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Nowcasting del PIB para Uruguay en base a un modelo de ecuaciones puente

Alejo Estavilkﬂ Gabriela Mordeckﬂ

Resumen

En el ambito de las politicas publicas o las decisiones econdmicas en general, contar con informa-
cién oportuna respecto al nivel de actividad de la economia es de suma relevancia. En este articulo
exploramos dos metodologias aplicadas al caso uruguayo: un ejercicio de nowcasting para el PIB
basado ecuaciones puente estimado a través de la metodologia GETS; y otra a partir de un modelo
univariado, explotando el nuevo Indicador Mensual de Actividad Econémica (IMAE) recientemen-
te publicado por el Banco Central del Uruguay. En base al modelo de nowcasting, con informacién
a setiembre de 2023, se esperaba una contraccién interanual de 0,2% en II1-2023, y -atn sin in-
formacién para IV-2023- un modesto crecimiento de 0,04 % en el promedio del afio. Asimismo, al
comparar las proyecciones dentro de la muestra con aquellas obtenidas a partir de un modelo naif
(univariado para el PIB), se observa que las primeras resultan mds precisas. Adicionalmente, se

explora la conveniencia de realizar un pooling para mejorar las proyecciones.
Palabras clave: nowcasting, Uruguay, modelos puente, GETS.

Clasificacién JEL: C52, C53, EO1, E37

Abstract

In the realm of public policy or general economic decision-making, having timely information re-
garding the level of economic activity is of utmost importance. In this article we explore two metho-
dologies applied to the Uruguayan case: a nowcasting exercise for GDP based on bridge equations
estimated through the GETS methodology; and another based on a univariate model, exploiting
the newly released Monthly Economic Activity Indicator IMAE) by the Central Bank of Uruguay.
Based on the nowcasting model, with information available up to September 2023, a year-on-year
contraction of 0.2 % was expected in Q3-2023, and - still without information for Q4-2023 - a mo-
dest growth of 0.04 % for the year’s average. Furthermore, when comparing the projections within
the sample with those obtained from a naive model (univariate for GDP), it is observed that the
former are more accurate. Additionally, the feasibility of conducting pooling to enhance projections

is explored.
Keywords: nowcasting, Uruguay, bridge equations, GETS.
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1. Introduccion

La implementacién de politicas publicas por parte del Estado -sean estas de empleo, transferencias,
productivas, o de otra naturaleza- persiguen distintos objetivos, pero comparten un requisito en comun:
ser oportunas y suficientes. Por esta razén, es imprescindible que los policymakers cuenten con informa-
cién de forma frecuente, para que las decisiones -que toman en tiempo real- puedan, en primer lugar, ser

correctamente planificadas y sobre todo tener el impacto esperado.

El Producto Interno Bruto (PIB) de un paifs, si bien ha recibido diversas criticas como indicador de
bienestar general, contintia siendo uno de los principales indicadores -sino el mds importante- a la hora

de monitorear el estado de la economia (Van den Bergh, [2009).

Sin embargo, en Uruguay al igual que en otros paises, este indicador agregado solamente esta dispo-
nible con un rezago de entre 80 y 90 dias. Por esta razén, desarrollar herramientas que permitan moni-
torear en tiempo real el avance de la economia resulta crucial tanto para la implementacién de politicas
publicas como para la toma de decisiones del sector privado. Y esto cobra mayor relevancia en tiempos

de crisis agudas, cuando la produccién cae en forma abrupta (Mateauda Espinosa, [2022)).

Afortunadamente, desde finales del siglo XX el avance de las tecnologias de la informacién entre
otros factores coadyuvantes, ha permitido la multiplicacién de diversas estadisticas de mayor frecuen-
cia y que presentan distintos grados de correlacion con el PIB. De esta forma, se puede explorar las
relaciones entre los distintos indicadores y la variable de interés para obtener predicciones en tiempo
real(Banbura et al., 2010).

Sobre esta idea de base que la literatura ha dado en llamar nowcasting -o prediccién del ahora-, se
han desarrollado distintas metodologias, o formas de aproximarse. Su objetivo, sin embargo, es el mis-
mo: a pesar de hacerlo con estrategias distintas, todas ellas modelan las relaciones entre el PIB y sus
determinantes en base a modelos estadisticos, sin pretender necesariamente dar interpretaciones causales

(Mateauda Espinosa, |2022). En otras palabras, buscan acertar al resultado, y no explicarlo.

En lo que sigue se presentard: (1) una breve resefia de los ejercicios del nowcasting del PIB a nivel
internacional y en particular para Uruguay, asi como sus principales conclusiones en cuanto a la perfor-
mance de las distintas metodologias utilizadas; (2) los datos y la metodologia a utilizar en este trabajo;

(3) los principales resultados; y (4) algunas conclusiones.

2. Antecedentes

Distintos trabajos a nivel nacional e internacional han procurado obtener estimaciones en tiempo real

para diversas variables econdmicas, con especial foco en el PIB. En particular, la literatura ha realizado



ejercicios de comparacion entre las distintas metodologias, con el objetivo de extraer conclusiones res-

pecto a la conveniencia de cada una segun el caso.

Dentro de las principales metodologias utilizadas hasta el momento destacan los modelos MIDAS
(Mixed Data Sampling), que combinan regresandos y regresores de distinta frecuencia en una misma
ecuacion (Schumacher, 2014). En segundo lugar, los MF-VAR (Mixed Frequency - Vector Autore-
gressive) que son modelos VAR con interpolacion de variables desde una frecuencia a otra frecuencia
(Schorfheide y Song, [2021). En tercer lugar, los modelos de Factores Dindmicos sintetizan informacién
de alta frecuencia en factores para luego estimar una ecuacién lo mds parsimoniosa posible (Mariano y
Murasawal, 2002)).

Finalmente, los modelos de ecuaciones puente -BE, Bridge Equations, por su sigla en inglés- son
quizés los més simples metodolégicamente: en primer lugar, agrega regresores de alta frecuencia y luego
estima un modelo de autorregresivo de rezagos distribuidos (ARDL) (Brum et al., |2016; |Foroni y Mar-
cellino, [2014).

Sin embargo, ninguna de estas metodologias -ni, por tanto, de los modelos estimables- resulta infa-
lible. De hecho, Etchegaray Alvarez (2021)) argumenta que es poco probable que un solo modelo logre
una dominancia por sobre los demds bajo todos los escenarios y mds alla del periodo analizado. Por
esta razon, la literatura ha procurado comparar las distintas estrategias y evaluar bajo qué circunstancias

conviene inclinarse por una u otra.

Pasando entonces a repasar los objetivos y resultados de algunos de los ejercicios de nowcasting rea-
lizados hasta el momento en Uruguay y el mundo, procuraremos extraer conclusiones que nos permitan

reconocer la mejor estrategia para abordar nuestro objetivo.

En lo que respecta a la literatura internacional, |Kuzin et al.| (2011])) comparan los modelos MIDAS
con MF-VAR, encontrando que los primeros tienden a comportarse mejor en el corto plazo. En tanto,
Foroni y Marcellino| (2014) repiten este ejercicio pero considerando ademds los modelos BE: en este
caso, los resultados muestran que mientras los MIDAS siguen prediciendo mejor que los MF-VAR, los

modelos de ecuaciones puente se comportan bien en general.

Para Uruguay, distintos autores buscaron aproximarse a la metodologia del nowcasting/Brum et al.
(2016) estiman modelos de ecuaciones puente para el PIB tanto directos como indirectos, a través de
los componentes sectoriales. Por su parte |[Etchegaray Alvarez (2021)) compara distintas especificaciones
de modelos de tipo MIDAS vy, en particular, explora las ventajas de realizar ejercicios de pooling entre
las diferentes proyecciones. Finalmente Mateauda Espinosal (2022) compara los modelos de factores
dindmicos con los de ecuaciones puente, y encuentra que estos ultimos dan mejores resultados, tanto en

tiempos de crisis como de estabilidad.



3. Metodologia y datos

Con todas las estrategias a la vista y, en particular, tomando en cuenta los ejemplos que aporta la lite-
ratura previa, en esta seccion se presentan los datos y se comentan las distintas decisiones metodolégicas
tomadas a lo largo del ejercicio de nowcasting. Ademds, se desarrolla la metodologia a utilizar para
obtener predicciones en base al Indicador Mensual de Actividad Econdmica (IMAE) que recientemente

comenz6 a publicar el Banco Central del Uruguay(BCU), 2023).

3.1. Metodologia

A continuacion se presenta la metodologia de los dos modelos estimados: el primero de nowcasting
utilizando un modelo en base a la metodologia de lo general a lo especifico (GETS, por sus siglas en

inglés) y otro univariado en base al IMAE.

3.1.1. Nowcasting

La estimacion del modelo de nowcasting se divide en las siguientes etapas. En primer lugar, siguien-
do aAndreini et al.| (2023)) y a|Mateauda Espinosal (2022) se estimard un modelo de Ecuaciones Puente

(BE) con ventana expandible ﬂ

Para ello se procedi6 en primer lugar a seleccionar las variables a incluir como regresores. Siguiendo
aBrunhes-Lesage y Darné| (2012), se utiliza la metodologia GETS, sirviéndonos para ello de la funcién
Autometrics disponible en médulo PcGive del software OxMetrics(Doornik y Hendry, 2013)

Se parte entonces del siguiente Modelo Global, con frecuencia trimestral y para el que se considerd

un maximo de ocho rezagos de la variable dependiente:

k
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Donde y; es la variable de interés -variacion trimestral del IVF del PIB- en el periodo ¢; ):?:1 YiVe—i

es el componente autorregresivo; y x; son los regresores presentados en la seccion Datos, sin rezagosﬂ

Una vez obtenidos los regresores a considerar y sus rezagos, estos se mantendran un cierto nimero
de periodos, reestimando unicamente los pardmetros asociados en cada ocasién. En cambio, con cada
nueva incorporacién de informacién para la variable dependiente, se recurrird a la funcién de Impulso

Saturacidn para detectar datos atipicos e incorporarlos al modelo.

I'A diferencia de la alternativa con ventana deslizante, la ventana expandible no descarta las observaciones
mads viejas para cada nueva estimacion. Esto tiene la ventaja de tener un tamafio de muestra mas grande y mas
estabilidad en las estimaciones. En contrapartida, permite menos ajustes a cambios espontdneos en el proceso
generador de datos, repercutiendo en las proyecciones en tiempos de cambio estructural

ZPara una presentacion detallada de estas metodologias, ver Anexo Metodoldgico.

3La incorporacién de rezagos para estas variables conduce a la seleccién de rezagos anteriores, lo que contradice
la intuicién del nowcasting



3.1.2. IMAE

Siguiendo a varios autores, entre ellos a (Eraslan y Schroder, 2023; [Foroni y Marcellino, [2014}; | Kuzin
et al., 2009), y para aprovechar la reciente publicacién del IMAE por parte del BCU, se procura estimar
un autoarima en base a este indicador mensual, para evaluar la conveniencia de hacer un ejercicio de
pooling con el nowcasting. La razén por la cual se opta por este tipo de ejercicio en lugar de incorporarlo
como un regresor mds en el nowcasting es simple: reflejar el estado actual del ciclo econdmico, asi como
permitir una evaluacién mds oportuna de la situacién econémica constituyen los objetivos del IMAE, por
lo que se trata a este indicador como otro modelo que busca adelantar los resultados de Cuentas Nacio-

nales.

Respecto a esta estrategia, [Etchegaray Alvarez (2021) resume algunas de sus ventajas. Por ejemplo,
sugiere la conveniencia de combinar predicciones entre modelos con distinto tiempo de adaptacién de
parametros, para asi lograr predecir con mayor precision tanto en tiempos de crisis como en periodos de
estabilidad.

Ademds, de acuerdo con |Schumacher] (2014)), existen muchas fuentes de errores de especificacion
a la hora de seleccionar un modelo concreto, y una alternativa es el pooling o agrupacién de un gran
conjunto de modelos con diferentes especificaciones. Asimismo, Etchegaray Alvarez|(2021)) argumenta
que, individualmente, todos los modelos estdn siempre sujetos al riesgo de una mala especificacion y
a sesgos desconocidos. Esto porque, por definicién, la realidad es siempre mds compleja que cualquier

modelizacién y, por tanto, es poco probable que uno solo logre dominar a todos los demas.

Asi pues se estiman en paralelo el nowcasting utilizando el GETS de OxMetrics y un modelo auto-

arima del software EViews con la siguiente especificacion:

k
imae; = Ay + Z Biimae,_; + & 2)
i=1



3.2. Datos

En el ejercicio de nowcasting la variable dependiente es el Indice de Volumen Fisico del Producto
Interno Bruto, en frecuencia trimestral. Al igual que en el caso de los regresores la metodologia requiere
contar con una serie estacionaria. Para ello se toman logaritmos y diferencias, de modo que el ejercicio

se hard para la variacion interanual del producto sin desestacionalizar.

Las variables independientes utilizadas son: las exportaciones e importaciones consideradas en déla-
res corrientes, el indice de volumen fisico de la industria manufacturera, la faena de vacunos, la venta de
autos 0 km, la recaudacién de DGI considerada en pesos constantes, la facturacion de energia eléctrica
del sector de comercio y servicios en megawatts-hora, un indice de las expectativas de los empresarios
industriales, la llegada de visitantes en miles de personas, un indice del salario real, la tasa de empleo y el
indice de riesgo pais. Adicionalmente se incluyen dos indicadores mensuales de la actividad econémica,
uno para Argentina y otro para Brasil (EMAE y IBCBR, respectivamente). Al igual que en el caso del
IVF del PIB, en todos los casos se considera el periodo desde enero de 1999 a setiembre de 2023, con
una diferencia respecto a la frecuencia: los valores mensuales se proyectan y luego son trimestralizados

para poder realizar el ejercicio del nowcasting del PIB.

Para ello se comienza por proyectar con frecuencia mensual y para el horizonte relevante las distin-
tas variables a través de modelos ARIMAE] A continuacidn, estas series son trimestralizadas a través de
promedios o ultimos valores, segiin corresponda por su naturaleza. Finalmente, al igual que con la varia-
ble independiente, se toman logaritmos para reducir la variabilidad y se diferencia interanualmente para
lograr la estacionariedad de las series y a su vez obtener una aproximacién a la variacién interanual En

todos los casos se trabaja con series sin desestacionalizar.

Por otra parte, se utiliza el IMAE del Banco Central del Uruguay (BCU). Se trata de un indicador que
resume la evolucion de la actividad econdémica en el corto plazo, permitiendo obtener informacién con
menor rezago que el PIB trimestral. E1 BCU lo elabora en base a la estructura econdémica sectorial que
surge de las Cuentas Nacionales del afio 2016 y distintos indicadores directos e indirectos de la actividad
de cada sector BCU)| (2023)).

Debido a la forma en que se construye este indicador, su agregacion trimestral a través de un prome-
dio simple permite reconstruir con alta precisién el PIB para ese periodoﬁ En la Figura 1 se alcanza a
ver como ambas series se ajustan practicamente a la perfeccion, asi como las predicciones a partir de un

autoarima para el IMAE que serdn utilizadas para el pooling.

4Se utiliza para ello la funcién autoarima del EViews
>Los grificos de series temporales para cada transformacion se presentan en el Anexo
®Existen discrepancias minimas en algunos trimestres.
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Figura 1: PIB y agregacidn trimestral del IMAE
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4. Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados del ejercicio de nowcasting. En primer lugar se profundiza
en la aplicacion del algoritmo GETS para la obtencién de los regresores relevantes en un modelo base, y
se comentan las estimaciones obtenidas para el PIB en I1I-2023 y IV-2024. Luego se procede a evaluar el
comportamiento del modelo dentro de la muestra, con foco en dos casos particulares: por un lado, se hace
un nowcasting en periodos de normalidad |Z| y por otro se procura chequear la utilidad del modelo para
predecir crisis como la causada por el Covid-19. Finalmente se comparan los resultados con el modelo
en base al IMAE y el naif.

4.1. Nowcasting

Al aplicar la metodologia descrita en el apartado 3.2.1, se obtienen los regresores y coeficientes pa-
ra el ejercicio de nowcasting para los trimestres 111-2023 y IV-2023. Esto supone obtener estimaciones
con la muestra hasta I11-2023. Como puede observarse en la tabla incluida en el Anexo, el algoritmo
GETS conserva las siguientes variables explicativas: el séptimo rezago del PIB, las ventas de autos, las
exportaciones e importaciones, la recaudacién y la llegada de turistas, ademas de una serie de dummies
estacionales o sugeridas por la funcién de impulso-saturacion. Alli se presentan ademas los resultados

de los tests para el modeloﬂ

"Entre otros aspectos, esto tiene la ventaja que permite asumir con mayor credibilidad que los regresores no
cambian demasiado de un periodo a otro.

8En este caso puntual fue necesario incorporar a los regresores presentados en la metodologia algunas dum-
mies de step-saturation, asi como estimar errores estdndar robustos a la heterocedasticidad para lograr un buen
comportamiento de los residuos.



A partir de estas estimaciones se lleva a cabo el ejercicio de nowcasting para los dos trimestres si-
guientes. Para ello se incorpora al andlisis la informacién correspondiente a estos periodos disponible.
Asi, se obtiene una prediccién en tiempo real algo menores a la mediana de expectativas de los agentes
encuestados por el Banco Central del Uruguay para ambos periodos (Figura 2). En particular, en base a
este modelo cabria esperar una contraccién del PIB de 0,3 % para 111-2023, y un modesto 0,04 % para el
afio 2023

Figura 2: PIB y distintas proyecciones
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4.2. IMAE y Pooling

A continuacion se presenta la estimacién del modelo introducido en la seccién 3.3.2, las proyec-
ciones para los periodos de interés y finalmente las previsiones obtenidas a través de una combinacién

simple de ambos modelos.

Como se comentd anteriormente, por construccién el IMAE por si solo permite reconstruir la serie
del PIB. Por esta razén se decide predecir, en base a la dltima informacién disponible y gracias a la

funcién autoarima de Eviews, los valores mensuales de este indicador para los dltimos meses de 2023.

En la Figura 3 se presentan las proyecciones para I1I-2023 -atin en curso con los datos utilizados- y

para el afio 2023, obteniendo tasas de crecimiento interanual negativas en ambos casos (0,2% y 0,7 %,

Vale aclarar que esta tltima proyeccién es en base informacién oficial hasta octubre de 2023 en el mejor
de los casos, y en muchos atin con el dato de setiembre. En este sentido es esperable que este prondstico sufra
actualizaciones al incorporar informacién mas reciente.



respectivamente) en base al IMAE. Es importante recordar que este modelo se estima con datos efec-
tivos hasta agosto de 2023, por lo que el forecast para octubre, noviembre y diciembre puede no estar
capturando la recuperacion de la economia en IV-2023. En este sentido, a medida que el BCU publique
el IMAE para estos meses, es esperable que las predicciones se ajusten a las obtenidas a través del now-

casting.

También en la Figura 3 se disponen los resultados obtenidos al combinar las proyecciones en base
a ambos modelos a través de un promedio simple. De esta forma, las estimacién para el tercer trimestre

resulta en -0,2 % respecto a igual periodo de 2022, mientras que el 2023, proyecta una contraccion de

0,3%][1]

Figura 3: Proyecciones para el PIB en base a distintos modelos
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4.3. Proyecciones dentro de la muestra

En la siguiente seccion se estudia la capacidad del modelo de nowcasting para predecir las fluctua-
ciones en el nivel de actividad, sirviéndonos para ello de un andlisis dentro de la muestra. En particular,
se procurard evaluar qué tan bien esta metodologia nos permite adelantar la contraccidn de la economia

durante la crisis por Covid-19. Como se mencioné anteriormente, no se considera en esta seccion las

10Cabe insistir en que debido a la actualizacién recurrente del IMAE por parte del BCU, la evaluacién de su
desempeiio predictivo en la muestra carece de sentido. En efecto, los sucesivos ajustes que sufre la serie buscan
que permita reconstruir el IVF de forma trimestral, por lo que el andlisis resultard trivial. En cambio, si se podrd
analizar el desempefio una vez publicado el dato de setiembre de 2023 y, mds adelante, los de octubre, noviembre
y diciembre de ese mismo afio.



predicciones en base al IMAE, debido a que los sucesivos ajustes que sufre esta serie hacen que ese

analisis se vuelva trivial.

4.3.1. Seguimiento de la actividad en periodos de estabilidad

Antes de abocarnos a estudiar la idoneidad del modelo para predecir la caida en el nivel de actividad
durante los primeros trimestre de 2020, el objetivo de este apartado es analizar qué tan bien se ajusta el

modelo en periodos de relativa estabilidad. Se opta por aplicar la metodologia a los cuatro trimestres de

2019[M]

En la Figura 4 se presenta las estimaciones para el PIB, con informacién hasta IV-2018. Como pue-
de observarse, la proyecciones para [-2019 y II1-2019 resultan relativamente precisas. En cambio, para
II-2019 existe un error importante en la prediccion, adelantando una expansion interanual sensiblemente
menor a la efectiva. Se obtiene una raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés) de
0,01.

En tanto, en la Figura 5 se comparan las estimaciones obtenidas a partir del nowcasting y de un
modelo naif univariado. Como puede observarse, el modelo desarrollado permite obtener estimaciones

algo mds precisas que el modelo de referencia, en particular en momento de contracciones.

Figura 4: Andlisis dentro de la muestra
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4.3.2. Seguimiento de la Crisis por Covid-19

A continuacion se evalda la capacidad de esta metodologia de estimar el impacto que el Covid-19

tendria sobre la economia uruguaya.

"Con fines expositivos, se omitirdn las variables consideradas relevantes por el algoritmo para el modelo de
nowcasting.
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Figura 5: Comparacién con modelo naif univariado

108
106
104
102
100
98
96
v I 1 m v | Il m I 1 m w | Il m

2015 2016 2017 2018 2019

Mowcast PIB Uniwvariado

Para ello incorporamos al andlisis presentado en el apartado anterior la informacién efectiva para los
cuatro trimestres de 2019, disponible al 19 de marzo de 2020. En ese momento se conocia la estimacion
oficial para la tasa de crecimiento de la economia uruguaya durante el afio cerrado casi tres meses atras
y, para esa fecha, ya se contaba con suficiente informacién para implementar un modelo de nowcasting

para el periodo 1-2023.

Asi es que se aplica nuevamente la metodologia GETS, fijando un nivel de significacién de 5% co-
mo méximo pero truncando la muestra a esa fecha. Las variables y rezagos que el algoritmo considera
relevantes son: los rezagos impares de PIB, las exportaciones y el IVF de la industria, ademds de algunas

dummies que recogen datos atipicos y la estacionalidad.
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A continuacidn, en base a este modelo se hace un ejercicio de nowcasting para los cuatro trimestres
de 2020. En la Figura 6 se muestran las estimaciones realizadas para cada periodo, y se comparan con el
dato oficial. En términos generales se observa una tendencia a predecir contracciones sistematicamente
mayores a la efectivamente experimentada por la economia. E Sin embargo, se encuentra que el modelo
si logra predecir con exactitud el piso que habria de alcanzar la economia en 1I-2020. En este caso el

RMSE es considerablemente mayor (0,04).

Figura 6: Andlisis de desempefio en el seguimiento de la crisis por Covid-19

(var. % 12 meses)
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12Para I11-2020 y IV-2020 (a tres y cuatro pasos), las predicciones son meramente indicativas y no forman parte
del objetivo del modelo de nowcasting.
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5. Conclusiones

En este documento de trabajo se procurd construir un modelo de nowcasting para el IVF del PIB
sin desestacionalizar. Para ello se utiliz6 la metodologia de ecuaciones puente, implementada a través
del algoritmo GETS en base al software Oxmetrics. Como inputs se consideraron distintas variables de

frecuencia mensual, permitiendo al modelo seleccionar inicamente las mas relevantes.

Adicionalmente se procurd realizar un ejercicio de pooling entre estas estimaciones y la proyeccién

en base al prondstico univariado del nuevo IMAE del BCU.

El modelo presentado en este documento muestra algunos puntos fuertes y también algunos marge-
nes de mejora. Por un lado, en linea con la literatura previa, permite obtener predicciones mds acertadas
que las conseguidas a partir de un modelo naif univariado del PIB. A su vez, se vio que esta metodologia
permite prever con éxito el piso que alcanzé la economia durante la crisis por el Covid-19. En cualquier
caso, cabe resaltar una vez més que estos resultados refieren a la serie del IVF del PIB sin desestaciona-

lizar, una diferencia con la literatura previa.

En cuanto a la estrategia de pooling, esta mostré que a un paso las ganancias no son demasiado
significativas (ambas previsiones son del orden de -0,2 %), mientras que a dos pasos si se encuentran
diferencias sustanciales que afectan las proyecciones. Resaltamos nuevamente aqui la imposibilidad de

validar estos resultados dentro de la muestra debido a la actualizacion retrospectiva del IMAE.

Sin embargo, y en linea con algunos antecedentes locales las estimaciones realizadas en este estudio
aln presentan un error elevado, dado el objetivo de estos modelos. En este sentido, se consideran algunas
lineas de investigacion futuras: la exploracion de un modelo de nowcasting que permita mejorar los
errores de prediccion; la evaluacién del desempeio predictivo del autoarima del IMAEEbe forma de
hacer atractiva la estretegia de pooling a dos pasos; la exploracion de nuevas formas de agregacion o
pooling que permitan obtener estimaciones mds precisas; y finalmente, dado que el indicador se publica

con un rezago de 60 dias, la estimacién de un modelo de nowcasting para el IMAE.

3Esto porque, como fue mencionado anteriormente, el ajuste cuasiperfecto de la serie trimestral al PIB hace
que carezca de sentido su evaluacién en base a la primera publiacién de la serie.
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6. Anexo

6.1. Metodologia GETS

El procedimiento del algoritmo GETS puede resumirse en los siguientes pasos:

= Se comienza planteando un modelo general, donde se incluyen todas las variables candidatas y

sus respectivos rezagos.
= Se chequea la normalidad y no autocorrelacion en los errores.

= Se eliminan una a una las variables no signficativas, de forma de crear sucesivos nodos en los que

iterar el algoritmo (ver Figura 6).

= Se validan sucesivamente los distintos modelos obtenidos, hasta obtener tantos modelos sin varia-

bles no significativas.

= Finalmente se utiliza el criterio de informacién de Akaike para elegir entre los modelos con todas

sus variables significativas,

Figura 7: Algoritmo GETS

Modelo Global
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6.2. Salidas del modelo

Cuadro 1: Estimaciones para el modelo con datos a I1-2023.

Coef S.E. HCSE ¢t-HCSE p-value

DLPBI; 0.381 0.039  0.039 9.81 0.0000
AUTOSF 0.036  0.006  0.005 6.85 0.0000
EXPORTF 0.104  0.017  0.017 5.97 0.0000
IMPORTFr -0.044  0.016  0.015 -2.83  0.0061
IVFEF 0.080 0.017  0.017 4.53 0.0000
RECAUDAr 0.176  0.043  0.056 3.11 0.0027
TURISTASF  0.018  0.002  0.003 6.32 0.0000
1:2008(4) 0.036 0.016  0.003 11.9 0.0000
1:2012(2) 0.058  0.015  0.003 19.3 0.0000
1:2012(4) 0.112  0.016  0.003 325 0.0000
I:2013(1) 0.047  0.016  0.004 13.2 0.0000
1:2016(2) 0.034 0.016  0.004 8.36 0.0000
1:2022(1) 0.051 0.017  0.008 6.22 0.0000
1:2023(1) -0.033  0.016  0.006 -5.71  0.0000
1:2004(2) -0.050  0.019 0.012 -4.07 0.0001
S1:2017(3) 0.030  0.011 0.003 9.55 0.0000
S1:2018(1) -0.029  0.011 0.003  -8.96  0.0000

AR 1-5 test: F(5,65) = 0.408 [0.841]
ARCH 1-4 test: F(4,79) = 0.430 [0.787]
Normality test: Chi?(2) = 0.160  [0.923]

Hetero test: F(16,62) = 1.434  [0.156]
Hetero-X test: F(37,41) = 0.958 [0.551]
RESET23 test: F(2,68) = 0.659  [0.520]
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