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1 Introduccién

La informacidn acerca del estado actual de la economia es un aspecto crucial para la toma de
decisiones de los hacedores de politica econdmica. Sin embargo, las estadisticas clave sobre
la evolucion de la economia estan disponibles con cierto retraso. Este es el caso de las series
que se calculan con frecuencia trimestral, como el Producto Interno Bruto (PIB). En efecto,
el INEGI publica su estimacion oportuna del PIB de Meéxico y su estimacion de Cuentas
Nacionales cuatro y siete semanas después de terminado el trimestre de referencia,
respectivamente. Con la finalidad de contar con informacion en tiempo real sobre la actividad
econdmica, en esta investigacion propongo utilizar un conjunto de modelos de Nowcasting
que estiman con un pequefio margen de error el crecimiento del PIB de Cuentas Nacionales
para el trimestre de referencia mas reciente desde cinco semanas antes de su publicacion

oficial.

Para la elaboracion del Nowcasting propongo cinco modelos econométricos basados en
investigaciones motivadas en pronosticar el PIB trimestral con base en datos mensuales
(Runstler y Sédillot, 2003; Baffigi, Golinelli, y Parigi, 2004; Giannone, Reichlin y Small,
2008). Entre los modelos considerados, desarrollo un Modelo de Factores Dindmicos (MFD),
dos modelos de Ecuaciones Puente (Bridge Equations, BE) y dos modelos de Componentes
Principales (PCA). Todos ellos utilizan variables de alta frecuencia (indicadores mensuales)
para pronosticar una variable de menor frecuencia (el PIB trimestral). Las variables de alta
frecuencia consisten en datos de la actividad econdmica que se divulgan mensualmente
como, por ejemplo, indicadores de ventas, produccién, empleo, comercio exterior y

financieros.

Investigaciones previas han propuesto modelos de Nowcasting con el fin de pronosticar el
PIB de México (Caruso, 2018; y Dahlhaus et al., 2017). No obstante, ninguno de estos
trabajos ha incluido en su analisis a las BE ni a los PCA, sino gque se limitan a comparar sus
prondsticos con los de la Encuesta sobre las Expectativas de los Especialistas en Economia
del Sector Privado del Banco de México (EEBM). De hecho, mis resultados sugieren que las
BE producen pronosticos del PIB trimestral de México mas precisos que los MFD y que los

reportados en la EEBM.



Las investigaciones antes citadas solo han logrado evaluar sus modelos dentro de muestra, lo
que resta robustez para su aplicacion préctica debido a que tanto el PIB como las series
mensuales se revisan constantemente. Recientemente, Delajara et al. (2016) recuperaron las
series originalmente publicadas para las cinco variables de su MFD con las cuales lograron
realizar un analisis en pseudo tiempo real; sin embargo, ellos tampoco consideran a las BE
en su analisis. En mi investigacion evallo los prondsticos de las BE en tiempo real, lo cual
no se habia hecho anteriormente. Esto ha sido posible debido a que llevé un registro de los
prondsticos de todos los modelos propuestos durante 12 trimestres consecutivos (desde 2014-
Il hasta 2017-1, periodo que coincide con la implementacién préactica de los mismos). Con
base en estos registros y utilizando la prueba de Diebold-Mariano, encuentro que los modelos
de BE generan predicciones mas precisas que la mediana de los prondsticos de los analistas
encuestados por Bloomberg y que la mediana de los prondsticos de los especialistas que
responden la EEBM.

El analisis de los errores de pronostico de las BE sugiere que su varianza disminuye
consistentemente con la inclusion de mayor informacion conforme se dispone de nuevos
datos observados. En efecto, para el periodo que comprende del 2014-11 al 2017-1, los errores
de pronostico presentan una importante reduccion en su varianza desde un mes antes de que
el INEGI publique el crecimiento del PIB, por lo que el 75 por ciento de las veces el margen
de error de las BE es, en términos absolutos, menor a 0.1 puntos porcentuales de la variacion

trimestral del PIB observado.

La estructura de este documento de investigacion es la siguiente: en la Seccion 1 se presenta
una revision de la literatura que ha propuesto modelos de Nowcasting; en la Seccion 2 se
describen tedricamente las BE, el MFD y el modelo de PCA,; en la Seccién 3 se exponen los
datos que seran utilizados para aplicar los modelos de la Seccion 2 al caso de México,
mientras que en la Seccion 4 se exhiben los principales resultados y en la Seccion 5 se

presentan las conclusiones.
2 Revision de Literatura

Las primeras investigaciones que utilizaron variables de alta frecuencia para pronosticar el

PIB trimestral se apoyaron en modelos de BE (Runstler y Sédillot, 2003; Baffigi, Golinelli,
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y Parigi, 2004). El método de BE consiste en el uso de ecuaciones dinamicas y lineales donde
las variables explicativas se forman con los agregados trimestrales de series diarias o
mensuales. Sin embargo, las BE implican modelos poco parsimoniosos por el gran nimero
de variables explicativas incluidas. Con el fin de reducir el nimero de variables
independientes, Klein y Sojo (1989) utilizan la técnica de PCA vy, afios mas tarde, Stock y

Watson (2002a,b) confirman la eficiencia de los prondsticos obtenidos con este método.

Recientemente, Giannone, Reichlin y Small (2008) desarrollaron un método para obtener
prondsticos de las tasas de crecimiento del PIB usando los factores de una representacion de
Estado-Espacio cuyos coeficientes son estimados con el Filtro de Kalman. Este método se
conoce en la literatura como MFD y ha sido ampliamente utilizado para pronosticar el PIB
de paises desarrollados (Rnstler et al., 2009; Banbura y Modugno, 2014; Angelini et al.,
2011; Yiuy Chow, 2011; y de Winter, 2011, son algunos ejemplos). Sin embargo, la mayoria
de las investigaciones que utilizan MFD se basan en conjuntos de informacion grandes que,
de acuerdo con Alvarez, Camacho y Perez-Quiros (2012), implican un supuesto fuerte sobre
la ortogonalidad de los factores obtenidos, el cual no necesariamente se cumple por el gran
nimero de series que estan correlacionadas.® Los hallazgos empiricos de Alvarez et al. (2012)
indican que, aunque ninguno de los dos modelos (con conjuntos grandes y con conjuntos
pequefios de informacidn) tuvo resultados sistematicamente superiores sobre el otro, la
precision de los pronosticos generados por el modelo con el conjunto pequefio fue igual o
superior a la del modelo con el conjunto grande. Recientemente, otros autores (Camacho y
Doménech, 2012; Barnett et al., 2014; Delajara et al., 2016; Dahlhaus et al., 2017; y Caruso,
2018) han optado por usar modelos de pequefa escala. Asi, con base en la literatura descrita,
en este documento s6lo considero conjuntos de informacioén pequefios en los modelos

propuestos.

La primera investigacion que propuso un modelo de Nowcasting para México fue elaborada
por Liu, Matheson y Romeu (2012), quienes evaltan el nowcast y el prondstico de la tasa de
crecimiento del PIB usando cinco modelos: Modelo Autorregresivo (AR), BE, VAR

1 Por ejemplo, Giannone et al. (2008) usan 200 indicadores mensuales de la actividad econdmica de los Estados
Unidos Americanos (EUA), mientras que Alvarez et al. (2012) prueban la conveniencia de usar conjuntos
grandes contra conjuntos pequefios; 146 indicadores de EUA como conjunto grande y 13 indicadores
representativos como conjunto pequefio.



bivariado, VAR Bayesiano y MFD, para diez paises de América Latina.?> Sus resultados
indican que, para la mayoria de los paises considerados, el flujo de datos mensuales ayuda a
mejorar la precision de las estimaciones y que el MFD produce, en general, nowcasts y
prondsticos mas precisos relativos a otras especificaciones de modelos. Sin embargo, una de
las excepciones se obtuvo para el caso de México, donde se lograron mejores resultados con

el VAR Bayesiano.

Asimismo, el primer antecedente de la estimacién oportuna que publica el INEGI fue
propuesto por Guerrero, Garcia y Sainz (2013), quienes sugieren un procedimiento para hacer
estimaciones oportunas del PIB trimestral de México usando Vectores Autorregresivos
(VAR). Guerrero et al. (2013) estructuran el prondstico por sectores econdmicos y luego por
actividad, de forma analoga a como el INEGI elabora el dato oficial. Sus resultados sugieren
que las estimaciones tienen errores relativamente pequefios, por lo que recomiendan utilizar
su modelo para posteriores estimaciones del PIB trimestral de México. Sin embargo, Caruso
(2018) no considera esta propuesta como un nowcast, sino que lo cataloga como un backcast
ya que, con el modelo de Guerrero et al. (2013), no es posible contar con una estimacion
durante el trimestre de referencia hasta que hayan transcurrido 15 dias después de que éste

ha concluido para poder ofrecer la primera estimacion del PIB.

Por lo anterior, Caruso (2018) se inclina por el uso de un MFD basado en Doz, Giannone y
Reichlin (2012), y Banbura y Modugno (2014). Con este modelo el autor pronostica el PI1B
de Meéxico utilizando series mensuales de México y de Estados Unidos. Sus resultados
indican que el MFD genera prondsticos mas precisos que los ofrecidos por el Fondo
Monetario Internacional, la OCDE, los prondsticos de la EEBM y que los pronésticos de los
analistas encuestados por Bloomberg. Sin embargo, las comparaciones que hace Caruso
(2018) entre los prondsticos de su MFD vy los de los especialistas no son necesariamente las
mas adecuadas, ya que estos Ultimos se publican en tiempo real, mientras que los del MFD

que estima incluyen las revisiones de las series.

Dahlhaus et al. (2017) utilizan un MFD basado en Giannone et al. (2008) con el fin de
modelar y pronosticar el PIB de Brasil, India, Rusia, China y México (BRIC-M). EI MFD

Z Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Republica Dominicana, Ecuador, México, Perd, Uruguay y Venezuela.
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que los autores usan para México utiliza variables parecidas a las del MFD que propongo en
esta investigacion, salvo los indicadores de precios que no considero y el Indicador Global
de la Actividad Econdmica® (IGAE), que no es incluido por los autores. Dahlhaus et al.
(2017) comparan los pronosticos de su MFD con los generados por un AR(2) y un MA(4);
sus resultados sugieren que el MFD produce mejores prondsticos que los modelos de

referencia.

En otra investigacion semejante a la de Caruso (2018), Delajara et al. (2016) usan un MFD
para pronosticar el PIB de México, pero, a diferencia del primero, los autores hacen pruebas
de sumodelo en pseudo tiempo real. Delajara et al. (2016) usan cinco variables de la actividad
econdmica de México y comparan los pronosticos de su modelo con los ofrecidos por la
EEBM. Sus resultados muestran que su MFD produce prondsticos mas precisos que los de
la EEBM. Sin embargo, salvo Lui et al. (2012), ninguna de las investigaciones antes citadas
considera a las BE en sus comparaciones. En este sentido, la presente investigacion provee
nueva evidencia acerca de la conveniencia en el uso de BE para hacer Nowcasting del PIB

de México.
3 Nowcasting

El Nowcasting puede definirse como la prevision de la actividad econdémica en el pasado
reciente, el presente y el futuro cercano. Estas previsiones son calculadas como la proyeccion
lineal del PIB trimestral (contemporaneo) dado un conjunto de datos de mayor frecuencia.
Intuitivamente, se estiman especificaciones a través de Minimos Cuadrados Ordinarios en
las que el PIB es una funcidn de sus propios rezagos, asi como de los valores contemporaneos
y rezagados de las variables independientes que se construyen a partir de un conjunto de

indicadores mensuales.

Formalmente, denotemos al crecimiento del PIB trimestral como th, y al conjunto de

informacién mensual como X,, donde el superindice Q se refiere a variables trimestrales y el

subindice t se refiere al tiempo (meses o trimestres). Deseamos estimar el PIB trimestral

3EI IGAE es un indicador de frecuencia mensual que publica el INEGI aproximadamente ocho semanas después
de terminado el mes de referencia y el cual representa el 93.9% del PIB en el afio base, 2008=100.
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contemporaneo, por lo que calculamos la proyeccion lineal del PIB dado el conjunto de
informacion X2

Proy[y?|x?]

Partimos del hecho de que nuestro conjunto de informacion esta compuesto por n variables,
XiQtlvj, donde i = 1, ..., n identifica las series individualesy t = 1, ..., T;,, denota el tiempo, el
cual varia entre series v; de acuerdo a su calendario de publicacion, este problema es

conocido en la literatura como jagged edges o ragged edges. En este sentido, los primeros
prondsticos que ofrece el Nowecasting (al principio del trimestre de referencia) se realizan

con observaciones faltantes al final de las series.

El nowcast es calculado como el valor esperado del PIB condicionado en la informacion

disponible y el modelo subyacente, M, bajo el cual se calcula la esperanza condicional:
N QyQ.
92 = E |yl 1x3; M|
Regularmente, se utiliza un modelo lineal en donde los regresores son las variables del
conjunto de informacion (o los factores principales) y la variable dependiente es el
crecimiento del PIB trimestral. La incertidumbre (varianza) asociada a esta proyeccion es:

2
Vo = E[(j}t?vj _th) |X1;QM]

Yilv: i’
tlv]

Debido a que el nimero de datos observados va creciendo con el tiempo, la varianza del error

va disminuyendo, es decir:

Vo <Vo

ytlv ytlvj_1

3.1 Ecuaciones Puente

En las Ecuaciones Puente no se calculan factores, sino que son los mismos indicadores

mensuales los que se utilizan como variables explicativas. Denotemos al vector de n
indicadores mensuales como X; = (Xu, ...,Xn,t), parat =1,..,T. La ecuacion puente es

estimada con agregados trimestrales, X2, de los tres datos mensuales correspondientes.



1
X =3 (Xia + Xiz + Xi5)

Estos agregados trimestrales se utilizan como regresores en la ecuacion puente para obtener

un prondstico del crecimiento del PIB trimestral:
e = u+PpL)X? + ¢

donde u es el coeficiente de la constante, (L) = ¥y + ;L' + -+ ¢, LP denota el

polinomio de rezago, y e,? es el término de error, que se asume ruido blanco con distribucion

Normal.
3.2 Modelos de Factores Dinamicos

Los MFD fueron desarrollados y aplicados por primera vez por Giannone, Reichlin y Small
(2008) para pronosticar el PIB trimestral de Estados Unidos. Sin embargo, la idea original de
utilizar Modelos de Estado Espacio (SSM) con el fin de obtener indicadores coincidentes de
Estados Unidos ya habia sido propuesta y estudiada por Stock y Watson (1988, 1989),

basados en la propuesta original de Geweke (1977).

Consideremos el vector de n series mensuales X, = (X, ...,Xn,t)', parat=1,..,T. La
dinamica de los factores considerada por Giannone et al. (2008) est4 dada por la siguiente

representacion de estado espacio:

X = Afp + &, S(t"'N(O'Zf) €Y
p

fe = ZAift—i + G (2)
i=1

{t = By, 77t~N(0' Hq) (3)

donde 4 es una matriz n X r de ponderadores, lo que implica que la ecuacion (1) relaciona
- ! Ve
las series mensuales X; a un vector r X 1 de factores latentes f; = (fu, ...,fm) mas un

.. . L,y ! P .
componente idiosincratico &; = (Eu, s En,t) . Se asume que este Ultimo es ruido blanco con
una matriz de covarianzas diagonal 2. La ecuacion (2) describe la ley de movimiento de los

factores latentes f;, los cuales son conducidos por un proceso autorregresivo de orden p, méas
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un ruido blanco g-dimensional, donde B es un matriz n X q, y donde q < r. Es decir, el
namero de shocks comunes, g, es menor o igual al numero de factores comunes, r. En
consecuencia {,~N(0,BB’). Finalmente, Ay, ..., A, son matrices r X r de coeficientes y

ademas se asume que el proceso estocastico de f; es estacionario.*
3.3 Modelos de Analisis de Componentes Principales

El método de PCA es una técnica estadistica que normalmente se utiliza para la reduccién de
datos. Ello implica que de un conjunto grande de informacion se obtienen vectores
principales a partir de la descomposicion de la matriz de covarianzas de las series originales.
Estos vectores describen una serie de combinaciones lineales no correlacionadas de las
variables que contienen la mayor parte de la varianza de todo el conjunto de informacion. En
mi investigacion utilizo esta técnica para hacer prondsticos con dichos vectores, lo que genera

modelos mas parsimoniosos.

Partiendo del conjunto de informacion X, de n series mensuales, definamos como Xy, a la
matriz n X n de covarianzas del conjunto de informacion. Existe una matriz n X n ortogonal,
®, cuyas columnas son los c; vectores principales de Xx,, y una matriz diagonal, ¥, donde

los elementos de su diagonal principal son los eigenvalores de Xy, tales que,
! —
P'Ty P =Y

Los n vectores c; son ortogonales y estan ordenados de acuerdo a la proporcion de la varianza

que representan del conjunto X;.
4 Datos

En esta investigacion, utilizo la serie trimestral del PIB de México, para el periodo que
comprende del primer trimestre de 1993 (1993-1) al primer trimestre de 2017 (2017-I).
Considero tres conjuntos de informacion para las variables explicativas. El primero (CI-1)
incluye 25 indicadores mensuales que, al trimestralizarlos, presentan una correlacion con el

PIB superior a 0.30 (la correlacion se calcula sobre las variaciones trimestrales de las series

4 El desarrollo completo del SSM empleado por Giannone et al. (2008) se encuentra en Forni, Giannone, Lippi
y Reichlin (2009).



desestacionalizadas). Sin embargo, si el indicador se publica en la primera semana despues
del mes de referencia, lo conservo en el conjunto de informacion, incluso si la correlacion es
menor a 0.30. Como criterio adicional, sélo utilizo series mensuales que estén disponibles
desde 1993, con el fin de contar con variables explicativas cuyo periodo de observacion

corresponde con el del PIB.

El segundo conjunto de informacion (CI-2) esta formado por ocho variables, algunas de las
cuales estan incluidas en el CI-1 pero con una correlacion con el PIB mas estricta de al menos
0.40. Ademas dejé de considerar como criterio la fecha inicial de disponibilidad de datos, por
lo que ahora hay indicadores que no estaban incluidos en el CI-1. El tercer conjunto (CI-3)
es exclusivo para la estimacion del MFD y en él utilizo 11 variables que elegi arbitrariamente

del CI-1y el CI-2 por representar sectores distintos de la economia.®

Podemos decir que los tres conjuntos de informacion estan formados por variables “duras” y
variables “suaves”. Las primeras ofrecen informacion oportuna y coincidente de la actividad
econdémica, mientras que las segundas, aunque son mas oportunas y se adelantan a la
actividad econOmica, provienen de encuestas de percepcion, por lo que pudieran ser
imprecisas. En efecto, los indicadores duros son muy importantes para la estimacion de PIB
trimestral, pues tienen un mayor peso en los factores principales, mientras que los indicadores
suaves tienen un menor impacto, lo que refleja el hecho de que la mayor parte de su

contribucion se debe principalmente a su oportunidad.

Mas aln, en la literatura se ha mostrado que las variables que proporcionan la informacion
mas oportuna contribuyen a una mejora de la estimacidn sélo al principio del trimestre y que
una vez que se incluyen los datos actualizados (publicados) de los indicadores duros su
contribucion se desvanece (Banbura et al., 2013).

Respecto a la utilizacion de los datos, desestacionalizo todas las variables que integran el

conjunto de informacion con el programa X12 ARIMA, ® excepto las que ya publica el INEGI

5 La necesidad de tener un conjunto de informacion especial para el MFD se deriva de su estimacion, y del
hecho de que el incluir variables con pocas observaciones (como la Encuesta Mensual sobre Empresas
Comerciales que inicia en 2008) dificulta la solucidn recursiva del modelo.

® Todos los modelos de ajuste estacional se sustentaron en el documento “Procedimiento Para Obtener Modelos
de Ajuste Estacional con el Programa X12ARIMA” del Grupo Especializado en Desestacionalizacion (GED)
del Comité Especializado de Estadisticas Macroeconémicas y Cuentas Nacionales.
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con ajuste estacional y aquellas que provienen de las encuestas de percepcion (porque no
presentan un patron estacional). Ademas, solo trabajo con series estacionarias; para ello,
transformo algunas de las series mediante una diferencia logaritmica, con base en pruebas de
raiz unitaria (veéase el Anexo 1, Tabla A.2). Finalmente, como es convencién en la literatura,

estandarizo todas las series antes de aplicar las metodologias de Nowcasting.
5 Resultados

Para lidiar con los conjuntos de informacion incompletos (jagged edges), elaboré modelos
ARIMA para cada variable mensual, con el fin de pronosticar las observaciones faltantes. De
esta manera, para generar el pronéstico del crecimiento del PIB trimestral,’ tanto las BE como
los MFD y los PCA fueron estimados a partir de conjuntos de informacion previamente
completados con ecuaciones ARIMA. Lo anterior me permite comparar el poder predictivo
de cada modelo independientemente de como lidia con los conjuntos de informacion
incompletos. Esto a pesar de que tanto los modelos de PCA como el MFD podrian hacer los

prondsticos de sus propios factores.
5.1 Estimacion de las BE

Realicé la estimacion de las BE usando el CI-1 y el CI-2, por lo que obtengo los modelos
BE1y BE2, respectivamente. Tedricamente, una BE utiliza para su estimacion un método de
MCO con rezagos de las variables incluidas en el modelo; sin embargo, la mayoria de las
investigaciones antes citadas proponen modelos ARIMA con variables exdgenas, los cuales

mejoran la precision de las estimaciones. En consecuencia, estimo la siguiente ecuacion:

L)yl = 0(L)e, + P(L)X 4)

donde todas las variables se trataron con una diferencia logaritmica para aproximar una tasa
de crecimiento. Se tiene que ¢ (L), 6(L) y ¥(L) son polinomios de rezago cuyo orden fue
determinado con base en la funcion de auto-correlacion de los errores, el estadistico Q de
Ljung-Box, con pruebas de significancia estadistica de los coeficientes estimados y con base

en los criterios de informacion convencionales. Finalmente, &, se asume ruido blanco con

" Entendiéndose por crecimiento a la tasa de variacion del PIB de un trimestre respecto al inmediato anterior,
utilizando series desestacionalizadas.
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distribucion Normal. La estimacién de la ecuacion anterior permite hacer pronosticos de la

tasa de crecimiento del PIB (Figura 1).
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Figura 1. Prongsticos del crecimiento del PIB usando BE.

5.2 Estimacién del MFD

En el caso del MFD solo utilizo las 11 variables del CI-3. Para estimar los coeficientes del
modelo utilizo el Método de Maxima Verosimilitud (MMV). A su vez, los parametros de la
funcion de verosimilitud son estimados con el Filtro de Kalman.® Este requiere de valores
iniciales para las variables de estado, asi como de una matriz de covarianzas para comenzar

con el proceso recursivo. Para ello, utilicé el método sugerido en Hamilton (1994b).°

El modelo de Estado Espacio estimado tiene la siguiente ecuacién de estado:

8 para profundizar en los SSM y el Filtro de Kalman véase Hamilton (1994a, 1994b), Harvey (1989), y
Brockwell and Davis (1991).

® Es decir, los valores iniciales se obtienen con los coeficientes estimados con una regresion lineal de X, sobre
f:,» dado que este Gltimo sigue una estructura autorregresiva.
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Para utilizar el factor que se obtiene a partir de la estimacion del MFD (Figura 2) es necesario

hacer una trimestralizacion del mismo. Esta se obtiene con el promedio de las tres
. . - 1
observaciones mensuales correspondientes a cada trimestre ftQ = ;(f1 + f, + f3). De esta

forma, el crecimiento del PIB se estima con la siguiente ecuacion:

ve=a+pfl+el (5)

Es decir, el Nowcast del PIB trimestral es una funcion lineal del factor. EI procedimiento de
estimacion de esta regresion lineal de la ecuacion (5) emplea el método de Cochrane-Orcutt

(1949) para obtener estimadores robustos ante la presencia de autocorrelacion residual.
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Figura 2. Crecimiento del PIB trimestral vs. Factor del MFD.

5.3 Estimacion del PCA

Finalmente, estimé los modelos de PCA utilizando el CI-1y el CI-2, obteniendo los modelos
PCAL y PCAZ2, respectivamente. En el analisis obtengo todos los componentes (vectores)
principales, c;, que surgen de cada conjunto de informacion. Sin embargo, s6lo considero los
k componentes (k < n) cuyo eigenvalor sea mayor o igual a la unidad, de acuerdo al criterio
de Kaiser (1958). Después de obtener estos componentes los roto con el fin de distribuir la
varianza explicada por cada uno de ellos, por lo que utilizo el método varimax, lo que también
me permite mantener la propiedad de ortogonalidad entre los componentes alin después de
haber distribuido su varianza. A su vez, el mantener la propiedad de ortogonalidad implica
una reduccién importante en el nimero de componentes obtenidos debido a la alta correlacion
entre las variables consideradas. Esto ayuda a mantener la parsimonia en el modelo que

pronostica el PIB.

En consecuencia, de forma analoga a los métodos anteriormente expuestos, en el PCA utilizo
los k componentes principales trimestralizados (Figuras 3 y 4) como regresores en la

siguiente ecuacion lineal para pronosticar el crecimiento del PIB trimestral:

¥l =y +8c2 +¢el (6)
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donde & esunamatrizn X k de coeficientes, c,? es el vector de los k componentes principales

trimestralizados, y £ es el término de error, que se asume ruido blanco con distribucién
Normal. La estimacion de la ecuacion (6) se apoya de la técnica de Minimos Cuadrados

Generalizados (MCG) mediante el método de Cochrane-Orcultt.
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Figura 3: Crecimiento del PIB trimestral vs. Componentes del PCAL.

5.4 Pruebas de Diebold-Mariano para las Series Dentro de Muestra

Bajo la hipotesis de que los pronosticos mejoraran tomando el promedio o la mediana de los
cinco modelos, considero ambos estadisticos como pronésticos adicionales. También
considero el promedio de los prondsticos de las BE, asi como un modelo univariado, AR(1),
el cual se incluye como modelo de referencia. Este modelo AR utiliza la serie del PIB
trimestral como insumo, tratdndola con una diferencia logaritmica para inducir la

estacionariedad y para aproximarse a la tasa de crecimiento del PIB.

Con el fin de evaluar el poder predictivo de cada modelo y asi discernir cual es mas apropiado
para realizar Nowcasting, utilizo la prueba de Diebold-Mariano (DM).1° En la Tabla 1 se
resumen dicha prueba comparando cada modelo con el resto. En la diagonal principal se
indica el Error Cuadratico Medio (ECM) de cada modelo y en las columnas se indica qué

modelo resulta mas preciso, de acuerdo con esta prueba. Asimismo, sefialo con asteriscos la

10 En el Anexo 2 se presentan los detalles de esta prueba.
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significancia estadistica de la diferencia de los errores en cada pareja de modelos

comparados. La prueba considera los trimestres que van de 2009-1 a 2016-1I.
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Figura 4: Crecimiento del PIB trimestral vs. Componentes del PCA2.
Tabla 1. Prueba de Diebold-Mariano (criterio de pérdida ECM)
Modelos AR PCA1l PCA2 MFD BE1 BE2 Promedio Mediana Prom(BE)
AR 0.808
PCAl PCAl 0.665
PCA2 PCA2 PCA2 0.542
MFD MFD* MFD* MFD** 0.120
BE1 BE1* BE1** BE1*** BE1 0.045
BE2 BE2* BE2* BE2*** BE2 BE1* 0.056
Promedio
(Todos los Promedio* Promedio* Promedio*** MFD BE1*** BE2* 0.124
Modelos)
Mediana
(Todos los Mediana* Mediana* Mediana*** Mediana BE1* BE2 Mediana* 0.058
Modelos)

Promedio(BE) Prom(BE)** Prom(BE)** Prom(BE)*** Prom(BE)** Prom(BE)* Prom(BE)*** Prom(BE)*** Prom(BE)*** 0.026

p-value para la significancia de la diferencia del ECM entre los modelos comparados ***p<0.01, **p<0.05, *p<0.1

La muestra incluye los pronésticos de 2009-1 a 2016-11. Se emplea el Error Cuadratico Medio (ECM) como criterio de pérdida y se usa el Kernel de una distribucion
Uniforme para calcular la varianza de largo plazo. En la diagonal principal se encuentran los ECM de cada modelo, estimados con base en la variacion trimestral
desestacionalizada del PIB.
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Los resultados de la prueba de DM sugieren que los pronosticos generados con el MFD y
con las BE superan estadisticamente (en términos de precision) a los obtenidos con el AR, el
PCAlyel PCA2. Sibien no se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre
los errores de pronostico de las BE y los del MFD, si las hubo entre los errores promedio de
las BE y los del MFD. Mas aun, encuentro que los pronosticos que ofrece este promedio de
BE son mas precisos que los obtenidos con la media o la mediana de todos los modelos. En
efecto, el promedio de los prondsticos de las Ecuaciones Puente obtuvo el ECM mas pequefio
(ECM = 0.026), el cual implica que, en términos generales, se obtiene un error de 14
centésimas de la variacion trimestral desestacionalizada observada (Tabla 2). Con base en
estos resultados, concluyo que el promedio de las BE es el mejor predictor del PIB trimestral

entre los modelos estimados.

Tabla 2. Errores de Prondstico (2009-1 a 2016-11)

Criteric AR  PCA1 PCA2 MFD BE1 BE2 Promedio Mediana Prog‘éd'o
BIAS 0001 0295 -0146 0035 -0.003 0000  0.036 0.015 -0.001
MAE 0550 0546 0555 0243 0168 0174 0248 0.165 0.136
MSE 0808 0665 0542 0120 0045 0056  0.124 0.058 0.026
RMSE 0899 0816 0736 0346 0212 0237  0.353 0.241 0.162

Nota: Los errores de prondstico se obtienen como la diferencia entre el valor observado y el pronosticado. Los criterios que se muestran
en esta tabla se detallan en la Seccion 5.5.

Con el fin de corroborar la robustez de mis resultados, realicé la prueba de DM bajo un
criterio de pérdida distinto. Para ello utilizo el Error Absoluto Medio del Prondstico (EAM)
como criterio de pérdida y un Bartlett Kernel para calcular la varianza de largo plazo de la
serie de diferencias. Los resultados siguen mostrando que la precision de los prondsticos
generados con el MFD es mayor que la del modelo univariado y que la de los modelos de
PCA, con diferencias estadisticamente significativas. Este resultado es consistente con los
hallazgos de Giannone et al. (2008), Runstler et al. (2009) y Banbura y Modugno (2014),
quienes han propuesto el uso de MFD para hacer Nowcasting. Sin embargo, esta nueva
prueba sugiere que los pronosticos generados por todos los modelos (incluidos el MFD) son
superados por las BE, asi como por el promedio de éstas, con diferencias significativas al
95% de confianza (véase Tabla A.3. del Anexo 3).
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Asimismo, realicé pruebas de DM en una muestra méas reducida, para no considerar el
periodo de la crisis financiera de 2008-2009. De esta forma, evalué los prondsticos desde
2011-1 hasta el final de la muestra (véase Tabla A.4. del Anexo 3). Los resultados favorecen
el uso del promedio de BE sobre cualquier otro modelo, con diferencias significativas de al
menos el 90% de confianza (excepto cuando se compara con el modelo BE1, donde no hay
diferencias significativas). Nuevamente, el MFD ofrece prondsticos més precisos que el AR
y que los modelos de PCA, pero se muestra que las BE producen prondsticos mas precisos

que éste.
5.5 Prondsticos Dentro de Muestra de las BE

Para evaluar la eficiencia de las BE realicé un analisis de los errores de pronostico utilizando

los siguientes criterios, para los cuales k se refiere al nUmero de periodos pronosticados.

Sesgo de Pronostico (BIAS).
k
1 A~
BIAS = EZ(%' - )
i=1
Error Promedio del Pronéstico al Cuadrado (MSE).
k
1 S 2
MSE =2 i =)
i=1

Raiz del Error Cuadratico Promedio del Prondstico (RMSE).

k
1
RMSE = |23 (9= y)?
i=1

Realicé la evaluacion de los tres criterios previamente descritos utilizando dos enfoques, uno
de ventana mévil (rolling window) y otro de ventana expandida (expanding window). En el
primero estimo la ecuacion (6) con datos desde 1993-1 hasta 2006-1V (X7°, el subindice 1 se
refiere al primer dato observado [1993-1] y el 56 al 2006-1V, es decir 56 trimestres desde el

primer dato observado). Con dicha estimacion pronostico cuatro trimestres (k = 4) hacia
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adelante. Anadlogamente, reestimo la ecuacion (4) con datos desde 1993-11 hasta 2007-I

(X37), y asi sucesivamente de la siguiente forma,
5}]?’1"+i+j = E[y}?T+j|XJ'T+]] Vi= (1'4)'j = (1,28)

Donde yj?ﬂiﬂ se refiere al prondstico i trimestres después de la estimacion hecha desde j

hasta (T + j) trimestres después; X].T” se refiere al conjunto de informacion que comienza j

trimestres después de la primera observacion y termina (T + j) después de esta. Ello implica
que la ventana de estimacion tiene siempre la misma longitud, es decir T = 56 trimestres.
Las ventanas de estimacion se rotaron 28 veces, hasta 2013-1V con el fin de que en la Gltima

rotacion se pronosticara hasta 2014-1V.

En el segundo enfoque estimo la ecuacion (4) con X>° y pronostico cuatro trimestres (k =
4) hacia adelante. A continuacion reestimo la ecuacion (4) con X77, es decir, con un trimestre

adicional, y asi sucesivamente de la siguiente forma,

Vs = Elyf 1X™] vi=1,..4Aj=1,.,28

Esto implica que en la dltima ventana hice una estimacion desde 1993-I hasta 2013-1V, con

la cual pronostico cuatro trimestres (hasta 2014-1V).

Tabla 3. Analisis de los errores de pronoéstico en pseudo tiempo real

Rolling window Expanding window
Horizonte de prondstico
Estadistico
k=1 k=2 k=3 k=4 k=1 k=2 k=3 k=4

BE1

BIAS 0.004 -0.059 -0.053 -0.029 0.017 -0.042 -0.040 -0.022

MSE 0.118  0.133 0.149 0.159 0.117 0.115 0.138 0.159

RMSE 0.344  0.365 0.386 0.399 0.342 0.339 0.372 0.399
BE2

BIAS 0.021  0.033 0.013 0.048 0.076 0.074 0.026 0.077

MSE 0.275  0.229 0.183 0.353 0.220 0.185 0.134 0.229

RMSE 0.524  0.479 0.428 0.594 0.469 0.430 0.366 0.478

Nota: Se muestran los estadisticos promedio que se obtienen de una estimacidon con una ventana mévil y una
expandida. El tamafio de la primera ventana es de 56 trimestres en BE1 y 28 trimestres en BE2; de 1993-1 a 2006-1V
y de 2000-1 a 2006-1V, respectivamente.
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Los resultados de la ventana movil muestran que los errores de prondstico generados con
BE1 presentan un comportamiento ascendente a medida que k crece. Es decir, los errores se
hacen mas grandes cuando el horizonte de prondstico es més largo. Sin embargo, esto no es
cierto para el modelo de BE2, donde el error mas pequefio se obtuvo al pronosticar tres
periodos hacia adelante. En el caso de la ventana expandida tampoco se observa un

incremento en el error de prondstico en ninguno de los modelos (Tabla 3).

El sesgo del modelo BE1 muestra una subestimacion del crecimiento del PIB a medida que
el horizonte de pronaostico crece (excepto en k = 4, donde el sesgo se reduce). Por otro lado,
en el modelo BE2 con una ventana expandida, el sesgo se mantiene relativamente constante
e incluso se reduce en k = 3. Estos resultados son consistentes con los hallazgos de Giannone
etal. (2008), quienes sugieren utilizar el Nowcasting para pronosticar Gnicamente el trimestre

del cual no se cuenta con informacion (forecast one step ahead) y no para trimestres futuros.

5.6 Pronosticos en Tiempo Real (Fuera de Muestra)

Debido a que el promedio de las BE provee pronosticos mas precisos del PIB que el resto de
los modelos considerados, realizo pruebas en tiempo real con el fin de analizar la evolucion
y sensibilidad del pronéstico ante la publicacion de informacion nueva correspondiente a

cada serie que forma parte del conjunto de informacion.
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Figura 5. Evolucion del Nowcasting en tiempo real vs. variacion trimestral del PIB (2015-1)
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El periodo de estudio comprende del 2014-11 al 2017-1, y el analisis consiste en observar la
evolucidn del prondstico, actualizdndolo con base en la publicacion mensual de variables que
“completan” al conjunto de informacion. Esto permite evaluar ante qué variables es mas
sensible el prondstico y en qué momento mejora su precision hasta obtener una estimacion
confiable del PIB. La Figura 5 muestra un ejemplo de cobmo se comporta la actualizacion del
Nowecasting a medida que se publican cada uno de los indicadores que componen al conjunto
de informacion. El pronostico empieza con la publicacion del IGAE del tercer mes del

trimestre previo al de referencia, es decir, comienza durante el trimestre en curso.

Con el registro de este andlisis, para los doce trimestres evaluados obtuve el error de
pronostico, el cual fue agrupado por cortes. Identifiqué 12 cortes de particular relevancia que
componen la evolucion del prondstico del PIB en tiempo real para cualquier trimestre Q.
Estos cortes incluyen indicadores de interés que tienen efectos importantes sobre el

Nowcasting:

INICIAL. Publicacion del IGAE del ultimo mes del trimestre anterior.

. Publicacion de la Balanza Comercial del primer mes del trimestre de referencia.

. Publicacion de las ventas de autos (AMIA) del segundo mes del trimestre de referencia.

. Publicacion de la Actividad Industrial (IMAI) del primer mes del trimestre de referencia.
. Publicacion de la Balanza Comercial del segundo mes del trimestre de referencia.

. Publicacidn del IGAE del primer mes del trimestre de referencia.

. Publicacidn de las ventas de autos (AMIA) del tercer mes del trimestre de referencia.

. Publicacion de la Actividad Industrial (IMAI) del segundo mes del trimestre de referencia.
. Publicacidn de la Balanza Comercial del tercer mes del trimestre de referencia.

. Publicacion del IGAE del segundo mes del trimestre de referencia.

10. Publicacidn de las ventas de autos (AMIA) del primer mes del siguiente trimestre.
FINAL. Publicacion de la Actividad Industrial del tercer mes del trimestre de referencia.

© 00 ~NOoO Ol WN K-

Con esta informacion construi un diagrama de cajas y brazos para evaluar la rapidez y
eficiencia del Nowcasting para mejorar su precision hasta obtener una estimacion confiable
del PIB. En la Figura 6 grafico el promedio de los errores de pronostico en el periodo t
(representado por un punto sélido) y la mediana de los errores (linea horizontal negra). Las
cajas del diagrama representan los limites de dispersion de los errores de prondstico en los
cuartiles centrales y los brazos muestran los errores de pronostico en el primero y dltimo
cuartiles (los circulos vacios representan valores extremos). La figura muestra que la

informacidn que incorpora la Balanza Comercial del segundo mes del trimestre de referencia
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(corte 4) al conjunto de datos mejora la precision del prondstico respecto al obtenido con la
informacion acumulada hasta la publicacién del Indicador Mensual de la Actividad Industrial
(IMAI) del primer mes del trimestre de referencia.
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Figura 6. Errores de prondstico del Nowcasting en puntos porcentuales
sobre la variacion trimestral del PIB (2014-11 a 2017-1).

Con la publicacion del IGAE del segundo mes del trimestre de referencia (corte 9), el
pronostico no s6lo se aproxima al valor verdadero del PIB, sino que ademas se reduce adn
mas la varianza del error. Ello implica que el modelo que propongo puede ofrecer un
prondstico preciso del PIB de México un mes antes de que el INEGI publique el dato oficial
del PIB. Una vez que se incluyen al conjunto de informacion los datos del IGAE del segundo
mes del trimestre de referencia, el prondstico es, en promedio, igual a la variacién trimestral
observada del PIB, y el 75 por ciento de las veces el margen de error es, en términos

absolutos, menor a 0.1 puntos porcentuales de dicha variacion trimestral.
5.7 Ecuaciones Puente vs. Especialistas

Como en el caso de Caruso (2018), en esta investigacion pongo a competir los pronosticos
del modelo “preferido” de BE con los pronosticos de los analistas encuestados por

Bloomberg, asi como los de la EEBM.!! No obstante, los prondsticos introducidos en el

11 Los prondsticos de los analistas encuestados por Bloomberg se obtienen del repositorio disponible en su
plataforma, mientras que los de la EEBM se obtienen de la base de datos que publica el Banco de México en
su sitio web.
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analisis de Caruso (2018) no son comparables debido a que los estimados con su MFD no se
realizaron en tiempo real, mientras que los de los especialistas si. Para enfrentar este
problema, Delajara, et al. (2016) recuperan las series historicas del PIB y de los cinco
indicadores de su MFD para simular la generacion de prondsticos en tiempo real y asi mejorar

la comparabilidad entre éstos y los ofrecidos por los especialistas.

Tabla 4. Prueba de Diebold-Mariano

Modelos Prom(BE) Bloom EEBM
Promedio (BE) 0.004

Bloomberg Prom(BE)** 0.019

EEBM Prom(BE)***  Bloom* 0.051

p-value para la significancia de la diferencia del ECM entre los modelos
comparados ***p<0.01, **p<0.05, *p<0.1

La muestra incluye los prondsticos de 2014-11 a 2017-1. Se emplea el
Error Cuadratico Medio (ECM) como criterio de pérdida. En la
diagonal principal se encuentran los ECM de cada modelo, estimados

con base en la variacién trimestral desestacionalizada del PIB.
En mi caso, cuento con un registro desde 2014-11 hasta 2017-1 de pronosticos generados en
tiempo real con los cinco modelos que propongo en esta investigacion. Asi que utilizo los

registros del promedio de las BE para compararlos con los de la mediana de los analistas
encuestados por Bloomberg y los de la mediana de los registrados en la EEBM.*2

Tabla 5. Errores de Prondstico en Tiempo
Real (2014-11 a 2017-1)

Criterio Prognédlo Bloomberg EEBM
BIAS 0.022 0.023 0.052
MAE 0.051 0.117 0.197
MSE 0.004 0.019 0.051
RMSE 0.065 0.138 0.227

Nota: Los errores de pronostico se obtienen como la diferencia entre
el valor observado y el pronosticado.

12 En los resultados de la EEBM que publica el Banco de México sélo se reporta el prondstico para el
crecimiento anual del PIB con series originales, por lo que traduje estas tasas anuales a sus correspondientes
variaciones trimestrales con series desestacionalizadas. Para ello, desestacionalizo las respectivas series
histéricas del PIB con la variacion anual pronosticada por los analistas y con los modelos oficiales del INEGI.
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Para llevar a cabo la comparacion utilicé la prueba de DM. Los resultados de la prueba
muestran que el ECM del promedio de las BE es menor al de los prondsticos de Bloomberg,
con diferencias estadisticamente significativas. Analogamente, el ECM de las Ecuaciones
Puente es estadisticamente menor al de la EEBM. ElI ECM de las BE, 0.004, implica que
durante el analisis en tiempo real, el pronostico del PIB ha diferido, en promedio, 5

centésimas de la variacion trimestral desestacionalizada observada (Tabla 5).
6 Conclusiones

En esta investigacion propongo un conjunto de modelos para hacer Nowcasting de las
variaciones trimestrales desestacionalizadas del PIB de México actualizando los prondsticos
a medida que se publica informacion nueva correspondiente al trimestre de referencia. Los
modelos de pronostico que considero son un MFD, dos BE y dos modelos de PCA. Utilizo
pruebas de Diebold-Mariano con el fin de evaluar los errores de prondstico de cada modelo.
La evaluacién se realiza dentro de muestra, durante el periodo 2009-1 a 2016-11. Como

referencia inclui en el analisis los pronosticos de un modelo univariado (AR).

Los resultados de las pruebas de DM sugieren que el promedio de las BE son mejores
predictores del PIB trimestral de México en comparacién con el modelo AR, el MFD vy los
modelos de PCA. Aun comparando con la media y la mediana de los prondsticos de todos
los modelos (sin considerar el AR), se prefiere el promedio de las BE. Estos resultados fueron
consistentes bajo pruebas de robustez en las que cambié el criterio de pérdida y el periodo de
analisis. Mis hallazgos contrastan con los de Liu et al. (2012), quienes sugieren el uso de
MFD para pronosticar el PIB de economias emergentes. No obstante, Liu et al. (2012)
tampoco se inclinan por el uso de los MFD para los datos de México, sino que optan por un
modelo VAR Bayesiano; ademas el conjunto de informacion que ellos utilizan es

sustancialmente distinto al que propongo en esta investigacion.

Adicionalmente, proveo un analisis de los prondsticos en tiempo real. Esto fue posible debido
a que registre el comportamiento del Nowcasting durante doce trimestres consecutivos
(desde 2014-11 hasta 2017-1) a medida que se incorporaba informacion nueva en cada
modelo. De este registro obtuve los errores de pronostico del promedio de las BE. Mis

resultados muestran que la varianza de los errores se reduce a medida que se cuenta con mas
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informacidn observada del trimestre de referencia. Asimismo, encuentro que el modelo que
propongo en esta investigacion puede ofrecer un buen prondstico del PIB un mes antes de
que el INEGI publique el dato oficial y una semana antes de que publique su estimacién
oportuna del PIB. En efecto, una vez que se incluyen al conjunto de informacion los datos
del IGAE del segundo mes del trimestre de referencia, el pronostico es, en promedio, igual a
la variacion trimestral observada del PIB, y el 75 por ciento de las veces el margen de error
es, en términos absolutos, menor a 0.1 puntos porcentuales de dicha variacion trimestral.

Finalmente, utilicé los registros del Nowcasting en tiempo real para compararlos con la
mediana de los prondsticos de los analistas de Bloomberg y con la mediana de los
especialistas de la EEBM, usando la prueba de DM. Los resultados de la prueba muestran
que el ECM del promedio de las BE es menor a la media de los prondsticos provistos por los
analistas encuestados por Bloomberg, con diferencias estadisticamente significativas.

Anélogamente, el ECM de las BE es estadisticamente menor al de la EEBM.
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Anexo 1.

Bases de Datos

Variables de los conjuntos de informacion

Tabla A.1. Variables de los Conjuntos de Informacion

Coeficiente de

Nombre del Indicador Fuente correlacionconel PIB CI-1  CI-2 CI-3
(1993-1 a 2016-1)

IGAE INEGI 0.958 v v v

Consumo Privado INEGI 0.850 v v

Actividad Industrial INEGI 0.849 v v v

Industria manufacturera INEGI 0.811 v

Importaciones Mexicanas Banco de México 0.802 v v

Produccién Industrial en EUA g)e/csigrz;l Reserve 0.746 v

Construccion INEGI 0.699 v

Ventas de la ANTAD ANTAD 0.626 v v v

Eﬁ%ﬂ;?&lﬁrgizsno petroleras Banco de México 0.617 v v

Indicador adelantado INEGI 0.559 v

Bolsa Mexicana de Valores INEGI 0.533 v

Produccion de cemento Banco de México 0.478 v v v

Produccién de vehiculos de AMIA AMIA 0.470 v v

Agregado monetario M4 Banco de México 0.443 v v

Ventas al por mayor (EMEC)* INEGI 0.439 v v

Refacciones para automdviles Banco de México 0.387 v

Produccidn de aluminio Banco de México 0.373 v

Exportaciones Mexicanas Banco de México 0.348 v v

Cuartos ocupados (Hoteles) SECTUR 0.348 v

Ventas de electricidad CFE 0.322 v v

Gases industriales Banco de México 0.319 v

Transporte en ferrocarril Banco de México 0.288 v

Produccién de llantas Banco de México 0.249 v

Asistencia a cines Banco de México 0.181 v

Venta de gasolinas PEMEX 0.176 v v

THE INEGI -0.341 v

Tipo de cambio real Banco de México -0.544 v

Nota: Las correlaciones de los indicadores con (*) se presentan para periodos mas cortos porque las series no comienzan

en 1993.

*El coeficiente de correlacion se obtuvo respecto a las variaciones trimestrales desestacionalizadas del PIB y las del

indicador seleccionado.

Variables con diferencias logaritmicas y ajuste estacional

En la Tabla A.2 enlisto todas las variables que forman parte de los tres conjuntos de informacion.

Asimismo presento los resultados de las pruebas de raiz unitaria. Por ultimo, indico qué variables
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presentan ajuste estacional del INEGI (marcadas con v'). Las variables que no presentan ajuste
estacional (marcadas con X) fueron desestacionalizadas con el programa X12 ARIMA.

Realicé un analisis de correlacion entre el PIB trimestral y cada una de las variables trimestralizadas
en el periodo 1993-2016. Finalmente realicé pruebas de raiz unitaria para todas las variables, de
donde concluyo que cuatro de las 27 variables son estacionarias por lo que no las transforme con

diferencias logaritmicas.

Es importante mencionar que hice las pruebas de raiz unitaria sobre las series desestacionalizadas,
aun sabiendo que estas pruebas podrian estar sesgadas. En efecto, de acuerdo con Maddala y Kim
(1998, pp. 364-365), en muestras finitas, los estadisticos de las pruebas de raiz unitaria ADF y
Phillips-Perron podrian estar sesgados a no rechazar la hipdtesis nula cuando los datos estan
desestacionalizados. Si este fuera el caso para las pruebas previamente hechas, habria algunas
variables sobre-diferenciadas, lo cual no representa un problema de acuerdo a Sanchez y Pefia
(2001), quienes sostienen que es mejor sobre-diferenciar a sub-diferenciar cuando se usan modelos

autorregresivos para generar prondsticos.

29



Tabla A.2. Pruebas de raiz unitaria

Ho: La serie es

Ho: La serie tiene una raiz unitaria . -
estacionaria

i i . . Ajuste
Nombre del Indicador Prueba de Dickey-Fuller Aumentada Prueba de Phillips-Perron Prueba de Kwiatkowski Diferencia - o0
PhIIIIpS-SChmIdt-Shln Logar|tm|ca del INEGI
e
. Interceptoy . Intercepto y Intercepto y
Ninguno  Intercepto Tendencia Ninguno  Intercepto Tendencia Intercepto Tendencia

Indicador Global de la 1.000 0.948 0.395 1.000 0.935 0.159 p<0.01 p<0.01 v v

Actividad Econdmica
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Consumo Privado 1.000 0.965 0.107 1.000 0.955 0.213 p<0.01 p<0.01 v v
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Actividad Industrial 0.995 0.664 0.620 0.991 0.659 0.460 p<0.01 p<0.01 v v
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Industria Manufacturera 0.997 0.773 0.693 0.990 0.742 0.500 p<0.01 p<0.01 v v
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Importaciones Mexicanas 0.968 0.912 0.021 0.991 0.939 0.124 p<0.01 0.01<p<0.05 v v
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Produccion Industrial en 0.664 0.096 0.209 0.759 0.364 0.644 p<0.01 0.01<p<0.05 v v

EUA [0.001] [0.010] [0.044] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Construccion 0.946 0.718 0.497 0.939 0.709 0.332 p<0.01 0.05<p<0.10 v v
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Ventas de la ANTAD 1.000 1.000 0.611 1.000 0.999 0.615 p<0.01 p<0.01 v X
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Exportaciones no petroleras 0.990 0.952 0.503 0.985 0.941 0.364 p<0.01 0.01<p<0.05 v v

manufactureras [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Indicador adelantado 0.657 0.000 0.001 0.678 0.012 0.047 p>0.10 p>0.10 X
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.001] [0.003] [p>0.10] [p>0.10]

Bolsa Mexicana de Valores 0.651 0.000 0.000 0.652 0.015 0.066 p>0.10 p>0.10 X X
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.003] [p>0.10] [p>0.10]

Produccion de cemento 0.855 0.747 0.057 0.879 0.421 0.007 p<0.01 0.05<p<0.10 v X
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]

Produccion de Vehiculos de 0.944 0.895 0.430 0.918 0.801 0.066 p<0.01 0.01<p<0.05 v X

AMIA [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [>0.10]

Agregado monetario M4 1.000 1.000 0.994 1.000 1.000 0.997 p<0.01 p<0.01 v X
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
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Tabla A.2. Pruebas de raiz unitaria (continuacion)

Ho: La serie es

Ho: La serie tiene una raiz unitaria . -
estacionaria

i i . - Ajuste
Nombre del Indicador Prueba de Dickey-Fuller Aumentada Prueba de Phillips-Perron P:;‘;ﬁﬁ? de Kwiatkowski Diferencia - o0
illips-Schmidt-Shin Logaritmica del INEGI
. Intercepto y . Intercepto y Intercepto y
Ninguno  Intercepto Tendencia Ninguno  Intercepto Tendencia Intercepto Tendencia
Ventas al por mayor 0.967 0.239 0.474 0.954 0.252 0.342 p<0.01 p<0.01
(EMEC) [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Refacciones para 0.943 0.975 0.887 0.658 0.775 0.155 p<0.01 p<0.01
automoviles [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Produccion de aluminio 0.988 0.991 0.338 0.933 0.906 0.001 p<0.01 p<0.01
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Exportaciones Mexicanas 0.964 0.885 0.031 0.991 0.923 0.161 p<0.01 0.01<p<0.05
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Cuartos ocupados (Hoteles) 0.951 0.696 0.004 0.972 0.574 0.008 p<0.01 p<0.01
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Ventas de electricidad 1.000 0.799 0.181 1.000 0.780 0.037 p<0.01 p<0.01
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Gases industriales 0.582 0.001 0.000 0.551 0.004 0.000 p<0.01 0.01<p<0.05
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
. 0.958 0.730 0.382 0.957 0.576 0.022 p<0.01 p<0.01
Transporte en ferrocarril
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Produccién de llantas 0.353 0.438 0.148 0.080 0.000 0.000 p<0.01 0.01<p<0.05
[0.001] [0.010] [0.046] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Asi . . 0.942 0.899 0.297 0.789 0.048 0.000 p<0.01 p<0.01
sistencia a cines
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Venta de gasolinas 1.000 0.951 0.899 0.999 0.818 0.955 p<0.01 p<0.01
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [p>0.10] [p>0.10]
Tasa de interés 0.737 0.002 0.012 0.668 0.012 0.053 p>0.10 p>0.10
interbancaria de equilibrio [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.002] [p>0.10] [p>0.10]
. . 0.736 0.000 0.001 0.718 0.029 0.118 p>0.10 p>0.10
Tipo de cambio real
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.000] [0.001] [p>0.10] [p>0.10]

Nota: las pruebas de raiz unitaria se hicieron para el periodo 1993-2013. Se muestran los p-values para rechazar la Ho. En azul se resaltan las pruebas en las que se considera que la serie tiene una
raiz unitaria. El p-value entre corchetes se refiere a las pruebas de raiz unitaria con las diferencias de la serie original.
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Anexo 2. La Prueba de Diebold-Mariano
Definamos a los errores de prondstico como:

it =YV —Yo =12
Se asume que la funcién de pérdida asociada con el prondstico i es funcion del error de prondstico,
&ir, Y se denota por g(e;:). La funcidén g(+) es una funcién de pérdida, tal que; toma el valor de
cero cuando no se comete error, nunca es negativa y es creciente a medida que los errores se hacen

mas grandes en magnitud. Tipicamente, g(e;;) es el cuadrado (squared-error loss) o el valor

absoluto (absolute error loss) de €;;.
9(&ie) = €
g(&ir) = legl

Un problema con estas funciones de pérdida es que son simétricas. De hecho, en algunos casos, la

simetria entre errores de prondstico, positivos y negativos, podria ser inapropiada.
Definimos la diferencia de pérdida entre dos prondsticos como:

d; = g(e1e) — g(eze)

Decimos que los dos prondésticos tienen igual precision si y solo si la diferencia de pérdida tiene

una esperanza de cero para todo t. De tal manera que nos gustaria probar la hipotesis nula,
Hy: E(d) =0 Vt
contra la hipdtesis alternativa,
Hy: E(dy) #0

La hipétesis nula es que los dos prondsticos tienen la misma precision. La hipotesis alternativa es

que los dos prondsticos tienen diferentes niveles de precision. Considere la cantidad:
VT(d - 1)

Donde d = Y'7_, d, es la media muestral de la diferencia entre funciones de pérdida, u = E (d,) es

la media poblacional de la diferencia entre funciones de pérdida f;(0) = % Cre—wvalk)) esla
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densidad espectral de la diferencia de pérdida a la frecuencia 0, y,(k) es la autocovarianza de la

diferencia de pérdida al rezago k.

Es posible mostrar que si la serie generada por la diferencia entre funciones de peérdida
{d;t=1,..,T} es covarianza estacionaria y de memoria corta, entonces T(d —

,u) —4 N(O,and(O)). En lo sucesivo asumiremos que la serie generada por la diferencia de
pérdida es covarianza estacionaria y de memoria corta. Suponga que los prondsticos son h(> 1)-
periodos hacia adelante. Para probar la hipotesis nula de que los dos prondésticos tienen la misma

precision, Diebold-Mariano (1995) utilizan el siguiente estadistico

4
21f,(0)

T

DM =

Donde £;(0) es un estimador consistente de £,;(0) definido por

fa = %kz) () a0

k

Donde 7,(k) = % f=|k|+1(dt - 5) (dt—lkl - J), el (E)

{1 para |ﬁ| <1
0 deotra forma
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Anexo 3. Analisis de Robustez, Prueba de DM

Como anélisis de robustez realicé la prueba de DM con un criterio de pérdida distinto al del ECM,
por lo que utilizo el Error Absoluto Medio (EAM). Para calcular la varianza de largo plazo utilizo
un Bartlett Kernel (Tabla A.3). Asimismo, analizo un periodo distinto con el fin de determinar si

el promedio de las BE es consistentemente mejor al resto de los modelos (Tabla A.4).

Tabla A.3. Prueba de Diebold-Mariano (criterio de pérdida EAM)
Prondsticos de 2009-1 a 2016-11

Modelos AR PCAl PCA2 MFD BE1 BE2 Promedio Mediana ~ Prom(BE)
AR 0.550

PCAl PCAl 0.546

PCA2 AR PCAl 0.555

MFD MFD** MFD* MFD*** 0.243

BE1 BE1*** BE1*** BE1*** BE1** 0.168

BE2 BE2** BE2** BE2*** BE2** BE1 0.174

Promedio

(Todos los Promedio*** Promedio* Promedio*** MFD BE1* BE2* 0.248

Modelos)

Mediana

(Todos los Mediana***  Mediana*  Mediana***  Mediana** Mediana Mediana Mediana*** 0.165
Modelos)

Promedio(BE) Prom(BE)*** Prom(BE)** Prom(BE)*** Prom(BE)** Prom(BE)* Prom(BE)** Prom(BE)*** Prom(BE)* 0.136

p-value para la significancia de la diferencia del EAM entre los modelos comparados ***p<0.01, **p<0.05, *p<0.1

La muestra incluye los pronésticos de 2009-1 a 2016-11. Se emplea el Error Absoluto Medio del Prondgstico (EAM) como criterio de pérdida. Se usa el estimador
Bartlett Kernel para calcular la varianza de largo plazo. En la diagonal principal se encuentran los EAM de cada modelo, estimados con base en la variacion
trimestral desestacionalizada del PIB.

La primera prueba de robustez es consistente con los hallazgos previos, a saber, el MFD es mas
preciso que el modelo AR, que el PCAL y que el PCA2, sin embargo no es mas preciso que las BE.
Por otro lado, concluyo que en todos los casos, el promedio de las BE provee de prondsticos mas
precisos respecto al resto de los modelos, en el periodo analizado, con diferencias estadisticamente

significativas de al menos el 95% de confianza (Tabla A.3).

Adicionalmente realicé la prueba de DM para un periodo distinto de tiempo. Como la prueba
original incluye el periodo de la crisis financiera de 2008-2009, en esta prueba adicional omite

dicho periodo, de tal forma que el analisis se realiza del 2011-1 al 2016-11. En esta prueba utilizo
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el ECM como criterio de pérdida y uso el Kernel de una distribucion uniforme para calcular la

varianza de largo plazo.

De acuerdo con las pruebas de DM calculadas en el periodo considerado, confirmo que los
pronosticos de las BE son méas precisos que el resto de los modelos, sin embargo, también destaca
el hecho de que el MFD tuvo un buen desempefio, con relacion a los modelos de PCA 'y al AR. En
conclusion, los prondsticos del promedio de los dos modelos de BE son mas precisos que el resto
de los modelos de referencia con al menos un 95% de confianza, aunque la diferencia de los ECM

no resultd estadisticamente significativa cuando se compara con el modelo BE1 (Tabla A.4).

Tabla A.4. Prueba de Diebold-Mariano (criterio de pérdida ECM)
Pronosticos de 2011-1 a 2016-11

Modelos AR PCAl PCA2 MDF BE1 BE2 Promedio Mediana ~ Prom(BE)
AR 0.293
PCAl PCAL1*** 0.234
PCA2 AR*** PCAL1** 0.378
MDF MDF** MDF* MDF** 0.143
BE1 BE1*** BE1*** BE1*** BE1** 0.026
BE2 BE2** BE2*** BE2*** BE2** BE1* 0.048
Promedio
(Todos los Promedio*** Promedio*** Promedio***  Promedio BE1** BE2** 0.082
Modelos)
Mediana
(Todos los Mediana***  Mediana***  Mediana***  Mediana* BE1* BE2 Mediana*** 0.059
Modelos)

Promedio(BE) Prom(BE)*** Prom(BE)*** Prom(BE)*** Prom(BE)** Prom(BE) Prom(BE)** Prom(BE)*** Prom(BE)** 0.020

p-value para la significancia de la diferencia del ECM entre los modelos comparados ***p<0.01, **p<0.05, *p<0.1

La muestra incluye los pronésticos de 2011-1 a 2016-11. Se emplea el Error Cuadratico Medio (ECM) como criterio de pérdida. Se usa el Kernel de una distribucion
Uniforme para calcular la varianza de largo plazo. En la diagonal principal se encuentran los ECM de cada modelo, estimados con base en la variacion trimestral
desestacionalizada del PIB.
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