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Resumen no técnico

Pregunta de Investigacion

Conocer la dindmica de la Inversion, una de las principales variables econdmicas, es re-
levante para la toma de decisiones de los agentes econémicos y de los responsables de la
politica econémica. Sin embargo, el conocimiento sobre la misma es imperfecto, debido a
que las Cuentas Nacionales se difunden con frecuencia trimestral y su publicacién tiene un
retraso cercano a los tres meses. Adicionalmente, el INDEC no publica ningin indicador
parcial adelantado de la Inversién que nos pueda brindar informacién sobre su evolucion.
Asi, en el presente trabajo se realiza una estimacién de la evolucién de la Inversién du-
rante el transcurso del mismo trimestre a partir de un amplio conjunto de indicadores
econémicos.

Contribucién

Dado el rezago de publicacién de los datos, utilizamos los indicadores econémicos dis-
ponibles de alta frecuencia —mensual, quincenal, semanal— para hacer una estimacion
en tiempo real del componente Inversion, a través de lo que se conoce en la literatura
como Nowcasting. E1 Nowcasting —definido como la prediccion del presente, el futuro
muy cercano y el pasado muy reciente (Giannone et al., 2008; Banbura et al., 2013)—
ha demostrado ser una herramienta til para superar el problema de frecuencias mixtas,
compatibilizando la informacién de diversas fuentes y periodicidades. Es asi que propone-
mos una estimacion a través de un modelo de factores dinamicos. El ejercicio de Nowcast
realizado permite contar con una primera estimacién de la Inversion a 45 dias de iniciado
un trimestre. Posteriormente es posible realizar actualizaciones quincenales, obteniendo
una ganancia informativa.

Resultados

Luego de pronosticar el crecimiento trimestral de la Inversién, se comparan los resul-
tados obtenidos con modelos alterativos. De las evaluaciones realizadas se desprende que
nuestro Nowcast es superior en capacidad predictiva, en particular en periodos que in-
cluyen un punto de inflexién o cambio de régimen, al incorporar de manera inmediata
la nueva informacion. Adicionalmente, se puede concluir de los ejercicios realizados de
trabajar con conjuntos de informacién de distinto tamano que incluir un mayor nimero
de indicadores dentro del modelo de factores no mejora necesariamente la performance de
prondstico del modelo.
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Resumen

En el presente trabajo se realizdé una estimacién en tiempo real de la evolucién de la In-
versién a partir de un conjunto amplio de indicadores econémicos de alta frecuencia, lo que
se conoce en la literatura como Nowcasting. Para realizar el Nowcast se consideraron tres
grupos de indicadores de frecuencia mensual y mediante modelos de factores dindmicos se
pronosticé el crecimiento trimestral de la Inversiéon. Adicionalmente, se realizé un ejercicio
de pooling o combinacién de prondsticos. A partir del test de Giacomini y White se pu-
do concluir que los modelos de factores y sus combinaciones exhiben una mejor capacidad
predictiva en relacién a un modelo AR(1) considerado como benchmark, y que la inclusién
de un mayor nimero de indicadores no necesariamente mejora la performance del prondstico.

Palabras Clave: Nowcasting, modelos de factores dindmicos, pronésticos real-time, poo-
ling de pronosticos

Cédigos JEL: C22, C53, E37

Abstact

In this paper I present a real-time estimation of the evolution of the Investment, constructed
from a broad set of high frequency economic indicators: known in the literature as Now-
casting. The Nowcast exercise was developed considering three groups of monthly indicators
throughout dynamic factor models to forecast Investment growth. Additionally, I conducted
a forecast-pooling exercise. Using the Giacomini and White test it was possible to conclude
that factor models and the pooling exhibit a better relative predictive capacity than an AR
(1) model considered as a benchmark. Furthermore, the inclusion of more indicators does
not necessarily improve the predictive capacity.

1. Introduccion

Conocer la dindmica de la Inversién, una de las principales variables econémicas, es fundamen-
tal para la toma de decisiones de los agentes econémicos y de los responsables de la politica
econémica. Sin embargo, el conocimiento del desempeno de la Inversién —tal como ocurre con
el resto de los componentes de la demanda agregada publicados en Cuentas Nacionales por IN-
DEC— ocurre con rezago y no es lo suficientemente oportuno para la toma de decisiones, ya
que la Inversion es una variable que se difunde con frecuencia trimestral y exhibe un retraso en
su publicacién cercano a los tres meses de finalizado el trimestre. Esta situacién puede ser de
particular relevancia cuando se estd frente a un cambio de tendencia y la falta de informacién
puede generar un retraso en la implementaciéon de politicas contraciclicas o de incentivo a la
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Inversién.

Por otro lado, existe una gran cantidad de indicadores econdmicos de alta frecuencia —con
frecuencia mensual, quincenal, semanal, o incluso diaria— que pueden ser de gran utilidad para
dar cuenta del comportamiento actual de la Inversiéon y de un posible cambio en la tendencia
de la misma. No obstante, producto justamente de la frecuencia, estos indicadores pueden con-
tener ruido que afecta a la informacién y a la posibilidad de distinguir las senales que brinda la
misma. En este sentido, si bien contar con un mayor nimero de indicadores podria favorecer a
tener mayor y mejor informacion, puede ser que las senales que manifiestan sean heterogéneas
y contradictorias, haciendo necesaria alguna metodologia de agregacién estadistica que brinde
una unica respuesta.

Dada la falta de datos a tiempo, el objetivo del presente trabajo es realizar una estimaciéon
en tiempo real de la evolucion de la Inversién a partir de un conjunto amplio de indicadores
economicos. En particular, se pretende estimar el crecimiento trimestral de la Inversién durante
el transcurso del mismo trimestre mediante la utilizacién de informacién de alta frecuencia, lo
que se conoce en la literatura como Nowcasting. El Nowcasting —definido como la prediccién
del presente, el futuro muy cercano y el pasado muy reciente (Giannone et al., 2008; Banbura
et al., 2013)— ha demostrado ser una herramienta 1til para superar el problema de contar con
informacién vélida a distintas frecuencias. Este enfoque genera una estimacion en tiempo real,
dado que se actualiza continuamente a medida que se difunde la nueva informacién utilizada a
tal fin.

La metodologia de Nowcasting —término que surge de las palabras now (ahora) y forecas-
ting (prondstico)— se origina en la meteorologia y su aplicacién en la economia se ha expandido
fuertemente en los ultimos diez anos. La literatura ha avanzado en el desarrollo de diversos
modelos econométricos para trabajar con estimaciones en las que intervienen variables a diver-
sas frecuencias. Entre las técnicas mas utilizadas se encuentran las ecuaciones puentes o bridge
equations y los modelos de factores dinamicos, siendo también empleados los modelos de MIxed
DAta Sampling (MIDAS), modelos VARs, entre otros.

La aplicacién de esta metodologia se concentra en obtener estimaciones del Producto Interno
Bruto (PIB), principalmente entre los bancos centrales. Tal es el caso del Banco de Inglaterra, la
Reserva Federal (Nueva York, Atlanta, Chicago, St. Louis), el Banco Central Europeo, el Banco
Central de Irlanda, el Banco de Noruega, el Banco de Francia, el Banco de Espana, el Banco
Central de Turquia, el Banco Central de Sudéafrica, entre otros. El Banco Central de Argentina
también utiliza esta metodologia para tener una prediccién anticipada del crecimiento del PIB
(Blanco, DAmato, Dogliolo y Garegnani, 2017).

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



De este modo, el presente trabajo representa un aporte a la literatura existente hasta el momen-
to. Particularmente en el caso de Argentina, en que no se cuenta con ninguin indicador parcial
adelantado de la Inversién, la estimacion que surge de este trabajo permitiria obtener informa-
cién temprana sobre el desempeno de esta variable. Asi, los hacedores de politica podrian tener
un conocimiento en tiempo real de la Inversion, lo que es fundamental para la implementacion
oportuna de politicas de incentivo a la Inversién y de politicas contraciclicas. En este sentido, el
Nowecast de Inversion es una herramienta que permitiria conocer el desempeno de la Inversion
y favoreceria a una asignacién eficiente de los recursos que permita lograr un crecimiento de la
economia sostenible a largo plazo.

Asimismo, contar con una estimaciéon de la Inversién es de gran utilidad para los modelos
de equilibrios general, que hacen uso de modelos satélites de las principales variables macro-
econdémicas y son ampliamente utilizados en los bancos centrales y en el sistema de la Reserva
Federal para la toma de decisiones en la implementacion de la politica monetaria.

El trabajo consistié, en una primera instancia, en realizar una seleccion y recopilacion de los
indicadores econémicos a utilizar. Luego del estudio de las series y de realizarles las transforma-
ciones necesarias (desestacionalizacion, diferenciacién o eliminacién de tendencia para trabajar
con series estacionarias), se utilizé como criterio de eleccién de las series a incluir en la estimacién
la existencia de una correlacién contemporanea significativa entre la tasa de crecimiento de cada
una de las variables y la tasa de crecimiento de la Inversiéon. Posteriormente, se consideraron
diversos conjuntos de indicadores —de acuerdo con el valor del coeficiente de correlacién— para
luego estimar los factores comunes a cada uno de los grupos y utilizarlos, mediante diversos mo-
delos de factores dindamicos, para predecir el crecimiento de la Inversion. Finalmente, mediante el
test de Giacomini y White (Giacomini y White, 2003), se analizo la capacidad predictiva relativa
de los modelos de factores y se los comparé a su vez con un benchmark (modelo autoregresivo
-AR-), y un pooling de prondésticos.

El documento se organiza de la siguiente manera. En la seccién 2 se realiza una breve des-
cripcién de la literatura. En la Seccién 3.1 se introduce el ejercicio de Nowcasting realizado y
su motivacion. Los datos recolectados, las transformaciones aplicadas a las series y el criterio de
seleccion de los indicadores econdémicos a incluir en la estimacién de la Inversién se presentan en
la Seccion 3.2. La metodologia de estimacion utilizada se explica en la Seccién 3.3, mientras que
en la Seccién 3.4 se muestran los resultados de prondstico obtenidos con los diversos modelos.
En la Seccién 4 se analiza la capacidad predictiva de los modelos y en la seccién 5 se presenta
un ejercicio de pooling de prondsticos. Finalmente, en la seccion 6 se realizan las conclusiones.

2. Revision de la Literatura

Los agentes econdémicos y, principalmente, los hacedores de politica necesitan tener un cono-
cimiento sobre el estado actual de la economia en tiempo real y sobre su desarrollo préximo
esperado. Sin embargo, sélo disponen de informacién incompleta a la hora de la toma de decisio-
nes. Por ejemplo, uno de los principales indicadores macroeconémicos de actividad —el PIB—
se comunica de manera trimestral y se publica con un considerable rezago (diez semanas después
de finalizado el trimestre), al tiempo que se encuentran disponibles una gran cantidad de indi-
cadores adelantados o coincidentes con el ciclo econémico de frecuencia mensual o ain mayor
(quincenal, semanal o diaria).

Esta situacién se plantea como un desafio para los pronosticadores al realizar la estimacion,
dado que se cuenta con informacién incompleta y desbalanceada. El desbalanceo en la base de



datos puede provenir de tener informacion de distinta frecuencia y del hecho que los retrasos en
la publicacion de los diversos indicadores generan informacién faltante para algunas variables al
final de la muestra (denominado esto ultimo ” ragged-edge.© borde irregular).

En este escenario, la literatura de prondstico ha avanzado en los 1ltimos anos en el desarro-
llo de una vasta cantidad de modelos econométricos para trabajar con estimaciones en las que
intervienen un gran conjunto de datos y variables de diversas frecuencias y fechas de publicacién.

2.1. Bridge Equations o Ecuaciones Puente

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

La técnica de bridge models permite computar estimaciones tempranas de la variable de ba-
ja frecuencia utilizando indicadores de alta frecuencia. Bridge equations son regresiones lineales
que unen (”bridge o puente”) las variables de alta frecuencia, como la produccién industrial, las
ventas minoristas o las importaciones de bienes de capital, entre otras, con las variables de baja
frecuencia, como el crecimiento trimestral del PIB o la Inversién en nuestro caso, proveyendo
alguna estimacién del desempeno actual o de corto plazo de esta variable con anterioridad a su
publicacién. Los modelos bridge requieren que los indicadores incluidos contengan informacion
actualizada, esto es que el conjunto de todos los regresores sea conocido durante el periodo de
proyeccion.

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

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

p p
yl=a+ Y al Y B+ (1)
=1 =1

Donde th es el crecimiento trimestral del PIB, « es una constante, l‘JQ corresponde al j-ésimo

indicador mensual agregado en una frecuencia trimestral para ser homogéneo con el PIB, u; es
el término de error que tiene una distribucién normal y p denota el nimero de rezagos en la

bridge equation. El maximo rezago (p) se determina de acuerdo con la metodologia de general



a particular o con algin criterio de informacién, siendo el maximo ntmero de rezagos igual a
cuatro en el caso de las variables trimestrales.

Luego, los pronésticos generados por los n indicadores individuales pueden ser agregados con-
siderando distintos criterios de ponderacién para obtener un tinico prondstico del PIB para el
periodo corriente. Bésicamente, el pooling o agregacién de prondsticos se implementa con la
siguiente férmula:

n n
Ut = Zwifi,t con Zwi =1 (2)
i=1 i=1

Siendo ¢ la combinacién de los prondsticos, w; el ponderador o peso asignado a los prondsticos
individuales basados en el indicador i, f; ;. Como se describe en Drechsel y Maurin (2008), se han
desarrollado diversos esquemas de ponderadores, w;, ademés de utilizar la misma ponderacién
para todos los prondsticos.

Pueden ponderarse de acuerdo con el poder explicativo relativo dentro de la muestra (R?),
combinando de este modo los pronésticos de acuerdo con el ajuste de cada modelo.

2

_ I
= = 5
> =1 Rj
También pueden ponderarse los prondsticos de acuerdo con el desempeno fuera de la muestra,

ponderdndose de acuerdo con la inversa del error de prondstico individual (la raiz cuadrada del
error cuadrético medio—RMSE por su sigla en inglés—).

- T+h (-
_omy 2 (G — yr)?
Wit = =5, ——7 donde m; = 7

Zj:l My

Wy

3)

(4)

Otros mecanismos alternativos de ponderacién pueden ser aquellos que surgen de métodos Ba-
yesianos.

Los modelos de bridge equations han sido de los primeros métodos utilizados en la metodologia
de Nowcasting para conocer el estado actual de la economia, haciendo uso de los indicadores
mensuales disponibles. Estos estudios se han realizado en diferentes economias. Un resultado
comun a estos trabajos es que la explotacién de informacién dentro del periodo de estimaciéon
reduce los errores de prondstico en la mayoria de los casos. La aplicacién abarca tanto a modelos
por el lado de la oferta como por el lado de la demanda.

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

Diron (2008) hace uso de los modelos bridge con datos de la zona del euro para realizar una eva-
luacién de los errores de prondstico ante la revisién de datos. En particular, en un ejercicio con



informacién de cuatro anos, el documento proporciona estimaciones de los errores de prondstico
para el crecimiento del PIB real de la zona del euro en condiciones de tiempo real, y evalta
el impacto de las revisiones de datos sobre las predicciones a corto plazo del crecimiento real
del PIB. Encuentra que las proyecciones tienden a ser similares, ya sea que se basen en datos
preliminares o revisados, y que por consiguiente los RMSE basados en ejercicios en tiempo real y
pseudo tiempo real son bastante semejantes, y en ambos casos mas pequenos que los que surgen
de los pronésticos de un modelo AR del PBI, considerado como benchmark. Es decir, encuentran
que los prondésticos de corto plazo basados en bridge equations son informativos.

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

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

2.2. Modelo de Factores Dinamicos

Los modelos de factores dindmicos (dinamic factor models) resumen la informacién contenida en
un conjunto amplio de datos utilizando un ntimero reducido de factores, cuyo comportamiento
dindmico estd especificado como un proceso autoregresivo. Los modelos de factores han sido
empleados de manera generalizada en la literatura para trabajar con datos de distintas frecuen-
cias, y se ha demostrado que permiten explotar una gran cantidad de informacién y obtener
prondsticos mas precisos que mediante otras metodologias.

Uno de los modelos mas utilizados en la literatura de Nowcasting y en el que se basan los
desarrollos de los modelos de factores es el de Stock y Watson (2002). Los autores emplearon
estos modelos para extraer el estado no observado de la economia de Estados Unidos, con indi-
cadores mensuales del ciclo combinados con el PIB real trimestral.

Particularmente, su metodologia consiste en un modelo en que y;41 es la variable que se quiere
pronosticar, y X; es el vector N-dimensional de variables observables utilizadas como predictores.
Se supone que Xy, yr+1 admiten una representacion a través de un modelo de factores dindmicos,
con r factores dindmicos comunes no observables f;, de la forma:

Yir1 = B(L) fr +v(L)ye + €1 (5)
Xit = Ni(L) fr + e

para i = 1,...,N, donde e; = (eyy,€at, ..., ent)" es un vector N x 1 de las perturbaciones idio-
sincraticas, y A;(L) y S(L) son los polinomios de rezagos en potencias no negativas de L.



Suponen que los polinomios de rezago \;(L) y (L) son de orden finito no mayor a ¢, esto
es, \i(L) = X%, N L7y B(L) = >0 BjL7. Producto de este supuesto, Stock y Watson
demostraron que el modelo se puede reescribir como un modelo de factores estatico, como se
presenta a continuacién, y que los factores f pueden ser estimados utilizando la metodologia de
componentes principales.

Y1 = BFy + v(L)ys + €141 (6)
Xi =AF; + ¢

donde F = (f},..., ft’_q)’ es de r x 1. La proyeccién de la variable para h periodos adelante,
Yi+h, se realiza en dos etapas. En un primer paso, a partir de la muestra {Xt}gle, se estiman los
factores F'. En un segundo paso, se utilizan los factores y la variable a proyectar rezagada para
obtener la proyeccién a partir de la ecuacion

Jiin = Qn + Bn(L)Ey + Y (L)y: (7)

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

La idea fundamental del enfoque es explotar la colinealidad de las series, resumiendo la informa-
cién en un numero reducido de factores comunes. Asi, debido a la colinealidad, una proyeccién
basada en los factores comunes es capaz de capturar la interaccion dindmica de las series y de
proveer un modelo parsimonioso para el prondstico que requiere estimar sélo un ndmero redu-
cido de parametros.

En particular, el modelo de factores dindmico (en su notacién matricial) estd dado por:

Ttm =+ Aftm + ftm (8)

donde xy, es el vector de los n indicadores mensuales estacionarios, u es un vector de constantes,
ftm es un vector de r factores inobservables, A es la matriz de factor loadings de dimensién n x r,
con r < n,y &m es el componente idiosincratico, que se asume ruido blanco multivariado con
una matriz de covarianza diagonal y ortogonales con los shock de los factores.

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

En el segundo paso, el filtro de Kalman es utilizado para actualizar los factores, esto es, las
estimaciones de las sefiales contenidas en las variables, utilizando la base de datos desbalancea-
da. Para ello es necesario tener definida la ecuacién de movimiento de los factores, que se supone
tienen un comportamiento autorregresivo de la forma:

p
fim = Z A; frm—i + By 9)
=1

donde A es una matriz de r X r, B es una matriz de r X ¢ y v es el vector de dimensién ¢ de los
shocks ruido blanco, con r mayor a q.



Una vez que se cuenta con la estimacion de los factores, el Nowcast del PIB puede obtener-
se mediante una regresiéon por MCO, en que se estiman los pardametros a y 8 de la ecuacién:

Grg = a + Bfig (10)

donde ftq es la agregacion trimestral correspondiente a ftm. De este modo, el prondstico es defi-
nido como la proyeccién de la variable trimestral basada en los factores estimados de frecuencia
trimestral.

Al observarse esta tultima ecuacién puede apreciarse que se asemeja a la ecuacién presenta-
da en la metodologia de bridge equations. Por eso, este enfoque puede interpretarse como un
modelo bridge ampliado, que hace uso de un amplio niimero de variables y que hace un puente en-
tre las variables de frecuencia mensual con el pronéstico de una variable de frecuencia trimestral.

Este modelo fue implementado inicialmente en el Board of Governors of the Federal Reserve
para generar un Nowcast del PIB para la economia de Estados Unidos, producto de un proyecto
iniciado en 2003. A partir de ese momento, varias versiones se han desarrollado en diferentes
economias y se ha implementado en otros bancos centrales, como el Banco Central Europeo, y
en organismos multilaterales, como el Fondo Monetario Internacional (Matheson, 2011).

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

3. El Ejercicio de Nowcast

3.1. Motivacién

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

Conocer el desempeno de la Inversiéon es fundamental para los diversos agentes econdémicos
para la toma de decisiones éptimas y es de gran relevancia para los hacedores de politica para la
implementacién oportuna de politicas de incentivo a la Inversion y de politicas contraciclicas. En
Argentina la Inversién representa aproximadamente entre el 15 % y el 19 % del PIB, dependiendo
del periodo considerado, ubicandose por debajo de los ratios de los paises desarrollados o de los
que presentan altas tasas de expansién econdémica. De este modo, es indispensable conocer el
desempeno de la Inversién para favorecer a una asignacién eficiente de los recursos y que permita
lograr un crecimiento de la economia sostenible a largo plazo.

En Argentina el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC) difunde la informacién de
la Inversién en conjunto con la informacién del PIB en cuentas nacionales, que es una informa-
cién con periodicidad trimestral y que se publica con rezago. El dato del PIB y del componente
de Inversién se conocen recién a las 10 semanas de finalizado el trimestre. Por caso, los datos
relativos al primer trimestre de 2017 se dieron a conocer en la tercera semana de junio de ese
ano. A su vez, tampoco publica el INDEC ningtin indicador parcial adelantado de la Inversién
que nos permita tener una idea inmediata de su comportamiento, tal como ocurre con el estima-
dor mensual industrial (EMI), el indicador de actividad de la construccién (ISAC), las ventas
minoristas, el estimador mensual de la actividad econémica (EMAE), entre otros.



Por otro lado, esta disponible un conjunto amplio de indicadores econémicos de alta frecuencia
que puede servir para obtener informacién valiosa sobre el ciclo de la Inversion. Esto es, indica-
dores de periodicidad mensual, semanal o diaria.

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

3.2. Datos

La variable objetivo de la estimacién es la Formacién Bruta de Capital Fisico (FBCF), in-
tentando proyectar su crecimiento trimestral desestacionalizado. En este proceso se considerd
inicialmente un conjunto amplio de indicadores econémicos, 116 en total, a ser potencialmen-
te utilizados. Entre ellos se incluyeron indicadores “duros” (hard indicators), clasificados como
tales por transmitir senales bastante precisas sobre el desempeno de la economia —produccién
en la industrial, actividad en la construccion, actividad en el sector agropecuario, comercio,
empleo, comercio exterior, variables fiscales y de actividad en Brasil— asi como indicadores
“blandos” (soft indicators), considerados menos precisos pero con informacién valiosa sobre las
percepciones de distintos agentes econémicos respecto de las condiciones presentes y futuras de
la economia —encuestas de expectativas de empleo, confianza del consumidor, entre otros—.
Generalmente hay sustanciales diferencias entre las series en cuanto a su publicacién. En este
sentido, las variables monetarias y financieras y las encuestas (indicadores blandos) estdn dispo-
nibles al final del periodo de referencia o atin con anterioridad (tal es el caso de la confianza del
consumidor), mientras que los otros indicadores de la actividad econémica (indicadores duros)
se publican con rezago, que puede alcanzar a los 2 0 3 meses. De este modo, habria un trade-off
entre la oportunidad y precisién de la informacioén, por lo que la base de datos fue construida
con la intencién de contener ambos tipos de indicadores.

Para trabajar con las series se procedié en una primera instancia a realizar un estudio de la
estacionalidad de las series mediante el programa ARIMA X12, realizdndose el ajuste necesario
en caso de corresponder, para obtener series sin estacionalidad. Luego se realizé la transforma-
cién logaritmica de las series, y mediante los test Dickey-Fuller aumentado y Phillips-Perron se
analizé la existencia de raiz unitaria y, de corresponder, la fuente de no estacionariedad, con
el fin de hacer la correcta transformacién para obtener series estacionarias. Las tablas con los
indicadores considerados y con los resultados del andlisis de estacionalidad y estacionariedad se
presentan en el Anexo 1.

Tal como es usual en la realizacién de prondsticos macroecondémicos surge también en este tra-
bajo el problema de seleccionar los indicadores a utilizar en la estimacion dentro de un amplio
conjunto de indicadores disponibles. Para seleccionar las series a incluir en el Nowcast se utilizd
el coeficiente de correlacién, siendo el criterio de eleccién inicial la existencia de una correlacion
contemporanea significativa entre la tasa de crecimiento de cada una de las variables y la tasa
de crecimiento de la Inversiéon (FBCF). Para ello, al realizar la correlacién de Spearman, se con-
sider6 al estadistico t del coeficiente de correlacion, quedando seleccionadas aquellas series con
un ¢t > 1,96 (nivel de confianza del 95 %) del conjunto potencial inicial (ver Anexo II). Luego,
se conformaron tres grupos de indicadores para realizar el ejercicio de Nowcast con cada uno de



ellos. Un primer grupo més amplio, Grupo 1 (G1), que comprende las series que presentan un
valor del coeficiente de correlacién superior a 0,30. Como resultado quedaron seleccionadas 36
series. El Grupo 2 (G2), formado por 26 series, resultado de tomar como criterio de seleccién un
coeficiente de correlacién superior a 0,35, y el Grupo 3 (G3), integrado por 19 series, que surge
de considerar un coeficiente de correlacion superior a 0,40. Las series que incluye cada grupo se
presentan en la Figura 1.

Figura 1: Series Seleccionadas para la Estimacion del Nowcast

Serie Fuente Grupol | Grupo2 (Grupo 3
Importaciones en cantidades- Nivel General INDEC X %
Importaciones en cantidades de Bienes intermedios INDEC X x X
Importaciones en cantidades de Piezas y accesorios INDEC x x x
Importaciones en cantidades de Bienes de consumo INDEC x x x
Indice de Confianza del Consumidor -Condiciones Presentes  (UTDT 3 % =
Ventas minoristas en Ferreterias CAME X x =
Ventas minoristas de Muebles de Oficina CAME % x x
Indice de Confianza del Consumidor - Nivel General-Nacional |UTDT x X x
Indice de Produccién Industrial - Automéviles FIEL 3 £3 %
Ventas minoristas de Electrodomésticos CAME X £3 =
Indice de Confianza del Consumidor -Situacién Personal utDT X x x
Precios de las Exportaciones de Productos Primarios INDEC X X X
Precios de las Exportaciones de MOI INDEC 3 £3 =
Produccién Nacional de Vehiculos ADEFA X X =
Indice de Confianza del Consumidor - Capital Federal utDT x x x
Indice de Produccion Industrial - Bienes de capital FIEL x x X
Produccidn industrial de Brasil Banco Central de Brasil X x x
Precios de las Exportaciones - Nivel general INDEC X X X
M2* Amplio Privado Nominal BCRA X x X
Indice de Produccion Industrial - Bienes de consumo durables [FIEL x x
Laminados en caliente Total no Planos Camara del Acero x x
Expectativa neta de empleo Ministerio de Trabajo X x
Préstamos con Tarjetas BCRA X X
Escrituras en Ciudad de Buenos Aires Colegio de Escribanos X X
Importaciones en cantidades de vehiculos INDEC x x

Ventas de Vehiculos Nacionales ADEFA % x
Laminados en Frio Camara del Acero X

Laminados en caliente Planos Camara del Acero 3

Indicador de actividad de Brasil Banco Central de Brasil X

Ventas minoristas de Materiales parala Construccion CAME X

Empresas que realizaron bisqueda de personal Ministerio de Trabajo X

Exportaciones en cantidades de MOI INDEC %

Ventas minoristas de Materiales Eléctricos CAME X
Recaudacion Impuesto alas Ganancias MECON 3
Indice de Confianza del Consumidor -Expectativas uTDT x
Indice de Confianza del Consumidor -Durables e Inmuebles uUTDT 3

La muestra utilizada para estimar los modelos abarca desde el primer trimestre de 2006 hasta
el primer trimestre de 2016. Luego se realizaron ejercicios de Nowcast del crecimiento de la
Inversién para el periodo comprendido por el primer trimestre de 2011 y el segundo trimestre
de 2017 para cada uno de los modelos generados.

El ejercicio es pseudo-real time, dado que se confeccioné una base de datos tratando de re-
plicar la informacién que hubiera estado disponible en cada momento del tiempo, considerando
para ello el calendario de publicacién de cada serie. De este modo, se toman en cuenta los rezagos
en la publicacion, pero se ignoran las revisiones que pudieron haber sufrido los datos, tanto de la
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Inversién como de los indicadores que se utilizan para la estimacién. Esto ultimo podria implicar
una sobreestimacién del ajuste de los modelos de prondstico. Sin embargo, se cancelarian los
efectos de la revisién de los datos sobre el prondstico, dado que el método estadistico utilizado
tiende a reducir el ruido del proceso, al extraer factores de un conjunto amplio de indicadores
econémicos. En este sentido, Shumacher y Breitung (2008) utilizan datos real-time para Ale-
mania y no encuentran ningin impacto claro de la revisién de los datos sobre los errores de
prondstico del modelo de factores.

Para realizar la estimacién del Nowcast de la Inversién, se divide el conjunto de indicadores
en dos grupos, de acuerdo con el momento de publicacién de las series: los que estan disponibles
en la primera quincena y aquellos que se difunden en la segunda mitad del mes. De este modo,
producto de esta agrupacion de las series y dado que el Nowcast se actualiza secuencialmente
cuando se dispone de nueva informacién, se generan 6 estimaciones de la Inversiéon para cada
trimestre. A modo de ejemplo, se presenta la actualizacién secuencial en la Figura 2.

Figura 2: Secuencia de Actualizaciéon del Nowcast

Fecha 15/2/2017 28/2/2017 15/3/2017 31/3/2017 15/4/2017 30/4/2017 15/5/2017 31/5/2017 15/6/2017
I } : I : i } i i
Datos Disponibles
Grupo 1 Ene-17 Ene-17 Feb-17 Feb-17 Mar-17 Mar-17 Abr-17 Abr-17 May-17
Grupo 2 Dic-16 Ene-17 Ene-17 Feb-17 Feb-17 Mar-17 Mar-17 Abr-17 Abr-17
Nowcast 12017 12017 12017 12017 12017 12017 112017 112017 112017
Comunicados Comu.n.l —

Oficiales 2Lz

12017

3.3. Metodologia de Estimaciéon: Modelo de Factores Dinamicos

La estimacion del Nowcast de la Inversién se realiza considerando un modelo de factores, tal
como es su aplicacién generalizada para la estimacién del PIB, en el que se relaciona una variable
a pronosticar y;+1 con un conjunto de predictores contenidos en el vector X;;. El ejercicio de
pronéstico es realizado en un proceso de dos pasos: primero se estiman los factores comunes al
conjunto de los indicadores X;; por componentes principales, y posteriormente se utilizan esos
factores para estimar y;41. La idea que subyace a esta metodologia de modelos dinamicos de
factores es que las variables en el conjunto de interés son impulsadas por un conjunto reducido
de factores no observables. Asi, la informacién contenida en un amplio nimero de predictores
puede ser reemplazada por un nimero manejable de factores estimados.

Concretamente, la covarianza entre un gran ndmero de n series de tiempo, con sus adelantos
) b
y rezagos, puede ser representada por un niimero reducido de q factores no observados, con n > q.

Por lo tanto, dado un vector X;; de n series de tiempo mensuales estacionarias x; = (214, Tat, ..., Tnt)’,
cont=1,..., T, el vector de n variables observables en el ciclo puede ser explicado por los reza-

gos distribuidos de g factores comunes latentes mas n perturbaciones idiosincraticas que pueden
eventualmente estar correlacionadas serialmente, asi como correlacionadas entre ellas.

Xit = N(LD)' fe + par (11)

Donde f; es un vector ¢ x 1 de factores no observables, \; es un vector de polinomios de re-
zagos denominados dynamic factor loadings de dimension g x 1 y u; son las perturbaciones
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idiosincraticas. Se supone que los factores y las perturbaciones idiosincraticas no estan correla-
cionadas entre si (ni en sus adelantos ni en sus rezagos), es decir E(fyuir) =0V i,t.

El objetivo es entonces estimar F(y; | X;), modelando y; segin:

yr = B(L) fr +v(L)'ye-1 + € (12)

Si los polinomios de rezagos \;(L) y (L) son de orden finito p, Stock y Watson (2002) de-
mostraron que los factores f pueden ser estimados utilizando la metodologia de componentes
principales. Si se define a la Inversion trimestral como el promedio de las observaciones mensua-
les latentes, th = (Yt + y1—1 + yt—2)/3, v si se estiman los factores trimestrales ftQ de los datos
considerados como predictores, es posible obtener estimaciones tempranas de la Inversiéon, esto
es, dentro del trimestre, utilizando la siguiente ecuacion:

g = BLY 2 + (L) y2 (13)

El ejercicio de Nowcast consistié en una primera instancia, como se comenté anteriormente, en
seleccionar los indicadores a considerar en la estimacién de acuerdo con el coeficiente de correla-
cion de las series estacionarias y de la Inversién, también con su transformacion a estacionaria.
En base a esto se armaron 3 grupos de indicadores (G1, G2 y G3) a partir de los cuales se
estimaron, mediante la metodologia de componentes principales, los factores comunes a los in-
dicadores pertenecientes a cada uno de estos grupos.

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

Los factores calculados se utilizaron para realizar la estimacién de la Inversiéon. Se busca el
modelo lo mas parsimonioso posible, por lo que resultd significativo sélo el primer factor. Este
resultado estd en linea con Stock y Watson (2002), que encuentran que sélo uno o dos factores
son suficientes para obtener buenos prondsticos cuando se trata de una variable real.

En todos los casos, los modelos fueron especificados para garantizar residuos ruido blanco, ho-
moceddsticos y normales. El ejercicio de Nowcast se realizé6 mediante ventanas méviles (rolling
window) con un tamano de la ventana de estimacién de 40 trimestres. De este modo, el tamano
de la muestra permanecioé constante durante todo el ejercicio, al incorporarse la nueva informa-
cién y descartarse la informacién mas antigua. Como se menciond, producto de la actualizacién
de los datos, se obtuvieron 6 estimaciones para cada trimestre.

La eleccién de la metodologia de factores radica en las ventajas que presenta para trabajar
con un gran nimero de indicadores y en la capacidad para incorporar informacién de manera
inmediata. De este modo, logra capturar los posibles quiebres de tendencia y mantiene sus cua-
lidades en capacidad predictiva en periodos inestables o de alta volatilidad. Esta caracteristica
es de particular relevancia en el caso de Argentina, mds ain al considerar el cambio de régimen
evidenciado en los 1iltimos afios.
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Figura 3: Scree Plot
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De manera contraria, la metodologia de bridge equations utiliza generalmente modelos con series
de datos de largo historial, con un nimero de indicadores relativamente mas reducido, y que no
siempre logran responder rdpidamente a la nueva informacién y capturar un cambio de tendencia
de la variable estimada. A su vez, como estos modelos habitualmente incorporan a las variables
dependientes e independientes de manera rezagada, pueden tener una fuerte dependencia de los
valores pasados de estas variables, lo que puede afectar a la capacidad predictiva en los periodos
de alta volatilidad.

3.4. Resultados de la Estimacion

En esta seccion se presentan los resultados del ejercicio de Nowcast de la Inversiéon a partir de
los tres modelos de factores especificados (Nowcast G1, Nowcast G2y Nowcast G3), que surgen
de considerar los tres conjuntos de informacién empleados (Grupo 1, Grupo 2 y Grupo 3), desde
el primer trimestre de 2011 al segundo trimestre de 2017. También se presentan los resultados
de la estimacion, para igual periodo, provenientes de un modelo AR(1) para la Inversién, el que
se considera como modelo benchmark contra el cual contrastar los resultados.

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

Figura 4: Resultados de la Estimacion de la Inversion: Nowcast vs. AR

Nowcast Inversion-var. trim.% s.e.
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Segun se desprende de la Figura 4, en la mayoria de los trimestres los modelos de factores (Now-
cast G1, Nowcast G2y Nowcast G3) arrojan un mejor prondstico de la Inversién que el que surge
del modelo AR considerado como benchmark. Esto se observa particularmente en los momentos
en que hay un cambio en la dindmica de la Inversién entre los trimestres, en que los modelos de
factores parecen poder reaccionar mas rapidamente y reflejar el cambio de tendencia, producto
de la incorporacién inmediata de la nueva informacién (news).

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos se puede utilizar la raiz cuadrada del
error cuadréatico medio (RMSE, de acuerdo con su sigla en inglés) que surge de comparar los
prondsticos y la realizacién de la variacién trimestral de la Inversién para cada trimestre (valor
observado). A partir de la observacién de la Figura 5 que presenta la evolucién de los RMSE
para cada modelo en cada una de las seis realizaciones para el periodo de evaluacién, no se
puede distinguir una superioridad en capacidad predictiva de alguno de los modelos, si bien en
términos generales los modelos de factores (Nowcast G1, Nowcast G2 y Nowcast G3) parecen
presentar un menor RMSE que el exhibido por el modelo AR. Teniendo en cuenta este resultado,
se abordaron distintas estrategias, a partir de los RMSE, para poder obtener alguna conclusién
sobre la eleccién del modelo mas adecuado para el Nowcast de Inversion.

Una primera estrategia consistié en observar la distribucién de los RMSE de cada uno de los
modelos, reflejadas en un grafico de caja o box plot. Este grafico resume la informaciéon mas
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Figura 5: Errores de Pronéstico: Nowcast vs. AR
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relevante acerca de la distribucién de una variable. La amplitud de la caja da una idea de la
dispersion de los datos, dado que representa el rango intercuartilico (RIC) comprendido entre
los percentiles 25 y 75 de la distribucién y contienen el 50 % central de las observaciones. De
este modo, cuanto mas compacta sea la caja mayor es la concentracién de la variable en torno
al valor central de la distribucién que es la mediana (la linea sélida que se observa al interior de
la caja). Que esta linea se ubique por debajo de la media (representada en el gréfico por la cruz)
es una evidencia de asimetria positiva en la distribucién de los RMSE y significa que los valores
mas elevados traccionan a la media por encima de la mediana. Los “bigotes” se extienden desde
la mediana hasta +/-1,5 del RIC y las observaciones por encima o por debajo de los “bigotes”
son observaciones atipicas o outliers.

De acuerdo con la distribucién de los RMSE, se podria concluir que los modelos de factores
(Nowcast G1, Nowcast G2y Nowcast G3) tienen una mejor performance que el modelo AR, ya
que para los tres modelos de factores la caja es méds compacta, y la mediana y la media son
inferiores a las del modelo AR, méas alld de los valores extremos o outliers que presentan. No
obstante, es dificil establecer cudl de los modelos de factores posee la mejor performance, si bien
podria pensarse a priori que corresponderia a alguno de los modelos Nowcast G2 o Nowcast G3,
pues exhiben los menores valores en media y mediana (ver Figura 6).

Otra estrategia para poder tener conocimiento sobre la performance de los modelos en cuanto a
la capacidad predictiva consisti6 en analizar la cantidad de veces sobre el total (frecuencia) en
la que cada modelo presenta el menor error de prondéstico, en términos de RMSE (ver Figura 7).
Para esto se consideré la muestra completa (desde el primer trimestre de 2011 al primer trimes-
tre de 2017) y una muestra més reciente, que también incluye al cambio estructural o cambio de
régimen de diciembre de 2015 (desde el primer trimestre de 2015 al primer trimestre de 2017).
De acuerdo con este criterio, el modelo Nowcast G3 es el que presenta la mejor performance
en la muestra completa, tanto en relacion con el AR como con respecto al resto de los modelos
de factores (Nowcast G1 y Nowcast G2). Para la muestra més reciente, el modelo Nowcast G3
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también exhibe el mejor desempeno (supera al AR y a los modelos Nowcast G1 y Nowcast G2).

De este modo, parece que la inclusiéon de un mayor nimero de indicadores no estaria mejorando
la capacidad de prondstico del modelo, dado que el modelo Nowcast G3 es el que incluye la
menor cantidad de indicadores (Grupo 3 conformado por 19 series). Estos resultados también son
reflejados por la literatura empirica. En este sentido, Banbura y Mondungo (2010) encuentran
en su estimacién que los modelos de factores superan en capacidad predictiva al benchmark
AR, lo que confirma la importancia de contar con informaciéon contemporanea contenida en
los indicadores mensuales. Sin embargo, entre los diversos modelos de factores que contienen
distinta cantidad de informacion, encuentran que el que presenta la mayor desagregacién de la
informacién no arroja los mejores resultados de prondsticos y es superado por las estimaciones
que consideran una desagregacion mediana o pequena. De acuerdo con sus conclusiones, esta
situacién podria responder a que se genera una dificultad en extraer las senales relevantes. En
igual direccién estan los resultados encontrados por Brave et. al. (2016), quienes al realizar una
estimaciéon para el PIB de Estados Unidos concluyen que incluir mayor cantidad de variables o
predictores no necesariamente aumenta la capacidad predictiva del modelo.

4. Evaluacién de Capacidad Predictiva

Para evaluar si las diferencias en capacidad predictiva encontradas en la seccién anterior son
estadisticamente significativas y seleccionar el modelo que presenta la mejor performance de
pronéstico se utiliza el test de Giacomini y White (2003).

Como se menciond, conocer el desempeinio y el prondstico de las principales variables econémicas
es de fundamental relevancia para los agentes econémicos y, en este contexto, uno de los proble-
mas a enfrentar es seleccionar el mejor método de pronéstico entre dos o mas alternativas. La
respuesta econométrica a este problema consiste en el desarrollo de tests que permitan comparar
la habilidad predictiva de dos métodos de prondsticos alternativos, dada la funciéon de pérdida.

Giacomini y White (2003) propusieron un test para la seleccién de prondésticos real-time, es-
to es, para establecer cudl entre dos métodos competitivos de prondstico es el que generard un
mejor prondstico en el futuro mas préximo.

El enfoque metodolégico planteado por Giacomini y White se basa en expectativas condicio-

nales. De acuerdo con el trabajo, el enfoque consiste en evaluar lo que ellos llaman el método
de prondstico, lo que incluye al modelo asi como también las decisiones que se deben tomar en

Figura 6: Errores de Pronéstico: Nowcast vs. AR
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Figura 7: Desempeno en Pronéstico: Nowcast vs. AR

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

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

cuanto a la eleccién de los procedimientos y de los datos a incluir, dado que todos los elementos
afectan la performance del pronéstico. En este sentido, senalan que el hecho de tener un modelo
que aproxime correctamente el proceso generador de los datos no garantiza que genere buenos
prondésticos. Asi, establecen que esta metodologia es relevante cuando el objetivo es encontrar
modelos con buena capacidad predictiva en lugar de evaluar la validez de algin modelo.

Por otro lado, una de las ventajas que presenta esta metodologia es que permite trabajar con
datos heterogéneos, en el sentido que las series de interés pueden presentar un proceso genera-
dor de los datos variable en el tiempo —no es necesario contar sélo con series que presenten un
proceso estacionario—. Segun esgrimen, varias pueden ser las razones por las cuales las series
econémicas utilizadas para realizar los prondsticos pueden presentar heterogeneidades a través
del tiempo. Ellas abarcan desde modificaciones en la medicién, en el relevamiento, en la defini-
cién de la construccion de las variables, hasta cambios de los responsables de las instituciones
y de la confeccién de los estadisticos. De este modo, el hecho de contar con heterogeneidad en
la informacion también afecta al método de estimacion, haciendo necesario contar con estima-
ciones de memoria finita. En este sentido, en vez de utilizar un enfoque recursivo, en el que se
expande la ventana de los datos para la estimacion adicionando la nueva informacion, se utiliza
un procedimiento de ventanas méviles (rolling window), en el que los prondsticos estan basados
en una ventana mévil de los datos en que se descartan las observaciones més antiguas. En este
enfoque, la ventana de estimacién se considera como uno de los elementos de eleccién del método
de prondstico bajo evaluacién.

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

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

A su vez, también presenta una ventaja practica, que radica en la facilidad de su computo
a través de la realizacion de una regresién en los paquetes econométricos tradicionales.

Especificamente, el test consiste en comparar dos modelos alternativos de prondstico, para la
variable de interés en 7 pasos adelante, esto es Y;i,. Los prondsticos son formulados en el
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momento ¢ y se basan en el conjunto de informacion disponible F;. Los dos prondsticos que
se comparan pueden definirse como fm,t Y Gm,t, donde f y g son funciones mensurables. Los
subindices implican que el prondstico realizado en el momento ¢ es una funcién mensurable de
la muestra de, como maximo, tamano m, considerando las més recientes m observaciones. Los
estimadores pueden ser paramétricos, semi-paramétricos o no paramétricos. El tinico requisito
es que m (el tamano de la ventana de estimacién) debe ser finito. Todo el resto de los elementos
de la estimacién, esto es el modelo, el procedimiento de estimacién, el tamafio de la ventana
de estimacién y la funcién de pérdida, son tratados como parte de la eleccién que realiza quien
hace el prondstico y parte de lo que se llama el método de estimacién que estd bajo evaluacion.

La evaluacién es realizada en una simulacién out-of-sample. Se considera una muestra de ta-
maifio T'. Como los datos indexados 1,...,m son usados para la estimacion del primer conjunto
de pardmetros, el primer prondstico 7 pasos adelante es formulado al momento m y comparado
con la realizacién Y, 4,. El segundo prondstico es producido al mover la ventana de estimacion
un paso hacia adelante y estimar los pardmetros sobre los datos indexados 2,...,m + 1. Este
pronéstico es comparado con la realizacién Y, 414-. Este procedimiento ese iterado y el ultimo
prondstico es generado en el momento T'— 7, estimando los pardmetros sobre los datos indexados
T—7—m+1,...,T — 7,y es comparado con la realizacién yr. Este procedimiento de ventanas
moviles genera una secuencia de n =T — 7 — m + 1 prondsticos y de los respectivos errores de
prondstico.

La secuencia de los prondésticos out-of-sample asi producidos son evaluados a partir de una
funcién de pérdida Ly, (Yiir, fm’t), que depende del prondstico y de la realizacién de la varia-
ble. Dada la funcién de pérdida, la hipétesis nula de igual capacidad predictiva condicional de
los prondsticos f y g se puede escribir:

Hy : FE |:<Lt+r(yt+7'a fmt) - Lt+7(yt+77gm,t)> | ]:t} =0
o alternativamente
Hy : E[ALyy,|F]=0 cont=12,..

Si la hipdtesis nula de igual capacidad predictiva condicional de los métodos de prondstico f
y ¢ es rechazada, se incrementa la posibilidad de que se pueda seleccionar en el momento T el
mejor método de prondstico para el periodo T+ 7. En la practica, el test consiste en realizar
una regresién de las diferencias en las funciones de pérdida contra una constante y evaluar su
significatividad utilizando el estadistico ¢ convencional para la hipétesis nula de un coeficiente
igual a 0. En el caso en que el horizonte de prondstico sea mayor a uno, los errores estandar
se calculan utilizando el estimador de covarianzas de Newey-West, que permite la presencia de
heteroscedasticidad y autocorrelacién residual. En este caso, como es un prondstico un periodo
adelante, no es necesario realizar este ajuste.

Los resultados de usar el test de Giacomini y White para evaluar la capacidad predictiva del
Nowcast a partir de los diversos modelos de factores (Nowcast G1, Nowcast G2 y Nowcast G3)
en relacién con el AR se muestran en la Figura 8.

Se puede observar que todos los modelos de factores superan al AR considerado como ben-
chamark, siendo las diferencias estadisticamente significativas (p-value de 0,000). Esto es, al
realizar el test de Giacomini y White, el coeficiente es negativo, indicando que los errores de
prondstico de los modelos de factores son inferiores a los errores de pronédstico del modelo AR, y
estadisticamente significativo, dado el valor del estadistico t y el p-value asociado. Este resultado
se mantiene tanto para la muestra comprendida entre el primer trimestre de 2011 y el primer
trimestre de 2017 como para muestra que se inicia en el primer trimestre de 2015 y finaliza el
primer trimestre de 2017. Este resultado es interesante debido a que ambas muestras incluyen
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Figura 8: Evaluacién Capacidad Predictiva: Nowcast vs. AR
Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 -Q1 2017

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

Muestra Q1 2015 -Q1 2017

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

un punto de inflexién o cambio de régimen, en el que los modelos Nowcast responden maés favo-
rablemente que el modelo autoregresivo.

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

Por su parte, si consideramos la muestra del periodo mas reciente, entre el primer trimestre
de 2015 y el primer trimestre de 2017, se puede concluir que el Nowcast G2 tiene una mejor
capacidad de prondstico que el Nowcast G1, dado un coeficiente negativo y estadisticamente
significativo. En tanto, el Nowcast G3 presenta un mejor desempeno en pronostico que el Now-
cast G1 y, a un nivel de significativa del 10 %, también es superior en capacidad predictiva al
Nowcast G2 (ver Figura 9).

De este modo, el modelo Nowcast G3, el que se genera con el grupo mas reducido de indi-
cadores (19 series), es el que presenta la mejor performance para el periodo més reciente y el
que por lo tanto se selecciona para realizar las estimaciones del Nowcast entre los modelos aqui
evaluados.

5. Pooling de Pronésticos

La literatura de prondéstico ha enfatizado que el pooling o la combinacién de diferentes pronésti-
cos puede resultar en una mejor performance en comparacion con los modelos individuales. El
pooling de prondsticos implica la combinacion de dos o mas prondsticos derivados de modelos
que usan diferentes predictores para producir un prondstico.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en las secciones anteriores, se procedié a realizar

un pooling de los prondsticos generados por los modelos Nowcast G2 y Nowcast G3, utilizando
ponderadores w; de igual peso.
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Figura 9: Evaluacién Capacidad Predictiva: Nowcasts
Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 - Q1 2017

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

Muestra Q1 2015 -Q1 2017

coeficiente estadistico t p-value
Nowcast G2 vs G1 -0.95 -3.46 0.0011
Nowcast G3 vs G2 -0.48 -1.74 0.0874
Nowcast G3 vs G1 -143 -3.30 0.0017

De acuerdo con Ahumada y Garegnani (2012), la utilizacién de un promedio simple parece
ser un método ttil para ponderar los prondsticos debido a su simplicidad y al hecho de que la
ganancia de utilizar otros métodos no parece ser muy elevada.

Confeccionado el pooling de prondsticos y calculados los respectivos RMSE para cada una de
las estimaciones generadas, se procedié a realizar el test del Giacomini y White para evaluar
su capacidad predictiva relativa al resto de los modelos. Las muestras que se consideran para
realizar el test son las mismas que las de la seccién anterior.

De acuerdo con los resultados que se muestran en la Figura 10, se puede concluir que tanto
para la muestra completa (desde el primer trimestre de 2011 hasta el primer trimestre de 2017)
como para la muestra mas reciente (desde el primer trimestre de 2015 hasta el primer trimestre
de 2017) el pooling supera en capacidad predictiva al modelo AR, dado que el coeficiente es
negativo y estadisticamente significativo.

En cuanto a su comparacién con el resto de los modelos, se puede observar que para la mues-
tra completa el pooling de pronésticos (de Nowcast G2 y Nowcast G3) supera en capacidad
predictiva al Nowcast G3 de manera individual, mientras que en relacién con el Nowcast G1 y
el Nowcast G2 no se pueden sacar conclusiones, pues los coeficientes no son estadisticamente
significativos.

Para la muestra més reciente, los resultados de Giacomini y White sefialan que el pooling de
prondsticos (de Nowcast G2 y Nowcast G3) posee una mejor performance que el Nowcast G1
y el Nowcast G2, cada uno de ellos de manera individual. En tanto, no resulta superador al
Nowcast G3, dado que el coeficiente no es estadisticamente significativo.

Estos resultados estan en linea con los obtenidos en la seccién anterior, en los que se encuentra
que para la muestra completa el Nowcast G2 arroja los mejores resultados (el pooling exhibe un
coeficiente positivo y no estadisticamente significativo), mientras que para la muestra reducida
el Nowcast G3 es el que presenta la mejor capacidad de prondstico relativa.

De todos modos, es importante enfatizar que los modelos Nowcast individuales y combina-
dos son superiores al modelo AR para las muestras consideradas. Estos resultados ponen en
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Figura 10: Evaluacion Capacidad Predictiva: Pooling de Prondsticos
Resultados del Test Giacomini y White

Muestra Q1 2011 -Q1 2017

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

coeficiente estadistico t p-value
Pooling vs AR -6.12 -5.11 0.0000
Pooling vs G1 -141 -4.24 0.0001
Pooling vs G2 -0.46 -3.51 0.0009
Pooling vs G3 -0.04 -0.25 0.8026

evidencia la superioridad de los modelos Nowcast para la toma de decisiones y proyeccién de
la Inversién. Dentro de estos modelos, para el periodo més reciente, el que incorpora la menor
cantidad de indicadores es el que presenta el mejor desempeno, en linea con la literatura més
reciente en que incluir mayor cantidad de variables o predictores no necesariamente aumenta la
capacidad predictiva del modelo.

6. Conclusiones

Mientras que tener un conocimiento sobre la Inversién, asi como del resto de las variables ma-
croeconomicas, es fundamental para los agentes econémicos y los hacedores de politica, las cifras
oficiales de Cuentas Nacionales poseen una frecuencia trimestral y se publican con rezago.

En el presente trabajo se realizé una estimacién en tiempo real de la evoluciéon de la Inver-
sién a partir de un conjunto amplio de indicadores econémicos de alta frecuencia, lo que se
conoce en la literatura como Nowcasting. El Nowcasting —definido como la prediccion del pre-
sente, el futuro muy cercano y el pasado muy reciente— ha demostrado ser una herramienta 1til
para superar el problema de contar con informacion valida a distintas frecuencias.

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

Para realizar el Nowcast se consideraron tres grupos de indicadores de frecuencia mensual y
mediante modelos de factores dindmicos (Nowcast G1—36 series—, Nowcast G2 —26 series—
y Nowcast G3 —19 series—) se pronosticé el crecimiento trimestral de la Inversién. Luego, se
estudiaron los errores de prondstico y se utilizo el test de Giacomini y White para analizar la
capacidad predictiva relativa de los modelos Nowcast y de un modelo AR(1) considerado como
un benchmark.

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

Adicionalmente, se puede concluir que el modelo de factores Nowcast G3 genera el mejor
pronéstico de la Inversién y es el que evidencia la mejor capacidad predictiva en el periodo
mas reciente. De este modo, dado que el Grupo 3 es el que contiene menor cantidad de indica-
dores —19 series—, el hecho de incluir un mayor nimero de indicadores no estaria mejorando
la capacidad de pronéstico del modelo.

También se realizé un ejercicio de pooling de prondsticos con los modelos Nowcast G2y Nowcast
G3 —los que presentan el mejor desempeno relativo—. El test de Giacomini y White sefiala que
la capacidad de prondstico del pooling es superior a la del modelo AR (para ambas muestras
consideradas). Para la muestra méas reciente, el test indica que el pooling exhibe una mejor
performance que los modelos Nowcast G1 y Nowcast G2, pero no se puede aseverar que sea
superior a la del modelo Nowcast G3, por lo que este iltimo seria el modelo elegido para realizar
la estimacion de la Inversion.

Cabe mencionar que el Nowcast de Inversién estd basado en un modelo estadistico que se actua-
liza automaticamente, sin ninguna intervencién del juicio de expertos. De este modo, permite a
los hacedores de politica tener un conocimiento en tiempo real de la Inversion, lo que es funda-
mental para la implementacion oportuna de politicas de incentivo a la Inversion y de politicas
contraciclicas. En este sentido, el Nowcast de Inversion es una herramienta que, al brindar infor-
macién del desempeno de la Inversion, permite realizar una asignacion eficiente de los recursos
para lograr un crecimiento de la economia sostenible a largo plazo.
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7.2. Anexo II. Coeficiente de Correlacion
. Coeficiente i
Serie Fuente . t-Statistic
de Correlacién

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

Factores Grupo 1- Coeficiente: 0.30

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 36, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 1258344 7.038933 0.3495 12.58344 0.3495
2 5544504 1.981026 0.1540 18.12794 0.5036
3 3.563478 1.502268 0.0990 2169142 0.6025
4 2061211 0.142050 0.0573 23.75263 0.6598
5 1.919161 0.327167 0.0533 2567179 0.7131
6 1.591993 0.396697 0.0442 2726378 0.7573
7 1.195296 0.112127 0.0332 28.45908 0.7905
8 1.083169 0.165967 0.0301 29 54225 0.8206
9 0.917202 0.175073 0.0255 30.45945 0.8461
10 0.742129 0.044261 0.0206 31.20158 0.8667
11 0.697868 0.070236 0.0194 31.89945 0.8861
12 0627632 0.081641 0.0174 3252708 0.9035
13 0.545991 0.089553 0.0152 33.07307 0.9187
14 0.456438 0.035586 0.0127 33.52951 0.9314
15 0.420852 0.076300 0.0117 33.95036 0.9431
16 0.344552 0.097701 0.0096 3429492 0.9526
17 0.246851 0.004752 0.0069 34 54177 0.9595
18 0.242100 0.028372 0.0067 3478387 0.9662
19 0.213727 0.015482 0.0059 3499759 0.9722
20 0.198245 0.026659 0.0055 35.19584 0.9777
21 0.171586 0.040810 0.0048 35.36743 0.9824
22 0.130776 0.031386 0.0036 35.49820 0.9861
23 0.099390 0.000309 0.0028 35.59759 0.9888
24 0.099081 0.023662 0.0028 35.69667 0.9916
25 0.075419 0.012910 0.0021 35.77209 0.9937
26 0.062509 0.007800 0.0017 35.83460 0.9954
27 0.054708 0.018713 0.0015 35.88931 0.9969
28 0.035995 0.012460 0.0010 35.92530 0.9979
29 0.023535 0.001565 0.0007 35.04884 0.9986
30 0.021970 0.010253 0.0006 35.97081 0.9992
31 0.011717 0.002761 0.0003 35.98253 0.9995
32 0.008956 0.003461 0.0002 3599148 0.9998
33 0.005495 0.003825 0.0002 35.99698 0.9999
34 0.001670 0.000573 0.0000 35.99865 1.0000
35 0.001097 0.000841 0.0000 35.99974 1.0000
36 0.000256 — 0.0000 36.00000 1.0000
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Factores Grupo 2- Coeficiente: 0.35

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 26, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 9761444 5.855928 0.3754 9761444 0.3754
2 3.905517 1.579478 0.1502 13.66696 0.5257
3 2.326038 0.433411 0.0895 15.99300 0.6151
4 1.892627 0.385041 0.0728 17.88563 0.6879
5 1.507586 0.247845 0.0580 19.39321 0.7459
6 1.259741 0.420292 0.0485 2065295 0.7943
7 0.839449 0.137882 0.0323 21.49240 0.8266
8 0.701567 0.118276 0.0270 22 19397 0.8536
9 0.583292 0.066366 0.0224 22 77726 0.8760
10 0.516926 0.081708 0.0199 23.29419 0.8959
11 0.435218 0.010352 0.0167 23.72941 0.9127
12 0.424866 0.043545 0.0163 24 15427 0.9290
13 0.381321 0.092261 0.0147 24 53559 0.9437
14 0.289061 0.023469 0.0111 24 82466 0.9548
15 0.265592 0.061268 0.0102 25.09025 0.9650
16 0.204325 0.021848 0.0079 2529457 0.9729
17 0.182476 0.036019 0.0070 25 47705 0.9799
18 0.146457 0.003560 0.0056 2562351 0.9855
19 0.142897 0.050381 0.0055 25.76640 0.9910
20 0.092516 0.039249 0.0036 2585892 0.9946
21 0.053267 0.013523 0.0020 2591219 0.9966
22 0.039744 0.011645 0.0015 2595193 0.9982
23 0.028099 0.016493 0.0011 2598003 0.9992
24 0.011605 0.005245 0.0004 2599163 0.9997
25 0.006361 0.004356 0.0002 25.99800 0.9999
26 0.002005 — 0.0001 26.00000 1.0000
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Factores Grupo 3- Coeficiente: 0.40

Principal Components Analysis

Eigenvalues: (Sum = 19, Average = 1)

Cumulative Cumulative

Number Value Difference Proportion Value Proportion
1 7.807496 4051372 0.4109 7.807496 0.4109
2 3.756123 1.083448 0.1977 11.56362 0.6086
3 1.772676 0.457612 0.0933 13.33629 0.7019
4 1.315064 0.265941 0.0692 14.65136 0.7711
5 1.049123 0.375372 0.0552 15.70048 0.8263
6 0.673751 0.130484 0.0355 16.37423 0.8618
7 0.543267 0.116622 0.0286 16.91750 0.8904
8 0.426645 0.045551 0.0225 17.34414 0.9128
9 0.381094 0.034525 0.0201 17.72524 0.9329
10 0.346568 0.084160 0.0182 18.07181 0.9511
11 0.262408 0.016564 0.0138 18.33421 0.9650
12 0.245844 0.075366 0.0129 18.58006 0.9779
13 0.170478 0.054172 0.0090 18.75054 0.9869
14 0.116306 0.051215 0.0061 18.86684 0.9930
15 0.065091 0.033324 0.0034 18.93193 0.9964
16 0.031767 0.009933 0.0017 18.96370 0.9981
17 0.021834 0.009876 0.0011 18.98553 0.9992
18 0.011958 0.009450 0.0006 18.99749 0.9999
19 0.002508 — 0.0001 19.00000 1.0000
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