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Resumen

Existe consenso en la teoria econémica actual acerca de que el Producto Bruto
Interno es la mejor medida para cuantificar la riqueza flujo de una nacién. Sin
embargo, en Argentina el conocimiento de esta informacién se divulga con una
demora de entre 70 y 80 dias luego de finalizar el trimestre analizado. ElI INDEC
construyé como indicador provisorio el Estimador Mensual de Actividad Econémica
(EMAE), el cual converge a las mismas cifras que el PBI, pero su difusion también
tiene un retardo de entre 50 y 60 dias concluido el mes de referencia, lo que en la
Argentina actual es mucho tiempo por el acortamiento del horizonte de decisiéon
producto de la inestabilidad econdmica. El objetivo central de este trabajo es
obtener una estimacién, con 30 dfas de antelacion a lo publicado por el INDEC, de
la variacion interanual del EMAE y del EMAE pero excluyendo el sector
Agropecuario (por la volatilidad de este sector). Para esto, se usaron técnicas de
Nowcasting: estimaciones de como se movid la actividad econdmica mediante
modelos econométricos y machine learning, utilizando 44 variables predictoras de
la economia argentina del periodo de referencia. Los métodos utilizados para
pronosticar fueron: modelo Autorregresivo de Rezagos Distribuidos (ARDL), tres
modelos de machine learning (Lasso, Ridge y Elastic Net) y dos modelos de
seleccion de parametros mediante algoritmos, el modelo General-to-specific
(GETS) y el modelo Global Search Regression (GSR). De estos, el modelo Lasso
fue el que menor error de prondstico arrojé por 2 de las 3 métricas utilizadas, tanto
para predecir el EMAE como el EMAE no Agropecuario. EI modelo GETS también
tuvo un desempefio destacado con ambas variables objetivo, mientras que el Ridge
ajusté mejor para el EMAE no Agropecuario y el ARDL para el EMAE agregado.

Palabras clave: Nowcasting, EMAE, PBI, Machine Learning, Lasso, Ridge, GSR,
ARDL, GETS

equilibra — junio 2025 2



indice

1) INEFOAUCCION .. 3
2) Revision de la literatura sobre NOWCASHING .......ccccoveeiviiieieieeeeeeeeee e 6
3) El EMAE como variable objetivo y sus diferentes predictores...........ccccooeevenn. 14

a. Caracteristicas, virtudes y dificultades de predecir al EMAE ............................. 14

b. EI PBI Agropecuario como elemento exdgeno a la hora de predecir: distincion
entre EMAE sin sector Agropecuario vs EMAE Agropecuario.......coccoeeveeeeeeiceenn... 20

c. Variables predictoras del EMAE: criterio de seleccion y frecuencia temporal
UL 2= Vo £ RS 23

4) Econometria: modelos para pronosticar el EMAE y el EMAE no agropecuario

A MO IO AR DD L e e 26

b. Modelos de aprendizaje automatico: Lasso, Ridge vy Elastic Net

............................................................................................................................................. 27
c. Modelo GETS: General-to-SpeCifiC ......coooiiiiie e, 30
d. Modelo Global Search RegreSSiON ... e 31

5) Resultad0s €NCONTradOS . ..oooiiii e 32

B) CONCIUSIONES ... 40

7) BIDHOGrafia . ... 43

equilibra — junio 2025 3



Modelos de Nowcasting para el prondstico de la
actividad econémica mensual argentina

1) Introduccién

La teoria econdmica se ha preguntado a lo largo de la historia qué hace rico a los
paises y como se mide esta riqueza. Pese a que aun hoy continldan dichos debates,
existe un consenso importante: el Producto Bruto Interno (PBI) es la mejor medida
para cuantificar la riqueza de una nacién, lo que la convierte en la métrica mas
utilizada por los diferentes agentes econdmicos.

Este indicador contempla la parte de la riqueza que se caracteriza como “flujo”, es
decir, los ingresos percibidos por una nacién durante un periodo de tiempo
particular. Esta consideracion lo distingue de otros indicadores que captan el
“stock” de riqueza de un pais, midiendo bienes o recursos que posee una nacion en
un periodo especifico, utilizado por ejemplo para medir el stock de recursos
naturales de un pals. Por el contrario, el PBI es una variable flujo que considera la
cantidad de bienes y servicios finales producidos en un pais durante un intervalo
temporal determinado, por lo que su evolucién es mas fluctuante periodo a periodo
y es un métrica mas asociada al estado de la demanda interna, la actividad
econdmica y los ingresos del pais en cuestion.

Pero la complejidad del relevamiento de esta informacion hace que, en Argentina 'y
otros paises, la frecuencia con la que se publican estos datos sea de una vez por
trimestre. Es mas, el conocimiento de estas estadisticas relevantes se divulga con
una demora de entre 70 y 80 dias finalizado dicho cuarto del afio. Esto hace que si
se busca saber cdmo evoluciond la actividad econémica en el ultimo trimestre de
2023 sea necesario esperar hasta finales de marzo de 2024 para saberlo mediante
las estadisticas propias del PBI.

Por esta razon, el INDEC construy6 el Estimador Mensual de Actividad Econdmica
(EMAE), el cual es un indicador provisorio de la evolucion del PBI real, con la
particularidad de gue tiene una frecuencia mensual y algunas otras diferencias
menores. Esto permite conocer con mayor antelacion la dinamica del PBI, a
sabiendas de que ambos indicadores, en Ultima instancia, terminan convergiendo
entre si practicamente a los mismos resultados agregados.

Sin embargo, el EMAE presenta una serie de dificultades que impiden que logre
cumplir su objetivo completamente: principalmente, la mas importante es que su
difusion tiene un retraso de entre 50 y 60 dias concluido el mes de referencia. Este
retraso puede ser normal en otros paises de Latinoamérica, pero en la Argentina

equilibra — junio 2025 4



actual, en dos meses pueden ocurrir una infinidad de acontecimientos que impiden
gue la discusion publica considere relevante al indicador que mas rapido informa
sobre la produccion interna.

Por ejemplo, en los ultimos dos meses al escribir este trabajo —-entre el 30 de
octubre y el 30 de diciembre de 2023- la dindmica macroecondémica sufrié de alta
inestabilidad: el tipo de cambio oficial trepd casi 130% pero el tipo de cambio
financiero CCL sé6lo 14%o, el valor de los bonos argentinos crecié mas del 50% en
dolares y el riesgo pais disminuy6 26,2%, pero las reservas brutas y netas del
Banco Central mermaron USS 3.000 millones. A la vez, las expectativas de inflacion
del mes siguiente subieron 13,5 p.p. pero las anuales sélo 17,8 p.p.; toda esta suba
de nominalidad se dio con la tasa de interés efectiva mensual nominal cayendo 2,8
puntos porcentuales.

El acortamiento del horizonte temporal es un hecho relevante de los Ultimos afios
en Argentina: los agentes econdmicos no pueden ver mas alla de las proximas
semanas o el préximo mes, producto de la enorme volatilidad e incertidumbre
macroeconémica. En otras palabras, cambios que en otros paises llevan décadas
en la Argentina de hoy pueden tardar semanas, haciendo que los pronosticos se
focalicen en el cortisimo plazo. Al no tener informacién sobre la actividad
economica por tanto tiempo, los agentes econdmicos no la consideran una
informacion tan relevante para el dia a dia, asignandole mayor importancia a
indicadores de alta frecuencia como la inflacién, el tipo de cambio o indicadores de
CONsSUMO mMasivo.

La importancia de este problema motivo a realizar este trabajo: el objetivo central
del mismo es obtener una estimacion, con 30 dias de antelacion de lo publicado
por el INDEC, de la variacion interanual del EMAE y del EMAE pero excluyendo el
sector Agropecuario (distincion necesaria debido a la alta volatilidad de este sector,
punto que se profundiza en la Seccion 3). A modo de ejemplo, si dicho organismo
publica el EMAE de diciembre de 2023 el 22 de febrero de 2024, ese mismo dia
nuestro trabajo permitira tener una estimacion aproximada de la dinamica de la
actividad econdmica de enero de 2024.

Para este objetivo, esta investigacién utiliza la teoria desarrollada en la literatura
del Nowcasting de variables macroecondmicas. Esta explica que, a través de datos
ya conocidos publicamente del periodo de referencia, es posible realizar
estimaciones de cdémo se movié la actividad economica mediante modelos
econométricos y machine learning. Es mas, la bibliografia refuerza la idea de que a
medida que mas informacion sale de dicho periodo, mas preciso es el prondstico
realizado, por lo que existe un trade-off entre realizar el prondstico con anticipacion
y su respectiva precision.
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En particular, como predictores se utilizaron variables de recaudaciéon, comercio
exterior, monetarias, financieras, cambiarias, de expectativas, de energia,
demanda, produccion sectorial y algunas variables dicotomicas construidas para
captar algunos momentos temporales especificos (como por ejemplo, la pandemia).
El criterio de eleccion se centré en contar con datos publicos mensuales de las
variaciones interanuales de estas variables entre enero de 2012 y noviembre de
2023 (ultimo dato). Pero méas importante aun, el filtro fundamental para estas
estadisticas fue que estas deben difundirse solo 20 dias después de finalizar su
periodo de referencia, para poder ser el input del modelo predictivo del EMAE y
conocer su variacion interanual 30 dias antes que lo publicado por el INDEC. Con
esta metodologia, se encontraron 44 variables predictoras.

Los modelos predictivos utilizados fueron seis y se basaron en modelos
economeétricos, técnicas algoritmicas y de aprendizaje automatico. En particular, se
usaron el Modelo Autorregresivo de Rezagos distribuidos (ARDL), tres modelos de
machine learning (Lasso, Ridge y Elastic Net) y dos modelos de seleccion de
parametros mediante algoritmos, el modelo General-to-specific (GETS) y el modelo
Global Search Regression (GSR). Estos fueron puestos a competir tanto para el
EMAE como para el EMAE no Agropecuario.

Como el fin ultimo de esta investigacion es anticipar el EMAE y no explicar
relaciones entre variables, el criterio de seleccidn de modelos se basd en las
medidas clasicas de bondad de prondstico. Las utilizadas fueron tres, para
contemplar diferentes angulos: la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error
Absoluto Medio (MAE) vy el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE).

En cuanto a los resultados, se encontré que el modelo que mejor pronostico fue el
Modelo Lasso, el cual liderd los mejores desempefios por 2 de las 3 métricas de
bondad de prondstico, tanto para predecir el EMAE como para predecir el EMAE
no Agropecuario. Todos estos modelos son de gran utilidad para conocer con
antelacion qué performance mostré la actividad econdmica.

Para lo que viene, el trabajo se estructura de la siguiente manera. Luegc de esta
introduccion, la Seccidn 2 recopila toda la literatura relevante sobre el tema,
considerando la amplia bibliografia de Nowcasting (de PBI e inflacién,
principalmente), tanto para diferentes paises del mundo y la region como para
Argentina, incorporando aqui toda la literatura del EMAE también. Luego, en la
Seccion 3 se detallan todas las particularidades y las decisiones tomadas sobre las
variables objetivo (el EMAE y el EMAE no Agropecuario) y las predictoras. En la
Seccion 4, se explican los modelos econométricos y de machine learning utilizados
con sus respectivos fundamentos tedricos. Los resultados en términos de bondad
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de prondstico son presentados en la Seccion 5. Por ultimo, en la Seccidén 6 se
desarrollan las conclusiones de este trabajo.

2) Revisién de la literatura sobre Nowcasting

La necesidad de contar con datos de alta frecuencia de variables relevantes de la
economia llevé a que diferentes autores trabajen sobre la idea de Nowcasting. Esta
nocion, segun la definicion brindada por Banbura et al. (2013), se focaliza en la
prediccion del presente, futuro muy cercano o pasado muy reciente. Por esta razon,
el término Nowcasting surge de la interaccion entre el presente (now) y el futuro
(forecasting). Su utilidad reside en que la literatura muestra que, a medida que se
conoce nueva informacion disponible, los prondsticos se hacen mas certeros, ya
gue esta es adquirida y procesada por los nuevos modelos (Giannone et al., 2008;
Knotek y Zaman, 2017; Banbura et al., 2013).

En este sentido, la idea central del Nowcasting es realizar una estimacién temprana
de la variable de interés utilizando informacién conocida con mayor anticipacion
gue la variable objetivo (Banbura et al., 2013). El objetivo principal es predecir a
partir de optimizar el uso de informacion disponible en cada momento, no siendo
relevante establecer relaciones causales sino meramente correlaciones (Espinoza,
2022).

Generalmente, las aplicaciones de estas técnicas se realizan a través de modelos
econométricos que buscan pronosticar las estadisticas de inflaciéon o PBI a partir
de variables conocidas con mayor anterioridad. Entre los trabajos que buscan
pronosticar inflacion a través de informacion conocida, se inscriben publicaciones
como la de Modugno (2013). Este autor incluye datos de alta frecuencia de precios
de energia, materias primas o variables financieras diarias y semanales para
pronosticar la inflacién de la zona euro y de Estados Unidos, utilizando modelos de
componentes principales y Vectores Autorregresivos (VAR).

Alejandose de buena parte de la literatura de Nowcasting, otros autores eligen
cuidadosamente una pequefia cantidad de series de datos con diferentes
frecuencias para informar predicciones inmediatas, sin utilizar modelos de
componentes principales (Knotek y Zaman, 2017). Estos autores proponen un
modelo nuevo y parsimonioso para pronosticar la inflacion general y el indice de
precios del gasto de consumo personal (PCE) de Estados Unidos a partir de pocas
variables de precios, utilizando modelos de minimos cuadrados no lineales y
modelos de factores dinamicos. Para comparar, utilizan modelos menos complejos
para evaluar su performance, como un Random Walk.
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Como se vera en otros trabajos, el prondstico final de dichos autores se centra en
la serie de tiempo de frecuencia trimestral a partir de datos mensuales. Esto implica
qgue al pronosticar inflacion con una frecuencia mensual, luego debe extrapolarse
los resultados al trimestre de referencia. De esta forma, las estimaciones se
realizan a partir del siguiente mes del trimestre finalizado y publicado, incorporando
mes a mes la nueva informacioén disponible de los indicadores macroeconomicos
utilizados hasta el tercer mes del trimestre a pronosticar.

Al igual que Banbura et al., (2013), Knotek y Zaman (2017) confirman que cuando
llega nueva informacion disponible del periodo a pronosticar, la performance del
modelo mejora. Asi, logran aportar més informacion, perfeccionando el prondstico.
Lo mismo encuentran Aastveit et al (2011) para predecir el PBI de Estados Unidos,
la capacidad predictiva de su modelo aumenta casi monétonamente a medida que
llega nueva informacion durante el trimestre.

En este sentido, trabajos que tienen como objetivo pronosticar el PBI trimestral a
través de informacion diaria o mensual, han utilizado una serie de soluciones para
abordar el problema de diferentes frecuencias temporales. Por ejemplo, como
seflalan D’amato et al. (2015), estas técnicas pueden ser: modelos bivariados
simples a partir de ecuaciones puente o bridge equations (Kitchen y Ménaco, 2003;
Drechsel y Maurin, 2011), modelos de factores (Stock y Watson, 2002a, 2002b),
representaciones en el espacio-estado (Barnett et al., 2014), modelos VARs
(Giannone et al., 2008; Arouba et al., 2009; Alvarez et al.,2014) y Mixed Data
Sampling (MIDAS) equations (Ghysels, 2007).

La utilizacién de ecuaciones puente fue durante varios afios el método més utilizado
por los Bancos Centrales del mundo para pronosticar PBI. Autores como Baffigi et
al. (2004) encuentran que la capacidad predictiva de este método es mejor que un
proceso Autorregresivo o VAR para el nowcast del PBI euro. Pero también existe
dificultad al incorporar mas variables, por lo que diferentes autores se volcaron al
método de componentes principales que permite utilizar muchas mas variables
predictoras, las cuales son reducidas mediante esta técnica de regularizacion a un
numero menor de componentes o factores no correlacionados que contienen gran
parte de la varianza del conjunto de variables utilizadas (Casares, 2017).

A su vez, la inclusion de mas indicadores permite una mejor aproximacion al PBI
efectivo, aunque también supone un incremento de los parametros del modelo a
estimar lo que puede reducir los grados de libertad. Esto lo trabajan Alvarez et al
(2014), que buscan predecir el PBI espafiol mediante modelos VAR enfatizando la
utilizacion de una gran cantidad de indicadores econdmicos (133) de naturaleza
diversa. Estas variables incluyen estadisticas relacionadas con la actividad y
demanda, con el sector publico, variables de opinion, indicadores internacionales,
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de precios y financieras vinculados con la economia espafiola y a otras economias
de interés.

Otra literatura aporta informacion para estudiar la prediccion en tiempo real a través
de datos de alta frecuencia. Por ejemplo, Choi y Varian (2012) utilizan datos de
busquedas en Google (mediante Google Trends) para predecir el comportamiento
de la actividad econdmica. Otros autores encuentran una mejora en la precision de
los primeros prondsticos inmediatos, a través de la inclusion de pagos con tarjeta
de débito en el modelo predictivo, estudiando los pagos electronicos (Galbraith y
Tkacz, 2015). A su vez, Higgins (2014) desarrolla un modelo con ecuaciones puente
llamado “GDPNow”, que si bien puede tener mayor error de prondstico que otros
modelos citados, demuestra que su utilidad reside en que puede actualizarse
después de practicamente cada publicacion importante de datos
macroeconomicos.

Existe también otra serie de trabajos que se concentran en realizar pronosticos de
la actividad econdmica para los diferentes paises de América Latina. La gran
mayoria de ellos utilizan modelos de factores dinamicos o componentes principales.
Es decir, se busca reducir una gran cantidad de variables en ciertos componentes
para explicar sélo un porcentaje de toda la variabilidad de las series en estudio. En
otras palabras, se trata de una técnica de reduccion de la informacion disponible
aunque sin perder variabilidad.

Masoller (2002) construye un indicador sintético de la actividad econdmica de
Uruguay utilizando el modelo de factores dinamicos de Stock y Watson (1991),
destacandose que encuentra como variables coincidentes la recaudacion real del
IVA, el monto de las importaciones de bienes (excluido el petréleo y los destilados),
el indice de volumen fisico de la industria manufacturera y las ventas de cemento
portland a obras privadas; mientras que descarta otra decenas de variables.

Perez y Brens (2018) también prueban diferentes modelos de factores dinamicos
para pronosticar la actividad econdémica mensual de Republica Dominicana (IMAE).
Estos autores encuentran que las variables con mayor ponderacion corresponden
a Ventas de Manufactura, Ventas de Comercio, Importaciones y Ventas de
transporte; mientras que las que menos ponderacion en el modelo son las
vinculadas con los salarios.

Casares (2017) utiliza esta metodologia (factores dinamicos) pero la vincula con
ecuaciones puente, usando variables mensuales que se publican con alta
frecuencia para alcanzar el PBI trimestral de Ecuador. Entre estas variables
seleccionadas se encuentran: exportaciones, importaciones, consumo de energia
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eléctrica, depdsitos, cuasidinero, liquidez total y gasto publico, entre otras. Para el
criterio de seleccidn, el autor utilizé un coeficiente correlacion superior a 0,5.

Otra literatura se focaliza pronosticar el PBI mexicano: Klein y Coutifio (2004)
utilizan modelos de componentes principales también; mientras que Azcona et al.
(2021) usan un modelo VAR multinomial para la misma variable objetivo. Estos
ultimos encuentran que la incorporacion de 2 rezagos mejora el ajuste del modelo
en relacién con un lag hacia atrés.

En cuanto al pronostico del PBI argentino, existen diferentes trabajos de cabecera
gue nutren la discusion vy la investigacion presente. Entre ellos, el trabajo pionero
de McCandless et al. (2001) es una referencia de la utilizacion de modelos
econometricos para la prediccion del PBI de Argentina, a la vez que tiene como
variables objetivo a pronosticar también la inversién y las importaciones. Los
autores realizan predicciones a uno y dos pasos través de procesos ARIMA vy
modelos VAR, y como resultado, la conclusion mas relevante que obtienen es que
los procesos ARIMA en general muestran una mejor performance que el modelo
VAR tradicional. También encuentran que la inclusion del indice MERVAL en el
sistema mejora en forma notable el funcionamiento del VAR.

Por otra parte, al igual que lo visto para otros paises, diversos trabajos también
utilizan los modelos de factores dinamicos basados en Stock y Watson (1991) para
predecir el PBI argentino. Dal Bianco et al. (2013) utilizan esta clase de técnica
econometrica para monitorear el PIB argentino en tiempo real utilizando datos
econdmicos en frecuencias mixtas (mensual y trimestral), publicadas con diferentes
desfases temporales, logrando anticipar a la publicacién oficial con antelacién vy
precision mediante un indice coincidente. Como variables explicativas utilizan el
indice de Produccién Industrial de la consultora FIEL, datos de empleo, ventas de
supermercados vy el ISAC (Indicador Sintético de la Actividad de la Construccion).

Ademas de utilizar factores dinamicos, D’amato et al. (2015) prueban también
ecuaciones puente y un modelo AR (1) utilizando 37 variables y encuentran que el
modelo de factores pronostica mejor el PBI trimestral que los otros dos métodos.
Los predictores en estos casos son variables de produccion de autos, cemento,
recaudacion, bursatiles, produccién manufacturera, monetarias, produccion
agropecuaria y de expectativas.

Unos aflos mas tarde, Blanco et. al (2017) tienen como variable objetivo también el
PBI argentino trimestral entre 2006 y 2017. Los autores comparan la capacidad
predictiva utilizando un modelo factorial, otro factorial dividido en indicadores de
tipo Soft, Hard y de precios) y un VAR de factores aumentado (FAVAR). A la vez,
prueban si existen diferencias significativas de utilizar 112 variables predictoras en
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lugar de un grupo de 30 mas reducido. Como resultado, proponen combinar
modelos para realizar predicciones inmediatas, ya que encuentran que ninguno de
los modelos prevalece sobre el otro: los modelos FAVAR superan al resto de
modelos para la muestra predictiva completa, mientras que en el Ultimo periodo
priman otros modelos, como el modelo factorial restringido y el libre.

Mas recientemente, Llada (2022) propone un modelo factorial dinamico y lo
compara con un modelo AR (1) y un modelo de crecimiento naive, con el objetivo
de obtener una estimacién temprana del PBl argentino trimestral entre 1998 y 2021.
Ademas de encontrar que el modelo factorial es el que mejor predice, el autor utiliza
como variables predictoras la demanda de energia, la produccion de cemento, el
EMAE, empleo, algunas variables de recaudacion, produccion manufacturera,
construccion, cemento y ventas de supermercado; conocidas con anterioridad a la
publicacion del PBI. Variables similares utilizan Cohan y Zanini (2022) para
incorporar el nuevo indice Provincial de Actividad Industrial (IPAI) de la provincia de
Santa Fe como componente del Indice Compuesto Coincidente de Actividad
Econodmica (ICASFe).

Pero lo mas relevante del trabajo de Llada (2022) resulta que incorpora tres
indicadores que aportan informacién util y mejoran la performance de los modelos
a la hora de pronosticar: un indicador de tono sobre el ciclo econémico argentino,
un indicador que captura presién sobre el mercado cambiario y otro que aproxima
niveles de incertidumbre econémica.

Tanto el indicador de sentimiento econdmico como el de incertidumbre se basa en
informacion no estructurada, explotando los articulos periodisticos de la seccion de
economia del diario Ambito Financiero, La Nacién y Pagina 12. En ellos se buscé
encontrar palabras asociadas a ambos sentimientos econémicos, para medir las
expectativas de la poblacion. Por su parte, el indice de presidn sobre el mercado
cambiario captura de forma conjunta los movimientos del tipo de cambio nominal,
las reservas internacionales y el spread de la tasa de interés.

Otros autores se centran en utilizar indices bursatiles para anticipar los resultados
de la actividad econdmica. Primero, Lanteri (2014) realiza un VEC (Vector de
Correccion de Errores) para examinar las relaciones de largo plazo entre el Merval
y el Burcap' con el EMAE. Encuentra que ambos indicadores bursatiles cointegran

1El indice Merval es el indice méas usado del mercado accionario argentino, mide el valor en moneda
doméstica de una canasta con las principales acciones argentinas (empresas lideres), de acuerdo con
su liquidez. En cambio, el indice Burcap es un indice basado en la capitalizacion bursétil de las
empresas y no de la liquidez del mercado como el caso anterior.
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con EMAE y lo causarian en sentido positivo (Granger), mientras que no se observa
causalidad en sentido inverso (del EMAE hacia los indices accionarios).

Mas recientemente, Cohan (2019) encuentra que el indice Merval en términos
reales se comporta de forma prociclica, que su correspondencia temporal con los
giros de la actividad econémica general es significativa (mayor al 70%o), teniendo
cualidades predictivas para anticipar las recesiones argentinas.

Por otro lado, Priarone (2019) también se pregunta si el indice Merval es un buen
indicador adelantado del ciclo econémico argentino, tal como sefiala la anterior
literatura. Pero en este caso la autora no descubre una relacion con el EMAE ni que
el Merval se comporte como un indice lider. Si bien si encuentra que podria ser un
indice coincidente (mas que uno adelantado), argumenta que las razones que
encuentra diferentes con respecto a otros paises (donde sus mercados de valores
anticipan cambios en el ciclo) corresponden al bajo grado de desarrollo del mercado
financiero local, el cual a su vez es poco representativo de la actividad econdmica
(petréleo y bancos se llevan el 60% del indice).

Centrandose en el objetivo central de este trabajo (predecir el EMAE), Frank (2021,
a) utiliza una serie de variables conocidas con mayor anticipacion: el indice Merval
deflactado por los precios mayoristas, la recaudacion del IVA, Riesgo Pais, indice
de Confianza del Consumidor Nacional, Tipo de Cambio Real Multilateral del BCRA,
produccion de automoviles en unidades, produccion de utilitarios, y despachos de
cemento Portland. Para esto, el autor utilizo el modelo de componentes principales
para reducir la dimensionalidad (busca explicar la serie desestacionalizada con tres
componentes) y luego usé un modelo de Rezagos Distribuidos (ARDL) para el
prondstico, considerando hasta dos rezagos hacia atras del EMAE.

En otro trabajo, Frank (2021, b) se focaliza en la desestacionalizacion del EMAE por
las discrepancias que mostré la serie en el periodo de alta volatilidad que vivid en
2020 producto de la pandemia. Para esto, realiza el gjercicio de dividir el EMAE en
los diferentes sectores productivos a nivel de letra de la clasificacion ClIU-3. El
trabajo se centra en desestacionalizar cada uno de los sectores productivos
mediante un modelo ARIMA vy su respectivo pronoéstico del indicador agregado.
Encuentra que las dificultades de anticipar la serie desestacionalizada del INDEC
se deben a que la misma excluye la influencia de los feriados nacionales del
procedimiento de ajuste del INDEC, mas que por diferencias en las especificaciones
de los modelos sectoriales.

A su vez, la serie desestacionalizada del INDEC se construye quitandole los
componentes estacionales a cada uno de los sectores de actividad diferentes, para
luego agregarlos en un indicador desestacionalizado del total de la actividad
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econdmica. Esto requiere un prondstico de cada uno de los componentes
sectoriales de la produccion para poder tener una estimacion precisa de la actividad
economica mensual desestacionalizada (INDEC, 2016a). Por esta razén, es habitual
realizar el prondstico de la serie original agregada (sin desestacionalizar) mas que
pronosticar cada uno de los 15 sectores productivos. En todo caso, luego es posible
realizar la desestacionalizacién de la serie agregada de forma directa.

En sintesis, en los diferentes trabajos analizados primdé la utilizacion de modelos
autorregresivos, bivariados simples a partir de ecuaciones puente, modelos de
factores, representaciones en el espacio-estado, modelos VARs y Mixed Data
Sampling focalizandose en el prondstico del Producto Bruto Interno, a través de
diferentes variables explicativas conocidas con anterioridad.

Sin embargo, en los Ultimos afios crecié considerablemente el uso de técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning) para fortalecer el uso de Nowcasting,
como alternativa a los modelos mencionados. Entre ellos destacan los modelos de
redes neuronales, Gradient Boosting, Ridge, Lasso, GETS o Global Search
Regression, entre otros.

Ejemplo de ello es el de Espinosa (2022) que estima diferentes modelos de
Nowcasting para predecir el PIB trimestral uruguayo mediante indicadores
mensuales. El autor utiliza ecuaciones puente y factores dinamicos pero la
seleccion de las variables explicativas es recursiva, mediante los métodos de
aprendizaje automatico General to Specific (GETS) y Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO). Ambos resultados los compara con un AR (1) y con un
modelo autoarima, encontrando que los de ecuaciones puente predicen mejor si las
variables se seleccionan mediante GETS o LASSO, en lugar que las realizadas
mediante AR (1).

Otro aporte relevante en esta clave es el trabajo de Richardson et al. (2021) que
tiene como objetivo pronosticar el PBI de Nueva Zelanda en tiempo real con 600
variables predictoras mediante el uso de machine learning. Los autores utilizan
modelos Gradient Boosting, Ridge, Lasso, Elastic Net y Redes neuronales;
contrastandolos con modelos ARy factores dinamicos. Como resultado, encuentra
qgue todos los modelos de aprendizaje automatico pronostican mejor que estos
ultimos dos mas tradicionales.

Por esta razon, es posible aprender de la literatura relevante analizada diferentes
lecciones. En primer lugar, las técnicas de Nowcasting estan muy difundidas en la
actualidad en la economia aplicada y son cada vez mas relevantes para obtener
informaciéon con mas anticipacion, lo que es de gran utilidad para la politica
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econdmica, pero también para cualquier agente econdémico a la hora de tomar
decisiones.

Segundo, las variables predictoras deben ser conocidas con anterioridad a la
publicacion del indicador de actividad econdmica, pero el tiempo acorde previo o
define el investigador de forma arbitraria. Aqui el investigador se topa con un trade-
off: mientras mayor sea la distancia entre la publicacion oficial y la posibilidad de
realizar el prondstico, mayor error tendré esta prediccion. A cambio, obtendra mas
temprano informacioén relevante que de otra forma no existiria. Qué tanto se priorice
la anticipacién o la precision del prondstico depende de cada investigador.

Ademas, las variables predictoras utilizadas por la literatura deben ser lo mas
diversas posibles y no parecen mostrar necesariamente un vinculo especifico con
la produccion a analizar, ya que su Unico fin es que muestren una alta correlacion
con la variable objetivo. A su vez, mientras mas variables se prueben, mejor sera la
performance del modelo utilizado.

En lo que hace a la variable objetivo de este trabajo, los autores que realizaron
modelos para pronosticar el EMAE enfatizaron sobre la inestabilidad de la serie
desestacionalizada y cierta dificultad para su anticipo. Por esta razon, la literatura
se focalizd generalmente en trabajar con las variables en su estado original (series
con estacionalidad).

Por Ultimo, un buen modelo de Nowcasting debe surgir de contrastar modelos mas
avanzados en la literatura (como por ejemplo los mas recientes avances en
aprendizaje automatico), con otras técnicas econométricas mas probadas que ya
han mostrado buenos resultados. La complejidad matematica no garantiza que los
modelos mas basicos no sean mejores para pronosticar (Makridakis et al., 2018).

El desafio de este trabajo es aprender de esta y las otras lecciones mencionadas
para realizar un modelo robusto econométricamente, Util para los profesionales de
la economia y de uso difundido por los diferentes agentes econdmicos para que, a
la hora de tomar decisiones en Argentina se cuente con mayor cantidad de
informacién sobre el estado de la economia.
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3) El EMAE como variable objetivo y sus diferentes
predictores

a) Caracteristicas, virtudes y dificultades de predecir al
EMAE

Una de las grandes preguntas de la teorfa econémica a lo largo de la historia es qué
hace rico a los paises y como se mide esta riqueza. Pese a que aun hoy algunas
discusiones siguen presentes, la ciencia econdmica parece mostrar un consenso:
la mejor medida de riqueza de cada nacion es el Producto Bruto Interno (PBI). Este
indicador mide la cantidad de bienes y servicios finales producidos por un pais
durante un periodo de tiempo especifico (generalmente un afio).

Ahora bien, la complejidad del relevamiento de la informacién necesaria para
construir este indicador en cada pais hace que, tanto en Argentina con en otros
paises, la frecuencia con la que se publican estos datos sea de una Unica vez por
trimestre. De esta forma, el PBI refiere a una medida que brinda informacién sobre
la produccion (variable flujo) promedio trimestral a partir de una gran recoleccion
de datos productivos, que se dan a conocer publicamente por el Instituto Nacional
Estadistica y Censos (INDEC) entre 70 y 80 dias finalizado el trimestre (INDEC,
2016b). A modo de ejemplo, los datos del PBI del tercer trimestre de 2023 se
publicaron el 15 de diciembre, dos meses y medio después del cierre de dicho
trimestre.

Por esta razén, el INDEC construyo el Estimador Mensual de Actividad Econdmica
(EMAE), el cual es un indicador provisorio de la evolucion del PBI real (a precios
constantes de 2004, afio base), con la particularidad de que tiene una frecuencia
mensual lo que permite conocer con mayor antelacion cémo se esta
desempefando la producciéon de un pais.

También existen algunas diferencias entre el EMAE vy el PBI a precios constantes,
mas alla de ser el primero una primera version del segundo. EI EMAE se presenta
como un indice con base 100 en el promedio anual de 2004 que computa la
evolucion de las cantidades producidas (sin considerar el efecto precio), mientras
gue el PBI tiene como unidad de medida los millones de pesos de 2004, asi que
también se ocupa del volumen de actividad. Otro detalle que se encuentra al
analizar la produccion sectorial es que el primero no incluye informacién sobre la
produccion sectorial del sector P “Servicios de hogares privados que contratan
servicio doméstico”, el cual si se encuentra desagregado en el segundo.
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Ademas, la estimacion del PBI trimestral contempla una mayor cantidad de datos y
fuentes que el EMAE. Fundamentalmente porque el indicador mensual se realiza
con informacion parcial, de caracter provisorio, por lo que en las diferentes
publicaciones del EMAE se garantiza la revision hacia atras de la serie para que
converja con el PBI, con la mayor informacion que contempla este indicador.

Pese a estas pequefias diferencias en como es la presentacion del EMAE y del PBI,
conocer previamente como evoluciond el primero (como se propone este trabajo),
es saber con anterioridad la evolucion del segundo, el principal indicador sobre la
evolucion de la riqgueza nacional. El EMAE es un anticipo del PBI y este trabajo se
propone anticipar el EMAE.

Una forma de ver esta convergencia entre los indicadores es observando la serie
de datos para atras, luego de sus respectivas revisiones. Por ejemplo, es posible
observar las variaciones interanuales de sus series originales, tal como muestra el
Gréfico 1.

Grafico1. EMAEy PBlconvergen en sus series originales
En variacion %o internanual
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Algo similar ocurre con las series sin estacionalidad del EMAE y del PBI. Primero,
vale aclarar que contar con informacion de las series desestacionalizadas también
es relevante debido a que estas permiten realizar contrastes de los datos de la
variable con independencia del punto de comparacion en el uno se encuentre, sin
necesidad de estimar variaciones contra los mismos meses de otros anos, como
ocurre con la serie original. Por ejemplo, una serie sin estacionalidad es de utilidad
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para ver como evolucioné la produccién de un trimestre hacia el otro o, como es el
caso del EMAE, de un mes al otro. Es maés, también pueden realizarse
comparaciones entre puntos muy diferentes del tiempo: contrastar como se
encuentra la produccién en algin mes de 2023 vs el maximo o minimo histérico de
la serie o cualquier otro dato que presente la variable a lo largo de su historia.

Pero la comparacion entre el PBIl y el EMAE en este punto no es exacto como en la
serie original, ya que los métodos de desestacionalizacibn muestran cierta
inestabilidad a lo largo del tiempo. Como el INDEC desestacionaliza nuevamente
toda la serie original hacia atras a medida que sale un nuevo dato, aun tras pasar
los afios y realizarse las revisiones, permanecen algunas pequefas diferencias
entre el EMAE y el PBI en sus variaciones trimestre a trimestre sin estacionalidad.
No obstante, estas divergencias son muy pequefias y no parecen modificar el
panorama general de que el EMAE converge al PBI, ya gue las mismas no superan
mas de una décima de puntos porcentuales (ver Grafico 2).

Grafico 2. EMAE y PBl desestacionalizados casi sin diferencias
En variacion % intertrimestral desestacionalizada
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Sin embargo, pese a sus ventajas como anticipador del PBI, el EMAE también tiene
sus peculiaridades. Primero, se publica con un rezago de entre 50 y 60 dias
concluido el mes de referencia, de acuerdo con el calendario de difusion del INDEC.
Esto hace que, por ejemplo, se conozca el desempefio de la actividad econdmica
de diciembre recién a finales de febrero o comienzos de marzo.
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Tanto tiempo de demora genera dos problemas interrelacionados: primero, en una
coyuntura tan dinamica como la argentina, el indicador pasa desapercibido para la
opinién publica por su lejania con el periodo a analizar y no se utiliza como insumo
a la hora de tomar decisiones. Esto quedd muy claro para el pasado diciembre de
2023: en el marco de la suba del tipo de cambio y la liberacion de precios realizadas
por la nueva administracion de la politica econémica de Argentina, la fuerte
retraccion de la actividad evidenciada en dicho mes quedd en un segundo plano en
la discusién nacional, ya que sus estadisticas tardaron casi dos meses en
difundirse. Caso contrario, los efectos de estas politicas en inflacion, tipo de
cambio, agregados monetarios o balance del Banco Central fueron de publico
conocimiento y estuvieron en la agenda de la opinién publica desde el primer dia
del nuevo gobierno.

Es mas, no es descabellado pensar que la falta de conocimiento de esta
informacion se traduce también en una falta de jerarquizacion de la actividad
econodmica por parte de los policy makers. Si bien la Ultima década marco una alta
inestabilidad econdmica, el contexto econdmico argentino se volvidé muy volatil
durante el ultimo afo (2023), fundamentalmente por el ingreso a un Régimen de
Alta Inflacion. Esto hizo que el horizonte temporal para las decisiones sea mucho
mas corto: 1 mes o algunas semanas. Por esto, los agentes econdmicos revisan sus
prondsticos semana tras semana, ya que la dinamica de alta inflaciéon nubla las
perspectivas a futuro y el panorama muestra mucha incertidumbre.

Ejemplo de esto es la dinamica de las principales variables econdémicas entre el 30
de octubre del 2023 y el 30 de diciembre de 2023. Como se menciond, dos meses
es el tiempo de rezago de difusion del EMAE, mientras que al mismo tiempo, las
principales variables econdmicas fundamentales mostraron una alta volatilidad,
como puede verse en la Tabla 1)
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Tabla 1. En dos meses, la Argentina actual puede sufrir un gran cambio

Principales variables macroeconémicas 30-oct-23  30-dic-23 Variacién
Tipo de cambio oficial (ARS) 350 804,5 129,9%
Tipo de cambio CCL (ARS) 853,11 973,9 14,2%
AL30 D 25 37,85 51,4%
Riesgo Pals (En pbs) 2.583 1.906 -26,2%
Reservas brutas (En millones de USS) 24.614 23.073 -1.541
Reservas netas a precios corrientes (En millones de USS) -7.575 -10.116 -2.541
Expectativa de inflacion t+1 (REM) 11,5% 25,0% 13,5
Expectativa de inflacion t+12 (REM) 195,2% 213,0% 17,8
Tasa de interés (TEM) 11,1% 8,4% -2,8

Fuente: Elaboracion propia en base a BCRA y diversas fuentes

En un intervalo temporal tan corto como son dos meses, en Argentina pueden
observarse cambios muy fuertes: el tipo de cambio de oficial puede trepar casi
130%0 pero el CCL s6lo 14%o, el valor de los bonos argentinos (AL30) puede crecer
mas del 50% en ddlares y el Riesgo Pais bajar 26,2%o, las reservas brutas y netas
caer menos de USS 3.000 millones, las expectativas de inflacion del mes siguiente
subir 13,5 p.p. pero las anuales s6lo 17,8 p.p., a la vez que la tasa de interés efectiva
nominal cae 2,8 p.p., pese al shock nominal que se verificd en las otras variables.
En otras palabras, cambios que pueden darse en décadas en otros paises vecinos,
en Argentina pueden darse en meses 0 semanas.

La segunda particularidad del EMAE es que este se conoce con tanto tiempo de
demora que no logra cumplir el rol que busca: ser un anticipador del PBI. En la
practica, este Ultimo termina siendo el Unico indicador que se tiene en cuenta a la
hora de seguir la dinamica de la actividad, ya que si bien tiene rezagos, el EMAE
también los tiene y soélo capta un mes de referencia, mientras que el otro un
trimestre.

Por estas razones, resulta de enorme utilidad contar con un anticipo del EMAE 30
dias antes de lo publicado por el INDEC. Pero dicha estimacién no va a estar exenta
de trabas: a la hora de buscar herramientas para pronosticar esta variable objetivo
surgen dos nuevos problemas, los cuéles provienen de la revision de la serie hacia
atras (sus estimaciones son provisorias) y de la serie desestacionalizada.
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El primero es que, en cada una de las publicaciones oficiales, dado que las ultimas
estadisticas eran estimadas, se corrige la serie del EMAE hacia atras. Esto lleva a
gue el modelo utilizado para pronosticar contemple informacién como input que
luego cambia, llevando a un minimo error ya desde el momento previo a realizar el
pronostico. El tamafio de este error es dificil de cuantificar previamente, ya que
depende de cuanto modifique el INDEC las estimaciones de los meses previos, lo
cual es volatil y depende de factores exdgenos a este trabajo. Pero se podria
estimar que es un error bajo, que no supera el medio punto porcentual.

Por otra parte, como se anticipd en la seccidén anterior, el segundo problema
proviene de la serie desestacionalizada, la cual también se modifica
permanentemente. Es mas, los coeficientes estacionales sufren de alta
inestabilidad, mas aun tras la volatilidad que sufrio la serie sin estacionalidad en los
afios de pandemia (Frank, 2021, b). Esto hace que, a modo de ejemplo, si el INDEC
publica que el EMAE desestacionalizado crecié 1,2% en agosto; dos meses
después es habitual que el EMAE desestacionalizado de agosto puede hasta haber
sufrido una contraccién mensual. Semejante varianza se traduce tambiéen en una
falta de relevancia del indicador en cuestion, por lo que la atencion se suele centrar
sobre la serie original.

Por estas razones, este trabajo se propone seguir el siguiente camino: anticipar la
serie original del EMAE -su variacion interanual- para luego construir, de requerirlo,
las series desestacionalizadas del EMAE y también la del PBI trimestral (serie
original y desestacionalizada). Es decir, buscar pronosticar lo que se conoce mas
rapido en el tiempo y desde ahi lograr obtener informacién més precisa en el tiempo,
para conocer qué resultados se vienen observando de la variable mas relevante
para medir el flujo de riqueza interna en Argentina. Como se vera en la siguiente
subseccion, esta misma dinamica se realizara para el EMAE no Agropecuario.

b) EI PBI Agropecuario como elemento exégeno a la hora de
predecir: distincion entre EMAE sin sector Agropecuario vs
EMAE Agropecuario

Otro factor que fue considerado a la hora analizar la variable objetivo y de realizar
el modelo de estimacion fue el de distinguir en dos grupos la variable objetivo del
EMAE: EMAE sin sector Agropecuario y EMAE Agropecuario. Al seguir ambos
segmentos dinamicas muy disimiles, en el presente trabajo se considerdé como
variable objetivo a la actividad econdmica excluyendo la parte agropecuaria,
ademas del EMAE agregado.
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En detalle, vale la pena aclarar que tanto el PBlI como el EMAE pueden
desagregarse en diferentes sectores, entre los que se destacan el Agro, la Industria
Manufacturera, el Comercio, diferentes Servicios no transables, entre otros. Pero
por su dinamica, uno puede distinguir fundamentalmente en dos grandes grupos:
sectores que se mueven en linea con el ciclo econdmico y la demanda interna,
mientras que el Agro depende de factores exdgenos (clima, conocimientos
tecnoldgicos, demanda externa, etc).

Si se observa la dinamica de estos dos grupos, uno puede observar que la
produccion agropecuaria sigue otros factores (por ejemplo, con alta volatilidad los
afios de sequia y su recuperacion posterior, por ejemplo), mientras que el EMAE no
Agropecuario se mueve mas en linea con el ciclo y las variables vinculadas a la
demanda interna (ver Grafico 3). Entre 2005 y 2023 no coincidieron en el signo de
su variacion anual en 8 de los 19 afios.

Grafico 3. EMAE sin Agroy EMAE Agro tienen dinamicas diferentes
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Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC

Analizando las estadisticas descriptivas de las tres variables relevantes (EMAE,
EMAE sin Agro y EMAE Agropecuario), esta vez en funciéon de la serie de tiempo
interanual con frecuencia mensual (métrica utilizada para predecir), puede verse
gue no existen tantas diferencias en términos de las medidas de tendencia central
de cada variable (ver Tabla 2). Es decir, tanto el promedio como la mediana de las
tres variables orbitan en torno a 0,0%b.
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Tabla 2. Estadistica descriptiva para el EMAE y sus componentes

Variaciones interanuales . EMAE
EMAE* EMAE sin Agro* .
entre Ene-12 y Nov-23 Agropecuario*
Media 0,3% 0,5% -0,3%
Mediana 0,1% 0,2% 0,3%
Minimo -24,4%0 -28,4% -45,2%
Maximo 30,0% 37,0% 52,8%
Rango 54 5% 65,4% 98,0%
Coeficiente de Variacion 22.3 15,0 45,9

Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC

Sin embargo, en términos de volatilidad se nota una diferencia importante: el EMAE
sin Agro es la serie con menor variabilidad, con un coeficiente de variacion de 15
p.p., mientras que el del EMAE Agropecuario es 45,9 puntos porcentuales. Inclusive
los maximos y minimos superan crecimientos de mas de 50% y caidas superiores
al 40%o, debido a la alta volatilidad mencionada de la produccion del campo
argentino debido a la cuestion climatolégica. Para sumar, en términos de
correlacion, el vinculo lineal entre el EMAE no Agropecuario y el Agropecuario es
muy bajo: el coeficiente de correlacion es de 22% en el periodo mencionado, por
lo que parecen seguir dinamicas diferentes entre si.

Pese a estas divergencias, en el presente trabajo se probd primero por intentar
predecir el EMAE agregado en su conjunto. Es decir, utilizar las diferentes variables
explicativas que se desarrollaran en la siguiente seccién y, a través de diferentes
modelos econométricos y de machine learning, tener la variacién interanual del
EMAE (variable objetivo) con mayor anticipacion.

Sin embargo, ninguno de los 6 modelos utilizados -los cuales se profundizaran en
la Seccidn 4 y 5- captd bien el impacto de la sequia en el EMAE durante el segundo
trimestre de 2023, perdiendo gran poder predictivo y no logrando el objetivo de
este trabajo con precision (ver Grafico 4). Si bien son modelos que ajustan bien a
la muestra en momentos donde el campo no sufre variaciones en su produccion de
fuerte magnitud, para adelante los modelos también mostraran problemas en su
performance predictiva: en especial, en 2024 se espera que el sector Agropecuario
crezca con gran fuerza por la mejoria climatoldgica y la baja base de comparacion
de 2023 tras la sequia.
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Grafico 4. Los prondsticosdel EMAE no captaron bien la sequia
En variacion % interanual
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Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC

Estos motivos son los que llevaron a que también se incorpore como variable
objetivo de este trabajo al EMAE excluyendo el sector Agropecuario, lo que permite
predecir con mayor precision el ciclo real de la economia argentina, a la vez que no

resulta dificil incorporarle la variacién del agro al modelo, determinada de forma
exodgena por otros factores, tal como se menciono.

Para esta construccién, se utilizaron los ponderadores sectoriales del Valor
Agregado Bruto de 2004 (afio base del EMAE) y se construyé el EMAE no

Agropecuario de la siguiente forma, tomando al EMAE Agro; y el EMAE,; en niUmeros
indice:

EMAE; = a EMAE Agro; + (1 — a) EMAE sin Agro;

Despejando el EMAE Agro;, se obtiene que:

EMAE, — a EMAE Agro;

EMAE sin Agro, = )

Donde a=9,56 y es la ponderacion del EMAE Agro, en el EMAE,, alavez que 1 —«
es el peso de los sectores no Agropecuarios en el EMAE vy equivale a 80,4. Estos
ponderadores surgen de estimar el peso del Sector “Agricultura, ganaderia, caza 'y
silvicultura” en el PBI de 2004, descontando el peso del sector “Servicios de

hogares privados que contratan servicio doméstico”, el cual se contabiliza en el PBI
pero no en el EMAE, tal como se menciond.
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c) Variables predictoras del EMAE: criterio de seleccién y
frecuencia temporal utilizada

Otra cuestion relevante para la eleccion del modelo predictivo es el intervalo
temporal utilizado y los criterios usados para elegir los diferentes predictores del
EMAE. Sobre lo primero, si bien el INDEC brinda informacion sobre las variaciones
interanuales del EMAE, primero desde 1993 vy luego desde 2004, el presente
trabajo utilizd todos los datos de variaciones interanuales desde enero 2012. Es
decir, se requirieron observaciones desde enero 2011 para todas las variables, ya
qgue se trabajé con variaciones de las variables 12 meses hacia atras.

Esta decision se fundamentd en la presencia de muchos cambios estructurales en
las Ultimas décadas, los cuales podian afiadir mas distorsiones a los modelos
predictivos, a la vez que complejizaban la disponibilidad de informaciéon estadistica
para todas las variables independientes. Por esta razon, a comienzos de 2012 la
economia argentina ya tenfa una serie de caracteristicas similares a la actual:
fundamentalmente, estancamiento econdmico de largo plazo (el PBI per céapita
cerraria 2023 en torno a 12%o por debajo de 2011), inflacion anual superior al 20%
interanual y controles al acceso a las divisas, los cuales derivaron en brecha
cambiaria.

Sibien entre 2012 y 2023 existieron cambios estructurales también, se busco aislar
estos efectos mediante variables dummy, como fue el caso de la pandemia y sus
consecuentes efectos en la caida y posterior recuperacion de la actividad entre
2020 y 2021; o también, el intervalo temporal entre 2016 y 2019 en el cual no
existieron controles cambiarios.

Ademas, el otro criterio relevante para la eleccion del intervalo temporal fue la
posibilidad de disponer de datos para las variables explicativas de los modelos.
Construir un modelo predictivo del EMAE con variables explicativas desde 2004
implicaba reducir el tamafo de los predictores significativamente, lo cual perdia
precision al prondstico. Tomando datos entre enero 2012 y noviembre de 2023, el
modelo se entrend con un tamafio muestral suficientemente grande: 143
observaciones.

Por ultimo, la otra consideracion para elegir los predictores fue el momento de
difusion de sus estadisticas. Recapitulando, el objetivo de este trabajo es que, a
través de los modelos de Nowcasting utilizados, se logre anticipar la variaciéon
interanual del EMAE. En particular, se buscara predecir el EMAE del periodo de
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referencia entre 20 y 30 dias después de la finalizacién de dicho periodo, es decir,
exactamente un mes antes que lo difundido por el INDEC.

Por estas razones, los modelos de Nowcasting construidos tienen que poder tener
disponibles todas las variables independientes el dia de difusion del EMAE, pero
con el objetivo de pronosticar el periodo posterior: a modo de ejemplo, cuando el
INDEC publict el EMAE de noviembre el dia 23 de enero de 2024, este modelo ya
permitid conocer un proxy del EMAE de diciembre de 2023. Asi, la utilidad de este
trabajo radica en tener informacion certera de qué dinamica tomara la actividad
econdmica solo tres semanas después de finalizar el periodo, en lugar de ser 50
dias mas tarde.

Esto hizo que variables muy relevantes para anticipar el EMAE no queden incluidas,
como el indice de Produccién Industrial manufacturero (IPI — INDEC) o el Indicador
Sintético de la Actividad de la Construccion (ISAC - INDEC), los cuales brindan
informacion precisa sobre dos sectores grandes del EMAE pero se difunden
alrededor de 15 dias después del EMAE. De todas formas, se logré encontrar 44
predictores de alta frecuencia.

En cuanto a las caracteristicas de los predictores, para el presente trabajo se
buscaron todas las variables econdmicas de alta frecuencia, que pueden
observarse en la Tabla 3 en detalle asociadas con su respectiva clasificacion:
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Tabla 3. Variables predictoras usadas para el prondstico del EMAE

Clasificacion Variables a modelizar

Recaudacion Recaudacion General, IVA, IVA DGI, Créditos y débitos, Seguridad Social

Cantidades importadas: Bienes, Bienes sin energia, Bienes de capital,

Importaciones ) ) ) ) ) i
Bienes intermedios, Piezas, Bienes de Consumo, Vehiculos

Produccion sectorial Autos, Utilitarios, Vacas, Cemento, Acero

. Demanda de energia eléctrica no residencial, ventas de gasoil, ventas de
Energia
nafta super
o TCN Oficial, Tipo de Cambio Real Multilateral, Brecha cambiaria CCL, Tipo
Cambiarias . ) ] ) ]
de cambio Exportador Efectivo, Tipo de cambio Importador Efectivo
Inflacion mensual, Base monetaria real, Agregados monetarios reales: total

Monetarias y nominales ] ) )
M1, total M2, total M3, M1 privado, M2 privado, M3 privado.

Financieras Riesgo Palfs, Merval real, Merval en USS

ICC UTDT general, Situacion Personal, Perspectivas macro, Bienes

Expectativas .
P Durables, Indice Lider

Dummys Pandemia, Cuarentena, Descuarentena.

Fuente: Elaboracion propia en base a diversas fuentes

La eleccién de estas se centrd en disponer de datos publicos mensuales difundidos
s6lo 20 dias después de finalizar su perfodo de referencia, para poder ser el input
del modelo predictivo del EMAE, tal como se anticipd. Entre los predictores, se
encuentran todas las variables vinculadas con actividad de recaudacion, de
comercio exterior, monetarias, financieras y cambiarias, tomando como referencia
la literatura de Nowcasting analizada. A la vez, también se incluyeron los
indicadores de producciéon y demanda conocidos en el mes, como autos, acero o
también la venta de nafta super.

Muchas de ellas también fueron construidas para el presente trabajo, tomando
como hipoétesis que su impacto en actividad era mas relevante de otra manera que
lo conocido por el organismo de difusién de dicha informaciéon. En otras palabras,
por ejemplo, se construyeron diferentes variantes de las cantidades importadas, ya
que se hipotetizd que el impacto en actividad era mas fuerte si se descontaban las
cantidades importadas de energia.

De la misma forma, se pensd que la demanda de energia mas vinculada con la
produccion es la comercial e industrial, por o que se descontd a la demanda de

equilibra — junio 2025 26



energia eléctrica total su componente residencial. Asimismo, el tipo de cambio
oficial nominal perdié importancia en el ultimo tramo de 2023 ya que los
exportadores e importadores accedfan a tipos de cambio implicitos mas complejos,
los cuales tenian cupos, impuestos o resultaban de combinaciones con el tipo de
cambio financiero CCL. Por esto, se construyeron tipos de cambio exportadores e
importadores, para medir mejor el impacto de los saltos cambiarios de finales de
2023.

En la préoxima seccion se desarrolla en detalle los modelos predictivos que se
utilizaron para combinar estas variables explicativas con el EMAE no Agropecuario
y el EMAE, asi poder tener una variable proxy mensual del PBI tras 20 dias de
finalizar el periodo de referencia.

4) Econometria: modelos para pronosticar el EMAE y
el EMAE no Agropecuario

a) Modelo ARDL

El primero de los modelos estimados es el modelo Autorregresivo de Rezagos
Distribuidos (por sus siglas en inglés, de ahora en mas sera ARDL). Este se enmarca
en la familia de modelos dinamicos que cuentan con rezagos de las variables
dependientes y las variables explicativas. El caso mas simple de los modelos
autorregresivos es el AR (1) el cual vincula a una variable y, con ella misma en el
pasado mas cercano (ys—1).

Como se sefiald en la revision bibliogréfica, diferentes autores utilizaron el modelo
AR (1) como punto de referencia para la comparacion con sus modelos de
pronoésticos mas complejos, considerandolo como la serie de tiempo mas simple.
Pero este trabajo intentd ir mas alla y tomar como modelo de comparacion el
modelo ARDL, considerando no sélo el efecto de la variable y,_; en la y;, sino
también el vinculo entre esta Ultima y otras variables explicativas en el presente y
en el pasado cercano. Estas pueden englobarse dentro de un vector mas amplio
X;. De esta forma, puede ganarse poder explicativo y predictivo, conociendo mas
informacion del periodo actual y pasado para el prondstico del PBI.

En detalle, el modelo ARDL permite estimar el cambio marginal de muchas variables
explicativas (y sus rezagos) pero también de la misma variable dependiente en el
pasado cercano. Dichas modificaciones impactaran sobre la variable dependiente
en el periodo actual (y;) y pueden ser estimadas mediante el método de Minimos
Cuadrados Ordinarios (Nkoro & Uko, 2008; Rosales et al., 2012).
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De esta forma, el modelo a estimar puede escribirse como:

r 14
J/t=a+Zﬁixt—i+ZVi}’t—g+ut
i=0 g=1

En nuestro caso, y; representa el EMAE (descontando el sector agropecuario), x;_;
es el vector de variables explicativas con sus respectivos rezagos relevantes y, por
ultimo, y;_4 representan los retardos del EMAE. Para no tener problemas de
estimacion, se verificé que u; no presente problemas de autocorrelacion ni
heterocedasticidad.

b) Modelos de aprendizaje automatico: Lasso, Ridge y Elastic
Net

Friedman et al. (2008) resumen tres métodos de aprendizaje automatico (machine
learning), que son Utiles para la tarea de predecir variables: Lasso, Ridge y Elastic
Net. En el presente trabajo, se utilizaran estos tres modelos, ya que la virtud de
incorporar esta clase de modelos de aprendizaje automatico radica en que
generalmente superan a los enfoques de modelado tradicionales (como Minimos
Cuadrados Ordinarios) en el desempefio predictivo. Si bien no es una tarea que se
lleve a cabo en este trabajo, esta ganancia para el Nowcasting se da a costa de
perder propiedades relevantes para la inferencia causal, o cual no es problematico
para predecir el EMAE (Chakraborty y Joseph, 2017).

Esto es asi porque la idea central de Lasso, Ridge y Elastic Net es la de
regularizacion. La nocion radica en reducir y controlar la complejidad del modelo a
estimar (es decir, la cantidad de parametros) sin tener que probar todas las
combinaciones posibles, a través de un parametro por fuera del modelo. Debido a
gue las estimaciones con muchas variables explicativas tienden producir
sobreajustes (overfitting), eliminando sesgos pero teniendo una alta varianza, es
habitual toparse con modelos insesgados que no son los que menor error
cuadratico medio tienen necesariamente.

Por eso, estos modelos de regularizacion buscan evitar el sobreajuste de los
modelos lineales buscando una performance predictiva optima. Asi, el modelo
computa todos los modelos posibles para un determinado conjunto de datos y se
gueda con el que menor error de prediccion tenga.

Con estos procedimientos, los modelos mencionados realizan la tarea de
‘reduccién de dimensionalidad”, que implica acortar la cantidad de variables
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relevantes en un modelo, buscando el mejor posible predictivamente pero mas
pequefio en términos de complejidad, lo que eficientiza el trabajo de los
investigadores ex post.

Este objetivo se logra a través de las tres técnicas (Lasso, Ridge y Elastic Net) que
son métodos de suavizados que introducen un téermino de penalizacion a la funcion
de error que busca poner un limite a la complejidad del modelo a estimar (cantidad
de variables explicativas), actuando sobre valores de parametros que sean
diferentes de cero, especialmente grandes.

I) Modelo Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

La idea general de estas técnicas es penalizar el valor de los coeficientes en la
funcion de pérdida cuadratica de MCO. Comenzando por el modelo Lasso, este
tiene la siguiente forma:

n p p
Riasso(B) = Z(Yt —Bo— Z [))j xp)z + AZ ﬁj
i=1 j=1 j=1

El término de penalizacion a la funcién objetivo se llama término de regularizacion.
A representa el peso asignado a la regularizacién: si vale cero significa que se
retorna al caso sin regularizacion (Minimos Cuadrados Ordinarios), pero 4 — o (a
medida que crece) hace que mas coeficientes se vuelvan cero.

Con esta penalizacion, Lasso pone variables en el modelo sélo si son
suficientemente relevantes y las que no lo son, las sesga hacia valer cero. Este
proceso que realiza Lasso se lo que se conoce como Shrinkage, que es la
estimacién sesgada por la regularizacion. Asi, elimina variables (sesgo por variables
omitidas) pero baja la varianza mejorando el error cuadratico medio. Por esta razon,
Lasso suele usarse para elegir variables explicativas relevantes o lo que se conoce
en la literatura como seleccion de caracteristicas o features (Chakraborty y Joseph,
2017).

Sobre la eleccion del A 6ptimo, existen diferentes metodologias. En este trabajo en
particular, tanto para Lasso como para Ridge y Elastic Net se modelizd mediante el
A encontrado con el método de cross-validation. Este consiste en probar
computacionalmente todos los A posibles y quedarse con el que minimice el error
cuadratico medio (medida de bondad de prondstico).
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Il) Modelo Ridge

La regresion Ridge es similar a Lasso pero se diferencia en que no reduce a cero
los coeficiente del modelo que reflejen variables no tan relevantes. Asi, todas las
variables explicativas se mantienen en el modelo pero reducen su importancia
significativamente, haciéndolo menos complejo y mas flexible en términos de
sobreajuste.

Una ventaja de Ridge sobre Lasso es que es mas estable, fundamentalmente
cuando existe una correlacion entre las variables explicativas. Al sensibilizar los
datos de entrenamiento del modelo, por ejemplo afiadiendo mas observaciones a
la muestra, los coeficientes de Ridge se modifican menos que los de Lasso, el cual
tiende a elegir variables explicativas y reducir a cero los coeficientes de las
restantes correlacionadas (Friedman et al., 2008).

Nuevamente, el coeficiente 1 es el hiperparametro que se define por fuera del
método de estimacion de los coeficientes Ridge y busca hacer el proceso de
regularizacion. Pero en este caso, para no eliminar los coeficientes menos
relevantes, Ridge incorpora los B; multiplicados por A elevados al cuadrado. En
términos de ecuacion, este método tiene la préxima estructura:

n b b
Reiage®) = D Ge=Fo— ) )" + 2 ff
i=1 j=1 j=1

Ill) Modelo Elastic Net

Por ultimo, el modelo Elastic Net es una combinacion de Lasso y Ridge. Esta
estrategia de regularizacion incorpora ambos términos de penalizacion, tanto el
término de Lasso como el de Ridge. Asi, Elastic Net proporciona las ventajas de
ambas técnicas, ya que permite seleccionar features eliminando las variables no
tan relevantes como Lasso, pero también reduciendo los valores de los coeficientes
como Ridge. Ademas, este modelo brinda mayor estabilidad que Lasso también en
los coeficientes estimados.

Sin embargo, la complejidad computacional de Elastic Net es mayor ya que debe
combinar ambas penalizaciones, a la vez que a menudo dificulta su interpretacion
directa porque algunos coeficientes se vuelven muy pequefios aunque no nulos.

Elastic Net también adiciona un hiperparametro a que controla la proporcion
relativa de las penalizaciones Ridge y LASSO, el cual también fue elegido por el
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método de cross-validation. En sintesis, la modelizacion de Elastic Net puede ser
resumida asi:

2
n

14 p 14
Rewgstienee B) = D (ye=Bo= D Bjap | +a|2) f+A-2) B
j=1 j=1 j=1

i=1

c) Modelo GETS: General-to-specific

El modelo GETS es una técnica algoritmica para la seleccion de variables
independientes en un modelo de regresion, el cual se basa en la idea de partir de
un modelo general con la totalidad de las variables a estimar para luego ir hacia un
modelo de menor complejidad (Clarke, 2014). En el presente trabajo, para
ejemplificar, se partié de un modelo que incluia la totalidad de los indicadores de
alta frecuencia mencionados en la Seccion 3 para terminar utilizando un modelo
con mejor ajuste y simplicidad.

En primer lugar, se realiza el proceso de modelizacion general donde se incluyen
todas las variables explicativas que el investigador intuye como relevantes, lo que
se conoce como llama Modelo General Sin Restricciones (GUM, por sus siglas en
inglés). A continuacion, el algoritmo realiza pruebas de restricciones para testear la
significancia de cada variable, utilizando test de hipotesis y criterios de informacion.
Luego, también prueba si se cumple con los supuestos de normalidad y no
autocorrelacion de los errores (Espinosa, 2022).

Por Ultimo, el modelo GETS arma el modelo final seleccionando las variables mas
relevantesy eliminando las que, en cambioc, tienen menor importancia. Este proceso
de seleccion se hace mediante pruebas que permiten observar si la inclusion de
una variable adicional mejora significativamente la bondad de ajuste del modelo o
no.

Para este Ultimo objetivo se toma como métrica el R-cuadrado y los criterios de
informacion. Vale destacar que, a diferencia de los modelos previamente
desarrollados, el fin central del GETS entonces no es el de predecir, sino el de
encontrar el mejor ajuste al interior de la muestra. Esto implica no centrarse en
buscar la flexibilidad por fuera del modelo (incluso a costa de sesgar el modelo
como Lasso, Ridge o Elastic Net), sino en lograr que las variables explicativas
cubran una buena proporcién de la variabilidad de la variable objetivo.
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d) Modelo Global Search Regression

El Ultimo modelo utilizado es el surgido del algoritmo Global Search Regression
(GSR), elaborado por Gluzmann & Panigo (2015), el cual también puede ser
utilizado para regresiones de corte transversal, series de tiempo o datos de panel.
En este trabajo se aplicod en series de tiempo, ya que se utilizaron operadores de
rezagos para agregar informaciéon relevante para el prondstico del EMAE (por
ejemplo, qué registré el INDEC para el EMAE en el periodo inmediatamente
anterior).

La técnica de seleccidon de parametros es una metodologia data-based (en
contraposicion a las técnicas theory-based). Es decir, este esquema utiliza un
enfoque de explorar las diferentes variables y estructuras del modelo con el objetivo
de encontrar la mejor combinacion posible de ajuste a los datos efectivos, sin
considerar relevante las interpretaciones entre las posibles relaciones entre
variables, lo cual se vuelve auspicioso para un modelo predictivo.

Pero en lugar de seguir un enfoque secuencial paso a paso, este algoritmo evalla
multiples modelos de forma simultanea. La diferencia central con el modelo GETS
es que este Ultimo parte de un modelo general y de a poco va pasando a
combinaciones menos extensas probando de a un modelo a la vez, cuando el
enfoque de GSR es una busqueda global simultanea.

Los criterios utilizados por Global Search Regression para seleccionar el modelo
tienen en cuenta el ajuste del modelo a los datos, pero también penalizan su
complejidad de informacién (Akaike o Bayesiano). A la vez, GSR garantiza la
optimizacion con criterios de seleccion fuera de la muestra, 1o que es una dificultad
para modelos como GETS, como se anticipd (Gluzmann & Panigo, 2015).

El algoritmo de GSR presenta dos etapas. En la primera, el investigador selecciona
las variables relevantes, teniendo en cuanta que se sugiere menos de 30
parametros por la dificultad computacional, lo que implicé restringir la seleccion a
las variables mas importantes. Con estas variables candidatas GSR realiza todas
las combinaciones posibles de esas variables explicativas, incluyendo
interacciones, las variables al cuadrado o sus respectivos lags. Luego, en una
segunda etapa realiza cada regresion posible guardando los resultados de cada
modelo y su bondad de ajuste, eligiendo finalmente el éptimo.

En este trabajo, la aplicacion de GSR y el alcance computacional disponible
permitié utilizar 15 variables independientes (con dos rezagos cada una), lo que
implicé combinar mas de 130 mil modelos. De todos estos, el algoritmo eligié un
“‘ganador”, del cual se profundizara en su performance en la siguiente seccion.
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5) Resultados encontrados

Dado que el objetivo central de este trabajo es encontrar un modeloc que permita
anticipar la trayectoria interanual del EMAE, el criterio final de seleccion del modelo
econométrico debe estar vinculado a la performance de cada modelo en términos
de Nowcasting. Vale aclarar que también, en la medida en que los modelos lo
permitieron, se contrastdé que los residuos sean ruido blanco, se distribuyan
normalmente y cumplan los criterios de homocedasticidad, previo a la seleccion de
los métodos.

En este sentido, las métricas estadisticas utilizadas para medir qué modelo tuvo un
mejor desempefio son las clésicas estadisticas de bondad de prondstico. Las
elegidas en este trabajo son: la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE, por sus
siglas en inglés), el Error Absoluto Medio (MAE) vy el Error Absoluto Porcentual
Medio (MAPE). Antes de mostrar los resultados encontrados, vale la pena detallar
qué dice cada una de ellas, ya que la eleccion de tres criterios diferentes es
necesario para cubrir las diferentes ventajas y desventajas de cada métrica.

El RMSE estima la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado,
entendidos a los errores como la diferencia entre los valores pronosticados por
cada modelo y los valores reales efectivos del EMAE. La idea es que cuanto menor
sea el RMSE, menor sera el error del modelo; a la vez que la ralz cuadrada permite
analizar el error del modelo en la misma unidad de medida que se encuentra la
variable dependiente (en este caso, variaciones interanuales). Ademas, al
incorporar el cuadrado de los errores, el RSME les asigna mayor penalidad a los
errores mas grandes, lo que puede impactarle negativamente en valores atipicos.

Por otra parte, el Error Absoluto Medio (MAE) calcula el promedio de los errores
absolutos entre los valores esperados por el modelo y los valores efectivos. Al igual
qgue el estadistico RMSE, la unidad de medida es la misma que la de la variable
dependiente, aunque como no eleva al cuadrado los errores, no penaliza los errores
mas grandes ni es sensible a valores outliers. También, un valor mas bajo
representa un prondéstico mas preciso.

Por Ultimo, el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE) esta expresado en
porcentaje y sirve como métrica relativa, la cual refiere al promedio de los errores
absolutos entre los valores estimados y los efectivos. Al no estar expresado en la
unidad de medida de la variable dependiente, puede ser Util para comparar modelos
que pronostiguen variables diferentes, aungue no es el caso que compete a esta
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investigacion. Ademas, al igual que los anteriores, mientras mas chico sea este
valor, mejor sera el prondstico.

En sintesis, los diferentes estadisticos pueden desarrollarse de la siguiente forma:

2
ZZ:—%VH(Y{_YQ

Raiz del Error Cuadratico Medio: RMSE =

N
. Z?IYN+1|Y{_Y4
Error Absoluto Medio: MAE = —
T+N Y{—Yt
Lt=T+1|"7;
Error Absoluto Porcentual Medio: MAPE = N

Donde: th el valor del EMAE pronosticado por el modelo, Y; es el EMAE efectivo y
N es la cantidad de observaciones.

Hechas estas aclaraciones, se realizaron estas estimaciones utilizando como
variables dependientes el EMAE y el EMAE sin Agro. Para ambos casos, los
parametros del modelo en general fueron elegidos por los algoritmos
seleccionados, considerando la totalidad de las 44 variables elegidas, en funcién
de los criterios ya detallados en la Seccién 4. Eso ocurrié tanto con los modelos
Lasso, Ridge, Elastic Nety GETS.

Distinto fue el caso del modelo mas simple (ARDL) y del algoritmo GSR. Para el
primero, se partié de las 44 predictores y sus primeros 2 rezagos. Luego, se busco
la combinacién de variables que mejor bondad de ajuste muestren dentro de la
muestra (tomando el R-cuadrado ajustado como métrica), considerando también la
significatividad de cada variable en particular y que sus errores sigan ruido blanco.
Esto determind 14 parametros dptimos.

Para el caso del algoritmo GSR, tal como se detalld en la Seccion 4, la complejidad
computacional de probar todas las combinaciones posibles de parametros implicé
restringir la seleccién a 15 variables explicativas. Estas 15 fueron elegidas
considerando su grado de correlacion con las variables dependientes (EMAE y
EMAE sin agro); aunque también se opto por la amplitud de caracteristicas y rubros
a considerar por el modelo. Es decir, se busco que el algoritmo contemple al menos
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una variable por clasificacién (la que mejor correlacion muestre), dentro de la
seleccioén realizada. Asi, el modelo GSR considerd a los 15 parametros que mejor
correlacion mostraron pero también cumplié con tener una variable de todas las
clasificaciones seleccionadas en la Tabla 3 (recaudacion, comercio exterior,
monetarias, financieras, cambiarias, de expectativas, de energia, demanda,
produccion sectorial y variables dicotémicas para captar la pandemia).

Los primeros resultados pueden verse en la Tabla 4, tomandc como variable
dependiente el EMAE no Agropecuario. En este caso, el modelo que mejor
performance obtuvo fue el modelo Lasso segun el estadistico de la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE) y el MAE (Error Absoluto Medio), mientras que Ridge por
el lado del Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE). Ambos modelos de machine
learning fueron los que mejor acierto tuvieron, lo que muestra la relevancia de estos
algoritmos que jerarquizan el prondstico en lugar de la inferencia, tal como se
detallé en la Seccion 4.

En términos de magnitud del error, todos los modelos mostraron una diferencia de
menos de 1,5 p.p. (tomando RMSE y MAE que se expresan en variaciones
interanuales). Es decir, considerando las variaciones interanuales del EMAE una
diferencia muy pequeia, lo cual refuerza la importancia de todos modelos para
conocer como se desenvolvié la actividad econémica 30 dias antes.

Tabla 4.EMAE no Agropecuario: bondad del prondstico para cada modelo

Estadistico de bondad del Elastic

L ARDL Lasso RIDGE GETS GSR
prondstico Net
RMSE (Raiz del Error cuadratico Medio) 1,33% 1,08% 1,18% 1,53% 1,11% 1,28%
MAE (Error Absoluto Medio) 1,05% 0,87% 0,91% 1,19% 0,89% 1,02%
MAPE (Error absoluto porcentual medio)  2,94% 1,63% 1,10% 3,15% 2,05% 1,17%

Fuente: Elaboracién propia en base a diversas fuentes

En cuanto a los modelos restantes, la Tabla 5 establece un orden de jerarquia mas
nitido en cuanto a la posicidon que le tocd a cada modelo en la carrera por
pronosticar con mayor acierto. Para las primeras dos métricas el segundo lugar se
lo quedd la seleccion de parametros via GETS, mientras que para MAPE fue el de
Global Search Regression. Los modelos que peor performance obtuvieron fueron
el de Elastic Nety el ARDL.
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Tabla 5. Proyeccion del EMAE no Agropecuario: de mejor a peor performance

Posicién seglin acierto RMSE MAE MAPE
Ter lugar Lasso Lasso RIDGE
2do lugar GETS GETS GSR
3er lugar RIDGE RIDGE Lasso
4to lugar GSR GSR GETS
5to lugar ARDL ARDL ARDL
6to lugar Elastic Net Elastic Net Elastic Net

Fuente: Elaboracion propia en base a diversas fuentes

Este mismo ejercicio fue hecho con la variable dependiente del EMAE agregado
total. Si bien, como se aclard en la Seccion 3, el prondstico para el EMAE no
Agropecuario tiene diferentes ventajas -mas aun en afios donde el agro muestra
alta variabilidad como 2023 y 2024-, resulté Util para los propdsitos de este trabajo
realizar los mismos tipos de modelos considerando como variables dependientes al
EMAE. Por supuesto, los valores, cantidades y variables que hacen a los
parametros Optimos encontrados para cada modelo no son los mismos que
tomando al EMAE no Agropecuario como variable dependiente, por lo que las
estadisticas de bondad de prondstico diferiran.

En este caso, la Tabla 6 muestra los estadisticos de bondad de prondstico de los
seis modelos para el EMAE. Nuevamente, Lasso lidera tanto el caso de RMSE como
el de MAE, mientras que el modelo ARDL marca la sorpresa para el caso de MAPE.
También, puede verse que a diferencia de lo observado en la Tabla 4, la magnitud
del error es mayor en este caso, lo gque responde a la alta variabilidad del sector
Agropecuario. Mientras que para el caso de RMSE Lasso tenia un error de 1,08 p.p.
para el EMAE sin Agro, para el EMAE esta cifra asciende a 1,48 puntos
porcentuales. De todas maneras, siguen siendo modelos muy Utiles para el fin de
este trabajo.
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Tabla 6. EMAE agregado total: bondad del pronéstico para cada modelo

Estadistico de bondad del Elastic

Lo ARDL Lasso RIDGE GETS GSR
prondstico Net
RMSE (Raiz del Error cuadratico Medio) 1,52% 1,48% 1,78% 1,76% 1,53% 2,07%
MAE (Error Absoluto Medlio) 1,19% 1,15% 1,34% 1,32% 1,19% 1,50%
MAPE (Error absoluto porcentual medio) 0,38% 0,49% 0,70% 0,69% 0,52% 0,61%

Fuente: Elaboracion propia en base a diversas fuentes

La Tabla 7 puede dar un panorama mejor de los modelos restantes. Para el
pronodstico del EMAE, el modelo Ridge no tuvo una buena performance (quedd
quinto para RMSE y MAE, mientras que sexto para MAPE). La performance de
Global Search Regression tampoco fue la esperada si se compara con los
resultados que obtuvo para el EMAE no agropecuario: en este caso quedd Ultimo
para RMSE y MAE, aunque cuarto para MAPE. Elastic Net mostré mejores
estadisticos que lo que se habia visto para la produccién no agropecuaria.

Tabla 7. Proyeccién del EMAE total: de mejor a peor performance

Posiciéon segun acierto RMSE MAE MAPE
Ter lugar Lasso Lasso ARDL
2do lugar ARDL GETS Lasso
3er lugar GETS ARDL GETS
4to lugar Elastic Net Elastic Net GSR
5to lugar RIDGE RIDGE Elastic Net
6to lugar GSR GSR RIDGE

Fuente: Elaboracion propia en base a diversas fuentes

Luego de comparar los diferentes estadisticos de bondad de prondstico para los
seis modelos utilizados, resulta interesante contrastar lo pronosticado por el
modelo mas preciso con lo realmente efectivo lanzado por el INDEC. Una aclaracion
relevante, en este caso es que podemos hablar solamente de contrastes al interior
de la muestray los datos de entrenamiento del modelo, ya que aun no tuvo muchas
pruebas en la practica cotidiana para predecir datos fuera de la muestra. De todas
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formas, es un ejercicio recurrente en la literatura comparar los resultados del
modelo de Nowcasting con los datos efectivos publicados por el INDEC.

En primer lugar, el Grafico 5 da una mirada de largo plazo del modelo Lasso
aplicado para el predecir el EMAE excluyendo el sector Agropecuario. A rapida vista
muestra un gran ajuste del modelo en linea con el ciclo de la produccion no
Agropecuaria, tal como arrojaban las estadisticas de bondad de prondstico.

Grafico 5. Serielarga: Modelo Lasso para EMAE no Agropecuario
En variacion % interanual
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Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC

Sin embargo, para distinguir en detalle la dinamica de los Ultimos meses parece
necesario hacer foco en un intervalo temporal mas corto. En ese sentido, el Grafico
6 muestra las mismas dos variables pero considerandc el intervalo de tiempo entre
enero 2022 y noviembre 2023. Aqui se permite ver en detalle la buena performance
del modelo también para captar cambios de direccion en la variacion interanual de
la variable dependiente (aceleracion del crecimiento o desaceleracion, por ejemplo),
lo cual afiade utilidad también a la investigacion, con independencia de la cifra
exacta de la variacién de la producciéon. Ademas, a simple vista el modelo también
muestra no tener una tendencia a subestimar ni sobreestimar en los uUltimos meses,
lo cual es relevante, ya que de ocurrir esto es posible estar frente a la presencia de
una variable omitida relevante que haya cobrado importancia en los Ultimos meses
y sesgue demasiado la estimacion.
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Grafico 6. Serie corta: Modelo Lasso parael EMAE sin Agro
En variacion % interanual

12,56%
—EMAE sin sector Agropecuario efectivo
10,0%
\ Prondstico Modelo Lasso
7,5% g\
5,0%
2,5%
0.0% \/\\\__/’\/\\
-2,5%
[ VI o VIR o VAR o VAR o VAR VRN VIR o VR o VARK o VAR e N AK VAN 4 5 T o0 IR o 0 I o 0 I .0 IR . TR .0 B 00 T w0 IR 00 B 09
galgggaaggagagagaaggagaagqgaqgaqa
QD O %5 5 > c 5 0 g+ >0 0 0% 5 >c 5 0o+ >
T O 3 =, O D = o O @ 2 9 0
g2 egw@g 2 THoevFELeEw®g 2 2% o g

Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC

Este mismo ejercicio realizado para el EMAE sin Agro puede realizarse para el
EMAE agregado, con las limitaciones ya sefialadas previamente sobre la cuestion
Agropecuaria. El Grafico 7 muestra la misma mirada de largo plazo pero para el
EMAE vy el modelo Lasso. A simple vista se verifica lo observado en la Tabla 6

previamente: el error de prondstico aqui es mayor en comparacion con el
Nowcasting del EMAE no Agropecuario.

El Grafico 8 hace foco en una serie mas de corto plazo para buscar observar estas
diferencias de prondstico. Tomando la serie desde enero 2018 a noviembre 2023,
puede verse mas en detalle estas divergencias. La eleccién del intervalo temporal
no es inocente: en 2018 ocurrié una divergencia importante entre la dinamica del
EMAE excluyendo el sector Agropecuario y la produccion de este Ultimo sector,
producto de la sequia que sufrié el campo argentino en aquel afio. Por esta razén,
este mismo grafico remarca esos momentos donde el prondstico divergio
considerablemente del dato efectivo, nuevamente, producto del impacto de los
fendmenos climaticos en el EMAE agregado.

En sintesis, los resultados encontrados permiten mostrar las ventajas y limitaciones
de los modelos encontrados. En términos generales, es posible decir que el modelo
Lasso fue el que mejor prondstico tuvo por 2 de las 3 métricas de bondad de

pronodstico, tanto para predecir el EMAE como para predecir el EMAE no
Agropecuario.
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Pronosticar las dos variables objetivos permite tener un panorama mas amplio,
aunque en tiempos de alta volatilidad del sector Agropecuario (como la que se vive
en sequia o recuperacion de ella) parece mejor considerar el EMAE sin Agro como
variable objetivo por su mejor precision y luego sumarle la variacion estimada del
Agro.

Grafico 7. Serielarga: Modelo Lasso parael EMAE
En variacion % interanual

40,0%
30,0%
——EMAE ——Pronostico Modelo Lasso
20,0%
10,0%
0.0% \UVKA‘\‘A M HUM A 'W
-10,0%
-20,0%
-30,0%
[a¥aV aVeNas b ab ey spspsps lole I Ty dodede (ol B pS N /00 100 9 )0 ) o) o o av o, mn i VAN aVal ob o ob o]
G s s s s s S T
B O E @ E OO E GO EOC s OO E O Cger EO o g e

Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC
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Grafico 8. Serie corta: Modelo Lasso parael EMAE
En variacion % interanual
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6) Conclusiones

El presente trabajo se enmarca en la literatura del Nowcasting de variables
macroeconomicas, término que surge de la interaccion entre el presente (now) y el
futuro (forecasting). Su utilidad reside en la incorporacion de datos de alta
frecuencia temporal para predecir el presente, futuro muy cercano o pasado muy
reciente. La idea central es utilizar nueva informacion disponible para anticipar el
desenvolvimiento de variables de interés. Si el periodo de referencia a pronosticar
ya ocurrié y se conocen otros datos de ese momento del tiempo, la utilizacion del
Nowcasting le agrega mayor certeza a la estimacion, en contraste con un
pronoéstico hacia adelante del futuro que cuenta con menor informacion (forecast).

En este caso, esta investigacion es un aporte para conocer con mayor anticipacion
la performance de la actividad econdmica argentina, con el fin de brindar a los
diferentes agentes econémicos informacion que resulta necesaria para la toma de
decisiones en una economia tan volatil como la de Argentina. La razén fundamental
de este trabajo reside en que en las estadisticas del PBI en Argentina (medida
principal de la evolucion de la produccién interna y la riqueza de los paises en la
actualidad) se conocen con casi tres meses de rezago al finalizar el periodo de
referencia. EI INDEC reconoce esta dificultad y por eso publica el Estimador
Mensual de Actividad Econdmica, el cual es un indicador provisorio anticipado de
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la evolucion del PBI real (a precios constantes de 2004, afio base), con la
particularidad de que tiene una frecuencia mensual.

Sin embargo, este indicador no logra cumplir con creces su objetivo: se publica con
un rezago de entre 50 y 60 dias concluido el mes de referencia. Esto hace que en
una economia tan dinamica, donde el horizonte temporal para las decisiones se
acorté a semanas o meses, el indicador pase desapercibido para la opinion publica
por su lejania con el periodo a analizar. Ademas, tanto tiempo de demora hace que
no logre cumplir el rol de anticipador del PBI: los agentes econdmicos terminan
considerando mas relevante este Ultimo indicador para la discusion econdémica,
pese a que el EMAE se conozca antes y converja en Ultima instancia con el PBI,
como hemos demostrado.

Por esta razén, en este trabajo se construyeron modelos econométricos y de
machine learning para anticipar la variacion interanual del EMAE y del EMAE no
Agropecuario. La decision de utilizar estas métricas se fundamenta en varias
conclusiones extraidas de la investigacion. Primero, tomar la variacion interanual
de la serie coriginal se explica porque la serie desestacionalizada del EMAE sufre
reiteradas modificaciones y revisiones para atras, lo que dificulta su prondstico ya
que se corrigen los datos de entrenamiento de los modelos en alta magnitud.
Segundo, la mayor volatilidad de la produccién Agropecuaria (por su dependencia
a factores climaticos) dificulta el anticipo del EMAE y produce un sesgo significativo
en aflos de sequia o de recuperacion de ella, como fue 2023 o se avizora que sera
2024. Por esta razdn, se modeliz6 como variable objetivo también el EMAE
excluyendo el sector Agropecuario, 1o que permite conocer con mayor detalle la
dinamica del ciclo real de la actividad econdmica. Luego, con facilidad, puede
afadirse la variacion interanual de dicho sector explicado por factores exégenos a
los modelos utilizados en este trabajo.

Como predictores se utilizaron variables de recaudacion, comercio exterior,
monetarias, financieras, cambiarias, de expectativas, de energia, demanda,
produccion sectorial y algunas variables dummys construidas para captar algunos
momentos temporales especificos (como por ejemplo, la pandemia). El criterio de
eleccion se centrd en disponer de datos publicos mensuales entre enero 2011 y
noviembre de 2023, difundidos solo 20 dias después de finalizar su periodo de
referencia, para poder ser el input del modelo predictivo del EMAE y conocer dicha
variacion interanual 30 dias antes que lo publicado por el INDEC. Esto permite que
cuando, por ejemplo, el INDEC publica el EMAE de marzo, el modelo ya pueda
pronosticar el de abril ese mismo dfa. Con esta metodologia y estas restricciones,
se encontraron 44 variables predictoras.
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Los modelos predictivos utilizados fueron seis y se basaron en modelos
economeétricos, técnicas algoritmicas y de aprendizaje automatico. En detalle, se
usaron el Modelo Autorregresivo de Rezagos Distribuidos (ARDL), tres modelos de
machine learning (Lasso, Ridge y Elastic Net) y dos modelos de seleccion de
parametros mediante algoritmos, el modelo General-to-specific (GETS) y el modelo
Global Search Regression (GSR). Estos seis modelos fueron puestos a competir
utilizando datos de las variaciones interanuales de las 44 variables predictoras, del
EMAE vy del EMAE no Agropecuario entre enero 2012 y noviembre de 2023 (Ultima
informacioén disponible al momento de escribir este trabajo).

Dado que el objetivo de esta investigacion fue pronosticar y no hacer inferencia, el
criterio de seleccion de modelos se basd en las estadisticas convencionales de
bondad de prondstico. Las utilizadas fueron tres, ya que cada una contempla un
aspecto diferente: la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto
Medio (MAE) y el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE). En términos generales,
es posible decir que el modelo Lasso fue el que mejor prondstico arrojé por 2 de las
3 métricas de bondad de prondstico, tanto para predecir el EMAE como para
predecir el EMAE no Agropecuario. El modelo GETS también tuvo un desempefio
destacado con ambas variables objetivo, mientras que el Ridge ajusté mejor para
el EMAE no Agropecuario y el ARDL para el EMAE agregado.

Los resultados de estos modelos permiten conocer 30 dias antes de lo publicado
por el INDEC un buen proxy de la evolucion de la actividad econdmica interanual.
Esto permitiria poner nuevamente en la agenda cotidiana la dinamica de la
produccion, la cual por su lejania parece haber pasado a un segundo plano frente
a otras variables que su disponibilidad de datos es mas frecuente (como la inflacion,
el tipo de cambio, la produccién manufacturera, entre otras).

A futuro, podria ser de interés replicar dichos modelos con otras variables
economicas para el prondstico del EMAE Agropecuario y también para otros
indicadores relevantes que se conocen con alto retardo en Argentina, tal como las
estadisticas de empleo o la pobreza, los cuales tampoco aparecen en la agenda
econdmica cotidiana salvo al momento de su publicaciéon meses después.
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