferencia del logaritmo del PIB trimestral,

f: un vector de dimensién r = 1 que contiene los r factores inobservables. ees un
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vector de N,, * 1 que contiene los componentes idiosincraticos propios de cada una

de las variables mensuales. € es el componente idiosincratico del PIB trimestral, al

tiempo que eths el componente idiosincratico de la contraparte mensual -

inobservable- del PIB trimestral.

I, son matrices identidad de dimension rxr, AMes un vector de N,, coeficientes que

relaciona las variables mensuales con los factores en frecuencia mensual.

A? es una matriz que contiene los coeficientes que relacionan el PIB trimestral con los
factores en frecuencia mensual de forma contemporanea y respecto sus cuatro

primeros cuatro rezagos.

au€s una matriz diagonal con N,,elementos en la misma, que se corresponden con
los coeficientes autorregresivos que modelan el componente idiosincratico de las

variables mensuales.

ayes el coeficiente autorregresivo que modela el componente mensual idiosincratico

del PIB trimestral

A; es una matriz de rxr con los coeficientes autorregresivos de orden 1 para los

factores y u; el componente idiosincratico de la modelizacion de los factores.
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