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RESUMEN

Este trabajo realiza un ejercicio de prondstico de la tasa de crecimiento del PIB de Argen-
tina durante 1998:Q1-2021:Q2. Se estima un modelo factorial para obtener una estimacion
temprana de la variable objetivo. Se evidencia que: i) el modelo factorial supera la per-
formance de los modelos base; ii) las predicciones son mas precisas conforme se acumula
toda la informacion disponible; iii) la capacidad predictiva del modelo factorial aumenta
cuando se incorpora un indicador de tono sobre el ciclo econdmico argentino, un indica-
dor de incertidumbre econémica, y un indice de presion sobre el mercado cambiario; iv)
existen ganancias en términos de precision predictiva derivadas de la combinacion de
modelos de prondstico.
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RESUMEN

Este trabajo realiza un ejercicio de pronoéstico de la tasa de crecimiento del PIB de
Argentina durante 1998:Q1-2021:Q2. Se estima un modelo factorial para obtener una
estimacion temprana de la variable objetivo. Se evidencia que: i) el modelo factorial
supera la performance de los modelos base; ii) las predicciones son mas precisas
conforme se acumula toda la informacién disponible; iii) la capacidad predictiva
del modelo factorial aumenta cuando se incorpora un indicador de tono sobre el ci-
clo econémico argentino, un indicador de incertidumbre econdmica, y un indice de
presién sobre el mercado cambiario; iv) existen ganancias en términos de precisién
predictiva derivadas de la combinaciéon de modelos de pronostico.

Palabras Clave: Covid-19, frecuencias mixtas, modelo factorial, procesamiento de lenguaje natural, pronos-

tico macroeconémico

ABSTRACT

We develop a forecast exercise of the real gross domestic product (GDP) growth
of Argentina for the period 1998:Q1-2021:Q2. We estimated a factor model to pro-
duce an early estimation of the target variable. We evidence that: i) the factor model
overperforms benchmark models, ii) the predictions are more accurate as all the
available information is accumulated; iii) the forecast accuracy of the factor model
increases when an economic uncertainty indicator, an exchange market pressure
index and an indicator of economic sentiment are incorporated; iv) forecast model
combinations allow gains in forecast accuracy.

Key words: Covid-19, dynamic factor model, natural language processing, macroeconomic forecasting,

mixed frequency

1 Agradezco los valiosos comentarios y miiltiples interacciones con Daniel Aromt, Eva Senra y Pilar
Poncela. * Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ciencias Econémicas, Instituto Interdisciplinario
de Economia Politica Email: lladamartin@gmail.com.

Cddigos JEL: E32, E37, C33, C53



38 | REVISTA DE ECONOMIA POLITICA DE BUENOS AIRES

L. Introduccion
Los hacedores de politicas de las diferentes areas del gobierno requieren
monitorear el estado actual de la economia, formar expectativas sobre éste
y revisar dichas expectativas ante el arribo de nueva informacién confor-
me el estado de la economia diverja de las perspectivas formuladas en el
pasado. La informacion sobre el estado actual de la economia es til para
la toma de decisiones y el disefio de la politica econémica. Una limitacion
que enfrentan los policymakers se vincula al retraso con el cual se publican
los datos de indicadores econdmicos necesarios para monitorear la activi-
dad economica. Por ejemplo, el Producto Interno Bruto (PIB) trimestral de
Argentina se publica aproximadamente 80 dias posterior a la finalizacion
de dicho trimestre. Una forma de lidiar con esta limitacién es utilizar mo-
delos de prondsticos, por ejemplo, realizar un nowcasting, es decir, una
prediccion del presente, del futuro muy cercano y el pasado muy recien-
te de la variable objetivo (Giannone et al.,, 2008, Banbura et al., 2013). La
esencia del nowcasting implica explotar informaciéon publicada de forma
temprana y con mayor frecuencia, con el objeto de obtener una estimacion
temprana de la variable objetivo antes que la publicacién del dato oficial.
Este trabajo pretende realizar una prediccion de la tasa de crecimiento
del PIB trimestral de Argentina -variable objetivo- explotando informa-
cién pasada y corriente de un amplio set de indicadores econémicos. Esta
tarea involucra abordar dos cuestiones centrales. En primer lugar, la va-
riable objetivo posee una frecuencia trimestral, mientras que la mayoria
de los indicadores econémicos estan disponible a una frecuencia mas alta.
A través de un modelo econométrico se combinara los datos de diferente
frecuencia muestral. En segundo lugar, las variables econdmicas estan dis-
ponibles con un considerable retraso, esto es, existe una distancia entre el
dia en que se publican los datos y el periodo al cual refiere. Esto implica
que el panel de datos utilizado en los modelos de prondsticos se encuen-
tra desbalanceado al final del periodo muestral (problema que se conoce
como datos ragged-edge). Como se menciond previamente, la variable ob-
jetivo de este trabajo posee un retraso de aproximadamente 80 dias con
respecto al periodo de referencia. Por lo tanto, al momento de realizarse

el prondstico, no se cuenta con informacion sobre el trimestre previo y,
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consecuentemente, se requiere realizar un prondstico a dos pasos adelan-
te (two-step-ahead) para obtener una prediccion del trimestre corriente. El
pronodstico a un paso adelante es un backcast de la tasa de crecimiento del
PIB (es decir, pronosticar el valor del periodo pasado), mientras el pro-
nostico dos pasos adelante se denomina nowcast (pronosticar el valor del
periodo corriente). Este trabajo pretende realizar un backcasting/nowcasting
de la variable objetivo.

Mas especificamente, en este trabajo se estima un modelo de factores
dinamicos (DFM, por su sigla en inglés), el cual permite trabajar con pane-
les desbalanceados caracterizados por indicadores que poseen frecuencias
mixtas y periodos de publicacion no sincronizados. Ademas, con el objeto
de realizar un ejercicio mas realista, el modelo de prondstico es evaluado
utilizando grupos de datos (vintages of data), esto es, datasets que incluyen
solo la informacion que se encuentra disponible en el momento en que se
realiza el prondstico. Mas precisamente, se realizan tres rondas de pro-
nosticos (nowcasting/backcasting) dentro de cada trimestre, con el objeto de
explotar la mayor cantidad de informacién disponible. La precision de las
predicciones del modelo de pronostico se cuantifica utilizando la raiz cua-
drada del error cuadratico medio (RMSE, por su sigla en inglés). Se utiliza
el test de Giacomini y White (2006) para comparar la habilidad predictiva
de cada modelo.

A partir de un ejercicio de pronostico en pseudo tiempo real para Ar-
gentina durante el periodo 1998:Q1 — 2021:Q2, se evidencia que: i) el mo-
delo DFM tiene una performance superior tanto en el backcast como en
el nowcast respecto a diferentes modelos base: un AR(1) y un modelo de
crecimiento naive, ii) las predicciones son progresivamente mads precisas
conforme el trimestre concluye, es decir, toda la informacion acumulada
es incorporada, iii) la precision de los modelos factoriales en el nowcast
aumenta con la incorporacion de un indice de tono sobre el ciclo econo-
mico argentino, un indicador que aproxima niveles de incertidumbre eco-
nomica, un indicador que captura presiéon sobre el mercado cambiario,
iv) existen ganancias en términos de aumentos en la capacidad predictiva
derivadas de la combinacién de modelos de prondstico.

El presente trabajo se alinea a un conjunto reducido de documentos
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que realizan un forecasting de la tasa de crecimiento del PIB de Argentina.
Blanco et al. (2017) comparan la capacidad predictiva fuera de la mues-
tra de diferentes modelos de nowcasting (utilizan un DFM y un modelo
FAVAR -modelo VAR ampliado con factores) explotando informacion
economica mensual de 112 indicadores. Los autores evidencian que para
el periodo analizado, 2006:Q1 - 2017:Q1, la combinacién de modelos de
prondstico supera la performance de modelos individuales, mientras que
no encuentran evidencia sobre la prevalencia de un modelo sobre otro en
términos de capacidad predictiva. Camacho et al. (2013), estiman un DFM
utilizando sélo cuatro indicadores econdmicos mensuales para el periodo
1993-2012. A partir de un ejercicio en pseudo tiempo real fuera de la mues-
tra, los autores evidencian que la capacidad predictiva del DFM supera
los prondsticos de los modelos bases, tanto en el backcasting como en el
nowcasting. El presente trabajo arriba a similares conclusiones a partir de
explotar un conjunto reducido de indicadores econdmicos con frecuencia
mensual para el periodo 1998:Q1-2021:Q2. Asimismo, este documento evi-
dencia ganancias en términos de precision predictiva a partir de incorpo-
rar indicadores basados en fuentes no tradicionales de informacién y un
indicador que captura presiones sobre el mercado cambiario.

Teniendo en cuenta que, durante el periodo bajo analisis, el ciclo eco-
noémico argentino exhibié una gran inestabilidad, la explotacion de datos
disponibles a alta frecuencia puede contribuir a mejorar la precision de los
modelos de prondstico. En este sentido, se presenta un indicador de senti-
miento econémico basado en informacion no estructurada. En linea con la
literatura de procesamiento de lenguaje natural en contextos macroecono-
micos, y siguiendo el trabajo de Aguilar et al. (2021) y Baker et al. (2016), se
construye un indicador del tono sobre el ciclo econdmico de Argentina, el
cual logra capturar la dinamica de la tasa de crecimiento del PIB. La cons-
truccion de este indicador explota los articulos periodisticos de la seccion
de economfa del diario Ambito Financiero, La Nacién y Pagina 12.

Adicionalmente, este trabajo también se vincula con un cuerpo de la
literatura que aproxima niveles de incertidumbre econémica utilizando
fuentes de informacion no estructuradas. Existe una amplia evidencia so-

bre los efectos distorsivos que los saltos en los niveles de incertidumbre ge-
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neran sobre la dindmica de multiples variables econdémicas (Bloom, 2009;
Baker et al., 2016, Ghirelli et al., 2019; Aromi, 2020; Llada, 2021). Sin em-
bargo, la incertidumbre es un concepto no observable, por lo que requiere
ser se estimado. En este sentido, el presente trabajo, siguiendo el trabajo de
Baker et al. (2016), propone un indicador cuantitativo que aproxima ma-
nifestaciones de incertidumbre basado en los articulos periodisticos de la
seccién de economfa del diario Ambito Financiero, La Nacién y Pagina 12.

La economia argentina durante el periodo analizado, sufrié oscilacio-
nes del tipo de cambio debido factores tanto domésticos como externos.
Resulta de interés incorporar un indicador que capture las presiones glo-
bales que se ejercen sobre el tipo de cambio, las cuales repercuten en ulti-
ma instancia sobre el nivel de actividad econdmica. Se construye un indice
de presion sobre el mercado cambiario (EMP, por su sigla en inglés) que
captura de forma conjunta los movimientos del tipo de cambio nominal,
las reservas internacionales y el spread de la tasa de interés. De esta ma-
nera, el presente documento se relaciona con la literatura de Exchange
Market Pressure Index — EMP (ver, por ejemplo, Eichengreen et al. 1996;
Reinhart y Kaminsky, 1999; Hegerty et al., 2012; Goldberg y Krogstrup,
2018, entre otros).

Por ultimo, mediante un ejercicio estadistico, se estima la asociacion
entre los errores de pronoéstico y el indicador de incertidumbre basado en
informacion no estructurada. Se evidencia que el indicador que aproxima
niveles de incertidumbre econdmica esta asociado positivamente con los
errores de pronosticos, tanto en el nowcasting como en el backcasting. En
particular, se encuentra que un incremento de una desviacion estdndar en
el indicador de incertidumbre basado en noticias de la prensa esta asocia-
do, en promedio, a un incremento del 53% en el error de prediccion de la
tasa de crecimiento del PIB corriente. Este resultado sugiere que existen
potenciales ganancias en términos de incrementos en la precision predicti-
va derivada de incorporar indicadores que capturen diferentes estados de
incertidumbre econdmica.

Luego de esta introduccion, el trabajo se organiza de la siguiente ma-
nera. En la seccion II, se exhibe la metodologia. En la seccién III se presen-

tan los datos utilizados. A continuacion, en la seccion IV, se resumen los
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principales resultados. En la seccién V se presenta un conjunto de indica-
dores que explotan informacion disponible a alta frecuencia y se evaltia su
impacto sobre la capacidad predictiva de los modelos de prondstico. La
seccion VI exhibe un analisis de robustez. Por taltimo, en la seccién VII se

mencionan las conclusiones.

II. Metodologia
Los policymakers requieren monitorear la evolucion de la actividad econo-
mica para el disefio de politica econdmica, formular expectativas y evaluar
si el estado de la economia se aparta o no de las expectativas formuladas
ante el arribo de nueva informacién. Teniendo en cuenta que los indicado-
res de actividad econdmica de baja frecuencia poseen sustanciales retrasos
en su publicacién, una forma de lidiar con esta limitacidon se asocia con
inferir la evolucién de la variable objetivo (por ejemplo, el PIB trimestral)
utilizando indicadores de mas alta frecuencia. En este trabajo, se estima
un DFM para extraer la dindmica comtn de un conjunto de indicadores
econdmicos de alta frecuencia con el objetivo de obtener una estimacion
temprana del PIB trimestral de Argentina, nuestra variable de interés.
Dentro de cada trimestre, ¢, el valor contemporaneo y pasado de la tasa
de crecimiento del PIB (y,) no se encuentra disponible, el cual puede ser es-
timado utilizando indicadores de alta frecuencia cuya publicacién es mas
oportuna. La evaluacion condicional de y, viene dada por Proj[y.|Qy],
donde Q} representa el set de informacién relevante en el mes v, el cual in-
cluye n indicadores econémicos relevantes con informacion reciente hasta
el mes v. Teniendo en cuenta que la disponibilidad de las variables econo-
micas de alta frecuencia no es homogénea, el panel de datos relevante para
realizar las proyecciones de y, es desbalanceado (problema que se conoce
como “jagged edge”), dado que algunas variables poseen datos y otras no.
En pos de realizar un ejercicio de prediccion mas realista, el set de informa-
cion es definido como Qff = {Xit|uj; t=3kk=12,.., [TL-U}./S];i =1, ...,n}, el
cual esta compuesto por n indicadores, Xj| v donde i =1, ...,n identifica
las series de tiempo individuales y t = k, 2k, ...,Tiv]. representa el tiempo
en meses desde la primera observacion hasta la tltima disponible, la cual

varia dependiendo del indicador (i) y el vintage (v). Si se asume que el
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primer mes de la muestra corresponde al comienzo de un trimestre (esto
es, t =1 si el mes es enero, abril, julio u octubre), tenemos que t = 3k. Esto
genera tres dataset dentro de cada trimestre, conforme se publiquen nue-
vos datos mensuales j, esto es, ij ,donde v=3k-2,3k-1y 3kenel primer,
segundo y tercer mes del trimestre, respectivamente. Luego, para cada set
de informacion dentro de un trimestre dado, el backcast/nowcast es compu-
tado como el valor esperado de la tasa de crecimiento del PIB de Argenti-
na condicional a la informacién disponible: Vzk[u = E [ygklﬂv ].] . Para ver
mas detalles ver Giannone et al. (2008).

Para estimar la esperanza condicional se debe especificar un modelo.
En este trabajo se estima un modelo factorial, el cual permite resumir la
informacion de un conjunto de variables a través de un niimero reducido
de factores comunes (Giannone et al., 2008; Banbura ef al., 2013). Una pro-
yeccion sobre el espacio de los factores comunes es capaz de capturar la
mayor parte de las interacciones dinamicas entre los indicadores y proveer
un modelo parsimonioso que posee buena performance en términos de
pronostico.

En los modelos factoriales, el conjunto de predictores mensuales es-
tacionarios, disponibles para un vintage v, se representa como la suma
de dos componentes ortogonales (Xl-t|vj =Airfie + o+ A fre + €itl;
): un componente comun y un componente idiosincratico. EI componen-
te comun x;; = Ajfix + -+ Aipfrx  es impulsado por un numero re-
ducido (r < n) de factores comunes a todas las variables, mientras que el
componente idiosincratico €;; responde a perturbaciones o variaciones
especificas de cada variable. Si bien los factores son comunes a todas las
variables, poseen un efecto especifico sobre estas (1;,.). En particular, sea
X = (vaj, ...,Xnt|vj)’ el vector de variables estacionarias observadas
en el periodo, el cual puede expresarse de forma compacta como:

Xt|vj = AFt + e (1)
donde F; = (fit, ..., frt)' es un vector de factores no observables de di-
mension ¥ x 1, A es una matrix de carga de dimension r x n que recoge la
influencia del factor comtn en cada uno de los indicadores (4;,) y el vector
e = (Eltw}., e ent|vj)’recoge las variaciones idiosincraticas.

Siguiendo Ghysels y Marcellino (2018), el modelo factorial puede re-
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presentarse como un modelo de espacio de los estados utilizando la ecua-
cion (1), en la cual los indicadores observados dependen de un niimero

reducido de factores latentes:
Xt = AFt + €t, et’“"N(O, Z{) (1)
fe =Z(L)fe-1+ 4 (2)

¢t = Bne, ne~N(O, Iq) (3)

La ecuacion (1) se denomina ecuacion de observacion, la cual modela
las variables observables como una funcion lineal de las variables de esta-
do y el ruido, mientras que la ecuacién (2) se denomina ecuacion de esta-
do, la cual describe la evolucién de la variable estado. Los factores latentes
siguen un proceso autorregresivo de orden p, donde Z(L) es una matriz de
polinomio de rezagos de dimension r x r. El término de error e, es un ruido
blanco con matriz de covarianzas diagonal }’.. Por su parte, el termino de
error (, es un ruido blanco g-dimensional, donde B es una matriz n x g, con
q <r, donde q es el numero de shocks comunes. Por lo tanto, C,~N(0,BB").

A la hora de extraer la informacién comun sobre los indicadores econo-
micos se pueden utilizar las diversas técnicas de estimacion disponibles en
la literatura de analisis factorial dindmico. Por un lado, se puede estimar
el DFM de manera consistente utilizando componentes principales -PCA
(Stock y Watson, 2002a). Por otro lado, Giannone et al. (2008) estiman el sis-
tema (1)-(3) a través del procedimiento en dos etapas, el cual combina las
técnicas PCA y Filtro de Kalman para estimar los factores. Doz et al. (2011),
evidencia que el estimador en dos etapas es consistente. Por su parte, Doz
et al. (2012) muestran que el sistema (1)-(3) puede ser estimado por maxima
verosimilitud. Los autores utilizan el algoritmo EM (Expectation Maximiza-
tion) para obtener las estimaciones de maxima verosimilitud. El algoritmo
EM es una herramienta potente para estimar los pardmetros de modelos con
variables latentes y observaciones faltantes. Los pardmetros a estimar son
6 = (Z,A, Q,H). Este procedimiento describe el modelo de probabilidad
en términos de los datos observados y no observados y luego itera entre

dos operaciones: i) computa la expectativa del logaritmo de la probabilidad
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condicional en los datos Eg[l(X, F; 8)|€,], utilizando los pardmetros esti-
mados de la iteracion previa, ii) reestima los parametros a través de maxi-
mizar el logaritmo de la distribucién. Los parametros iniciales que requiere
el algoritmo EM son obtenidos utilizando componentes principales para la
estimacion de los factores.? La estimacion de los parametros de la funcion de
verosimilitud se realiza utilizando Filtro de Kalman.

En este trabajo se estima el modelo de factores dindmicos utilizando
maxima verosimilitud debido a sus ventajas sobre el estimador en dos eta-
pas y componentes principales. En primer lugar, es mas eficiente para sis-
temas pequenos. En segundo lugar, permite abordar el problema de obser-

vaciones faltantes. Mas detalles se puede encontrar en Banbura et al. (2013).

III. Datos

Con el objetivo de realizar un prondstico de la tasa de crecimiento del PIB
de Argentina, se construye un panel de datos con 16 indicadores econdémi-
cos mensuales, el cual cubre el periodo 1998:M1 a 2021:M7. Este ejercicio
requiere incorporar indicadores que estén disponibles a alta frecuencia
y que sean publicados de forma oportuna. El panel de datos se compone
de indicadores “hard” y “soft”. Acorde con Banbura et al. (2013), los indi-
cadores “hard” corresponden a indicadores que capturan la actividad eco-
ndémica real (indicadores como, por ejemplo, el Indicador de Produccion
Industrial (IPI), el Indicador Sintético de Actividad Econémico (ISAC), el
Estimador Mensual de Actividad Econémica (EMAE), etc), mientras que
los indicadores “soft” son aquellos que capturan las expectativas del mer-
cado basados en encuestas (por ejemplo, el Indicador de Confianza al Con-
sumidor (ICC) de la Universidad de Di Tella). Por lo tanto, el objetivo de
este trabajo es obtener informacion temprana sobre la evolucion de la ac-
tividad econdmica intratrimestral a partir de un panel de indicadores que
potencialmente influye sobre la tasa de crecimiento del PIB de Argentina,

el cual posee un retraso de aproximadamente 80 dias.

2 Requiere valores iniciales para las variables de estado y una matriz de covarianzas para iniciar el
proceso autorregresivo. Estos valores iniciales se obtienen a partir de los coeficientes estimados de una
regresion linea de X, es f, dado que este iiltimo sigue un proceso autorregresivo.




46 |

REVISTA DE ECONOMIA POLITICA DE BUENOS AIRES

Los datos de los indicadores econdmicos provienen de multiples fuen-

tes. Las variables fueron ajustadas por estacionalidad, cuando correspon-
da, utilizando X-13 ARIMA-SEATS. Cuando corresponde, se trabaja con

series en términos reales. Por ultimo, las series fueron transformadas en

logaritmos y, finalmente, fueron diferenciadas o se les restd su tendencia

para hacerlas estacionarias. Los indicadores utilizados en este trabajo se

pueden encontrar en la tabla 1.

Tabla 1. Indicadores economicos

transferencias_autos

Argentina

id Serie Frecuencia Fuente Vintage
pib Producto Interno Bruto Trimestral INDEC -
demanda_energia Demanda total de Electricidad Mensual MECON 2
despacho_cemento Despacho nacional de cemento Mensual MECON 1
emae Estimador Mensual de Actividad Mensual MECON 2
Econdémica
Empleo asalariado registrado del Mensual SIPA 3
empleo .
sector privado
. Recaudacion impuesto a las Mensual MECON 1
ganancias :
ganancias
icc Indice de Confianza del Mensual UTDT 1
Consumir
ipi Indice de Produccién Industrial Mensual MECON 2
. Indicador Sintético de Actividad Mensual MECON 2
isac i
de la Construccién
iva Recaudacion impuesto IVA mensual MECON 1
naftas Venta de naftas mensual MECON 2
. Patentamientos de autos en Mensual DGEyC CABA 2
patentamientos_autos A .
rgentina
produccién_nacional_ Produccion nacional de autos Mensual ADEFA 1
autos
produccion_ cemento Produccion de cemento Mensual MECON 1
Shoppings Ventas en shoppings Mensual MECON 3
Supermercados Ventas en supermercados Mensual MECON 3
Transferencias de autos en Mensual DGEyC CABA 2

Teniendo en cuenta que los indicadores mensuales no poseen una pu-

blicacion de datos homogénea, se considera el retraso en la publicacion a

la hora de incorporar los indicadores en el modelo de prondstico. Se consi-
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dera el vintage al final del mes, por lo tanto, no se modela explicitamente
el flujo de datos intramensual. Por lo tanto, se agrupan los indicadores te-
niendo en cuenta la disponibilidad de la observacion mensual al momento
de realizar el prondstico. Mas especificamente, se agrupan los indicadores
teniendo en cuenta la informacion disponible en el mes 1 a 3 de cada tri-
mestre (ver columna 5 de la tabla 1). Por ejemplo, en el mes de julio se
realiza un backcast del segundo trimestre y un nowcast del tercer trimestre,

con informacion del EMAE correspondiente al mes de mayo.

IV. Pronosticos y Evaluacion de los pronosticos

En este apartado se exhiben los resultados derivados de un ejercicio de
prondstico fuera de la muestra. El ejercicio consiste en utilizar el enfoque
de ventanas expansiva o recursiva para evaluar los modelos de prondstico
asociados al nowcast/backcast. Este enfoque asigna igual peso a todas las
observaciones de la muestra, es decir, pondera igual todos los datos des-
de el principio hasta el punto donde se realiza el prondstico. El periodo
muestral se divide en el periodo de estimacion: 1998:M1-2011:M12 y el pe-
riodo de evaluacion, el cual cubre el periodo 2012:M1-2021:M7. Entonces
para cada trimestre en el subperiodo muestral de evaluacion, se computa
el prondstico y se expande la ventana en un trimestre. Los indicadores
econdmicos que se explotan en esta seccion son aquellos reportados en la
tabla 1 (16 indicadores).

Como se menciond anteriormente, en pos de realizar un ejercicio en
pseudo tiempo real, se evaltia una secuencia de prondsticos para diferen-
tes meses teniendo en cuenta el vintage, explotando de esta manera, la
mayor cantidad de informacion disponible al momento de realizarse el
pronodstico. Mas especificamente, se realizan tres prondsticos trimestrales
en base a la informacion disponibles en los meses 1 a 3 de cada trimestre.

Las predicciones del modelo de factores dindmicos se comparan contra
aquellas reportadas por un modelo base. Teniendo en cuenta que el retraso
en la publicacién de informacion de la tasa de crecimiento del PIB es de 80
dias, en este trabajo se evalta el backcast y el nowcast del modelo de facto-
res dinamicos contra la performance de un modelo de prondstico base: un

modelo AR(1) y un modelo de prondstico de crecimiento naive estimado
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recursivamente. Mas especificamente, se computa la tasa de crecimiento
promedio durante el periodo 1,...,t — 1, para proveer el prondstico de la
tasa de crecimiento naive para el periodo . Para el backcast y nowcast, se
computa el prondstico un paso hacia adelante y dos pasos hacia adelante,
respectivamente. Adicionalmente, se computa la Raiz Cuadrada del Error
Cuadratico Medio (RMSE) para evaluar la performance del modelo de fac-
tores dindmicos respecto de los modelos base.

La tabla 2 y 3 exhiben las métricas de evaluacion de los modelos de pro-
nostico. A partir de los resultados de esta tabla se pueden extraer una serie
de conclusiones. En primer lugar, el modelo de factores dinamicos supera
la performance de los modelos clasicos de serie de tiempo. Las diferencias
en RMSE es mayor para el backcast y menor para el nowcast. Este resultado
sugiere que la precision de los modelos de prondstico disminuye confor-
me el horizonte temporal se extiende. En segundo lugar, se evidencia que
conforme se acumula informacion, las ganancias en términos de precision
del prondstico son sustanciales. Este resultado se aprecia tanto en los mo-
delos de backcasting como de nowcasting. Este tiltimo resultado sugiere que
los modelos de factores dindmicos se benefician del arribo de informacion
econdmica publicada de forma oportuna. En este sentido, se evidencia la
habilidad de los modelos de factores dindmicos para incorporar informa-
cion en tiempo real, una caracteristica relevante de estos modelos para la
mejora de su performance. Este resultado se alinea con aquellos reporta-
dos en la literatura (Banbura et al., 2013).

Tabla 2. Backcasting de la tasa de crecimiento del PIB

Modelo de Pronostico RMSE GW

DFM M1 0.01724 0.009

DFM M2 0.01750 0.019

DFM M3 0.01051 0.000

AR1 0.02164 0.966
Crecimiento naive 0.02212 -

Nota: La evaluacion del pronéstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere
al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre.
La especificacién del DFM es r=2, p=2, donde r es el niimero de factores y p es el orden del proceso
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autorregresivo de la ecuacion 2. AR1 representa el prondstico asociado al modelo autorregresivo de
orden 1. Crecimiento naive corresponde al prondstico realizado utilizando la tasa de crecimiento
promedio del periodo previo al momento en que se realiza el prondstico. La columna GW reporta el
p-valor del test Giacomini y White con el modelo Crecimiento naive como base.

Tabla 3. Nowcasting de la tasa de crecimiento del PIB

Modelo de Pronostico RMSE GW

DFEM M1 0.02112 0.550

DFM M2 0.01982 0.439

DFM M3 0.01877 0.072

AR1 0.02370 0.267
Crecimiento naive 0.02206 -

Nota: La evaluacion del prondstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere
al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre.

La especificacion del DFM es r=2, p=2, donde r es el niimero de factores y p es el orden del proceso
autorregresivo de la ecuacion 2. AR1 representa el prondstico asociado al modelo autorregresivo de
orden 1. Crecimiento naive corresponde al prondstico realizado utilizando la tasa de crecimiento
promedio del periodo previo al momento en que se realiza el prondstico. La columna GW reporta el
p-valor del test Giacomini y White con el modelo Crecimiento naive como base.

La figura 1y 2, exhiben las predicciones de cada uno de los modelos.
A partir estas, se puede apreciar que, si bien la performance de los mo-
delos de factores dindmicos supera aquella de los modelos base, también
se evidencian que, durante ciertos periodos, los modelos menos sofistica-
dos poseen una mejor performance. Asimismo, se puede apreciar que el
pronostico realizado por el modelo de factores dindmicos logra capturar
la sustancial caida que sufri6 al economia argentina producto de la pan-
demia COVID-19 originada por el virus SARS-CoV-2, durante el segun-
do trimestre del 2020, como asi también su posterior recuperacion parcial
(2020:Q3).
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Figura 1. Evaluacién del prondstico — backcast

La figura muestra la tasa de crecimiento del PIB trimestral de Argentina
(circulo negro), el prondstico un paso hacia adelante (backcast) realizado
con el modelo de factores dindmicos (DFM) M3 (linea solida), el pronos-
tico del modelo de crecimiento naive (linea punteada), el prondstico del
modelo autorregresivo de orden uno (linea discontinua). El periodo de
evaluacion es 2012:M1-2021:M7.
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Figura 2. Evaluacién del prondstico — nowcast

La figura muestra la tasa de crecimiento del PIB trimestral de Argentina
(circulo negro), el pronodstico dos pasos hacia adelante (nowkcast) realiza-
do con el modelo de factores dinamicos (DFM) M3 (linea solida), el pro-
nostico del modelo de crecimiento naive (linea punteada), el prondstico
del modelo autorregresivo de orden uno (linea discontinua). El periodo de
evaluacioén es 2012:M1-2021:M7.
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La comparacion de estos resultados con otros trabajos es dificultosa
debido a que los periodos de estimacidn y evaluacion son diferentes. Sin
embargo, Camacho et al. (2013) evidencia que modelos de factores dina-
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micos estimados en dos etapas poseen una capacidad predictiva superior
respecto a los modelos base: random walk y AR(2). Los autores evidencian
que las diferencias en la capacidad predictiva son estadisticamente signi-
ficativas. Por su parte, Blanco ef al. (2017) comparan la capacidad predic-
tiva de multiples modelos de factores dindmicos y modelo FAVAR (VAR
aumentados con factores). Los autores evidencian que s6lo la combinacion
de pronosticos supera la performance de los modelos individuales, mien-
tras que no encuentran evidencia estadisticamente significativa respecto
a que un modelo individual tenga una performance predictiva superior
sobre otro.

En este sentido, en pos de evaluar si las diferencias en la capacidad
predictiva reportadas son estadisticamente significativas, se procede a rea-
lizar el test de Giacomini y White (2006) entre dos modelos predictivos,
donde el modelo de crecimiento naive sirve como modelo base. Este test
permite evaluar la hipdtesis nula respecto de que dos modelos de pro-
nosticos poseen igual precisidon predictiva. Los resultados son reportados
en la columna 3 de la tabla 2 y 3. Como se puede apreciar, se evidencia
que el modelo de crecimiento naive es superado por el modelo de factores
dinamicos. Mas especificamente, para el caso del modelo de backcast, la
ganancia en términos predictivos es estadisticamente significativos para
todos los grupos de datos, mientras que para el caso del modelo de now-
cast solo se puede rechazar la hipotesis nula cuando se acumula la maxi-
ma cantidad de informacién disponible (M3). Por ultimo, los resultados
presentados en este apartado se mantienen cuando el modelo de espacio
de los estados se estima mediante el método en dos etapas siguiendo el
trabajo de Giannone et al. (2008), ver Anexo A.

V. Evaluacion de indicadores alternativos

Este trabajo evidencia que los modelos factoriales poseen una performan-
ce predictiva superior a modelos tradicionales de series de tiempo pro-
puestos. Sin embargo, también se evidencia que durante ciertos periodos
los modelos factoriales poseen una baja capacidad predictiva. A partir de
este analisis, emerge a una serie de preguntas: i) ;la performance de es-

tos modelos empeora durante periodos de incertidumbre econdémica?; ii)
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la incorporacion de indicadores cuantitativos que explotan informacion
disponible a mas alta frecuencia, ;mejora la capacidad predictiva de los
modelos de prondstico propuestos?

En este sentido, esta seccion presenta un conjunto de indicadores cuan-
titativos que explota informacion disponible a alta frecuencia y evalua
en qué medida los modelos de pronostico se beneficiarian de su incorpo-
racion. Mas especificamente, se propone un indicador de sentimiento o
tono sobre el ciclo econdémico argentino en base a informacién publicada
en articulos periodisticos, un indicador de incertidumbre econémica que
explota el mismo conjunto de datos y un indicador de presion sobre el
mercado cambiario en base a la evolucion del tipo de cambio, las reservas
internacionales y el spread de tasas de interés. La metodologia utilizada
para la construccion de estos indicadores, se presenta a continuacion.

V.1. Indicadores alternativos

V.1.1. Indicador de sentimiento

Durante tiempos normales, la actividad econdmica real evoluciona de for-
ma lenta, entonces la informacién que proveen los agregados macroeco-
noémicos con frecuencia mensual y trimestral es suficiente para monitorear
y pronosticar la evolucion de la economia. Sin embargo, cuando las con-
diciones economicas evolucionan rapidamente, adquiere mayor impor-
tancia contar con informacién disponible a mas alta frecuencia que per-
mitan capturar sefiales tempranas sobre la evolucion de la economia. En
este sentido, se presenta un indicador que pretende explotar informacion
disponible con frecuencia diaria para capturar sefiales tempranas sobre el
ciclo econémico argentino.

En este apartado se presenta la metodologia utilizada para construir un
indicador de sentimiento/tono basado en articulos publicados en la pren-
sa. Especificamente, este indice pretende capturar el sentimiento/tono en
los articulos periodisticos publicados en tres prominentes diarios de Ar-
gentina. Este indicador refleja la diferencia entre el nimero de articulos
que contienen palabras claves relacionadas a una recuperacion del ciclo
econdmico argentino y el nimero de articulos que contienen palabras aso-

ciadas a una recesion del ciclo. Para su construccion, se utilizan los articu-
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los periodisticos publicados en la seccién de economia del diario Ambito
Financiero, La Nacion y Pagina 12.

Mas especificamente, siguiendo Aguilar et al. (2021), en primer lugar,
se cuenta el nimero de articulos que contienen al menos una palabra cla-
ve asociada a recuperacion: recuperacion, aceler®, crec®, expansi®, increment”,
aument*, recuper* o mejora®, si ésta se encuentra precedida o seguida por
alguna de las siguientes palabras: economic* o economia, dentro de una dis-
tancia de 5 palabras. En segundo lugar, se cuenta el niimero de articulos
que contienen al menos una palabra clave asociada a recesion: recesidn, cri-
sis, descen®, disminu®, redu*, ralentiz*, decrec*, desaceler* o contraccion, si ésta
se encuentra precedida o seguida por alguna de las siguientes palabras:
economic* o economia, dentro de una distancia de 5 palabras.

Por ultimo, se construye el indice de sentimiento/tono siguiendo el tra-
bajo de Baker ef al. (2016). En primer lugar, se construye la diferencia en-
tre el indicador de recuperacién y recesion para cada diario. Luego, esta
diferencia es normalizada por el nimero de articulos publicados por cada
diario en un periodo de tiempo (dia, semana, mes, etc). Por ultimo, se pro-
median las series normalizadas y se estandariza de manera que el indica-
dor tenga media cero y desvio estandar igual a uno.

La figura 3 exhibe la evolucion del indicador de sentimiento con fre-
cuencia trimestral. Se puede apreciar, que el indice de tono captura de
forma razonable las etapas de recuperacion y contraccion de la tasa de
crecimiento del PIB de Argentina. Asimismo, teniendo en cuenta la fre-
cuencia con la cual se dispone de este indicador basado en informacion
no estructurada, la informacion que captura puede ser complementaria y

valiosa para los modelos de prondstico.
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Figura 3. Evolucion del indicador de sentimiento y la tasa de
crecimiento del PIB
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Nota: para facilitar la comparacion, lo indicadores han sido estandarizados

V.1.2. Indicador de incertidumbre
Existe una amplia evidencia sobre los efectos distorsivos que los saltos

en los niveles de incertidumbre generan sobre la dinamica de multiples
variables econémicas (Bloom, 2009; Baker ef al., 2016, Ghirelli et al., 2019;
Aromi, 2020; Llada, 2021). A pesar de su relevancia, la incertidumbre es
un concepto no observado y, por lo tanto, requiere ser estimado. La lite-
ratura ha propuesto multiples formas para aproximar este estado subje-
tivo. Algunas aproximaciones se asocian con el nivel de volatilidad en los
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rendimientos del mercado de valores (Bloom, 2009), la discrepancia en
las respuestas que se extraen de las encuestas de expectativas empresa-
riales, de consumidores y o de pronosticadores profesionales (Bachmann
et al., 2013), o la ocurrencia de palabras claves asociadas al concepto de
incertidumbre en articulos periodisticos (Baker et. al., 2016, Ghirelli et al.,
2019, Aromi, 2020).

En esta subseccion, se presenta la metodologia utilizada para construir
un indicador de incertidumbre basado en informacién no estructurada.
Este indicador pretende aproximar los niveles de incertidumbre econé-
mica, un fenémeno no observable, mediante articulos difundido por me-
dios de comunicacion. En particular, se utilizan los articulos periodisticos
publicados en la seccién de economia del diario Ambito Financiero, La
Nacién y Pagina 12.

Siguiendo Baker ef al. (2016) y Ghirelli et al. (2019), el indicador de in-
certidumbre econdmica cuenta el nimero de articulos que contienen si-
multaneamente al menos una palabra relacionada a las categorias “incerti-
dumbre”, “economia” y “politica”:

* Incertidumbre: inciert* o incertidumbr* o inestabl* o inestabilidad o

inestabilidades o riesgo o riesgos;

e Economia: economic* o economia;

* DPolitica: Poder Ejecutivo o Congreso o Camara de Diputados o Camara
de Senadores o Gobierno Nacional o Gobierno o Hacienda o Ministerio
de Economia o Banco Central o Banco Central de la Repiiblica Argentina
0 BCRA o déficit o presupuest™ o gasto piiblico o gastos puiblicos o deuda
ptiblica o deudas piiblicas o politica fiscal o politicas fiscales o politica mo-
netaria o politicas monetarias o el impuesto o de impuesto o del impuesto
o un impuesto o por impuesto o este impuesto o ese impuesto o aquel
impuesto o impuestos o legislacion o legislaciones o reforma o reformas o
norma o normas o normativ* o regulacion o regulaciones o reglamento o
reglamentos o ley o leyes;

Siguiendo este procedimiento, se obtiene un indicador bruto que cap-

tura el nimero de articulo asociados a incertidumbre econémica para cada
diario, para un periodo de tiempo determinado. Luego, estos indicadores

son normalizados por el nimero de articulos publicados por cada diario
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en un periodo de tiempo (dia, semana, mes, etc). Por tltimo, se promedian
las series normalizadas y se estandariza de manera que el indicador tenga
media cero y desvio estandar igual a uno.

La figura 4 muestra la evolucion del indicador de incertidumbre eco-
nomica basado en noticias de la prensa y la tasa de crecimiento del PIB de
Argentina. Se puede apreciar que el indicador de incertidumbre se acelera
durante periodos de inestabilidad econdmica. Este indicador parece cap-
turar informacion valiosa sobre la evolucion de la actividad econémica. De
forma analoga al indicador de sentimiento, los indicadores basados en in-
formacion no estructurada pueden aportar informacioén valiosa, oportuna
y complementaria a aquella que reflejan los indicadores econémicos hard

y soft presentados previamente.
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Figura 4. Evolucion del indicador de incertidumbre y la tasa de
crecimiento del PIB
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Nota: para facilitar la comparacion, lo indicadores han sido estandarizados.

V.1.3. Indice de presion sobre el mercado cambiario
El periodo analizado en este trabajo se caracterizo por intensas oscilacio-
nes del tipo de cambio asociadas a factores doméstico y externos, las cua-
les repercutieron sobre el nivel de actividad econdmica. En este sentido,
este apartado presenta la metodologia para la construcciéon de un indice
de presion sobre el mercado cambiario.

Este indicador econdmico pretende capturar las presiones que multi-
ples factores domésticos y externos ejercen sobre el mercado cambiario.
Mas especificamente, el indicador captura de forma conjunta los cambios
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en el tipo de cambio nominal, las reservas internacionales y el diferencial
de tasa de interés. El indice se calcula de la siguiente manera:

EMP; = BrenATCNy — BRAR + BiA(E —i%)¢
donde Bren, BrY Bi; 'y son los pesos de cada uno de los componentes
cuya funcion es filtrar las sefales ruidosas de cada variable, ATCN; es la
tasa de devaluacion computada como la diferencia en logaritmos del tipo
de cambio nominal (TCN), AR; es la variacién de las reservas internacio-
nalesy A(i —i*); eslatasa de variacion de la diferencia entre la tasa de
politica monetaria doméstica y la tasa de politica monetaria de un pais
desarrollado. Si EMP es positivo, indica que la presion neta conduce a una
depreciaciéon, mientras que si es negativo indica que la presion neta ejerce
presion hacia la apreciacion. La serie del tipo de cambio nominal y las re-
servas internacionales provienen del BCRA. El spread de tasas de interés
sera aproximado por el EMBI que computa y difunde el J.P.Morgan debi-
do a la dificultad de contar con una tasa de interés de politica monetaria
para Argentina. Los datos del EMBI provienen del diario Ambito Finan-
ciero. Por ultimo, las series se expresan como promedio mensual debido a
que todas poseen una frecuencia diaria.

Cabe mencionar que en la literatura no existe un consenso sobre cémo
definir las variables que integran el EMP y como ponderar cada uno de sus
componentes (ver, por ejemplo, Eichengreen et al. 1996; Reinhart y Kam-
insky, 1999; Hegerty et al., 2012; Goldberg y Krogstrup, 2018, entre otros).
El presente trabajo utiliza componentes principales para asignar pesos a
cada una de las variables. A partir de esta técnica, se utiliza la primera
componente principal como proxy del indice EMP, dado que esta variable
captura la direccion de maxima variabilidad explicada por el subespacio
generado por los tres indicadores propuestos.

La figura 5 exhibe la evolucion del indice de presion sobre el mercado
cambiario y la tasa de crecimiento del PIB de Argentina. Como se puede
apreciar, el indicador EMP captura de forma razonable los periodos de
voragine en el frente cambiario. Mas especificamente, el indice EMP se
acelera con intensidad a partir del altimo trimestre del 2001, el tercer tri-
mestre del 2008, y el tercer trimestre del 2018 y 2019. A partir de este anali-

sis exploratorio, se evidencia que la informacién oportuna que brinda este
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indicador puede contribuir de forma positiva a la mejora de los modelos

de pronosticos.

Figura 5. Evolucidn del indice de presion sobre el mercado cambiario
(EMP) y la tasa de crecimiento del PIB
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Nota: para facilitar la comparacién, lo indicadores han sido estandarizados.

V.2. Asociacidn entre errores de pronostico e incertidumbre econémica

Los resultados exhibidos en la seccion IV, permiten concluir que los mo-
delos factoriales poseen una capacidad predictiva superior a los modelos
tradicionales de serie de tiempo propuestos. Sin embargo, la performance
del DFM empeora durante periodos de incertidumbre econémica. Un re-

sultado que se alinee a esta hipdtesis, sugiere que los errores de prondstico
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deberian estar asociados con los indicadores de incertidumbre econdémica.
Para realizar la evaluacion de esta hipoétesis, se estima la asociacion entre

los errores de prondstico y el indicador de incertidumbre econdmica pro-

puesto. Los errores de prondsticos vienen dados por é; = |yt - ft|t_1 ,
donde &; son los errores de pronéstico de backcast/nowcast producidos en
t, es decir, la diferencia entre la tasa de crecimiento observada del periodo
y aquella estimada por el modelo factorial condicional a la informacion
disponible en ¢ - 1. Entonces, el modelo viene dado por:
log(é) = a+ Bl + 1

donde los errores de prondstico son funcion de una constante (a), un in-
dicador que captura incertidumbre econdmica (I,) y el termino de error
(¢t,)- Teniendo en cuenta que el valor absoluto de los errores de prondsti-
co puede ser una proxy de incertidumbre (Rossi y Sekhposyan, 2015), se
espera que E sea positivo. Por lo tanto, si E es positivo y estadisticamente
significativo, el modelo sugiere que existe una asociacion positiva entre los
errores de prondstico y la incertidumbre econdmica. Un resultado en esta
linea, sugiere que los modelos factoriales deberian incorporar indicadores
que capturen incertidumbre econdmica.

La tabla 4 y 5 reportan los resultados derivados de estimar la asocia-
cién entre los indicadores de incertidumbre y los modelos de prondstico
referidos al backcast y nowcast, respectivamente. En general, se evidencia
una asociacion positiva y estadisticamente significativa entre los errores
de prondstico y las métricas propuestas para aproximar los niveles de
incertidumbre econdémica, esto es, el indice de incertidumbre basado en
informacion no estructurada. En particular, un aumento de una desvia-
cion estandar en el indicador que aproxima niveles de incertidumbre en
base articulos periodisticos estd asociado, en promedio, a un aumento en
el error de prondstico de aproximadamente 51% en el caso del backcast y en
el orden de un 53% en el caso de nowcast, cuando el modelo de forecasting
utiliza los indicadores econdmicos propuestos en la seccion IV. Los resul-
tados se mantienen cuando se estima la asociacion considerando los nive-
les de presién sobre el mercado cambiario y se incorpora como regresor
los niveles de incertidumbre previa a realizarse el prondstico. Estos resul-

tados sugieren que existen ganancias en términos de precision predictivas
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a partir de incorporar indicadores que aproximen diferentes estados de

incertidumbre econdmica.

Tabla 4. Asociacion entre errores de prondstico e incertidumbre
economica - backcast

La tabla 4 exhibe la asociacion entre los errores de pronostico fuera de la
muestra (backcast) y el indicador de incertidumbre (Incertidumbre). Los
errores se aproximan por el valor absoluto del error de prondstico. Los
modelos de prondstico corresponden a un modelo de factores dindmicos
utilizando todas las variables incorporadas en el DEM exhibido en la tabla
2 (). El periodo de evaluacion es 2012:M1-2021:M7. Para facilitar la compa-
racion, las variables explicativas han sido estandarizadas.

0 0 0 0
0.513%**
(0.173)
0.378%*
(0.180)
0.439%**
(0.158)
0.190%*
(0.085)
Constante - §5.339%:%x -5.339%%* .5 33Q%k* -5.339%%*
(0.203) (0.191) (0.213) (0.233)
Observaciones 38 38 38 38
0.143 0.065 0.097 -0.004

Nota: entre paréntesis se reporta el desvio estdndar. El estadistico — t fue estimado siguiendo Newey y
West (1987,1994). *p<0.1;**p<0.05;**p<0.01.
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Tabla 5. Asociacion entre errores de prondstico e incertidumbre

econOmica - nowcast

La tabla 5 exhibe la asociacion entre los errores de pronodstico fuera de la
muestra (nowcast) y el indicador de incertidumbre (Incertidumbre). Los
errores se aproximan por el valor absoluto del error de prondstico. Los
modelos de pronostico corresponden a un modelo de factores dindmicos
utilizando todas las variables incorporadas en el DFM exhibido en la tabla
3 (). El periodo de evaluacion es 2012:M1-2021:M7. Para facilitar la compa-

racion, las variables explicativas han sido estandarizadas.

0 0 0 0
0.525%**
(0.139)
0.473%%*
(0.154)
0.327%**
(0.093)
0.015
(0.134)
Constante -4.653*** -4.653**% -4 653%** -4.653%**
(0.168) (0.161) (0.203) (0.210)
Observaciones 38 38 38 38
0.162 0.126 0.071 -0.028

Nota: entre paréntesis se reporta el desvio estindar. El estadistico — t fue estimado siguiendo Newey y
West (1987,1994). *p<0.1;*p<0.05,***p<0.01.

VI. Especificaciones alternativas

En esta seccion se realiza un analisis de robustez en pos de evaluar cuan
sensibles son los resultados reportados en la seccion IV a cambios en la es-
pecificacidon del modelo. Este ejercicio pretende evaluar si la performance

de los modelos de prondsticos varia significativamente cuando excluimos
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ciertos indicadores econdmicos o incorporamos otros. A partir de los re-
sultados expuestos en la seccion V, es de interés evaluar si la precision del
DFM aumenta cuando se incorporan los indicadores propuestos en dicha
seccion. Este analisis permite aprender sobre la contribucion de cierto gru-
po de variables a la capacidad predictiva del modelo.

La tabla 6 y 7 reportan los resultados del modelo de factores dindmicos
utilizado para realizar un backcast/nowcast. Aligual que en la seccion IV, se
utiliza como métrica de evaluacion de los prondsticos el RMSE. La influen-
cia sobre la performance del modelo, se analiza comparando el RMSE re-
portado en esta seccion respecto de aquellos reportados en la tabla 2 y 3.
Por tltimo, se reporta el p-valor del test de Giacomini y White especifican-
do como modelo base el modelo de crecimiento naive y el modelo factorial
propuesto en la seccidon IV, en las columnas 3 y 4, respectivamente.

El primer ejercicio pretende evaluar cuanta informacion capturan los
indicadores “hard” para monitorear la actividad econdmica. Los resulta-
dos sugieren que este grupo de indicadores posee una performance en tér-
minos predictivos similar al modelo factorial propuesto en la secciéon 1V,
tanto en el backcasting, como en el nowcasting. Si bien esta nueva especifi-
cacion del DFM contintia siendo superior al modelo de crecimiento naive,
solo mejora la performance del modelo factorial presentado en la seccion
IV, cuando se incorpora toda la informacion disponible (ver columna 3,
tabla 7). Dicha ganancia predictiva es estadisticamente significativa.

El segundo ejercicio, extiende el conjunto de indicadores del DFEM pro-
puesto en la seccion IV a partir de incorporar el indicador de tono sobre el ci-
clo econémico argentino. Los resultados sugieren que la extension del DFM
permite mejorar la performance predictiva en el backcasting y nowcasting en
todos los grupos de datos. Dicha mejora en la ganancia en términos de pre-
cision es solo estadisticamente significativa al 1% en el nowcast, cuando se
acumula toda la informacién disponible (ver columna 3, tabla 7).

El tercer ejercicio, incorpora el indicador que captura las presiones so-
bre el mercado cambiario al DEM, propuesto en la seccién IV. Los pesos
del indicador EMP son estimados utilizando el enfoque recursivo presen-
tado en la secciéon IV. Teniendo en cuenta que, durante el periodo muestral

analizado, la economia argentina alterno periodos de voragine en el frente
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cambiario debido a factores doméstico y externos, el siguiente ejercicio
incorpora el indicador EMP en los modelos de prondstico. Este ejercicio
pretende evaluar si el indice EMP contribuye a aumentar la capacidad pre-
dictiva del modelo de pronodstico. Los resultados reportados en la tabla 6,
permiten apreciar que, si bien la incorporacion de este nuevo indicador
mejora levemente el desemperio del modelo a la hora de realizar un back-
casting, lo cual se refleja en su performance superior al modelo naive, esta
diferencia solo es estadisticamente significativa en el vintage 1 y 2 cuando
se lo compara con el modelo factorial propuesto en la secciéon IV. Por su
parte, la tabla 7 exhibe la performance del DFM que incorporar el indi-
cador EMP durante el nowcasting. El test de Giacomini y White permite
concluir que la capacidad predictiva del modelo factorial que incorpora
el indice de presion sobre el mercado cambiario es superior respecto al
modelo naive y aquel propuesto en la seccion IV, cuando se acumula toda
la informacién disponible (ver columna 3 de la tabla 7).

El siguiente ejercicio, involucra la incorporacion del indicador de incer-
tidumbre econdmica, propuesto en la seccion V, con el objeto de evaluar,
como se realizd previamente, su contribucién a la mejora en la capacidad
predictiva del modelo de prondstico. Los resultados del backcasting y el
nowcasting se exhiben en la tabla 6 y 7, respectivamente. Se puede apre-
ciar que, durante el backcast, la incorporacion de este indicador genera un
efecto positivo sobre la precision del modelo. Esta nueva especificacion
del DFM posee una performance superior a la del modelo naive y al DFM
propuesto en la seccion IV (ver columna 3 y 4 de la tabla 6). Con respecto
al nowcast, la performance del DFM ampliado con el indicador de incer-
tidumbre mejora respecto de aquel modelo propuesto en la seccion IV.
Las ganancias en términos predictivos son estadisticamente significativas
cuando se acumula toda la informacién (ver columna 3 y 4 de la tabla 7).

Por ultimo, el cuarto ejercicio evalta si la combinacion de diferentes mo-
delos de pronostico permite mejorar la performance predictiva respecto a
una serie de modelos propuestos como base. La tabla 6 y 7 exhiben los resul-
tados de la combinacion de los modelos de prondstico propuestos para rea-
lizar un backcast y un nowcast, respectivamente. La combinacién de modelos

pronostico se realiza mediante un promedio con igual peso de los modelos
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propuestos en esta seccion y aquel modelo propuesto en la seccion IV. El
prondstico resultante de la combinacion se compara contra el modelo de
crecimiento naive y aquel propuesto en la seccion IV. Los resultados sugie-
ren que, durante el backcast, la combinacion de prondsticos permite superar
la performance del modelo de crecimiento naive y del modelo factorial pro-
puesto en la seccion IV, siendo esta ganancia en precision estadisticamente
significativa en el primer caso. Con respecto al nowcast, en linea con Blanco
et al. (2017), la combinacion de prondsticos supera la performance del mo-
delo naive y del modelo propuesto en la seccion IV, solo cuando se acumula
toda la informacion disponible. Dichas ganancias en términos de prediccion

predictiva, son estadisticamente significativa al 1%.

Tabla 6. Especificacion alternativa 2 - backcast

Modelo de Pronostico RMSE

Indicadores “hard”

DFM M1 0.01718 0.014 0.967
DFM M2 0.01736 0.014 0.409
DFM M3 0.01081 0.000 0.939

Indicadores + “Sentimiento”

DFM M1 0.01650 0.005 0.000

DFM M2 0.01708 0.007 0.105

DFM M3 0.01081 0.000 0.995
Indicadores + EMP

DFM M1 0.01658 0.007 0.002

DFM M2 0.01714 0.008 0.028

DFM M3 0.01037 0.000 0.172

Indicadores + Incertidumbre

DFM M1 0.01693 0.010 0.503

DFM M2 0.01695 0.004 0.006

DFM M3 0.01024 0.000 0.008
Combinacién

DFM M1 0.01684 0.008 0.210

DEM M2 0.01717 0.008 0.001

DFM M3 0.01049 0.000 0.230

Nota: La evaluacion del pronéstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere
al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre.
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La especificacion del DFM es r=2, p=2, donde r es el niimero de factores y p es el orden del proceso
autorregresivo de la ecuacion 2. Indicadores: representa las variables econdmicas utilizadas en el

DFM exhibido en la tabla 2. Combinacién: promedio simple de los pronédsticos generados por el DEM
propuesto en la tabla 2 y tres DFM: indicadores hard, indicadores + el indicador EMP e indicadores +
indicador de incertidumbre. La columna reporta el p-valor del test Giacomini y White con el modelo de
Crecimiento naive como base, mientras que la columna reporta el p-valor del test Giacomini y White
con el modelo factorial estimado en la seccién 1V como base.

Tabla 7. Especificacion alternativa2 - nowcast

Modelo de Pronostico RMSE

Indicadores “hard”

DFM M1 0.02130 0.676 0.086
DFM M2 0.01992 0.473 0.516
DFM M3 0.01823 0.029 0.069

Indicadores + “Sentimiento”

DFM M1 0.02117 0.544 0.646

DFM M2 0.01888 0.285 0.400

DFM M3 0.01819 0.035 0.003
Indicadores + EMP

DFM M1 0.02094 0.597 0.910

DFM M2 0.01896 0.284 0.331

DFM M3 0.01816 0.038 0.005

Indicadores + Incertidumbre

DFM M1 0.02092 0.734 0.896

DFM M2 0.01875 0.292 0.302

DFM M3 0.01788 0.033 0.005
Combinacién

DFM M1 0.02094 0.570 0.767

DFM M2 0.01917 0.315 0.160

DFM M3 0.01820 0.035 0.000

Nota: La evaluacion del prondstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere

al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre.

La especificacion del DFM es r=2, p=2, donde r es el niimero de factores y p es el orden del proceso
autorregresivo de la ecuacién 2. Indicadores: representa las variables econdmicas utilizadas en el

DFM exhibido en la tabla 3. Combinacién: promedio simple de los prondsticos generados por el DFM
propuesto en la tabla 2 y tres DFM: indicadores hard, indicadores + el indicador EMP e indicadores +
indicador de incertidumbre. La columna reporta el p-valor del test Giacomini y White con el modelo de
Crecimiento naive como base, mientras que la columna reporta el p-valor del test Giacomini y White o
con el modelo factorial estimado en la seccién IV como base.
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VII. Conclusiones

El monitoreo de la actividad econdmica es una tarea esencial para los
agentes economicos. Los policymaker, por ejemplo, requieren conocer la
evolucion actual de la economia para formular expectativas y para el dise-
fio y evaluacién de politicas econdmicas. Sin embargo, una limitaciéon que
enfrentan a la hora de monitorear el estado actual de la economia se asocia
con el retraso con el cual se publican los datos de variables relevantes para
dicha tarea. Por ejemplo, el PIB trimestral de Argentina se publica apro-
ximadamente 80 dias posterior a la finalizacion de dicho trimestre. Una
solucién para abordar esta limitacion se asocia con explotar informacion
publicada de forma temprana y con mayor frecuencia para obtener una
estimacion anticipada de cierta variable objetivo. En esta linea, este trabajo
estima un modelo de factores dindmicos con el objetivo de realizar un bac-
keast/nowcast de la tasa de crecimiento del PIB de Argentina, explotando
informacion econémica de alta frecuencia.

A partir de un ejercicio de prondstico fuera de la muestra en pseudo
tiempo real que cubre el periodo 1998:Q1-2021:Q2, se evidencia que: i) el
modelo DFM tiene una performance superior tanto en el backcast como en
el nowcast respecto a diferentes modelos base: un AR(1) y un modelo de
crecimiento naive, ii) las predicciones son progresivamente mas precisas
conforme el trimestre concluye, es decir, toda la informaciéon acumulada
es incorporada, iii) la precision de los modelos factoriales en el nowcast au-
menta con la incorporacion de un indicador de tono sobre el ciclo econd-
mico argentino, un indicador que captura presion sobre el mercado cam-
biario y un indicador que aproxima niveles de incertidumbre econdmica,
iv) existen ganancias en términos de aumentos en la capacidad predictiva
derivados de la combinacién de modelos de prondstico.

Asimismo, a través de un ejercicio estadistico se evidencia una asocia-
cion positiva y estadisticamente significativa entre los errores de pronostico
e indicadores que captura incertidumbre econémica. A partir de este ejerci-
cio, se puede inferir que el indicador de incertidumbre econémica basado en
informacion no estructurada captura de forma adecuada la incertidumbre,
aproximada por los errores de prondstico. Este resultado sugiere que exis-
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ten ganancias en términos de precision predictiva asociados a incorporar
indicadores que capturen estados de incertidumbre econdmica.

Existe diversas lineas en las cuales se puede extender este documento.
En primer lugar, explotar informacion de mas alta frecuencia con el objeto
de capturar flujos de informacidn intramensual. En segundo lugar, este
trabajo explota solo un conjunto reducido de indicadores econémicos, por
lo tanto, queda espacio para incorporar variables econdémicas de diversa
naturaleza en pos de evaluar si contribuye a aumentar la capacidad pre-
dictiva del modelo. En tercer lugar, emplear otras técnicas de modelos de
prondstico como por ejemplo MIDAS y FAVAR, evaluar su performance
y combinar las predicciones de estos modelos con aquellas derivadas de
modelos factoriales. Por tltimo, evaluar de forma precisa la contribucion a

la precision predictiva aportada por cada variable.
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Anexo A
En este apartado se presentando los resultados del backcasting y nowcasting
que resultan de estimar el DFM a través del método en dos etapas siguien-

do el Giannone et al. (2008).

Tabla Al. Backcasting de la tasa de crecimiento del PIB

Modelo de Pronostico RMSE GW

DFM M1 0.01423 0.012

DFM M2 0.01564 0.012

DFM M3 0.01419 0.006

AR1 0.02164 0.966
Crecimiento naive 0.02212 -

Nota: La evaluacion del prondstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere
al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre. El
DFM se estima a través del método en dos etapas siguiendo Giannone et al. (2008). AR1 representa el
prondstico asociado al modelo autorregresivo de orden 1. Crecimiento naive corresponde al prondstico
realizado utilizando la tasa de crecimiento promedio del periodo previo al momento en que se realiza el
prondstico. La columna GW reporta el p-valor del test Giacomini y White con el modelo Crecimiento
naive como base.

Tabla A2. Nowcasting de la tasa de crecimiento del PIB

Modelo de Pronostico RMSE GW
DFM M1 0.02025 0.290
DFM M2 0.01943 0.635
DFM M3 0.01535 0.013
AR1 0.02106 0.267
Crecimiento naive 0.02206 -

Nota: La evaluacion del pronéstico cubre el periodo 2012:M1-2021:M7 (38 trimestres). DFM refiere
al modelo de factores dindmicos para el mes 1 (M1), mes 2 (M2) y mes 3 (M3) de cada trimestre. EI
DFM se estima a través del método en dos etapas siguiendo Giannone et al. (2008). AR1 representa el
prondstico asociado al modelo autorregresivo de orden 1. Crecimiento naive corresponde al prondstico
realizado utilizando la tasa de crecimiento promedio del periodo previo al momento en que se realiza el
prondstico. La columna GW reporta el p-valor del test Giacomini y White con el modelo Crecimiento
naive como base.




