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Resumen

La toma de decisiones de politica econémica requiere estimaciones del comportamiento de la
actividad econémica en tiempo real. Sin embargo, la informacion utilizada solo esta disponible
a nivel de indicadores de actividad y de encuestas de opinion, los cuales suelen tener distintas
frecuencias y rezagos de publicacién, ademéas de choques idiosincraticos. En este trabajo se
adaptan para la economia colombiana los esquemas de prondstico de Camacho y Perez-Quiros
(2009,2010) que producen estimaciones del crecimiento del PIB en tiempo real. El modelo de
factores dindmicos adaptado involucra series de actividad de diferente frecuencia,
disponibilidad y procedencia, empleadas con la informacién disponible en el momento de cada
publicacion. La evaluacion de pronostico sugiere que el modelo presenta un mejor desempefio
frente a otros esquemas de referencia, y que la precision de los pronosticos aumenta al
incorporar el flujo de informacidn en tiempo real de los indicadores de actividad.
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1. Introduccion

La toma de decisiones de politica monetaria requiere estimaciones del comportamiento
de la actividad econdmica con la mayor oportunidad posible. En especial, dados los
rezagos con que las medidas de politica se trasmiten a la economia, resulta
indispensable contar con diagndsticos sobre la coyuntura econémica en tiempo real,
aprovechando de la mejor manera posible el conjunto de informacion disponible en cada
momento del tiempo.

En Colombia, asi como en la mayoria de paises emergentes, las series relevantes para
evaluar oportunamente el estado de la economia provienen principalmente de
indicadores de actividad sectorial, variables monetarias y financieras y de los resultados
de encuestas de opinion y expectativas. Para integrar estos indicadores en la generacion
de prondsticos es necesario tener en cuenta distintos aspectos del conjunto de
informacidn en tiempo real: las diferencias en frecuencias y en rezagos de publicacion,
la heterogeneidad de las series por cuenta de su construccién metodologica y la
presencia de factores idiosincraticos debido al caracter sectorial o parcial de las series.

En primer lugar, existen diferencias notorias en la frecuencia y los rezagos de
publicacion de las series colombianas. Por ejemplo, mientras que la demanda de energia
eléctrica se divulga a los cinco dias de finalizado el mes, el indice de produccion
industrial, otro indicador mensual, se produce con dos meses de rezago. Por otra parte,
el censo de la actividad edificadora, de frecuencia trimestral, se difunde dos meses y
medio después de finalizado el trimestre, justo dos semanas antes de que se dé a conocer
el PIB.

En segundo lugar, la construccion metodoldgica de algunos indicadores lleva a que
estos muestren un grado de asociacion Unicamente con determinadas medidas de
crecimiento de la actividad econdmica. Por ejemplo, los balances de las encuestas de
opinion, estan correlacionados solamente con la variacion anual de sus agregados
econdmicos asociados®. Por dltimo, algunas series estdn sujetas tanto a choques
idiosincraticos como a revisiones de diferente magnitud, que pueden distorsionar los
juicios realizados sobre la evolucion de la economia en su conjunto.

Aunque el estudio del impacto de estas dificultades no es nuevo?, recientemente la
literatura académica y las autoridades de politica han avanzado en el tratamiento
econométrico de la informacion disponible en tiempo real. Por ejemplo, en 2008 se cre6
por parte de la Federal Reserve Bank of Philadelphia el Real-Time Data Research

YAl respecto, Julio y Grajales (2011, p.17) afirman: “Los promedios trimestrales de los indices agregados
de confianza son indicadores contemporaneos moderadamente buenos del crecimiento anual del PIB...
(pero) ...NO son indicadores contemporaneos ni lideres del crecimiento trimestral del PIB”.

% Quizé el primer trabajo en dar un tratamiento estadistico al problema de informacién incompleta propio
de la informacion en tiempo real (“the ‘ragged edge’ problem”) sea el de Wallis (1986).



Center, con el fin de estudiar los problemas asociados con dicho tipo de informacion®.
Bouwman y Jacobs (2005) sefialan tres areas principales en donde se han concentrado la
mayoria de los esfuerzos: revisiones de datos, prondstico y analisis de politica. Este
trabajo se enmarca en la segunda de estas categorias®.

En lo que respecta a pronostico, existen varias técnicas para aprovechar conjuntos de
informacién de grandes dimensiones. Stock y Watson (2006) sefialan que las mas
habituales se basan en modelos de factores dindmicos, regresiones tipo bridge, técnicas
bayesianas y combinacion de prondésticos. Sin embargo, en el contexto de informacién
de frecuencia mixta, no balanceada y sujeta a choques idiosincraticos, la alternativa mas
utilizada suele ser los esquemas de factores dindmicos (Forni et al. 2000, Kapetianos,
2006, Doz et al. 2006, 2007). En particular, el uso del filtro de Kalman en la estimacion
por maxima verosimilitud de estos modelos permite tratar de manera directa el
problema de observaciones faltantes, propio de conjuntos de informacion no
balanceados.

Haciendo uso de este tipo de modelos este trabajo adapta para la economia colombiana
los esquemas de prondstico de corto plazo de Camacho y Perez-Quiros (2009, 2010 — en
adelante CP), que generan estimaciones del crecimiento del PIB a partir de la
informacién disponible al momento de ser divulgado un indicador. Su estructura
permite aprovechar la informacion parcial o completa de los indicadores de actividad
econdmica para obtener estimaciones del crecimiento de la economia en el mismo
periodo, lo que es relevante dado el mayor rezago de publicacion del PIB. Esta técnica,
que se conoce en la literatura como nowcast (Giannone et al. 2005, 2008) permite
actualizar en tiempo real las estimaciones de crecimiento, una vez se encuentra
disponible nueva informacion. Ademas, posibilita la cuantificacion del impacto de las
nuevas cifras divulgadas de los indicadores de actividad econémica sobre los
prondsticos de crecimiento.

Este trabajo entra a hacer parte de una serie de esfuerzos relativamente recientes en la
region por contar con esquemas para producir nowcasts de crecimiento. Liu et al.
(2010) evaltan modelos univariados, de vectores autoregresivos y de factores dindmicos
para generar estimaciones de crecimiento en tiempo real para diez paises
latinoamericanos. D’Amato et al. (2010) usan un modelo de factores dindmicos y
combinaciones de prondsticos para obtener nowcasts de crecimiento para Argentina.
Pedersen (2010) emplea datos en tiempo real para extraer sefiales sobre el crecimiento
del indice coincidente de la economia chilena. Respecto a otras economias emergentes,
los trabajos de Maier (2011) y Bhattacharya et al. (2011) para China e India

¥ Véase http://www.phil.frb.org/research-and-data/real-time-center/
* Para Colombia, la modelacién de revisiones de datos en un contexto de informacién en tiempo real ha
sido realizada por Julio (2011), que extiende en varios frentes el trabajo de Jacobs y van Norden (2010).




respectivamente, que utilizan enfoques univariados y regresiones tipo bridge, se
constituyen en otras referencias recientes”.

Este documento esta organizado como sigue. En la segunda seccion se describe la
especificacion del modelo empleado. En la tercera se comentan los criterios para la
seleccidn de variables y se caracteriza el tipo de informacion disponible en tiempo real
para la economia colombiana. En la cuarta se muestra la evaluacion del desempefio del
modelo y en la quinta se concluye.

2. Especificacion del modelo

En esta seccion se adapta la representacion estado-espacio del modelo de factores
dindmicos empleado en CP para la economia colombiana. La principal diferencia radica
en que para el caso colombiano no es posible incorporar la modelacion de las revisiones
entre las distintas versiones de publicacion de cada dato del PIB, ya que en Colombia se
hace una sola divulgacion por cada dato y las revisiones se hacen a partir de la
publicacion del siguiente dato. En ese contexto, el tratamiento de las revisiones de la
serie del PIB de Colombia mediante un modelo de factores dinamicos es realizada por
Julio (2011).

En primer lugar, se debe considerar como incorporar frecuencias mixtas en la
representacion estado espacio. Si bien en Colombia la mayoria de series de actividad
econdmica poseen frecuencia mensual, el PIB y unos pocos (pero relevantes)
indicadores de actividad son trimestrales®. Sea G, un dato del trimestre T, y X, su
realizacion en el ultimo mes (t) del trimestre, desconocida. La media geomeétrica de los
X que conforman a G multiplicada por 3 puede ser una buena aproximacion a G si las
tasas de crecimiento mensuales son pequefias, esto es':

1
Gr =~ 3(Xe X¢—1X¢—2) /3 (1)

El crecimiento trimestral de la variable de interés, gr = InG; — InGy_,, queda definido
entonces en términos de los crecimientos mensuales x; = InX, — InX,_; mediante la
relacion®:

®En las economias desarrolladas los esquemas para producir nowcasts tienen una difusién mucho mas
amplia. Véase por ejemplo, Evans (2005), Angelini et al. (2008), Barhoumi et al. (2008), Giannone et al.
(2009), Banbura y Giannone (2010), Kuzin et al. (2011), Lahiri y Monokroussos (2011) entre otros.

® Por ejemplo, el censo de edificaciones o el indicador de obras civiles son variables cruciales para el
pronostico de PIB con frecuencia trimestral.

" Técnicamente, el empleo de la media geométrica en lugar de la aritmética se prefiere para evitar la
introduccion de no linealidades en el modelo estado espacio. La aproximacion a través de la media
geométrica es propuesta por Mariano y Murasawa (2003).

Ya que g; ~ In3 + i(lan + InX,_; + InX,_,) — In3 —%(lnXt_3 + InX,_, + InX,_5), esta expresion
se puede manipular sumando y restando nX,_; coni = 1 ...,4 para obtener (2).



1 2 2 1
Ir = 3%t + 3Xt-1 + X+ 3Xt-3 + 3Xt-4 (2)

Expresion que permite incorporar en el modelo los crecimientos de las variables
trimestrales en términos de variaciones mensuales ponderadas, tasas en las que estaran
expresados la mayor parte de indicadores de actividad.

El siguiente paso consiste en definir un método para utilizar las series cuya asociacion
con el PIB solo se evidencie respecto a una determinada tasa de crecimiento. Es el caso
de los balances de respuesta de las encuestas de opinion y expectativas, que, como lo
documentan Julio y Grajales (2011), son indicadores contemporéneos solamente del
crecimiento anual del PIB, por lo que no son utiles para predecir su crecimiento
trimestral. Siguiendo a CP a dichas variables las denominaremos indicadores “soft”,
para distinguirlas del resto de series de actividad econémica (“hard”)°.

Sea entonces Z; el conjunto de todas las series de actividad econémica mensuales en el
mes t, que esta dividido entre indicadores soft (Z7) y hard (Z1). El dato en el mes t del i-
ésimo indicador soft (Z;;) se relaciona con el crecimiento anual en dicho mes de un
agregado X, asociado, esto es Z§, = InX, — InX,_,,. Un poco de algebra'® lleva a una
relacion entre Z;, y los crecimientos mensuales de X, x, = InX; — InX,_4:
s _ 11

it = 2j=0Xtj (3)
Expresion que, al igual que lo hecho con los crecimientos de las variables trimestrales
en (2), permite incorporar en el modelo las series provenientes de los balances de

respuesta de las encuesta de opinion en términos de variaciones mensuales, tasas en las
que también se expresaran los indicadores hard.

Para la representacion de estado espacio del modelo se utiliza junto con el crecimiento
trimestral del PIB, y,, el conjunto de indicadores mensuales Z; y un grupo adicional de
variables trimestrales expresadas en tasas de crecimiento, Zf. Sea r la cantidad de
indicadores en Z, (r = r* + 5, r" cantidad de hard y rS de soft) y 79 el nimero de
series en Z/. Todas las variables a incluir en el esquema son modeladas a partir de la
suma de dos componentes, el factor comdn a todas las series f;, y el componente
idiosincratico para cada una de las series, uy; paray,, U = (V14 Vg - v,h,) para A

— q_ q
Ui = (Vphyy ppVphygy o Vphyps ) PARRZE Y Up = (Ugp, Uz g - Upayy,e) PAra Zg .

La ecuacion de medida debe ser formulada teniendo en cuenta la distinta frecuencia de
publicacion de cada grupo de series y la clasificacion de los indicadores mensuales entre

® La denominacién soft hace referencia a la menor volatilidad que presentan los crecimientos anuales (con
los que dichas series tienen correlacidn) en comparacion con los crecimientos de mayor frecuencia.

% La definicion de Z§ = InX, — InX,_,, se puede manipular sumando y restando InX,_; con i =
1...11 para obtener (3).



hard y soft. En particular, f; medira el componente comudn de la evolucion mensual de
todas las series, por lo que cada conjunto de series debe expresarse en términos de
crecimientos mensuales. Para las series en crecimientos trimestrales (y; y Z;) se emplea
la expresion (2), para Z$ se emplea la expresion (3), mientras que las variables en Z},
que estan en crecimientos mensuales desestacionalizados, no requieren transformacion.
Por tanto, la ecuacion de medida es de la forma:

1 2 2 1
yen  [(BGAR+Ifia+fiz+2fis+1fis)
zt Bof
Z B3Z}Lo fe-g

q
% \34 Gfe42fca + froa +2fios + 2 fia)

1 2 2 1
JUte U1 F Uz F S U3 TS Uy

ut
+ 4
A @
1 2 2 1
JUWie T W1 + U2 + U3 + 3 U4
Y la dinamica del modelo se completa al suponer que:
fe=a1foa + ot amlft—ml + E{ (5)
Uyp = byUypq + 0+ bmzult—mz + 5?1 (6)
b
Vjt = Cj1Vje—q + * + Cimy Vje—m, + €, (7)
u
Uy = dyUye—g + -+ Ay, Uiem, + €' (8)

Con /A N(0,07), €U N(0,62), €,/ N(0,02), &' N(0,62), j=1,..r,

[=2,.074+1), m;=my=m, =6y myg=2Y todas las covarianzas iguales a
11
cero .
Dicha ecuacion de medida puede ser reescrita en la forma compacta:
Yt = Hht + Wt (9)

Con w, "4 N(0,R), donde Y;, h;, H,w; y R vienen dadas por:

Y, = (}’t:Z?:Zf'Zg)’

!
he = (ft: o fem11 Uats e Une—s, Vies Vie—1s o Vrts Vre—1 Unts o Upg—50 ooy Urdga g oo urq+1,t—5)

" El modelo queda identificado asumiendo afz =1.



Hyq 01,6 Hy,p 01,2rh 01,2r5 01,6rq
H21 OTh,6 OTh,6 sz OTh',ZTS OT'h',GTq
H3;  Hzp  Opsg OTS,Zrh Hs, 075 6ra

H4-1 Orq,6 Orq,6 OrQ_zrh Orq,ZrS H42

dénde:
H 2 2
1 2 2 1
H,=(G 5 1 5 5 0)

Hj1 = 0,1 ¢ con primera columna 3,
sz = ITh®(1 0)
H3; = B3+ 1ysg
Hsp = Ls®(1  0)
2 2
Hy = 1,0,® (% % Ba 2o B 0)

1 2
H4_2 = Irq®(§ 5 1

W]
|
(e}
—/

We = 01474791 YR = 0(14r+r9),(1+r+1r9)
A su vez, la forma compacta de la ecuacion de transicion viene dada por:
hy = Fhe_y + &,

con &,%4 N(0,Q), donde Fy Q vienen dadas por:

a 0126 0p55,n  O122ps 013670
06,12 b 06,271 06,275 O¢,6r4
F=|05nr1; Opng  Cin Ophges Opngra
027’5,12 021"5,6 OZrS,Zrh Cis 02rs,6rq
06rq,12 Oerq,e Oerq;rh Osrq,ZrS d
con:
a .. a .. 0 O b, bs b
{1 .. 0 .. 0 O |1 0 o0
a=1 . : . FO T b= :
0 0 1 0 0 1 0
€11 €2 - O 0 Crhp11 Crhynp 0
1 0o .. 0 0 1 0 0
Cinh = : : - y Cis = .
0 0 .. cny Cphy 0 0 o Cpq
0 0 0 0 1

(10)



dip o dis dis
1 .. 0 0

06,6 e s 06,6 d-rq_|_1
Q es una matriz diagonal cuya diagonal viene dada por:
2 2 2 2 2 2
(of 0111 03, 015 05, 0 ... 05 0 o, Op5.... Ouq,, 015)

Para el tratamiento de los datos faltantes ocasionados por la combinacion de frecuencias
entre las series o por la naturaleza no balanceada del conjunto de informacion, CP
siguen a Mariano y Murasawa (2003). El procedimiento consiste en remplazar los datos
faltantes por valores aleatorios provenientes de una distribucion normal 6,~N(0, 63),
los cuales son independientes de los parametros del modelo y permiten que las matrices
sean conformables. Dado que el filtro de Kalman utiliza para ellos un proceso generador
de datos distribuido normalmente, este tratamiento no tiene impacto sobre la estimacion
del modelo pues las observaciones faltantes solo afiaden una constante en la funcion de
verosimilitud que se maximiza.

Sea Y;; el i — ésimo elemento del vector Y; y R;; su varianza. Sea H; lai — esima fila
de la matriz H, la cual tiene a columnas y sea 0;, un vector fila con « ceros. Para el
tratamiento de datos faltantes la ecuacion de medida (9) es remplazada por la expresion:

Y,' = H R, + wy, (11)

Donde, si Y;; es observado, Y;;" = Y;;, H = H;, w;; =0y R;; =0, y de lo contrario,
Ye" =6, Hf =0, wj, =0,y R}; =04 De esta manera la representacion espacio
estado no tiene observaciones faltantes, y el filtro de Kalman se puede aplicar

directamente sobre (11) y (10) (para més detalles véase CP, 2010, pg. 15).

3. Seleccidn de series y caracterizacion en tiempo real

En Colombia, existe una buena cantidad de indicadores de actividad econ6mica
relevantes para el prondstico del PIB. Su naturaleza es bastante heterogénea, no solo por
sus distintas fechas de disponibilidad y rezagos de publicacion, sino también por las
diferencias en su cubrimiento (nacional, urbano, principales ciudades) y fuentes. Asi
las cosas, es relevante la eleccion de un conjunto representativo de series, puesto que
esto condicionara el desempefio predictivo del modelo empleado.

12 Si bien en su mayoria son producidos por la agencia nacional de estadistica — DANE —, existen otros
que provienen de centros de investigacion independientes, gremios, asociaciones, etc.



La seleccion del namero éptimo de series a ser incluidas en la estimacion de modelos de
factores ha sido un aspecto al que se han dedicado algunos trabajos. Anteriormente se
suponia, de manera tacita, que entre mayor fuera el nimero de series empleadas la
precision en la estimacion de los factores comunes se incrementaria. Sin embargo,
Boivin y Ng (2006) demostraron que incrementar la cantidad de series empleadas méas
alld de un nimero determinado podria resultar en pérdidas de eficiencia, y, lo mas
importante, podria empeorar el desempefio predictivo del modelo. Intuitivamente, la
calidad del estimador se afectaria al utilizar series con poca informacion y muchas
sefiales falsas.

Por ello, varios trabajos sugieren procedimientos para seleccionar solo un pequefio
grupo de variables para estimar el modelo. En muchos casos, se utiliza un sistema
subjetivo de puntajes con base a caracteristicas deseables de las series (Bravo y
Franken, 2001), o algoritmos soportados en distintos criterios que evaldan el potencial
predictivo de los modelos (para el caso colombiano véase Kamil et al. 2010). En este
trabajo se parte de considerar un modelo de factores dindmicos con un pequefio grupo
de series econdmicas, con las que se suele generar consenso entre los analistas sobre su
alta capacidad para predecir el desempefio de la economia: la produccién industrial, las
ventas minoristas del comercio, la confianza de los consumidores y la demanda de
energia.

Este conjunto de variables, de forzosa inclusion, es ampliado con las series resultantes
de un proceso de busqueda heuristica que intenta encontrar el modelo cuyo primer
factor dindmico explique el mayor porcentaje posible de la variabilidad del PIB. Este
procedimiento calcula el porcentaje de varianza del PIB explicado por cada modelo al
incorporar una serie en el conjunto inicial de indicadores. De esta manera, una nueva
variable es incluida solo si el porcentaje de varianza explicado por el modelo se
incrementa. Las series adicionales que se consideraron se presentan en el Cuadro Al del
anexo, que incluyen indicadores mensuales y trimestrales de actividad de varios sectores
productivos, series provenientes de encuestas de opinién (a empresarios y hogares),
variables de demanda externa, fiscales, monetarias, financieras y del mercado laboral.
En el Cuadro 1 se muestran las series escogidas, con sus respectivos coeficientes
estimados (factores de carga). La inicializacion de los parametros del modelo se realizo
siguiendo el procedimiento propuesto por Doz et al. (2007) y que utiliza Liu et al.
(2010)*. EI modelo especificado, que utiliza solo un factor dinamico™, logra explicar
en promedio 53% de la varianza observada del PIB™. La Grafica A2 del anexo muestra
la relacion entre dicho factor comin y el crecimiento del PIB.

Y En este procedimiento se utiliza componentes principales en el panel balanceado de las series para
estimar un factor comdn, con el que posteriormente se aplican regresiones OLS para obtener las
condiciones iniciales de los parametros.

14 Siguiendo a CP, el modelo emplea un solo factor dindmico para evitar una fuerte pérdida de grados de
libertad dada su alta dimensionalidad. Sin embargo, existen criterios de informacion (Bai y Ng, 2002) que
permiten elegir un nimero optimo de factores dinamicos.

5 El porcentaje de varianza explicada por el modelo es variable en el tiempo. En la grafica Al del anexo
se muestra como cambia dicho porcentaje, que oscila entre 47% y 61%.



Cuadro 1. Series y factores de carga del modelo

Tipo de Indicador Serie Fuente Acrénimo Factor de carga
Indice de Produccién Industrial DANE IPI 0.225
Ventas del comercio al por menor DANE VENTAS 0.108
Hard Demanda de Energia Total XM ENER 0.083
Horas extras trabajadas en la industria DANE HORAS 0.170
M1+ Ahorros Superfinanciera M1YAHO 0.282
Produccién Cemento DANE CEMENTO 0.175
indice de Confianza Industrial Fedesarrollo ICI 0.072

indice de situacién econémica de

Soft . Fedesarrollo ISEC 0.063
laempresa en el comercio
indice de confianza del consumidor Fedesarrollo 1CC 0.054

Trimestral Censo de Edificaciones DANE CENSO 0.106

Fuente: Calculos propios de los autores.

Es importante resaltar que en la utilizacion en tiempo real de los indicadores
seleccionados en el cuadro 1, se presentan los problemas discutidos en cuanto al
tratamiento de este tipo de informacién. Como se menciono, el PIB colombiano del
trimestre T se anuncia dos meses y tres semanas después de haberse finalizado dicho
trimestre. Asi, al momento de la divulgacién del PIB del trimestre T se tiene
informacién de algunos indicadores de actividad mensuales para uno o dos meses del
trimestre T+1, dependiendo de sus rezagos de publicacion. En la Figura 1 se evidencia
este hecho, para los indicadores de actividad del Cuadro 1. Adicionalmente, en la misma
figura se observa como el conjunto de informacion relevante para estimar el crecimiento
del trimestre T+1 se va enriqueciendo con los datos mensuales de los trimestres T+1 y
T+2 conforme transcurren uno y dos meses después de divulgado el PIB del trimestre
T. Esto es, muestra como en el transcurso de T+1 se obtiene informacion del mismo
trimestre para calcular nowcasts.

Figura 1. Caracterizacién de la informacion en tiempo real

Trimestre ” Mes || PIB | 1P | VENTAS | ENER | HORAS |M1YAHO|CEMENTO| (o] | ISEC | Icc | CENSO |

Mes 1
Trimestre T-1 Mes 2

Mes 3

Mes 1 -
Trimestre T Mes 2 --

Mes 3

Mes 1
Trimestre T+1 Mes 2

Mes 3

Mes 1
Trimestre T+2 Mes 2

Mes 3

_ Informacion disponible 1 semana antes de publicarse el PIB del trimestre T
_ Informacidn disponible 1 mes después de publicado el PIB del trimestre T
l:l Informacion disponible 2 meses después de publicado el PIB del trimestre T
l:l Informacién no disponible debido a la frecuencia trimestral de las variables
Fuente: Calculos propios de los autores.



Lo anterior muestra la posibilidad de producir nowcasts cada vez que se publican
nuevos datos de las series de actividad. EI modelo especificado proporciona prondsticos
de corto plazo y nowcasts para el crecimiento del PIB de cada trimestre, dependiendo
del conjunto de series disponibles. Esto permite cuantificar el impacto que tiene la
informacidon contenida en las nuevas publicaciones de cada indicador de actividad sobre
la estimacion del crecimiento del PIB.

4. Desempeiio predictivo del modelo

Se realizd un ejercicio de evaluacién de pronéstico fuera de muestra utilizando
informacién en “pseudo-tiempo real”, esto es, teniendo en cuenta la serie del PIB
disponible en cada trimestre del periodo considerado, pero empleando los indicadores
de actividad disponibles en cada momento del ejercicio con las revisiones incorporadas
hasta 2011-Q3 (cabe decir que de los 10 indicadores de actividad considerados solo 3
se revisan, con magnitudes de menor valor relativo respecto a las del PIB). La
evaluacién de prondstico se realiza para el periodo de tiempo 2005-Q1 a 2011-Q3 y se
calculan los errores de prondstico respecto a los crecimientos anuales del PIB de las
publicaciones inmediatamente posteriores.

En los Cuadros 2 y 3 se presentan las principales medidas de evaluacion de pronostico a
horizontes de uno y dos trimestres, utilizando el modelo de factores dindmicos
planteado en este documento (en adelante MFD). Adicionalmente, su desempefio
predictivo se compara con el de los siguientes modelos de referencia, bajo los mismos
supuestos del ejercicio de evaluacion de prondstico fuera de muestra realizado:

- Modelo ARX. Su forma funcional viene dada por:
Ve = a+ BL)ye—1 + 6;(L)x; + pe

donde y; y x; . representan los crecimientos trimestrales del PIB y de la i-ésima
variable exdgena. f(L) y 6;(L) son polinomios de rezagos que se seleccionan de
acuerdo al algoritmo de estimacion stepwise®® con orden maximo 3. Se utilizan
como variables exdgenas las mismas empleadas en el cuadro 1 y una
significancia de 5%"".

18 E] algoritmo de estimacion stepwise parte del modelo de regresién mas simple (con variable exégena la
de mayor correlacion con la enddgena) e incluye nuevas variables explicativas (de acuerdo a los valores
de sus estadisticos t, de los incrementos del R?y de las correlaciones parciales), cotejando en cada paso si
alguna de las variables que ya estan presentes en el modelo puede ser eliminada.

Y El modelo elegido de esa manera fue: y, = ¢ + B,IPI, + B,Censo,_, + BsHoras, + B,Horas,_; +

BsEnergia,_, + &

10



- Modelo ARMAX con IPI. Se considera un modelo ARMA(1,1) para el
crecimiento trimestral del PIB, que incluye al IP1 como variable exdgena, puesto

que es el indicador con la mayor correlacién contemporanea con el PIB™.

- Modelo AR(1). Estimado sobre el crecimiento del PIB.

- Promedio histérico del PIB (MEDIA). Se considera como prondstico del
crecimiento anual del PIB el promedio de sus variaciones anuales para el

periodo de estudio.

Cuadro 2. Evaluacion de pronéstico un paso adelante para diferentes modelos

MFD ARX ARMAX AR(1) MEDIA
EAM 0.925 1.001 1.144 1.187 2.735
EAPM 0.469 0.563 0.640 0.554 1.744
RECM 1.098 1.225 1.399 1.441 3.169
RECMP 0.947 1.234 1.335 1.086 3.978
U-Theil 0.392 0.447 0.510 0.522 1.150

Fuente: Calculos propios de los autores.

Cuadro 3. Evaluacion de pronostico dos pasos adelante para diferentes modelos

MFD ARX ARMAX AR(1) MEDIA
EAM 1.300 1.432 1.738 1.819 2.745
EAPM 0.532 0.821 1.042 0.854 1.832
RECM 1.612 1.822 2.162 2.226 3.276
RECMP 1.076 1.647 2.099 1.683 4.129
U-Theil 0.581 0.656 0.774 0.798 1.168

Fuente: Calculos propios de los autores.

Los resultados de los Cuadros 2 y 3 sugieren que todas las medidas de error de
pronostico del MFD son menores respecto a los de los otros modelos considerados,
tanto para horizontes de uno y dos trimestres adelante.

A continuacion se procede a evaluar el desempefio predictivo del MFD para el nowcast
del crecimiento anual del PIB. El ejercicio considera tres cortes en el tiempo para cada
trimestre, tal como se establece en la Figura 2. Esta indica, que para obtener el nowcast
del trimestre Q1 se tiene en cuenta la informacion disponible de las series explicativas
dos meses antes, un mes antes y finalmente una semana antes de la publicacion del PIB

de dicho periodo, todo lo cual se realiza durante el trimestre Q2.

18 Esto es, se considera el modelo y, = ¢ + @y,_; + B IPI, + 0&,_; + &,
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Figura 2. Tiempos de nowcast para un trimestre arbitrario

2 meses antes
1 mes antes 1sem antes

Publicacion
del PIB- Q1
<€ I I >
M1 M2 M3 M4
Final Q1 Final Q2

Teniendo en cuenta estos puntos de referencia, en el Cuadro 4 se presentan los
resultados de la evaluacion de pronostico de los nowcasts del MFD para el crecimiento
del PIB. Estos sugieren que incorporar nueva informacion de las variables exdgenas
disminuye en promedio el error de pronostico del modelo.

Cuadro 4. Evaluacion del MFD para nowcast en diferentes momentos del trimestre

1 semana 1 mes 2 meses
EAM 0.887 0.913 0.937
EAPM 0.435 0.446 0.445
RECM 1.032 1.048 1.063
RECMP 0.804 0.820 0.805
U-Theil 0.364 0.369 0.377

Fuente: Calculos propios de los autores.

Adicionalmente, se compara el desempefio predictivo de los nowcast del MFD en
comparacion con el de los pronosticos realizados por el mismo modelo sin contar con
informacion del trimestre en curso. Para ello, en la Gréafica 1 se contrastan los resultados
del error absoluto medio (EAM) de los prondsticos un paso adelante para los diferentes
modelos y los EAM producidos por el nowcast del MFD en los tres momentos de
tiempo considerados (2 meses antes, 1 mes antes y 1 semana antes de la publicacion del
PIB)Y.

' Los resultados se mantienen utilizando otras medidas de error de prondstico.

12



Gréfica 1. EAM para prondsticos un paso adelante y nowcast

r 1.20

AR(1) ¢
ARMAX+ F 1.15
. b 1.10
Prondstico Nowcast
F 1.05
RREEC 2 meses L 1.00
antes 1 mes
m antes 1 semana - 0.95
MFD * ] antes
- 0.90
Public.
pIB-Q1 | 288
! I I I I 0.80
M1 M2 M3 M4
Final Q1 Final Q2

Fuente: Calculos propios de los autores.

La Grafica 1 muestra en primer lugar que el nowcast produce menores errores de
prondstico frente a las estimaciones de los otros modelos utilizados. Y en segundo
lugar, que el EAM de los nowcasts decrece conforme se acerca el momento de la
publicacion del PIB, de tal manera que, en promedio, el menor error de prondéstico se
comete una semana antes de la divulgacion de PIB. Esto confirma que la precision de
los pronosticos se incrementa al incorporar el flujo de informacion en tiempo real de los
indicadores de actividad.

Finalmente, las Graficas A3 y A4 del anexo proporcionan una caracterizacion visual del
desempefio del modelo en tiempo real. La Grafica A3 presenta el ajuste de los nowcasts
del modelo, una semana antes de la entrega del PIB, a los crecimientos anuales
divulgados en las primeras publicaciones, durante el periodo de tiempo en el que se
realizé el ejercicio de evaluacion de prondstico. Segun este ejercicio, a ese horizonte se
encuentra el menor error de prondéstico en promedio. Por su parte, la Grafica A4 muestra
la evolucién en tiempo real de los prondsticos y los nowcasts del modelo durante todo
2011, respecto a los crecimientos observados del PIB en los trimestres de ese afio. En
particular, se aprecia la influencia positiva del flujo de informacién de las variables
explicativas en la actualizacion de las estimaciones. La Grafica A4 sugiere que, a
excepcion del tercer trimestre de 2011, donde se evidenci6é un choque importante en un
sector que no esta representado en las variables explicativas del modelo®, conforme se
acercaron las fechas de publicacion del PIB, los errores de las estimaciones tendieron a
disminuir.

%% Este choque se presenté en la construccion de obras civiles. Aunque el indicador de actividad asociado
a este sector se considerd en el proceso de seleccion de series (Cuadro Al), no fue escogido bajo el
criterio empleado (maximizacidon del porcentaje de varianza del PIB explicada por el factor dinamico)
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5. Conclusiones

En este trabajo se adaptaron para la economia colombiana los esquemas de prondstico
de corto plazo de Camacho y Perez-Quiros (2009,2010), que, a través de un modelo de
factores dinamicos, incorpora la informacion disponible en tiempo real de distintos
indicadores de actividad econémica para obtener estimaciones del crecimiento del PIB
del mismo periodo (nowcasting) y de periodos subsiguientes. La version adaptada del
modelo se constituye en una herramienta para tratar los diferentes aspectos de los
conjuntos de informacion en tiempo real en Colombia: las diferencias en frecuencias y
en rezagos de publicacion entre series, la heterogeneidad de las mismas por cuenta de su
construccién metodoldgica (por ejemplo entre balances de encuestas e indicadores de
actividad real) y la presencia de factores idiosincraticos debido al caracter sectorial o
parcial de cada serie. Asi mismo, posibilita la cuantificacién del impacto de cada nueva
publicacién de los indicadores de actividad sobre los pronosticos de crecimiento.

La evaluacion del desempefio predictivo del modelo frente a otras alternativas de
pronostico usuales sefiald que a horizontes de uno y dos trimestres el modelo de factores
dinamicos produce el menor error de prondstico respecto al de los otros esquemas
considerados. Ademas, los resultados establecen que la incorporacion del flujo de
informacién en tiempo real de los indicadores de actividad mejora la estimacion del
crecimiento del PIB, de tal manera que los errores de prondstico decrecen conforme se
acerca el momento de su publicacion, por la extension de los conjuntos de informacion.

El modelo adaptado es susceptible a varias extensiones. En primer lugar, se podria
considerar la seleccion de mas de un factor dindmico siguiendo los criterios de
informacién de Bai y Ng (2002). En este caso se debe tener en cuenta la importante
afectacion que tendrian los grados de libertad del modelo debido a su elevada
dimensionalidad. Una segunda extension consistiria en integrar al esquema utilizado el
tratamiento a las revisiones del PIB colombiano que realiza Julio (2011) a travées de un
modelo de factores dindmicos. Esto controlaria una posible fuente de error de los
pronosticos de crecimiento. Adicionalmente, se podria incluir un tratamiento a la
estacionalidad de las series, que tenga en cuenta ademas el calendario colombiano.
Todas estas alternativas pueden convertirse en materia de agenda de investigacion en el
futuro.
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ANEXQOS

Cuadro Al. Total de series consideradas para la estimacién del modelo

Tipo de indicador Serie Fuente
Demanda de energia total XM
Exportaciones totales DANE
Horas extras trabajadas en la industria DANE
Importaciones totales DANE
Indice general de la bolsa de Colombia (IGBC) BVC
Indice de produccion industrial sin trilla de café (IPI) DANE
Licencias de construccién DANE

M1 + Ahorros Superfinanciera
Hard M3 Superfinanciera
Produccién de café Federacidén de cafeteros
Produccién de cemento DANE
Produccidn de petréleo ANH
Productividad media en la industria DANE
Recaudo de IVA DIAN
Sacrificio de ganado DANE
Terminos de intercambio DANE - Célculos propios
Ventas del comercio al por menor DANE
Demanda como principal problema en laindustria ANDI
Indice de confianza del consumidor Fedesarrollo
Soft Indice de confianza industrial Fedesarrollo
Indice de situacién econdmica de la empresa en el comercio Fedesarrollo
Utilizacidn de la capacidad instalada ANDI
Censo de edificaciones DANE
Trimestral Indicador de obras civiles DANE
Ocupados en las 7 areas DANE
Tasa de desempleo en las 7 dreas DANE

Graéfica Al. Porcentaje de varianza explicada por el MFD para el nowcast una semana
antes de la publicacion del PIB

G —

55%

45%

2008_01 )

Fuente: Calculos propios de los autores.
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Gréfica A2. Componente comun estimado usando el modelo de factores dindmicos y

crecimiento trimestral del PIB.
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Fuente: Célculos propios de los autores.

Gréfica A3. Nowcast una semana antes de la publicacién del PIB y crecimiento

observado del PIB en tiempo real.
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Fuente: Calculos propios de los autores.

Grafica A4. Prondsticos en tiempo real para los cuatro trimestres de 2011
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