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Abstract

Se presenta la estimacion de un indicador mensual de actividad econdmica para Argentina a partir de la estimacion de un
factor latente como un promedio ponderado de 32 indicadores mensuales que representan la produccién sectorial entre
1995 y 2013. La metodologia utilizada consiste en la estimacién de un modelo factorial dinamico de tercera generacion,
extendiendo el modelo factorial estatico al campo de las series temporales. Este modelo combina la estimacion estatica de
un factor y su posterior modelizacion incorporando un componente autorregresivo para capturar la persistencia de las
cargas sectoriales de cada indicador. La evaluacién de la utilidad de este modelo se concentra en su capacidad predictiva

de los ciclos econémicos argentinos en tiempo real.
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Introduccion

En Argentina, las cifras trimestrales de Cuentas Nacionales, que muestran la evolucién de la
actividad econdmica, se publican con un retraso de 3 meses. Adicionalmente, el INDEC?2
complementa esta informacién con la publicacién de un anticipo del crecimiento econdémico
mensual a través del “Estimador Mensual de Actividad Economica” (EMAE). Aun asi, estos
anticipos tienen una demora de entre 45 y 60 dias luego de terminado el mes y, adicionalmente, ni
el EMAE ni el PBI constituyen indicadores relevantes para el analisis de la situacion econémica por

la falta de credibilidad en las cifras.

Esta realidad demanda un esfuerzo adicional por parte de los analistas, quienes invierten tiempo
en construir indicadores para evaluar el pulso de la actividad econdmica, compitiendo con las cifras
oficiales. Coremberg (2014) cuantificd, siguiendo la metodologia de Cuentas Nacionales base
2003, el PBI de Argentina entre 1993 y 2012, y encontré evidencia que demuestra la sobre-
estimacion del crecimiento econdmico por parte de los Organismos de estadisticas oficiales a partir
del afio 2007. El objetivo de este trabajo es contribuir a esta discusion ofreciendo un indicador para
cuantificar la evolucion de la actividad econémica, pero siguiendo un enfoque estadistico, a partir
de un modelo probabilistico, utilizando una muestra de indicadores sectoriales mas reducida,
publicados por organismos publicos y camaras de asociacion. El indicador que aqui se presenta
busca un equilibrio entre celeridad y precision, sintetizando la informacion contenida en las series

temporales utilizadas, para medir el pulso de la actividad econdmica, en tiempo real.

Distintas técnicas fueron desarrolladas en los ultimos afios para reducir la dimension de la
informacion de la que disponen analistas y hacedores de politica, cuya utilidad excede al contexto
actual que experimenta Argentina, ya que fueron originalmente disefiadas para obtener una
estimacion de la actividad que se adelanta, en muchos casos, a la publicacién del indicador
mensual oficial®. En Argentina, Elosegui, et.a/ (2008) construyd una base de datos con mas de 90
indicadores. El numero de indicadores sobrepasaba ampliamente la dimension temporal, lo que le
permitié utilizar la metodologia de componentes principales estaticos para estimar un indicador real
de actividad econdmica. A diferencia de ése, en este trabajo, la dimension temporal es superior al

numero de series utilizadas, por lo que se incluye un analisis de series temporales que

2 |nstituto Nacional de Estadisticas y Censos.

3 Algunos de los indicadores utilizados en este trabajo se conocen con una demora de mas de 60 dias luego
de terminado el mes. Aunque podria parecer que imposibilita la estimacién de un indicador que anticipe la
publicacién del EMAE, en realidad, se lo puede hacer si se complementa esta técnica con otra que permita la
inclusion de paneles desbalanceados para no perder informacion y obtener estimaciones provisorias del
factor; o bien, con modelos de prondstico para las series cuya publicacién es mas tardia, de forma tal de
imputar un valor provisorio que permita la estimacion del factor.
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complementa la estimacién en la dimension transversal, siguiendo la metodologia para estimar un

modelo factorial dinamico resumida por Stock y Watson (2010).

El Centro de Investigacion en Finanzas (CIF) de la Universidad Torcuato Di Tella, emplea una
metodologia alternativa para estimar en tiempo real la actividad econémica. Esta metodologia se
basa en la utilizacion de indicadores lideres para construir un indicador suavizado del nivel
econdémico ponderando un conjunto reducido de indicadores seleccionados en base a criterios de

conformidad, consistencia temporal, racionalidad econdémica y representatividad, entre otros.4

Los modelos factoriales dinamicos fueron originalmente propuestos por Geweke (1977) como una
extension de series de tiempo de los modelos factoriales previamente desarrollados para datos de
corte transversal. En un trabajo anterior, Sargent y Sims (1977) mostraron que dos factores
dinamicos podian explicar una larga proporcién de la varianza de un conjunto de variables

macroecondémicas de Estados Unidos, incluido el PBI, el empleo y los precios.

Stock y Watson (2002) mostraron que el pronéstico de series temporales macroeconémicas
utilizando un modelo factorial dinamico superaba a aquellos construidos en base a modelos

univariados autorregresivos, vectores autorregresivos y modelos de indicadores lideres.

El trabajo esta estructurado de la siguiente forma: en el primer capitulo se presenta el modelo
tedrico que luego se estimara, siguiendo la tercera generacion de modelos factoriales dinamicos;
en el segundo capitulo se describen los datos utilizados y las transformaciones realizadas para
asegurar la estacionariedad de las series; en el tercer capitulo se presentan los resultados
empiricos y se compara el factor estimado con las series de actividad econdmica que publica
frecuentemente el INDEC y en el cuarto capitulo se evalua la capacidad de prediccién del EMAE
para el subperiodo 1996-2007 con el factor construido, con el objetivo de validar la técnica utilizada
cuando las cifras oficiales no eran cuestionadas, comparando su error de pronéstico con el de un

modelo autorregresivo.

4 UTDT (2015). indice Lider. Metodologia. Modificacién 2015.
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1. Modelo Econométrico

El modelo utilizado en este trabajo sigue el disefio de los modelos factoriales dinamicos de la
tercera generacion®, que combinan métodos de estimacion de componentes principales y modelos
de espacio-estado. La utilizacién de modelos espacio-estado (cuyos parametros se estiman a
través del filtro de Kalman) como complemento del enfoque estatico de componentes principales
es util cuando se quiere modelizar la persistencia en el tiempo de los shocks econémicos y las
cargas sectoriales en el factor no observable. La esencia de esta especificacion radica en la
extension del modelo factorial estatico al universo de series temporales. A diferencia de los
modelos estéticos, la dimensioén temporal es mayor a la transversal, ya que el numero de series es

inferior al niumero de observaciones temporales.

En términos generales, siguiendo a Stock y Watson (2010), la premisa de un modelo factorial
dinamico es que un conjunto pequefio de factores dinamicos latentes, f;, dirigen los co-
movimientos de un vector de variables econémicas temporales estacionarias, X;, que, a su vez,
esta también afectado por un vector de errores idiosincraticos con media cero, e,, que representan
los errores de medicién y caracteristicas inherentes a cada uno de los sectores que las variables

temporales relevan.

En simbolos, el modelo factorial dinamico puede ser expresado como un modelo estado-espacio,
Xe= B + e (1)
fe=v) feo1 + 1t )

Donde hay N series; X; y e, son de dimensién Nx1; hay q factores dinamicos, por lo que f; y u;
son gx1; L es el operador rezago, y las matrices polindmicas de rezago, S(L) y y(L) son Nxq y gxq,
respectivamente. La matriz B(L) contiene las cargas factoriales dinamicas para las series, que
reflejan la contribucion del componente comun para explicar los co-movimientos de las variables
temporales X;; Los errores idiosincraticos se asumen incorrelacionados con las innovaciones del

factor para todas las cargas y rezagos, esto es: Ee.u’,_, = 0 para todo k

La ecuacion (1) considera solo las interacciones estaticas entre los indicadores observados a
través de su dependencia comun sobre el factor latente, f;. La ecuacién (2) permite expandir el
modelo para adaptarlo a la dimension temporal de los indicadores, incorporando la especificacion

dinamica del factor comun y los elementos idiosincraticos.

5> Stock y Watson (2010).
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La utilizacion de modelos factoriales dinamicos permite, habiendo estimado los factores f; y si los
errores (e, l;) son normales, realizar proyecciones eficientes para una variable individual, en

funcion de rezagos de los factores y de la propia variable.

Existen distintos métodos para estimar los parametros del modelo general que abarca las
ecuaciones (1) y (2) — modelos de primera, segunda y tercera generacion® -. En este trabajo, el

método de estimacion que se utiliza sigue a Giannone, Reichlin y Small (2008).

Esencialmente la estimacion consta de dos etapas. En primer lugar, el factor latente, f;, se estima
por componentes principales (ecuacion -1-) estaticos. En el segundo paso, ese factor estimado, f,,
se utiliza para estimar los parametros desconocidos de la representacién de estado-espacio

(ecuacioén -2-).

2. Datos

Esta seccidn muestra los indicadores utilizados para el analisis y las transformaciones a las que

fueron sujetos para asegurar la consistencia de los estimadores.
2.1 Indicadores

Se utilizaron 32 indicadores mensuales’, que pueden ser clasificados en dos categorias: 1) los
indicadores sectoriales, relevan informaciéon de produccion de bienes y servicios para cubrir una
parte importante de la produccion sectorial que releva el PBI argentino; 2) los impulsos (los
movimientos de capitales y los términos de intercambio) que contribuyen a explicar los
movimientos del PBI desde el enfoque de la demanda, ya que sus movimientos aumentan o
contraen el poder de compra interno y generan movimientos del nivel de produccién agregada de

la economia.

Muchos de los indicadores utilizados s6lo estan disponibles en términos nominales, por lo cual se
los debid deflactar para aislar el impacto que tiene la suba de precios en el nivel de la variable, y de

esa forma, obtener un indicador que mida la evolucioén de la produccion en términos reales.

A continuacién, se redujo a un numero mas pequefio de indicadores sectoriales, agrupando

aquellos que tenian la misma unidad de medida y representaban al mismo sector (por ejemplo, se

6 Stock y Watson (2010).

7 Algunas variables (como términos de intercambio y la cuenta capitales), no tienen frecuencia mensual, sino
trimestral. Se las mensualizé con E-views para obtener los datos mensuales consistentes con la publicacion
trimestral que informa el INDEC.

TESI



Estimacion de un indicador subyacente de actividad econémica para Argentina: modelo factorial dindmico.
Tesis Final Maestria en Econometria — Universidad Torcuato Di Tella

cre6 una variable agricultura que colapsa la molienda de soja, trigo, maiz, cebada y girasol). Para
mayor detalle sobre esta reduccién del nimero de variables se puede consultar el anexo 1. Alli
también se presenta el orden de integracion de cada variable econdmica para conseguir la
estacionariedad. Luego, se reduce el nimero de parametros a estimar — se cuenta con informacién
mensual desde 1994 hasta 2013 -, favoreciendo la parsimonia; y ademas se evita la sobre-
representacion de los sectores. La identificacion de un factor subyacente estd sujeta a la
correlacion entre las variables que se introducen en el modelo, por lo que la inclusién de muchas
variables que representan a un unico sector puede distorsionar los resultados, haciendo que el

factor refleje mas que proporcionalmente los co-movimientos de estas variables.

El grafico 1 muestra la evolucion de todos los indicadores utilizados entre 1995 y 2013. Es
importante notar que, otra caracteristica distintiva de este trabajo respecto de otros presentes en la
literatura® es que aqui no se incluy6 dentro del set de variables utilizadas el Estimador Mensual de
Actividad Econdémica que publica el INDEC (EMAE), sino que se utilizaron indicadores publicos,
que en muchos casos coinciden con los que utiliza el INDEC para estimar el EMAE, pero no se

utilizé el EMAE para delimitar las ponderaciones basicas dentro del factor.

El grafico 1 muestra que en la mayoria de los indicadores se observa una caida de la produccion
en el afo 2002 (signada por la crisis cambiaria de la salida de la convertibilidad), su posterior
recuperacion casi ininterrumpida hasta el afio 2007, seguido de un debilitamiento de los indices de

produccion en el ano 2009 y un virtual estancamiento de estos indicadores a partir del afio 2012.

Una clara excepcién a esa dinamica la constituye el indicador de energia, que unifica la produccion
de petroleo crudo, procesado y natural, que luego de alcanzar un maximo a fines de la década de

1990, redujo su produccion hasta fines del afio 2013.

Una mencion especial merece la serie de los términos de intercambio (tdi), cuyo valor se mantuvo
estable hasta entrado el aflo 2003, momento a partir del cual la suba de los precios internacionales
de materias primas impulsé el crecimiento de los términos de intercambio, llevandolo a niveles
récord historicos. Esta suba generalizada de las materias primas se lo conoce como “viento de

cola” para todos los paises productores de materias primas, entre ellos, Argentina.

Puede verse que la mayoria de las series presentan una clara tendencia, que exige su extraccion
para asegurar estacionariedad. El siguiente capitulo explica como se extrajeron las tendencias y de

qué manera se homogeneizaron las unidades de medida para estimar el modelo.

8 Ver Elosegui, et.al (2008).
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GRAFICO 1. INDICADORES SELECCIONADOS
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La tabla 1 muestra los indicadores que se utilizaron, el sector que representan, la fuente de

informacion y el rezago con el que se conoce cada dato.
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TABLA 1. INDICADORES SELECCIONADOS

Cuéntos dias pasan
Nombre SEEir 2 Descripcion Periodo Fuente Transformacién I B 52
Representa conoce el dato del
mes
Prod. de Automéviles (UNIDADES) Mensual 1996-2013 ADEFA - 5
autos Industria
Prod. de Automéviles (UNIDADES) Mensual 1994-1995 MECON Info econémica al dia - 5
soja Agl:]lszl;t':: ! Molienda de granos Soja (Tn) Mensual 1990-2013 MinAgri - 15-30
" Agricultura / . . .
trigo ?nld:stlrjia Molienda de granos Trigo pan (Tn) Mensual 1990-2013 MinAgri - 15-30
Al I
maiz gll:lgt:slll:: ! Molienda de granos Maiz (Tn) Mensual 1990-2013 MinAgri - 15-30
h Agricultura / . " .
girasol Industria de granos Maiz (Tn) Mensual 1990-2013 MinAgri - 15-30
Agricult ! " . "
cebada ?;E:s[lrjir: Molienda de Cebada forrajera y cenvecera (Tn) ~ Mensual 1990-2013 MinAgri - 15-30
crudo Industria Produccién de Petréleo Crudo (m3) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
procesado Industria Produccion de Petréleo Procesado (m3) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
natural Industria Produccion de Gas Natural (m3) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
Faena (En miles de cabezas) Mensual 1990-2013 MECON Info econémica al dia - 90-120
vacunos Agricultura /
Industria . MinAgri Indicad Bovi
Faena (En miles de cabezas) Mensual 1990-2013 inAgr Indicadores Bovnos - 50-65
. Faena (En miles de cabezas) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 90-120
ovinos Agricultura /
Industria MinAgri Indicadores Ovinos
Faena (En miles de cabezas) Mensual 1990-2013 inAgr Indi - 50-65
actuales
Al It
porcinos g“:Ig:S(l:: ! Faena (En miles de cabezas) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 90-120
. Faena (En miles de cabezas) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 90-120
aves Agricultura /
Industria . MinAgri Estadisticas de Aver.
Faena (En miles de cabezas) Mensual 1994-2013 Info de Oferta y Dda Aviar - 40-50
pescados Pesca Captura Pesquera (Tn) Mensual 1992-2013 MECON Info econémica al dia - 30-60
moluscos Pesca Captura Pesquera (Tn) Mensual 1992-2013 MECON Info econémica al dia - 30-60
crustaceos Pesca Captura Pesquera (Tn) Mensual 1992-2013 MECON Info econémica al dia - 30-60
cemento CoTirj;f;:n ! Produccion (Miles de tn) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 30-60
. Construccion / i " - "
hierro Ind\:Jslrila Produccién (Miles de tn) Mensual 1994-2013 MECON Info econémica al dia - 30-60
acero C"T:;':;f:g" " |produccion (Miles de tn) Mensual 19942013 MECON Info econémica al dia - 30-60
electrica SSPP Generacion Energia Eléctrica (en GwH) Mensual 1993-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
gas_consumo SSPP Consumo de Gas Natural (millones de m3) Mensual 1993-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
agua SsPP gg‘::a‘;""egada por Aguas Argentinas (miles -1 1693-2013 MECON Info econémica al dia - 15-30
superficie Construccion Superficie Permisada (en miles de m2) Mensual 1991-2013 INDEC - ISAC - 20-30
publico Adm. Publica Gasto en Remuneraciones (EAIF) Mensual 1993-2013 MECON Deflactadas (IPC City) 50-60
- TP
depésitos Financiero D.epoleos Préstamos Totalgs en el Sistema Mensual 1996-2013 BCRA Deflactadas (IPC City) 15
Financiero (En Pesos y en délares)
merval Financiero indice MerVal (indice promedio mensual) Mensual 1991-2013 YYahoo finance Deflactadas (IPC City) 1
Ventas de automéviles (nacional +importado) Mensual 1995-2013 MECON En unidades 5-10
ventas Comercio Empalme con serie nac + impo para el afio
Ventas de automéviles (nacional) Mensual 1994-2013 MECON P 1994 po p 5-10
———— 0
Pasajeros serv. Ferrovario urbano Mensual 1994-2013 MECON Sumadas para un (nico indice en miles de 30-45
pasajeros
Pasajeros serv. Ferroviario interurbano Mensual 1994-2013 MECON Sumadas para un unlf:o indice en miles de 30-45
pasajeros
T 1 . i P S d Gnico indi iles d
transporte ran?pnr.e 4 Pasajeros subterraneos Metrovias Mensual 1994-2013 MECON umadas para un um@ indice en miles de 30-45
comunicaciones pasajeros
Pasajerqs serv. Transp. Automotor Mensual 1994-2013 MECON Sumadas para un um;o indice en miles de 3045
metropolitano pasajeros
" . " . Sumadas para un dnico indice en miles de
Pasajeros cabotaje aeronavegacion comercial Mensual 1994-2013 MECON u para.un '. ndl ! 30-45
pasajeros
Importaciones (En millones de US$) Mensual 1990-2013 INDEC Deflactadas (Precios Comercio Exterior) 20-25
exportaciones | Comercio Exterior indice de P! de G Ext B 20-25 doel
ndice de Precios de Comercio Exterior (Base Trimestral 1990-2013 INDEC Mensualizadas con Eviews 2> terminado €
2004=100) trim
Exportaciones (En millones de US$) Mensual 1990-2013 INDEC Deflactadas (Precios Comercio Exterior) 20-25
importaciones | Comercio Exterior |. . . . . .
Indice de Precios de Comercio Exterior (Base Trimestral 1990-2013 INDEC Mensualizadas con Eviews 20-25 Iermlnado el
2004=100) trim
Indice de Precios de (.:omeruo Exterior (Base Trimestral 1990-2013 INDEC Mensualizadas con Eviews 20-25
i Impulsos 2004=100) - Exportaciones
indi Preci io Exterior (B 20-25 termi |
ndlce_ de Precios de Comercio Exterior (Base Trimestral 1990-2013 INDEC Mensualizadas con Eviews 0-25 terminado e
2004=100) - Importaciones trim
capitales Impulsos Saldo de la Cuenta Capital y Financiera de Trimestral 1994-2013 INDEC Mensualizadas con Eviews 60
Balanza de Pagos
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2.2 Transformacion de los datos

La estimacién de un modelo factorial dinamico contempla la posibilidad de que haya persistencia
en la relacion entre las variables de las que se extrae el factor dinamico y supone que la relacion
entre ellas no es sélo contemporanea. Sin embargo, al igual que todos los modelos de series de

tiempo, es necesario que se cumplan algunas condiciones especificas.

Se analizé la presencia de raices unitarias mediante el test de Dickey-Fuller para cada una de las
variables, diferenciando aquellas que fuera necesario para asegurarse la estacionariedad (ver
anexo 1). A continuacién se procedié a estandarizar las variables para neutralizar las diferencias
en las unidades de medida de cada una de ellas, ya que de no hacerlo sus diferencias podrian
influir en las cargas de cada variable dentro del factor comun. La estandarizacion se realizé de
acuerdo a la siguiente formula:

_ Xe — Xt

~sd(X)

Xt

Donde x, es la variable estandarizada, cuya media es 0 y su desvio estandar es 1; X, es el
promedio muestral entre 1994 y 2013 de la variable; sd es el desvio estandar muestral entre 1994

y 2013.

3. Estimaciones

3.1 Resultados Empiricos
La estimacion del modelo factorial se hizo en dos etapas:

Etapa 1. Relaciones contemporaneas: Siguiendo la metodologia de componentes
principales, se estimaron las cargas correspondientes a la ecuacién (1), contenidas en la

matriz S(L).

La tabla 2 presenta el vector de cargas sectoriales de cada indicador en el primer factor latente
estimado. Se ve que en lineas generales todas las cargas son positivas. La razén por la cual
algunas de ellas tienen cargas negativas puede deberse a que algunos indicadores (como por

ejemplo tdi y capitales) corrigen el efecto bruto de otra variable.
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TABLA 2. 1° ETAPA: CARGAS SECTORIALES ESTATICAS

Indicador Carga Factorial
autos 0.01069
molienda 0.18507
energia 0.00728
faena 0.03054
pesca -0.02912
construccion 0.16607
electrica 0.05361
gas_consumo 0.01097
agua 0.19046
superficie 0.03548
publico 0.14368
dp -0.02524
merval -0.00762
ventas 0.01915
exportaciones 0.34157
importaciones 0.01607
transporte 0.00902
tdi 0.01568
capitales -0.01263

Etapa 2. Estimacién dindmica: a partir del factor estatico estimado en la etapa anterior, se
estimé por maxima verosimilitud un modelo autorregresivo siguiendo la metodologia de
Box-Jenkins. El orden del modelo dinamico se definié siguiendo criterios de informacién y
las funciones de autocorrelacion del factor. El orden sugerido fue 2 para el componente
autorregresivo y 1 para el de medias maviles; pero se incorporé también un componente
autorregresivo de orden 12 acorde a la frecuencia mensual del factor, ademas de 12
variables dicotémicas para capturar los factores estacionales (Tabla 3). En el anexo 2 se
presenta todo el modelo estimado en detalle con la evaluaciéon de los residuos, cuya
distribucion ruido blanco aseguran la consistencia de los estimadores, junto con el calculo
de las raices del modelo, que caen dentro del circulo unitario (lo que asegura la estabilidad

del proceso autorregresivo estimado).

10
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TABLA 3. 2° ETAPA: MODELO AUTORREGRESIVO

L.ar L2.ar | L3.ar | L4.ar | L5.ar | L6.ar | L7.ar | L8.ar | L9.ar | L10.ar | L1l.ar L12.ar L.ma
1.286%** -0.382 0.124 -0.153 0.126 -0.00595 -0.013 -0.0283 0.167 -0.174 0.206* -0.156** -0.620*
(0.365) (0.292) (0.125) (0.113) (0.11) (0.111) (0.117) (0.104) (0.111) (0.135) (0.121) (0.0752) (0.35)

D.MONTH1 | D.MONTH2 | D.MONTH3 | D.MONTH4 | D.MONTH5 | D.MONTH6 | D.MONTH7 | D.MONTH8 | D.MONTH9 |D.MONTH10 | D.MONTH11| Constante

-0.469%** -0.810%** -0.095 -0.127 0.270*** -0.0158 0.121 -0.0281 -0.161* -0.00473 -0.221%** 0.2

(0.0518) (0.0672) (0.0753) (0.0839) (0.087) (0.0927) (0.0941) (0.084) (0.0839) (0.0738) (0.0564) (1.018)

Desvio estdndar entre parentésis

*** Coeficientes significativos al 1%

** Coeficientes significativos al 5%

* Coeficientes significativos al 10%

La inclusion de 12 lags en la especificacion del modelo responde a la naturaleza mensual del
factor estimado. De hecho, sélo los lags 1, 11 y 12 resultaron significativos al 10 por ciento. Los

coeficientes que capturan estacionalidad (D.month1 — D.month11 y constante) permiten corregir

algunas oscilaciones periddicas del factor.

3.2 Identificacion de Ciclos Econémicos

El modelo se estimé utilizando series estandarizadas, por lo cual es preciso re-escalar® el factor de
forma tal que sea comparable con los niveles de otras series oficiales. Partiendo de la férmula de

estandarizacion de una variable,

Donde «a es la media de la variable; 8 es el desvio estandar; £, es el factor estandarizado estimado

con la metodologia de andlisis factorial dindmico; y y, es la variable factorial original.

Despejando de la ecuacion anterior, se puede estimar 9, con la siguiente formula 9, = a + Bf;
donde j, es la serie reescalada; f, es el factor estandarizado. Como el objetivo del factor es
predecir el comportamiento de la serie oficial del EMAE, se tomaron los valores a (media) y B
(desvio estandar) de la serie oficial del EMAE entre 1996 y 2013, bajo el supuesto de que la media

y el desvio estandar observados en la serie oficial definen la realidad econdmica en ese periodo.

9 La utilidad de re-escalar la variable es evidente cuando se quiere proceder a una evaluacion formal de la
capacidad de prondéstico de cierta variable de interés (en este caso, el EMAE). Un camino alternativo hubiera
sido estandarizar la serie del EMAE oficial y construir modelos con variables estandarizadas. Aunque la
interpretacion de una variable estandarizada no es compleja (su lectura se mide en cantidad de desvios
respecto de la media), el camino seguido en este trabajo permite una lectura de los datos mas intuitiva.

TESI



Estimacion de un indicador subyacente de actividad econémica para Argentina: modelo factorial dindmico.
Tesis Final Maestria en Econometria — Universidad Torcuato Di Tella

De esta manera, se le asignan al factor los mismos parametros de distribucion que el EMAE (i.e. el
mismo proceso generador de datos), y la esencia de la técnica se reduce a la capacidad que tiene

de generar la misma muestra observada entre los afios 1996 y 2013.

En el préximo capitulo se evalua la técnica implementada desde dos enfoques: primero, para un
subperiodo (1996 — 2007) se desarrolla una evaluacion formal del método factorial dinamico,
mediante la construccion de un modelo de prondstico, a partir de la capacidad de prediccion que
tiene el factor sobre el comportamiento del EMAE, como una forma de validar la técnica utilizada;
en segundo lugar, se realiza un andlisis informal a partir del afo 2008 comparando la evolucion del

factor y del EMAE.

4. Evaluacién de Pronéstico
4.1 Periodo 1996-2007: Evaluacion Formal

Esta evaluacién formal permite validar la técnica de estimacion utilizada. Se la instrumentd
haciendo un modelo de prediccién del EMAE a partir del factor estimado previamente. Para ello, se

utilizé solo el periodo 1996 y 2007, el que a su vez fue subdividido en dos submuestras:

- Enero 1995 y Diciembre 2006. periodo de estimacion. Se utilizaron estos datos para
estimar una regresion por maxima verosimilitud que explique la variacion interanual del
EMAE en funcion de “p” rezagos propios y “j” rezagos del factor latente.

- Enero 2007 - Diciembre 2007: periodo fuera de la muestra (out-of-sample). Este periodo
no intervino en la estimacién de los parametros de la regresion, y se utilizé para medir la

capacidad predictiva del modelo, a través del Error Cuadratico Medio. 0

Se llevaron a cabo dos modelos de prondstico para la primera submuestra (para ver los resultados

de las estimaciones ver anexo 4):

En primer lugar, se estim6 wuna regresibn por minimos cuadrados ajustados por
heteroscedasticidad para proyectar las diferencias interanuales del logaritmo del EMAE en funcién

del factor latente estimado, controlando por rezagos del EMAE para obtener residuos distribuidos

10 E| periodo enero 2008 — diciembre 2013 fue excluido de la evaluacién por la creciente disparidad entre los
resultados obtenidos en este trabajo y los oficiales del EMAE. El sesgo no presenta un comportamiento
sistematico que permita su estimacion para la posterior correccion de los prondsticos, y se lo asigno a la
falta de credibilidad de las cifras oficiales. Esta decision esta fundamentada, a su vez, en la correccion de las
cifras anuales de crecimiento que fue posteriormente corregida cuando se publicaron las nuevas cifras de
Cuentas Nacionales base 2004 (ver grafico 2). Como hasta el momento no se cuenta con una serie de EMAE
actualizada que permita calibrar la estimacion del factor, se decidié eliminar estos afios del prondstico.

12
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como ruido blanco y asegurar la consistencia de los indicadores. En términos generales, el modelo

es de la siguiente forma:
6 1 11
m;,=a+ Z Bime_; + Z Snfeen + Z 04Dy + e ;con e,.~WN(0,0,%)
j=1 h=0 d=1

Donde m es la diferencia 12-ava del logaritmo del EMAE oficial; m,_; es el rezago “j” de la variable
dependiente; f,_, es el rezago “h” del factor latente estimado; D,, es una variable dicotomica
estacional (se incluyeron 11 variable categédricas para evitar la multicolinealidad, ya que también se
estimé un término independiente, a); e; es el residuo de la regresion, que se distribuye como ruido

blanco, con media 0 y varianza o,2

En segundo lugar, se estimé un modelo autorregresivo de orden 8 de las variaciones interanuales

del EMAE. En términos generales,

8
m,=a-+ Z Bime_j + v, ; con v,~WN(0,0,%)
j=1

wry

Donde m es la diferencia 12-ava del logaritmo del EMAE oficial; m,_; es el rezago “j” de la variable
dependiente; v, es el residuo de la regresion, que se distribuye como ruido blanco, con media 0 y

varianza g,2.

Utilizando los parametros estimados, se procedié a la proyeccion de la variacion interanual del
EMAE bajo ambos modelos y las dos submuestras y se calculd, en cada caso, el error cuadratico
medio (ECM), que mide el promedio del cuadrado de los errores de prondstico - (m, — m,)? —. El
ECM penaliza simétricamente los desvios por encima y por debajo del verdadero valor observado —

aunque es sensible a la presencia de outliers:
T
1 o~
ECM = ?Z(mt - mt)z
t=1

TABLA 4. EVALUACION DE PRONOSTICOS. FACTOR VS MODELO AUTORREGRESIVO.

PERIODO
2007
Obs. ECM
Factorial 12 24.4155
Autorregresivo 12 24.4178

1 Ahumada (2011).
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La tabla 4 presenta la estimacion del ECM para un horizonte de 12 meses (periodo out-of-sample).
Alli puede verse que ambos modelos tienen un poder de prediccion similar en términos de ECM.
Sin embargo, el ajuste se inclina levemente a favor del modelo que incluye el valor presente y
pasado del factor latente, ya que tiene un error cuadratico medio levemente inferior al
autorregresivo estimado, brindando evidencia empirica que apoya los resultados obtenidos por
Stock y Watson (2002). En su trabajo de investigacion encontraron evidencia para Estados Unidos
de que las proyecciones utilizando factores dinamicos superan — también en términos de ECM - a

aquellos modelos que se basan en componentes autorregresivos o indicadores lideres.

4.2 Periodo 1996-2013: Evaluacion Informal

El grafico 2 muestra la evolucion del factor estimado reescalado comparado con la evolucién

mensual del EMAE (panel -a-) y con las variaciones anuales del EMAE y del PBI base 200412

(panel —b-).
GRAFICO 2: Factor Latente vs Series Oficiales
(a) Factor vs EMAE - Niveles (b) Factor vs EMAE y PBI — Var. %
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Alli puede verse la elevada correspondencia entre el factor latente y las series oficiales de PBI
hasta el afio 2007, momento a partir del cual el factor latente muestra, persistentemente un sesgo
hacia abajo en comparacion al EMAE. En particular, el factor muestra, a diferencia del EMAE vy del

PBI, una caida de la actividad econémica en los afios 2009 y 2012, y una tasa de crecimiento casi

nula en el ano 2013.

2 . as Nuevas Cuentas Nacionales base 2004, hasta el momento sélo cuentan con una frecuencia trimestral y

anual, y auin no se ha dado a conocer una serie histdrica del Estimador Mensual. Adicionalmente el periodo
relevado abarca el afio 2004 hasta la actualidad.
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La discrepancia entre las series oficiales y el factor estimado a partir del afio 2008 podria reflejar
un cambio estructural de la economia a partir de ese afno o la distorsion de las cifras oficiales de

crecimiento.

La primera opcion (cambio estructural) podria tener como fuente de distorsion algunas de las

siguientes (y que podrian, eventualmente, inducir a posibles lineas de investigacion futuras):

- Modificacién del valor poblacional del ponderador de alguno de los indicadores sectoriales
utilizados para la construccién del factor dinamico;
- Aparicion de nuevas actividades o nuevos eventos que ninguno de los indicadores

utilizados incorporan;

Aun teniendo en cuenta este sesgo sistematico hacia abajo en la estimacion del factor, ambas
series mensuales (EMAE vy el factor dinamico) parecen identificar los mismos ciclos econémicos,
haciendo que la comparacion entre ambas series se concentre en la estimacion de la tendencia
economica. Pareceria que la tendencia del factor dinamico crece a una tasa anual mas baja que la

del EMAE.

La construcciéon de una serie de ciclos econémicos para el factor latente y la serie del EMAE oficial
se realizd aplicando el filtro de Hodrick-Prescott'® al logaritmo de cada serie y se tabularon los
procesos recesivos y expansivos que se desprenden de cada una. Aqui un proceso recesivo
(expansivo) fue definido como aquel en el que el nivel observado del indicador econémico es
inferior (superior) a su nivel tendencial. El grafico 3 muestra las series de ciclos construidos para

ambas series, y en la tabla 5 se identifican los periodos recesivos detectados en cada serie.

13 Ver Anexo 3.
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GRAFICO 3 FILTRO HODRICK-PRESCOTT. Factor vs EMAE
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TABLA 5. PERIODOS RECESIVOS. FACTOR VS EMAE.

Afios de Recesion

Factor | EMAE | Descripcidn
1 1996 1996 Tequila
2 1999 1999 Devaluaciones Emergentes
3 2002 2002-2003 Crisis Convertibilidad
4 2004 2004 Crisis Convertibilidad
5 | 2009-2010 2009-2010 Crisis Internacional y Campo
6 | 2012-2013 2012-2013 Control de Cambios

Ambas series identifican claros periodos de expansion desde 1996 a 1999, afo a partir del cual
comienza a avizorarse la crisis de la convertibilidad, que tardé hasta el afio 2005 hasta recuperar
los niveles tendenciales de produccién econdémica. El crecimiento entre el afio 2005 y 2008
protagonizd un nuevo periodo expansivo en ambas series, seguido de la crisis internacional (y del
campo internamente) entre 2009 y 2010; y luego un ultimo periodo recesivo entre 2012 y 2013

asociado a la imposicién del control de cambios.
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5. Conclusiones

En este trabajo se aplicd una técnica de estimacion de un modelo factorial dindmico para procesar
e interpretar la informacion contenida en un conjunto de series econémicas sectoriales. El modelo
utilizado permite sintetizar toda la informacién en un unico indicador global que pondera cada uno
de los sectoriales de acuerdo a su carga individual en el promedio de la economia, minimizando la
pérdida de informacién que significaria eliminar variables explicativas por no contar con una

cantidad suficiente de observaciones temporales.

La caracteristica distintiva de este modelo es la incorporacién de la persistencia temporal de los
indicadores sectoriales en el factor latente, levantando el supuesto de que las relaciones entre las

variables son sélo contemporaneas.

Enmarcado en un contexto de desconfianza en las estadisticas oficiales, el objetivo fue estimar un
nuevo indicador econdémico, utilizando un enfoque estadistico, que funcione como parametro para
evaluar la calidad y, - dado que para su construccién se utilizaron otros indicadores elaborados por
organismos oficiales de estadisticas -, la consistencia interna de las estadisticas oficiales. Se
encontrd evidencia empirica que apoya la presentada por Coremberg (2014), de que el crecimiento
econoémico habria sido sobre-estimado por los organismos oficiales de estadisticas a partir del afio

2008.

La técnica utilizada aqui es universal y permitiria conseguir el doble objetivo de adelantarse a la
publicaciéon del EMAE, siempre que se la complemente con técnicas estadisticas adicionales que
permitan trabajar con paneles desbalanceados, por lo que la utilidad de este indicador no es

exclusiva al contexto coyuntural actual.

Por ultimo, luego del cambio de Cuentas Nacionales a comienzos del afio 2014, se perdid la
evolucion histérica del EMAE entre 1994 y 2014. La utilizacion de este modelo no sélo permite
contar con informacion en tiempo real, sino también podria contribuir a la reconstruccion de la
historia del EMAE, si se re-escala mas frecuentemente (e.g. trimestralmente) utilizando los datos

del PBI.
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ANEXO 1. REDUCCION DE LA DIMENSION DE VARIABLES Y ESTACIONARIEDAD

N . Variable ‘ Vece§ de_ )
agrupadora diferenciacién

autos autos 1
soja molienda 0
trigo molienda 0
maiz molienda 0
girasol molienda 0
cebada molienda 0
crudo energia 0
procesado energia 0
natural energia 0
vacunos faena 1
ovinos faena 1
porcinos faena 1
aves faena 1
pescados pesca 0
moluscos pesca 0
crustaceos pesca 0
cemento construccion 0
hierro construccion 0
acero construccion 0
electrica electrica 1
gas_consumo gas_consumo 1
agua agua 0
superficie superficie 0
publico publico 0
depositos dp 1
merval merval 1
ventas ventas 1
transporte transporte 0
exportaciones expo 0
importaciones impo 1
tdi tdi 1
capitales capitales 0
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ANEXO 2. MODELO FACTORIAL DINAMICO: ETAPA 2. METODOLOGIA BOX-JENKINS.

1.1 Correlograma del Factor

-1 0 1 -1 0 1
LAG ac PAC o Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9053 0.9125 198.36 0.0000
2 0.8804 0.3430 386.72 0.0000 E— —
3 0.8420  0.0931  559.73 0.0000
4 0.8208 0.1134  724.87 0.0000
5 0.8240  0.2941  891.99 0.0000 — —
6 0.7894 -0.0640 1046 0.0000
7 0.7997 0.2606 1204.8 0.0000 —— —
8 0.7653 -0.0288 1350.8 0.0000
9 0.7644  0.1788  1497.2 0.0000 — -
10 0.7710  0.1831  1646.7 0.0000 — -
11 0.7806  0.2581  1800.6 0.0000 — —
12 0.8224 0.4987 1972.2 0.0000 E— —
13 0.7512 -0.4576 2116 0.0000 —— —
14 0.7420 0.0281 2257 0.0000 e
15 0.6998 -0.2380 2382.9 0.0000 — —
16 0.6892  0.0968  2505.6 0.0000 —
17 0.6954 -0.0307 2631 0.0000 —
18 0.6604 -0.0640 2744.7 0.0000 E—
19 0.6696 0.0258 2862.1 0.0000 E—
20 0.6405 0.0503 2970 0.0000 b
21 0.6356 =-0.0451  3076.7 0.0000 —
22 0.6427  0.2383  3186.4 0.0000 — -
23 0.6500  0.1458 3299 0.0000 — -
24 0.6801 0.2598 3422.9 0.0000 — —
25 0.6129 -0.2100 3524 0.0000 — —
26 0.5915 -0.1876  3618.7 0.0000 F—— —
27 0.5518  0.0468  3701.4 0.0000 —
28 0.5420  0.0213  3781.6 0.0000 —
29 0.5412 0.0633 3861.9 0.0000 —
30 0.5126 0.0385 3934.3 0.0000 —
31 0.5218 0.0699 4009.7 0.0000 —
32 0.4921  0.0075 4077.1 0.0000 —
33 0.4880 -0.0165 4143.7 0.0000 —
34 0.4945  0.0459  4212.4 0.0000 —
35 0.4974 0.0498 4282.3 0.0000 —
36 0.5316 0.2854 4362.4 0.0000 — —
37 0.4728 -0.1175 4426.2 0.0000 —
38 0.4447 -0.2915  4482.8 0.0000 — —
39 0.4166  0.0407  4532.8 0.0000 —
40 0.4045 -0.1024  4580.2 0.0000 —

1.2 Evaluacién de las raices del Proceso Autorregresivo estimado para el Factor.

Characteristic roots of AR-polynomial

Characteristic roots Modulus Period
.9964887 .996489
.7364155 + .49305271 .886233 10.6
.7364155 - .49305271 .886233 10.6
-.4983179 + .70245751 .861259 2.87
-.4983179 - .70245751 .861259 2.87
-.8100694 + .28721321 .859479 2.24
-.8100694 - .28721321 .859479 2.24
.8539183 .853918
.3565611 + .75225031 .832476 5.57
.3565611 - .75225031 .832476 5.57
-.06686348 + .78066691 .783525 3.79
-.06686348 - .78066691 .783525 3.79
Characteristic roots of MA-polynomial
Characteristic roots Modulus Period
.6200775 .620077

Todas las raices caen dentro del circulo unitario, lo que asegura la estacionariedad del proceso

ARMA estimado
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1.3 Analisis de los residuos del modelo dinamico. Test Ljung — Box.

El analisis de los residuos muestra que no es posible rechazar la hipotesis nula de que los residuos
poseen una distribucion ruido blanco. La ausencia de autocorrelacion de los residuos garantiza la

consistencia de los estimadores.

-1 0 1-1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 -0.0722 -0.0725 1.2629 0.2611
2 0.0410 0.0393 1.6707 0.4337
3 -0.0176 -0.0189 1.7463 0.6267
4 0.0390 0.0366 2.1185 0.7140
5 -0.0712 -0.0687 3.3653 0.6439
6 -0.0086 -0.0152 3.3836 0.7594
7 0.0070 0.0091 3.3956 0.8462
8 -0.0043 -0.0112 3.4002 0.9068
9 -0.0613 -0.0596 4.3411 0.8876
10 -0.0199 -0.0295 4.4407 0.9253
11 -0.0442 -0.0479 4.9348 0.9343
12 0.0042 -0.0032 4.9392  0.9600
13 -0.1483 -0.1543 10.547 0.6487 — —
14 0.2160 0.2114 22.485 0.0692 — —
15 -0.1224 -0.1280 26.338 0.0346 —
16 0.0433 0.0320 26.822 0.0435
17 -0.0008 0.0144 26.822 0.0607
18 0.0051 -0.0367 26.829 0.0823
19 -0.0287 0.0017 27.045 0.1036
20 0.0322 0.0041 27.316 0.1266
21 -0.0698 -0.0831 28.604 0.1238
22 -0.0069 -0.0192 28.616 0.1561
23 0.1391 0.1663 33.779 0.0684 — —
24 -0.0393 -0.0803 34.193 0.0813
25 -0.0526 -0.0343 34.938 0.0893
26 0.0048 -0.0359 34.944 0.1129
27 -0.1325 -0.1257 39.714 0.0545 — —
28 0.0374 -0.0373 40.096 0.0648
29 -0.0904 -0.0301 42.338 0.0523
30 0.0265 -0.0488 42.531 0.0644
31 0.0435 0.0736 43.056 0.0734
32 0.0291 -0.0019 43.292 0.0878
33 0.0071 0.0324 43.306 0.1081
34 0.0095 -0.0182 43.331 0.1311
35 0.0517 0.0913 44.086 0.1396
36 -0.0107 0.0118 44.118 0.1659
37 0.1447 0.0976 50.087 0.0739 —
38 -0.1290 -0.1319 54.855 0.0377 — —
39 -0.0010 -0.0284 54.855 0.0474
40 0.0008 -0.0566 54.856 0.0590
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ANEXO 3. FILTRO HODRICK-PRESCOTT.

Se parte de la descomposicion de una serie en los componentes: estacionalidad (S;), tendencia

(T,), ciclo (C;) y error.
Y, = 5T, CLE,
Tomando logaritmos:
Vi =st+‘rt+ct+et
Donde i; = In(I,)) parai =Y,S,T,C,E.

La estimacion de la estacionalidad puede realizarse mediante algin mecanismo estandarizado

(ARIMA X11 o ARIMA X12) para obtener y*¢, = y, — s..
Por lo tanto: y*¢, = 7, + ¢; + e;
El filtro Hodrick-Prescott permite estimar el componente tendencial, t,, y a partir de alli, el ciclico.

Dadao un valor positivo A, se calcula el componente estacional resolviendo la siguiente
minimizacion:
T-1

minZO’t - Tt)z + )\Z[(Tt+1 1) — (1 — Tt—1)]2
t=1 t=2

Donde siempre: ¥7_,(y, — 7.) = 0 que muestra que la tendencia calculada pasa por el “centro” de

la serie.

Luego de la estimacién de la tendencia, se puede estimar el componente ciclico (que incluye los

errores), y*¢, — 17, = ¢;
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ANEXO 4. MODELOS DE PRONOSTICO

En este anexo se presentan los valores estimados para los parametros de ambos modelos de

prondstico utilizados en el capitulo 4.

Variables Factor Autorregresivo
varemae varemae
EMAE (t-1) 0.877%** 0.941%**
(0.119) (0.0827)
EMAE (t-2) -0.0405 -0.0765
(0.128) (0.136)
EMAE (t-3) 0.553*** 0.435%**
(0.112) (0.135)
EMAE (t-4) -0.512%%* -0.403 ***
(0.1) (0.132)
EMAE (t-5) 0.347%** 0.310%**
(0.127) (0.126)
EMAE (t-6) -0.276%** -0.172
(0.0927) (0.106)
EMAE (t-7) -0.264*
(0.139)
EMAE (t-8) 0.171
(0.114)
Factor (t) 0.0991*
(0.0561)
Factor (t-1) -0.120**
(0.0482)
D1 -0.00277
(0.0108)
D2 -0.000503
(0.00945)
D3 0.0011
(0.011)
D4 0.0000679
(0.0125)
D5 -0.000675
(0.0104)
D6 0.00234
(0.00989)
D7 -0.000782
(0.01)
D8 0.00201
(0.0107)
D9 0.000287
(0.0115)
D10 -0.000338
(0.00917)
D11 -0.00097
(0.0094)
Constant 0.00226 0.0327
(0.00902) (0.0301)
Observations 126 126
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