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1. Introduccion

El Producto Interno Bruto (PIB) es una de las variables principales para la toma de decisiones de
los agentes econdmicos, asi como para el andlisis y disefio de la politica monetaria de un banco
central; no obstante, en la mayor parte de los paises avanzados y emergentes, los datos oficiales
del PIB trimestral (PIBT) son publicados con cierto rezago de tiempo.

Dado lo anterior, surge la necesidad de desarrollar herramientas que permitan estimar el PIB
del trimestre actual utilizando variables de mayor frecuencia y disponibilidad, con el fin de
contar con un indicador que muestre el comportamiento reciente y anticipado de la actividad
econdmica del pais, previo a la publicacidon de las cifras oficiales. Sin embargo, los modelos
economeétricos “tradicionales” desarrollados por los bancos centrales para sus prondsticos y
analisis de politica establecen relaciones entre una variable dependiente Y;, con otras variables
independientes X;, donde todas las variables estan expresadas en la misma frecuencia y estan
disponibles con cierto rezago de tiempo.

Considerando lo anterior, la necesidad de datos tempranos se ha concretado en el Nowcasting,
concepto que une los términos now (ahora) y forecasting (prondstico), metodologia que desde
hace unos afios ha sido implementada por diversos bancos centrales y otras instituciones de
analisis econdmico para contar con herramientas cuantitativas para realizar prondsticos de
corto plazo que brinden sefiales adelantadas de la evolucidn de la economia. Estas técnicas se
caracterizan por maximizar la informacién econédmica contenida en variables publicadas con alta
frecuencia (diaria, semanal o mensual) para generar estimaciones adelantadas de una variable
disponible en una menor frecuencia (trimestral o anual). Es asi que en la literatura destacan los
modelos de frecuencia mixta, que incluyen los Bridge Equations, Mixed Data Sampling (MIDAS),
Vectores Autoregresivos de frecuencia mixta, modelos de factores, entre otros, los cuales se han
comprobado ser eficientes para predecir el comportamiento de la economia en el corto plazo.

Para el caso de Honduras, el Calendario de Publicaciones de Informacién Econdmica y Financiera
del BCH establece que el PIBT se publicard 90 dias después de finalizado el trimestre de
referencia, lo cual implica que existe cierto rezago en la disponibilidad de informacidn esencial
para la toma de decisiones de politica monetaria, crediticia o cambiaria del BCH.

En este sentido, el propdsito de este trabajo es desarrollar modelos MIDAS para realizar el
Nowcasting del PIB Trimestral de Honduras, a fin de contar con una sefial adelantada de la
evolucidon econdmica del pais que pueda ser utilizado de manera oportuna para el analisis y
toma de decisiones de politica monetaria del BCH. Estos modelos, desarrollados en Ghysels et
al. (2002), representan una forma simple, parsimoniosa y flexible de abordar el tema de
combinar datos con periodicidad distinta, sin la necesidad de agregar datos mensuales, por
ejemplo, via promedios o sumatorias, para estimar series trimestrales.

El presente documento estd organizado de la siguiente manera: en la seccion Il del documento
se presenta la metodologia MIDAS y los métodos de ponderacidon de los parametros de cada una
de las especificaciones y modelos estimados; la seccidén lll presenta el conjunto de datos y
variables utilizadas, asi como el Analisis de Componentes de Principales (ACP) y la disponibilidad
de dicha informacién a lo largo del trimestre; en la seccidn IV se muestran los resultados del ACP
y los prondsticos de los MIDAS; en la seccion V se expone la evaluacion de los prondsticos y en
la seccién VI la combinacion de prondsticos; en la seccion VI, el ajuste estacional de las series
temporales y finalmente en la seccion VIl las conclusiones.



2. Metodologia

2.1. Mixed Data Sampling Models (MIDAS):
El enfoque MIDAS consiste en formular modelos que relacionan una serie de menor frecuencia
en funcién de los rezagos de series de alta frecuencia. La relacién funcional se expresa como:

YD = fOXT% X9, X, L XTT); paracada X[t = X[h 4+ X[t i+ X[ (1)

La variable endégena Y,?, que se observa en una frecuencia baja (por ejemplo, cada trimestre),
estd explicada por n numero de indicadores exdgenos X[ que se observan en una frecuencia
mas alta (por ejemplo, mensualmente), los cuales a su vez tienen k rezagos.

Un MIDAS no restringido (U-MIDAS, por sus siglas en inglés) se puede expresar de la siguiente
manera:

k
t=

n
Ytq =ZZB;XZ’¥_R+ gl’ (2)
i=1

0

Donde la variable Ytq trimestral en el periodo t sera explicada por un conjunto de variables X"
mensuales desde 1 a n, con rezagos distributivos del periodo t = 0 hasta k. En este tipo de
modelo para cada observacién de la variable dependiente, existen m pardmetros de la variable
explicativa. Por ejemplo, para predecir una variable trimestral Ytq con datos mensuales de una
variable X{™ se estiman al menos tres (3) parametros, que a su vez dependera del nimero de
rezagos distributivos; por lo cual, en una ecuacion con dos (2) retardos, existirian al menos seis
(6) coeficientes de regresion para estimar.

Dado lo anterior, la cantidad de parametros en estos modelos puede llegar a ser alta, conforme
al tamafio de la muestra, nimero de variables incluidas y los rezagos; para abordar esta
situacion, Ghysels et al. (2002) introdujeron una restriccién paramétrica para reducir la cantidad
de ﬂ} a estimar (parsimonia) y asi evitar problemas de sobre-parametrizacion.

Para poder proyectar una serie a partir de otra de diferente periodicidad, los modelos MIDAS
restringidos requieren de un método de agregacion que integre los coeficientes ﬂ} conforme al
numero de retardos, para ello se utilizan “ponderadores” que determinan la forma como se
incluyen los m parametros dentro de la baja frecuencia.

Si Ytq esta explicador por X{™, existe un factor de ponderacién 67, tal que:

Ytq = ZZ 9P,3]!' {g_k (3)

n k
t=0

i=0
De manera que:

Ytq = 0B XT" + 02 B, X" + 03B X,
(4)

El coeficiente 8” deberia ser menor a 1 y decreciente a medida que se aleje del periodo t, de
manera que al multiplicar por los ,B’} se otorga un mayor peso a las observaciones mas recientes.



Finalmente, considerando que los MIDAS generalmente incluyen un componente
autorregresivo (Ytq_i), se pueden representar matematicamente de la siguiente manera:

14 k
Yi=a+ z vV, + Z OPBIXE ) + & (5)
i=1 t=0

Donde:

= y; es el coeficiente del componente autorregresivo de yf
= psOn sus rezagos
= g eselerrorestocasticoy a es la constante del modelo

2.2. Métodos de Ponderacion de los Parametros:

Como se menciond anteriormente, los modelos MIDAS pueden incorporar restricciones sobre la
seleccion de las variables de alta frecuencia y sus rezagos, a fin de reducir y optimizar el nimero
de parametros a estimar (Ghysels et al, 2016).

En la literatura empirica se encuentran diferentes formas funcionales para la estimacidn de los
coeficientes 9”[)’; en los modelos MIDAS; a continuacidn se detallan los que seran de uso para
efectos del Nowcasting del PIBT de Honduras:

2.2.1.1.Polinomios de rezagos de Almon exponencial normalizado: para estimar los 67,
Ghysels et al. (2005) definieron la forma funcional con dos pardmetros equivalente a 8 =
(64, 685); en un contexto de k rezagos, los ponderadores (w;) se estiman segun:

691i+62i2

w;(60,,0,) = —————— (6)
l( 1, 2) Ig=1€91i+92i2

Estos coeficientes pueden ser estimados conjuntamente con los ,8}, a partir de los datos de alta

frecuencia; los mismos tienden a declinar a medida que los rezagos se alejan del periodo t y la
seleccidn de la longitud de estos rezagos vendra determinada por la relacidn estadistica entre
las variables.

2.2.1.2.Ponderaciones tipo Step functions (Funcidon de Escalon de Heaviside o de Escalon
Unitario): Las Step functions son funciones discontinuas definidas en un intervalo finito [a, b],
las cuales fueron introducidas por Forsberg y Ghysels (2004) en los modelos MIDAS para estimar
ponderaciones en un espacio temporal comprendido por datos de alta frecuencia dentro de los
de baja frecuencia.

X" (Alta

Frecuencia 1)
Paso 1: Ponderacion 6,
X", (Alta

Frecuencia 2)

Paso 2: Ponderacion 6,

X", (Alta
Frecuencia 3)

Ytq (Baja Frecuencia)




Para el calculo de las ponderaciones (6°) se utiliza la Funcion de Heaviside (H)), la cual estd
definida por:

_(0,5it<0 (7)
H _{1,sit2 0}

Hiy =0, si t es un valor negativo (< 0) y Hy = 1, si t tiene valores positivos (= 0) y se
representa por medio de una transformada de Laplace del tipo:

L[Hp] = fo He stdt (8)

Cuya solucidn se obtiene mediante la integral entre los intervalos definidos. En el contexto de
los MIDAS -en términos discretos- los ponderadores (), resultan de calcular las sumatorias
parciales entre el Mes; al Mes;_; (pasol) y el Mes;_, al Mes,_, (paso2); por lo tanto, la
cantidad de parametros dependera del nimero de sumas parciales (areas entre curvas en
términos continuos) o pasos determinados; en vista que este trabajo utiliza series mensuales
para predecir el PIBT, se cuentan con dos parametros y k rezagos.

2.2.1.3. MIDAS-GETS: En lugar de utilizar un esquema de ponderacidon, MIDAS-GETS controla la
seleccidn de variables y retardos con el algoritmo Auto-Search/GETS, el cual realiza la estimacidn
con todas las variables incluidas y después verifica a partir de un conjunto de pruebas de
diagndstico para descartar o validar. Los test realizados son los siguientes:

= AR LM test Q-statistic: evalta la significancia de los residuos para la determinacién del
numero de rezagos.

=  ARCH LM test Q-statistic: pruebas sobre los residuos al cuadrado para la seleccion del
numero de rezagos.

=  Estadistico Jarque-Bera para las pruebas de normalidad.

=  Parsimonious Encompassing test (PET), para evaluar los distintos modelos

Es importante mencionar que los modelos MIDAS-GETS incluyen un método para la deteccion
automatica de outliers y cambios estructurales mediante la incorporacién de un “Indicador de
Saturacion”. En este trabajo se utilizd la opcidon Impulse-Indicator Saturation (lIS), cuya
caracteristica es similar a los outliers de tipo aditivo (AO) que afectan un punto de la serie donde
se detectd la atipicidad.

Los parametros ,B}, en las distintas especificaciones, pueden ser estimados mediante Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO) para un modelo sin restricciones, tipo U-MIDAS; en tanto, al
restringir la obtencidon de los pardmetros, nos podemos encontrar en condiciones de no-
linealidad, que requieran la utilizacion de Minimos Cuadrados No lineales o Métodos
Bayesianos.



3. Datos

Para el presente trabajo se construyd una base de datos de variables domésticas del Sector Real,
Monetario, Fiscal y Externo; asi como de variables externas, correspondientes a la economia de
Estados Unidos de América (EUA), cuya evolucién guarda una importante correlacion con la
economia hondureia. Por ultimo, se introdujo la variable mensual correspondiente al nimero
de casos de personas infectadas por Covid-19 que permitird modelar el efecto de la pandemia
sobre el comportamiento de las variables econdmicas registrado durante 2020.

Tomando los criterios enunciados por autores como Hair et al (1999) para el proceso de decision
de un analisis factorial, Galvez-Soriano (2018) referente a la colinealidad de las variables
seleccionadas y Hansen y Sargent (1993); entre otros, se identificé que los datos seleccionados
deben cumplir con lo siguiente:

1. Series de tiempo histéricas que permitan la inclusion de diferentes longitudes de retardos,
sin la pérdida excesiva de grados de libertad (n — k).

2. Elset de variables seleccionadas debe ser capaz de explicar la evolucién del PIBT, bajos dos
(2) perspectivas: (i) la econdmica: tener una relacién légica con el desempeiio de la actividad
econdmica; por ejemplo, se incluyeron indicadores como el consumo de energia y de
combustibles, que, por su naturaleza, reflejan las fluctuaciones en la produccion de bienes
y servicios; (ii) la estadistica: se evalué la correlacidn entre las series propuestas con el PIBT,
a partir de las variaciones interanuales de las series originales, y se aceptd un coeficiente de
correlacion de Pearson mayor al 30%' segun lo establecido en Galvez-Soriano (2018).

3. Del punto anterior, existe un largo y aun inconcluso debate sobre la conveniencia de
modelar la economia usando variables originales o desestacionalizadas. Hansen y Sargent
(1993) defienden la idea de que los agentes racionales toman decisiones en base a datos sin
desestacionalizar y que remover la estacionalidad implica, en el muchos de los casos,
eliminar informacidn que podria ser util para estimar los pardmetros de un modelo.

4. Los datos utilizados deben de estar disponibles en tiempo y forma, con la robustez, calidad
y confiabilidad suficiente.

La muestra de datos utilizada para el Nowcasting de Honduras comprende series desde el afo
2000 a 2021, equivalente a 85 observaciones trimestrales y 257 mensuales. A continuacion, se
presentan las series utilizadas en los modelos de Nowcasting para prondsticos del PIBT:

1 Ver Anexo 8.1.1, Tabla 11.



Tabla 1: Variables Utilizadas en el Nowcasting del PIBT

No. Indicador Unidad de Medida . Frecuencia | Publicacién Fuente Web
Millones de L. - https://www.bch.hn/estadisticas-y-
) . . " Departamento de Estadisticas I N
1 Producto Interno Bruto Trimestral Constantes, Serie Trimestral t+90 dias L publicaciones-economicas/sector-
L Macroeconémicas, BCH. - N
Original real/producto-interno-bruto-trimestral
- https://www.bch.hn/estadisticas-y-
oo . L Indice 2000=100, . Departamento de Estadisticas b p N V N
2 indice Mensual de Actividad Econdmica (IMAE) N . Mensual t+40 dias L publicaciones-economicas/sector-real/indice-
Serie Original Macroecondmicas, BCH. . N
mensual-de-actividad-economica.
" - https: .bch.hn/estadisticas-y-
. . . indice 2000=100, . Departamento de Gestion de la : p [www " ', 'C, .
3 Indice de Precios al Consumidor (IPC) . . Mensual t+10 dias . . publicaciones-economicas/publicaciones-de-
Serie Original Informacién Econémica, BCH. — N
precios/indice-de-precios-al-consumidor
Millones de L Departamento de Estadisticas https://www.bch.hn/politica-
4 Remesas® ) Mensual t+20dias |Macroeconémicas/Internacional, | institucional/politica-cambiaria/estadistica-
Constantes - -
BCH. cambiaria/balanza-cambiaria
" L, https://www.bch.hn/estadisticas-y-
. . R Promedio Mensual B Departamento de Gestion de la T N N .
5 Tipo de Cambio Nominal L Mensual t+1 dias o, L publicaciones-economicas/tipo-de-cambio-
de los TC diarios Informacién Econémica, BCH. N
nominal
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
Millones de L. . Departamento de Estabilidad publicaciones-economicas/boletin-
6 Flujos de Préstamos Nuevos ¥ Mensual t+50dias | _ P ) . N
Constantes Financiera, BCH. estadistico-memoria-anual-y-otras-
publicaciones/boletin-estadistico
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
o R e publicaciones-economicas/sector-
oo . . .., 3 Indice, referencia " Departamento de Estadisticas N . N
7 Indice de Precios Importaciones de Combustible Mensual t+35 dias L. externo/informes-y-publicaciones/informe-
2000=100 Macroecondmicas, BCH. n N N
de-comercio-exterior-de-mercancias-
generales
= . Secretaria de Energia, Direccion
. . W Indice, referencia . h .
8 Consumo de Combustibles (Barriles) 2000=100 Mensual t+40dias {General de Hidrocarburosy https://sen.hn/tag/hidrocarburos,
B Biocombustibles
. indice 2017=100, Reserva Federal de los Estados  [https://www.federalreserve.gov/releases/G1
9 Indice de Produccién Industrial (IPI), EUA . o Mensual t+20 dias i L L -
Serie Original Unidos de América (FED) 7/Current,
indice 1982-84=100, . L https://www.bls.gov/news.release/cpi.toc.ht
10 indice de Precios al Consumidor (IPC), EUA . o Mensual t+15 dias {Bureau Laboral Statistic (BLS) 2 £ 2
Serie Original m
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
Saldos en Millones Departamento de Estabilidad publicaciones-economicas/sector-
1 |A M io (M1)*/ Mensual +50 dias - ’ ]
gregado Monetario (M1) de L. Constantes Financiera, BCH. monetario/agregados-monetarios-credito-y-
captacion
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
L R Saldos en Millones . Departamento de Estabilidad publicaciones-economicas/sector-
12 Depésitos de Ahorroy Plazo en Moneda Nacional Mensual t+50dias | _ R X o X
de L. Constantes Financiera, BCH. monetario/estadisticas-monetarias-y-
financieras—armoni;ada_s—(emfa]
https://www.worldbank.org/en/research/co
13 {ndice de Precios de Exportaci 6 indice, referencia Mensual 430 dias Bureau Laboral Statistic (BLS) y mmodity-markets
ndice de Precios de Exportaciones N .
p 2000=100 Banco Mundial https://www.bls.gov/news.release/ximpim.t
05.htm
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
e ublicaciones-economicas/sector-
. 7 Millones de L. , Departamento de Estadisticas o N I X
14 Exportaciones Mensual t+40 dias L externo/informes-y-publicaciones/informe-
Constantes Macroecondmicas, BCH. N N N
de-comercio-exterior-de-mercancias-
les
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
Co . Bureau Laboral Statistic (BLS) y publicaciones-economicas/sector-
. . . Indice, referencia . . X P X
15 indice de Precios de Importaciones 2 100 Mensual t+35dias |Departamento de Estadisticas externo/informes-y-publicaciones/informe-
Macroeconémicas, BCH. de-comercio-exterior-de-mercancias-
senerale
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
. L publicaciones-economicas/sector-
. 8/ Millones de L. " Departamento de Estadisticas N . "
16 Importaciones Mensual t+40 dias . externo/informes-y-publicaciones/informe-
Constantes Macroecondmicas, BCH. " N N
de-comercio-exterior-de-mercancias-
generales
" N . https://portalunico.iaip.gob.hn/portal/ver d
. En Millones de . Empresa Nacional de Energia N
17 Consumo de Energia . Mensual t+20 dias L ocumento.php?uid=MTAOODUSNTg5MzQ3Nj
Kilowatts/Hora Eléctrica (ENEE) N
MOODcxMjQ2MTk4NzIzNDI=
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
L, En Bolsas de 42.5 . Departamento de Estadisticas ublicaciones-economicas/boletin-
18  |Volumen de Produccién de Cemento . Mensual t+30 dias P . . . N
Kilogramos Macroecondédmicas, BCH. estadistico-memoria-anual-y-otras-
publicaciones/boletin-estadistico
Departamento de Estadisticas
o Millones de L. . P . https://www.sefin.gob.hn/cuentas-
19 Impuestos Indirectos Constantes Mensual t+30dias |{Macroecondémicas, financieras
] 1
BCH/Secretaria de Finanzas
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
Tasa de Interés Activa sobre Operaciones . " Departamento de Analisis publicaciones-economicas/sector-
20 10/ En porcentaje Mensual t+20 dias P X K .
Nuevas Macroeconémico, BCH. monetario/tasas-de-interes/tasas-de-interes-
sobre-operaciones-nuevas
. Departamento de Estadisticas . . .
: .11y :Millonesde L. . . https://www.sefin.gob.hn/ejecucion-y-
21 Remuneraciones pagadas en el Sector Publico Mensual t+20dias |{Macroeconémicas, e
Constantes . . seguimiento/
BCH/Secretaria de Finanzas
Sistema de Administracion de https://portalunico.iaip.gob.hn/portal/index.
22 istica'? Lempiras Constantes | Mensual t+15 dias
Tasa Turistica P Rentas (SAR) php?portal=445
https://www.bch.hn/estadisticas-y-
. o1y 5 . . Departamento de Estadisticas publicaciones-economicas/boletin-
23 |Permisos de Construccion Metros® Construidos {Mensual t+30 dias . L -
Macroecondédmicas, BCH. estadistico-memoria-anual-y-otras-
publicaciones/boletin-estadistico
Departamento de Gestion de la https://www.bch.hn/estadisticas-y-
. . i
24 Indice del Tipo de Cambio Real Indice, dic2017=100 Mensual t+20 dias P ., L publicaciones-economicas/tipo-de-cambio-
Informacién Econémica, BCH. -
efectivo-real
Numero de Personas Organizacién Mundial de la Salud | https://covid19.who.int/region/amro/countr
25 |Casos Covid-19 Mensual t+1 dias 8 0s:// 8 /

Infectadas

(oms)

v/hn

¥ Las remesas en US$ se convirtieron a lempiras con el tipo de cambio promedio mensual y se deflactaron entre el IPC

¥ Se obtuvo la diferencia mensual de los flujos acumulados (F-F¢1) y el valor obtenido se deflacts entre el IPC

* fndice Promedio Ponderado de los Precios en lempiras de las Importaciones de Gasolina, Diésel, Kerosene, Bunkery Gas LPG.

¥ Indice de volumen del consumo local de Gasolinas, Diésel, Kerosene, Bunkery Gas LPG.

¥ Los Saldos en Millones de lempiras se deflactaron entre el IPC

“fndice de Precios Ponderado, Referencia 2000=100, de los pri

de

de

o Incluye MG y BT (Productos Textiles y Arneses y Cables El icos),

# Incluye MG valorad

al TC mensual ydeflactad.

al TC

porel indice de Precios de Importaciones.

(MG) y Bienes para Transformacién (BT).
mensual y deflactadas por el ndice de Precios de Exportaciones (ver item anterior)

g/Incluye la recaudacion tributaria de Impuestos a la Produccién y Ventas (IVA), sobre Servicios Actividades Especificas, Aporte Vial yal Comercio Exterior, deflactados entre el IPC

*Tasas Anuales de Interés Activa Promedio Ponderado por Actividad Econémica sobre Préstamos Nuevas E) Moneda Nacional

1
/Incluye

pagadas en el Central,

ySociedad

Financieras Publicas, deflactadas entre el IPC

/ Valor recaudado sobre los Servicios Turisticos (4% sobre el precio del alojamiento diario, arrendamiento de vehiculo con fines turisticos yingresos de agencias operadoras de turismo)

/ Metros cuadrados diferidos de los permisos de construccion otorgados en las principales municipalidades del pais.



3.1. Analisis de Componentes Principales (ACP)

Conforme a lo anterior, se dispone de 20 variables de frecuencia mensual para predecir la tasa
de crecimiento interanual del PIBT real, las cuales se estan introduciendo en las estimaciones en
términos de sus diferencias interanuales, lo cual es importante ya que se cuenta con un conjunto
de informacién para modelar las fluctuaciones presentadas en el corto plazo; sin embargo,
existen algunas limitaciones de orden practico al tener una relacién entre:

Yo = F X, X X, X, (9)

Al contar con 20 variables, para los cuales se estarian estimando al menos tres (3) parametros
para el periodo t, sumado a los posibles rezagos distributivos seleccionados, es muy probable
que la estimacién no cumpla con el principio de parsimonia y presente problemas de sobre-
ajuste y sobre-parametrizacion. Como medida alternativa, muchas de las estimaciones utilizan
técnicas multivariadas para reducir la dimensionalidad de los datos, tal es el caso de Cobb et al
(2020) del Banco de Chile, D'Amato et al (2015) del Banco Central de Argentina y Galvez-Soriano
(2018) del Banco de México, autores que emplean Modelos de Factores Dinamicos y Andlisis de
Componentes Principales (ACP) para el Nowcasting del PIBT.

En la estimacidon de Nowcasting para el PIBT de Honduras, se empled el ACP (ver Anexo 8.1.2),
el cual proporciona la base estadistica para crear una nueva serie de variables a incluir en los
MIDAS, que refleje la naturaleza de los indicadores originales en una cantidad mds pequefia. En
el ACP, dadas n observaciones y p indicadores, se busca maximizar la variabilidad conjunta de
los datos (Hair et al, 1999) representados por un nimero menor de variables. El uso del ACP
como técnica multivariante de resumen de datos, no excluye la necesidad de contar con una
base conceptual para el analisis a desarrollar.

3.2. Disponibilidad de Informacidn en el Trimestre de Estimacion

Un factor que enfrenta el Nowcasting para generar resultados tempranos es la disponibilidad de
datos en tiempo real. Dadas las fechas de publicacién de las variables consideradas para los
modelos del PIBT de Honduras, podemos identificar que entre el inicio y cierre del periodo
(trimestre) que deseamos estimar, el Nowcast generado a esa fecha contaria con alrededor del
55% de la informacién y que 50 dias posterior al cierre del trimestre se dispondria del 100% de
los datos. De manera que, se puede contar una estimacion adelantada del PIBT con 40 dias de
antelacién a la publicacién oficial de las Cuentas Nacionales Trimestrales (CNT).

Grafica 1: Disponibilidad de Informacidn para el Nowcasting en el Trimestre
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Cabe mencionar que, el Nowcast estimado para un trimestre determinado evolucionara en la
medida se pueda actualizar con base a la publicacién mensual de las variables consideradas; con
lo cual se espera que al incorporar el 100% de la informacion, el prondstico se acerque al valor
observado del PIBT.

4. Resultados

Las estimaciones de Nowcasting para Honduras se realizaron utilizando modelos MIDAS segln
los métodos de ponderacidon descritos previamente y se elaboraron tres (3) escenarios de
prondstico:

4.1. Escenario 1:
Se utilizé la metodologia de ACP para resumir las 20 series utilizadas en un solo agregado, el cual
llamaremos indice Sintético de Variables Econémicos (ISVE). Para su célculo se procedié de la
siguiente manera:

4.1.1. En vista que los indicadores tienen diferentes unidades de medida (lempiras, voliumenes,
indices, kilowatts, etc.), a fin de que el ACP capté de forma apropiada su variabilidad individual
y conjunta, se estandarizaron cada una de las observaciones restando la media y dividiendo
entre su desviacion estandar.

z=— (10)

La estandarizacidn representa simplemente un cambio de escala en los datos, manteniendo su
misma evolucion, pero logrando que las magnitudes de los valores numéricos sean muy
similares; no obstante, esto asegura que la serie tenga media = 0 y varianza = 1. Al obtener
estas propiedades, las covarianzas se transforman en coeficientes de correlacién y por ende
podemos realizar el ACP, al calcular los valores y vectores propios de la matriz de correlacién de
D CLEID. €T, € S— X3¢

4.1.2. Validacion de aplicacion del ACP: En el ACP es deseable que exista cierto grado de
colinealidad entre las series. Al examinar la matriz de correlaciones (ver Anexo 8.1.3, grafica 7),
se puede observar que en general los coeficientes son altos, indicando una asociacién lineal
aceptable y deseada entre variables; sin embargo, el ACP requiere de pruebas empiricas para
validar su aplicacidn, para lo cual se calculé el Test de Kaiser’s Measure of Sampling Adequacy
(KMO), cuyos resultados afirman la viabilidad estadistica del ACP (Ver Anexo 8.1.4, tabla 12).

Considerando los indicadores seleccionados para predecir la evolucién del PIBT, se calcularon
las raices del polinomio caracteristico de la matriz de correlaciones (valores propios), que
corresponden a los componentes principales (CP). Para las 20 variables, se obtuvieron igual
numero de CP.

Para determinar el nimero de CP a extraer se utiliza el Criterio de Raiz Latente (Hair et al, 1999),
que establece que raices menores a 1 no son significativas y por tanto se desestima su
incorporacidn al analisis realizado. El Scree Plot presentado en la grafica 9 y tabla 13 (Anexo
8.1.5), indica que a partir del CP, los valores propios son inferiores a 1, de manera que solo se
seleccionan los primeros tres CP. Los resultados muestran que el CP; acumula un 73.87% de la
varianza global, el CP, el 81.45% y el CP; alcanza alrededor de 86.41% de la variabilidad
completa de los datos.
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Una vez determinado el numero éptimo de eigenvalues, se obtienen los vectores propios, que
representan el peso (ponderacidn) de cada variable en los CP. En términos matematicos, es
posible obtener tanto vectores propios como indicadores se utilicen en el ACP, en este trabajo
se obtuvieron 20 eigenvectores por cada CP.

En el CP;, la variable de mayor peso es el IMAE, principal indicador de coyuntura para predecir
el PIBT y recoge la mayor ponderacion del conjunto de series agrupadas en este componente.
Adicionalmente, destaca que en el CP; todos los eigenvectores son positivos, a excepcion de la
Tasa de Interés sobre Operaciones Nuevas (TAON), que es congruente con la teoria econémica,
ya que se espera una relacidn negativa entre las tasas de interés y el PIBT. El CP, muestra que
los metros cuadrados derivados de los permisos de construccién es la variable de mayor peso
en el mismo; en tanto, en el CP3, la principal contribucion positiva viene dada por la variabilidad
del IPl de EUAy los impuestos indirectos (ver Anexo 8.1.5, grafico 11).

Es importante mencionar que el ACP es una técnica multivariada fundamentada principalmente
en la trayectoria estocastica de un grupo de datos y de esta dinamica se extraen co-movimientos
o factores latentes, por lo cual pueden presentarse resultados cuya explicacién econdmica no
serd tan evidente de precisar.
La obtencion de las serie de tiempo de los CP; se calcula de la siguiente manera:
Componente Principal 1,
X*Tt = CPl‘r’ré = X{Tl't * CPl,l + Xg,lt * CPl,Z +X§Tl[t * CP1’3 + ce + X%,t * CP1,20 (11)
20
CPIy = ) (X[t CPy,) )
i=1

Componente Principal 2

X*g'lt = szr'nih = X]T.Tlt * CPZ,l +Xg1;4_- * CP2,2 +X?1;r’lt * CP2’3 + -4 X%,t * CPZ,ZO (13)

20
CPy: = Z(X{fg £ CPyy) (14)
i=1

Componente Principal 3

X3y =CPJt = X[ % CP3q + XJ % CP3p + X34 * CP3 3 + -+ X34 . * CP3 59 (15)

20
CP3t = Z(Xl"é * CP3;) (16)
i=1

Como se observa en las ecuaciones anteriores, las series de los CPZ? se obtienen de multiplicar
las observaciones de cada una de las variables por los vectores propios, que operan como
ponderadores para la obtencién de X*ﬁ (ver Anexo 8.1.5, grafico 12).
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Finalmente, para obtener el ISVE:
ISVE = CP{"; * EigenValue, + CP3; x EigenValue, + CP3} * EigenValue;  (17)

Como se puede apreciar en la ecuacién 17, el ISVE es la sumatoria de cada C l"} ponderado por
su varianza explicada. En vista que el CP{"; acumula el 71.46% de la variabilidad de los datos, es
el de mayor contribucién al indicador sintético (ver Anexo 8.1.5, grafico 13).

4.1.3. Anadlisis de Raiz Unitaria: Se inicio realizando pruebas de estacionalidad sobre la serie
del PIBT, cuyos resultados indican la presencia de estacionalidad en los datos.

Tabla 2: Resumen de Test de Estacionalidad sobre el PIBT

Data have been differenced and corrected for mean

Test Seasonality

1. Auto-correlations at seasonal lags YES
2. Friedman (non parametric) YES
3. Kruskall-Wallis (non parametric) YES
4. Spectral peaks ?

5. Periodogram YES
6. Seasonal dummies YES
6bis. Seasonal dummies (AMI) YES

Fuente: Célculos propios en Jdemtra+2.2.2

Adicionalmente, se realizaron pruebas de raiz unitarias estacional a la serie del PIBT por medio
del método de HEGY, cuyos resultados indican que no se rechaza la existencia de raiz unitaria
estacional (Ver Anexo 8.1.6, tabla 14). Por lo anterior se procedié con la diferenciacion
estacional del tipo (previo a la diferenciacidn, a las variables se aplicé el logaritmo natural):

Ayyr = (1= L)y = Ye — Ye-a (18)

De igual forma, en vista que se estan utilizando series de diferente frecuencia, el analisis de raiz
unitaria estacional se aplica a los datos mensuales; en este caso, la prueba HEGY aplicada a la
variable ISVE (Ver Anexo 8.1.6, tabla 15) indica que ésta presenta raices estacionales, de manera
que se diferencia de la siguiente manera:

Aye = (1= L12)Ye = Yt — Ye-12 (19)

4.1.4. Regresiones MIDAS Escenario 1: Todos los modelos estan estimados en términos de las
variaciones interanuales (diferenciacion estacional) de las series originales de las variables y la
variable de interés a pronosticar es la variaciéon porcentual del PIB respecto al mismo trimestre
del afio anterior. En términos generales el PIBT se modelara como:

k K
ALPIBT, = 9, + Z a;ALPIBTY, + Z 0;BjA12ISVE" ), + SpLog(Covid){* + & (20)
t=0 t=0

En estos modelos MIDAS, el PIBT es explicado por un parametro autorregresivo (t— k), un
indicador global (ISVE) construido en base al ACP y el logaritmo natural del nimero de casos
Covid-19; esta ultima variable en las estimaciones con Polinomios de Almon y Stepfunction
permitid corregir por el quiebre observado en las variables derivado del efecto de la pandemia
sobre el comportamiento econdmico registrado en 2020.
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Tal y como expresd en las ecuaciones 3, 4 y 5, los modelos MIDAS utilizan un factor de
ponderacién 6”, cuya estimacién y magnitud depende de la especificacién polinomial
seleccionada. De los resultados obtenidos en términos de los prondsticos dentro de muestra y
los Errores Cuadraticos Medio ( MSE por sus siglas en inglés) resultantes, se seleccionaron cinco
(5) modelos MIDAS, de los cuales a continuacidn se presentan sus prondsticos:

Tabla 3 y Grafica 2: PIBT Real y Comparativo de Prondsticos
(Variaciones Interanuales)

Trim  |Var_PIBT GETS; GETS-lIs”/ PDL/Almo step” | Mco¥ 4o
- ns_2" n®/ -
2018q1 2.85 4.24 4.30 4.80 3.67 2.54 10
2018q2 4.10 2.93 3.05 4.03 358 452 20
2018g3 395 402 406 269 3.09 347 50
2018q4 4.46 3.84 391 4.27 3.98 4.03
2019q1 2.96 3.74 3.81 3.42 4.03 3.61 80 Var_PIBT GETSIS_2
2019q2 1.69 331 3.40 3.60 4.05 193 110 e GETSAIS e PO
201993 333 255 266 325 356 323 .0
2019q4 262 265 274 227 264 3.11 O Step —e—MCO \
2020q1 | -133 | -133 132 217 2.72 045 70
2020q2 | -19.20 | -2132 | -21.32 | -2098 | -2083 | -16.69 200 \U/
202093 | 789 | -860 | -855 891 | -1042 | -840 50
2020q4 | 778 | -8.12 -8.12 7.25 335 -7.80 T ¥ F Xz ¥ EPEGER Y OEOGE
2021q1 123 1.04 0.94 093 -1.64 -4.16 & 2% &8 &8 &8 & &8 & 8§ & 28 =8

2021q1

Fuente: Elaboracion propia

Nota: Los Modelos Midas-Gets no incluye como regresor el Log(Covid), dado que el quiebre estructural de 2020 lo captura el Indicador de Saturacién

Y Midas-Gets con Indicador Saturacién encontrando 3outilery2 términos seleccionados para el regresor, con un R?= 89.7ynormalidad en los residuos
* Midas-Gets con Indicador Saturacién encontrando 4 outilery 2 términos seleccionados para el regresor, con un R2=90.3 ynormalidad en los residuos
* Midas-Almon con 6 retardos seleccionados para el ISVE, variable log(Covid), un R%= 85.2ynormalidad en los residuos

o Midas-Stepfunction con 6 retardos seleccionados, la variable log(Covid), un R?= 81.9ynormalidad en los residuos

* Estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios, con el ISVE y el log(Covid) como regresores yun R2 = 86.3
La estimacién utilizando Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), presenta los resultados en el

siguiente cuadro:

Tabla 4: Ecuacién de PIBT por Minimos Cuadrados Ordinarios
Dependent Variable: DPIBT

Variable Coefficient | Std.Error | t-Statistic Prob.
C 2.82 0.31 9.17 0.00
D(PIBT(-1) | 026 | _013__| 205 | _004
D(ISVE) __ | __ 043 | 007 | 632 | _ 0.00,
Log(CV_19) -1.15 0.27 -4.23 0.00
R? 0.8636

El coeficiente que relaciona el PIBT con el ISVE es de 0.43%; cada cambio porcentual del ISVE,
corresponde a 0.43 puntos porcentuales en el producto; por el contrario, el Covid-19 guarda una
relacion negativa con la produccidon nacional y, en ambos casos, los parametros son
estadisticamente significativos.

4.2. Escenario 2:

Como se puede ver en la Tabla 2, las 20 variables seleccionadas para el Nowcasting del PIBT, se
pueden categorizar segln el sector macroeconémico relacionado. Trabajos como el de Bok et.
al (2017) del Banco de Reserva de New York realizan este procedimiento a fin de estimar un
Modelo de Factores Dindmicos, obteniendo factores latentes por tipo de indicador; Mendieta-
Alvarado (2017), del Banco Central de Nicaragua realiza una similar agrupacion en su esquema
de proyecciones de corto plazo.
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Para efectos del presente trabajo, se continué utilizando el ACP para la construccién de
indicadores dentro de su area macroecondmica de referencia; es asi que, siguiendo esta
metodologia, se obtuvieron 5 nuevas variables que reflejan la Colinealidad conjunta y méxima
de las series agrupadas.

Para todos los sectores construidos, el CP; cumple con el criterio de raiz latente (valores propios
> 1); como se aprecia en la Tabla 17 (Anexo 8.1.8), este componente acumula la mayor
Colinealidad de los datos, lo cual es deseable en términos practicos para las estimaciones
economeétricas.

La combinacion lineal de las series temporales y los vectores propios derivan en el nuevo
conjunto de variables subyacentes, los cuales expresan de forma reducida la informacién
original, mediante la obtencién de indicadores ponderados por sector de andlisis. Para efectos
del andlisis de raiz unitaria de los indicadores sintéticos de cada sector macroecondmico, se
aplicé el test de HEGY, encontrando presencia de raices estacionales en las series (ver Anexo
8.1.9, tabla 18).

4.2.1. Regresiones MIDAS Escenario 2: El PIBT serd explicado por un componente
autorregresivo, 5 variables construidas del ACP y el logaritmo de los casos Covid-19; vy, se
modelara de la siguiente manera:

k k k k
ALPIBT, = 9y + Z ;A PIBTY, + Z 0.5, 10, ISR, + Z 0,8 2012 ISEXT™,, + Z 0383012 ISMI™,
t=0 t=0 t=0 t=0
K K (21)
+ 94[?]-’4A1215Fgfk + Z Qsﬁj,SAleIntt"lk + 5hL0g(C0vld)§n + &
t=0 t=0

Donde los regresores mensuales corresponde a los indicadores ponderados por sectores, siendo
ISR: Sector Real; ISEx: Sector Externo; ISM: Sector Monetario; ISF: Sector Fiscal y Vint:
Variables Internacionales.

Siguiendo el apartado 2.1.2 de especificaciones Polinomiales, se estimaron 6 modelos MIDAS y
1 modelo por MCO, cuyos prondsticos se presentan a continuacion:

Tabla 5 y Grafica 3: PIBT Real y Comparativo de Prondsticos
(Variaciones Interanuales)

7.0
) GETS- y| GETS- {PDL/AImon 9 9
Trim Var_PIBT i GETS-IIS’ i1s 3% 4 Step’ MCO 40
1.0
2018q1 | 285 3.08 215 254 498 412 145
2018q2 | 4.10 474 438 315 449 356 438 20
2018q3 | 3.95 370 3.00 272 349 254 3.01 50 €277 Var_PIBT GETSIS 2
2018q4 | 446 388 375 366 4.02 485 417 50 o GETSAIS PDL/Almon
2019q1 | 296 2583 337 387 225 337 4.06
5 st —0—GETSHIS 3
2019q2 | 169 226 295 225 248 360 173 -110 ep =
20193 | 3.33 3.99 331 2582 291 3.60 339 140 mco
20194 | 262 311 2583 286 368 248 311 0
2020q1 | -133 | -144 | -137 | -130 119 131 043 ’
2020q2 | -19.20 | -21.30 | -2131 | -21.31 | -20.72 2095 | -19.88 -200
2020q3 | 789 | 812 | 812 | -804 -8.54 916 | -880 30
s 5 @ T = 9 3 T = 9 @
2020q4 | 778 | -812 | -812 | -8.08 -8.16 723 | 679 § § % P2 FOFOToEOREOROE
2021q1 | 123 057 071 123 127 1.09 -1.90 S & & ® ® ’® 8 & | &’ | =¥

202101

Fuente: Elaboracion propia

Nota: Los Modelos Midas-Gets no incluye como regresor el Log(Covid), dado que el quiebre estructural de 2020 lo captura el Indicador de Saturacién

¥ Midas-Gets con Indicador Saturacién con 11 outilers, 4,3, 4,2 y6 retardos estadisticamente significativos para los regresores X1... X5, un RZ=98.9ynormalidad en los residuos
?/ Midas-Gets con Indicador Saturacién con 7 outilers, 3,1, 4,3 y4retardos estadisticamente significativos para los regresores X1... X5, un R2 =97.3 ynormalidad en los residuos
* Midas-Gets con Indicador Saturacién con 6outilers, 1,2,2, 1y1retardos estadisticamente significativos para los regresores X1... X5, un R2=93.3 ynormalidad en los residuos

“ Midas con funcién de Polinomios Exponenciales de Almon con 6, 6, 6, 3, 4 rezagos seleccionados para los regresores de X1... X5, la variable log(Covid) para captar el cambio estructural
2020, un R*=92% y normalidad en los residuos
K Midas-Stepfunction con 6 retardos seleccionados para cada regresor, variable log(Covid), un R%= 86.9 ynormalidad en los residuos.

“ Estimacién por MCO para los regresores X1... X5, la variable log(Covid) para captar el carﬂ_bfy estructural 2020, un R2 =91.6% y normalidad en los residuos



Considerando los R? de las estimaciones a partir de los bloques de variables, se evidencia una
mejor bondad de ajuste en los datos, respecto al escenario 1, con una mayor cantidad de
regresores se obtienen resultados mas precisos para poder pronosticar la variacidn del PIBT.

Analizando la ecuacidn obtenida por Minimos Cuadrados Ordinarios se puede observar que
grupo de variables tiene un mayor aporte estadistico al pronéstico de PIBT.

Tabla 6: Ecuacién de PIBT por Minimos Cuadrados Ordinarios®

Dependent Variable: DPIBT

Variable Coefficient | Std. Error | t-Statistic Prob.

C 2.81 0.26 10.80 0.00

D(PIBT(-1)) -0.29 0.06 -4.59 0.00
\DUSR) _ ] 020 "] 003 1573 1 000

D(ISEX) 0.08 0.01 5.20 0.00
_bism) _ 4 _ 00t _ 002 | 047 064 _
I D(ISF) _ _ _ 015 _|_ 003 _|_ 531 ___ 000 _,

D(VInt) 0.09 0.02 4.01 0.00

Log(CV_19) -0.60 0.14 -4.16 0.00

R’ 0.9164

Conforme a los resultados de la regresion, el sector real reporta el coeficiente mas alto y
estadisticamente significativo; por lo que, la trayectoria de las variables contenidas en este
indicador son las mds relevantes para predecir la evolucién futura del PIBT; le sigue el sector
fiscal y las variables internacionales; por otra parte, se observa que la influencia del sector
monetaria es negativa, pero sin significancia estadistica; finalmente, el Covid-19, como se
esperaba guarda una relacién negativa con la actividad econdmica.

4.3. Escenario 3:
Construccion de modelos MIDAS a partir de las variables que presentan mayor correlacidon con
el PIBT Real.

q _ m m m m m m m m m m
Y, = f(Xl,t:'XZ,t!X3,t!X4-,t'X5,t'X6,t'X7,t'X8,t'X9,t'X10,t) (22)

Tabla 7: Variables Utilizadas para pronosticar el PIBT

Baja Frecuencia Alta Frecuencia
: " : . se g Coef. Correlacién
Variable Dependientes Variables Independientes Justificacion como regresor del PIBT PIBT
con
Por sus caracteristicas estadisticas es ideal para prever el desempefio de corto plazo de la
XM IMAE s ers para p P P 94.24%
1t actividad econémica.
Fundamentales para determinar el ingreso disponibles de las familias y por ende, el consumo
xXm Remesas . P 8 P ve ! 49.19%
2,t final de los hogares.
Por ser el principal destino de las exportaciones y de origen de las importaciones, las
X IPI_USA & prinep i P S v ge org e ; 65.92%
g - fluctuaciones en la produccion de ese pais afectan significativamente la economia hondurefia.
Comprende la sumatoria de las Exportaciones e Importaciones a precios constantes, referencia
X}{nt Comercio Exterior P P P P 66.36%
4 2000=100.
Por ser la electricidad es uno de los principales insumos intermedios de cualquier industria, su
Xsmt Consumo de Energia Eléctrica A A . P P , a 60.00%
q ’ alzas o bajas reflejan los cambios en la economia.
Y, PIBT Real Tributos directamente relacionados con la produccién de un pais, una mayor/menor
t Xg"t Impuestos Indirectos ., N L, » P ., P L . y / 56.97%
i recaudacion es sefial de expansién, contraccién o desaceleracién en el ciclo econémico.
m Permisos de indice de Volumen Ponderado (2000=100), entre los metros cuadrados diferidos de los
X7.t Construccion+Produccion de  {permisos de construccion y la producciéon de cemento; esta variable es indicativa del 63.00%
Cemento comportamiento de la Inversion.
La trayectoria de este indicador denota el desempefio de las actividades econémicas asociadas
Xgnt Tasa Turistica y - ) , p 52.56%
’ al turismo de origen nacional y extranjero
Las fluctuaciones en el consumo final e intermedio de combustibles estan altamente
Xg% Consumo de Combustibles . » ) L, L, ) . 42.59%
, relacionada con |a produccién, consumo, importacién y exportacion de bienesy servicios.
m . Se utilizo el logaritmo del numero de casos Covid-19 registrados desde marzo 2020, para captar
Xlo t iCasos Covid-19 en Honduras ) g , , g N P P
’ el quiebre estructural que provoco la caida del PIBT a lo largo de ese afio.

Fuente: Elaboracién propia

%/ Debido a que las estimaciones con Modelos MIDAS contienen una cantidad significativa de parametros y sus
rezagos distributivos, para fines de interpretar la relacién de las variables y su contribucidn al pronéstico del PIBT
Real, solo se presentaran los parametros de las estimaciones por Minimos Cuadrados Ordinarios; no obstante, se
muestran los resultados de las proyecciones de todos los modelos.
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4.3.1. Regresiones MIDAS Escenario 3: El PIBT sera explicado por un componente
autorregresivo de orden t —k, 9 variables, que representan los indicadores de mayor
correlacién con la actividad econdmica y el logaritmo de los casos Covid-19; y, se modelara de

la siguiente manera:

Los modelos estan especificados de la siguiente manera:

K

t=0

K

t=0

ALPIBT, = 9y + Z a;APIBT?, + Z 0iBiA X[ty + SpLog(Covid)T* + &

(23)

Los pronésticos de las especificaciones MIDAS con variables individuales se presentan en el
siguiente cuadro y grafica:

Tabla 8 y Grafica 4: PIBT Real y Comparativo de Prondsticos
(Variaciones Interanuales)

7.0
Tim  |Var_pieT] GeTs s | Oy PDL/?,I"'O step” | MCO® | step_2
s_2 n 40
2018q1 | 281 | 3.19 281 465 254 213 367 10
2018q2 | 401 | 3.96 402 356 463 3.00 350 20
2018q3 | 387 | 355 348 296 226 359 2.90 0
2018q4 | 437 | 424 4.00 317 3.94 2.89 491
2019q1 2.94 2.80 2.32 3.50 5.11 3.40 4.06 80
20192 | 170 | 179 176 293 232 223 392 110
20193 | 328 | 256 356 3.09 3.48 282 288 a0
20194 | 255 | 236 325 320 241 229 296
202091 | -135 | -0.84 142 152 -1.20 -0.69 2.49 170
2020q2 | -21.31 | 2106 | 2131 | -21.29 | -21.10 | -2052 | -20.64 200
2020q3 | 826 | -831 | -822 | -810 | -901 | -842 | -874 250
2020q4 | -805 | -809 | -883 | -823 | -723 | -685 | -7.86 g
2021q1 | 123 | 140 133 126 092 | -048 133 g

= % = GETS-IIS_2
== Step

il MICO

201862
201863

201864

GETS-IS
emgr== PDL/Almon

= «9= Step_2

20191
20192
201963

20194

202001

202092

202063

20204

202101

Fuente: Elaboracién propia

Nota: Los Modelos Midas-Gets no incluyen como regresor el Log(Covid), dado que el quiebre estructural de 2020 lo captura el Indicador de Saturacion

Y Midas-Gets con Indicador Saturacién encontrando 7 outilers yuna deteccon de 3y 6 rezagos distribitivos entre variables, con un R’= 97.6 ynormalidad en los residuos

? Midas-Gets con Indicador Saturacién encontrando 8 outliers yse especificaron las variable en t (sin rezagos), se obtuvo un R2=98.8 ynormalidad en los residuos

¥ Midas con funcién de Polinomios Exponenciales de Almon con 4, 3,3, 3,5,3,5,4,6y6 rezagos seleccionados para los regresores de X1... X9, la variable log(Covid) para captar el cambio
estructural 2020, un R’= 96.7% y normalidad en los residuos

o Midas-Stepfunction con 6 retardos maximos establecidos para cada regresor, variable log(Covid), un R? =89.5ynormalidad en los residuos.

* Estimacion por Minimos Cuadrados Ordinarios con 9 variables regresoras ylos casos covid-19, un R2=95.4% y normalidad en los residuos.

o Midas-Stepfunction con de 3 a 6 retardos maximos establecidos para cada regresor, variable log(Covid), un R?= 89.7 ynormalidad en los residuos.

En este escenario de Nowcasting, se analizara que variables que, de forma individual explican la

evolucidn futura del PIBT Real, los parametros obtenidos por MCO son los siguientes:

Tabla 9: Ecuacion de PIB por Minimos Cuadrados Ordinarios
Dependent Variable: DPIBT

Variable Coefficient | Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.86 0.35 5.37 0.00
D(PIBT(-1)) -0.30 0.05 -5.94 0.00
'DOMAE) ~ T T 051 | o008 | 650 | 0.00 |
D(Remesas) | 001~ |7 001 | 075 T 045
IB(PLEUA) — T T T T 013~ " o004 77 295 T[T 0.00 |
DX+M)” ~ T T T T T T -0.027 T T 003 7| T-060  }T 055
iD{Cons_Energ.) | 013~ T T 004 7733 |~ 0.00"
D{lmptos_indir)_ |~ 001 T T 002 | o0& 7T 040~
D(Per_Const+Q_Cmt) 0.02 0.02 1.46 0.15
D(Tasa_Turis) 0.03 0.01 3.96 0.00
D(Cons_Combust.) -0.04 0.02 -2.44 0.02
Log(CV_19) -0.33 0.14 -2.39 0.02
R 0.9545
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El modelo de MCO reportd un R? = 95.45, superior al obtenido en los Escenario 1y 2; es decir
gue existe un mejor ajuste estadistico en los datos a medida que incorporamos mayor detalle
de lainformacion, el IMAE con un ; = 0.51 es el indicador de mds aporte al proyeccién del PIBT,
le sigue el consumo de energia eléctrica y el IPI de EUA, coherente con lo que estimé la ecuacion
de MCO por bloques de variables.

5. Evaluacién de Prondsticos
5.1. Medidas de Precision de Prondstico por el MSE

La capacidad predictiva de los modelos sera analizada mediante las medidas de precision de
prondstico. Como primer punto, se analizard en cada ecuacidn el MSE que mide las desviaciones
de las proyecciones respecto a los valores observado).

N
1 _
MSE = NZ(PIBt — PIB,)? (24)

t=1

Un modelo tendrd una mejor precision si cuenta con un MSE bajo y al comparar un conjunto de
modelos se elegiran aquellos con el menor MSE.

De los 17 modelos presentados (ver Anexo 8.1.10, tabla 19 y Anexo 8.1.11, tabla 20), se
encuentra que las 2 ecuaciones mas precisas en términos del MSE son estimadas bajo los
criterios del Escenario 3. En este sentido se observa que en términos de la minimizacién del MSE
los modelos del Escenario 3 superan tanto a los estimados dentro del Escenario 2 y Escenario 1,
mientras que los del Escenario 2 presentan menores errores de prondsticos en comparacion al
Escenario 1.

Conforme los datos presentados en la tabla 19 (Anexo 8.1.10), se observa que en general, para
las series temporales de Honduras las especificaciones de los modelos tipo GET-IIS presentan la
mejor robustez estadistica.

5.2. Test de Diebold y Mariano

En el presente trabajo se disponen de varios modelos, segiin Diebold y Mariano (1995), una
manera de testear la precision entre dos prondsticos es estableciendo una funcién de pérdidas
en términos de los errores de prondstico, en este sentido se propone una hipdtesis nula que
postula lo siguiente:

Ho = [g(ei)] = [g(ejt)]; [de] = 0 (25)

Donde, los errores de prondsticos del modelo i [g(e;+)] son iguales al error de prondstico del
modelo j [g(ejt)], es decir, el diferencial [d;] = 0. O, dicho de otra manera, igual precision
implicard que la media del diferencial de perdidas es igual a 0.

El Test de Diebold y Mariano (DM), permite determinar si existe igual precisién de prondsticos
al comparar dos modelos?, o si estadisticamente se rechaza o no rechaza la Hy.Enel caso de no

3/ No rechazar la Hy y validar que la EQ; tiene -estadisticamente- una capacidad predictiva similar que la EQj no
significa que el prondstico es exactamente el mismo, sino que, en términos promedios tienen igual un desempefio;
por otra parte, la superioridad predictiva de una modelo sobre otro, no implica que los menos precisos no contienen
informacién que pueda ser importante, por eso en la literatura se recomienda la combinacidn de prondstico.

-18 -



rechazar la Hy, y encontrar una precisioén estadisticamente igual, para determinar cual seria el
modelo dptimo, corresponderia analizar el MSE de ambos y seleccionar el mas bajo.

Al aplicar el test DM a cada uno de los modelos presentados en los tres (3) escenarios, se observa
que, por ejemplo, en el escenario 1, al 10% de significancia estadistica, los modelos GET-IIS_2
y GET-IIS presentan un rendimiento de prondstico estadisticamente sin diferencias (Anexo
8.1.12, tabla 21).

Para el escenario 2, los MIDAS GET-IIS, GET-IIS_2 y GET-1IS_3 contindan mostrando igual
capacidad de prondstico; asimismo, al comparar las ecuaciones con Stepfunction y PDL/Almon,
reportan similares resultados; no se rechaza la Hy, la funcidn de pérdidas es estadisticamente
igual entre ambos modelos (Anexo 8.1.12, tabla 22).

En el escenario 3 (Anexo 8.1.12, tabla 23), el Modelo GET-IIS_2, tiene una capacidad predictiva
similar al GET-IIS; no obstante, es diferente a las demas especificaciones.

5.3. Evaluacidén de Resultados segtin disponibilidad de datos

Grafica 5: Ejercicio de Nowcasting al | Trimestre 2021
Resultados serie desestacionalizada (segun avance en la obtencién de datos)
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PIBT (210)
Titulo del eje
2251 % de Informacidn disponible Var. Inter. Var. Trim - e e [|SE

Fuente: Elaboracion propia

Nota: Las variaciones corresponde al promedio de prondsticos de los modelos estimados a medida que se
avanza en la recoleccién de informacion

Con el propdsito de evaluar el efecto de la disponibilidad de informacién (grafica 1) sobre las
estimaciones de Nowcasting, versus los datos observados del PIBT -Serie desestacionalizada-
(ver Anexo 8.1.13), la grafica 6 muestra los resultados de un ejercicio de permite observar la
evolucidon del prondstico con base a la publicacion mensual de las diferentes variables
consideradas dentro de los modelos. El ejercicio nos permite identificar que a medida se
incorpora una nueva publicacién de las variables, el error de prondstico (medido a través del
MSE) se va reduciendo.
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Por otra parte, al comparar la capacidad predictiva de los modelos MIDAS con el prondstico
generado con un modelo univariante para el PIBT, se observa que el nowcast generado por los
modelos MIDAS también supera en términos de minimizacién del MSE al modelo ARIMA.

6. Combinacion de Prondsticos

Existe una extensa literatura que indica la utilidad de combinar prondsticos, segun Clements y
Harvey (2010) una combinacion lineal de dos o mas proyecciones puede generar estimaciones
mas precisas que la utilizaciéon de una sola. La evaluacidn de esta practica implica validar si una
integraciéon simple o ponderada de previsiones da como resultado una reduccidon
estadisticamente significativa en el MSE versus la utilizaciéon de un prondstico individual.

De acuerdo a Timmerman (2006) existen al menos tres (3) razones por las que combinar
prondsticos entrega mejores resultados que los obtenidos por un modelo individual:

1. La informacion utilizada para cada modelo puede diferir y una forma de explotar la riqueza
de cada estimacion es combinandolas (Stock y Watson, 1999).

2. Pueden existir cambios estructurales que afecten o favorezcan a un modelo, respecto a otro.

3. Las mediciones econométricas pueden estar sujetos a sesgos por variables omitidas, asi que
la combinacidn entre modelos puede compensar el mayor o menor error de estimacion.

Al disponer de un conjunto de pronésticos de diferentes modelos, una manera sencilla de unir
sus observaciones es a través de un promedio simple; sin embargo, esto implicitamente supone
que todos los modelos tienen la misma precisidon estadistica; sin embargo, las medidas de
precision estan usualmente definidas en términos del error de prondstico.

Para efectos de la combinacién de prondsticos se utilizé el MSE computado del periodo 2000-
2021; de los resultados se observa que el modelo con menor error de prondstico es el GET-IIS_2
del escenario 3 (concentra el 26.1% de toda la ponderacion, (Ver Anexo 8.1.11, tabla 20).

En el ejercicio de Nowcasting, ponderaremos cada modelo conforme al inverso del MSE:

1/MSE,
Y., 1/MSE

1/MSE,

PIBT;1n = PIBTypyn * ( m
i=1

>+mm,t+n*< WAL > (26)

+ -+ + PIBT, | =
) k,t+n ( i{=11/MSE

Conforme a lo sugerido por la literatura, los resultados indican que la combinacién de
prondsticos entrega resultados mas precisos en comparacion a las estimaciones individuales. El
escenario 3 presenta las menores desviaciones respecto a PIBT observado y los estadisticos
descriptivos de los errores de prondstico evidencian la mejor robustez de este escenario
respecto a los demas.
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Grafica 6 y Tabla 10:
PIBT Real y Comparativo de Combinacidn de Prondsticos (Variaciones Interanuales)
y Estadisticos de los Errores de Prondsticos

18.0

15.0 Estadisticos el | e2 | e3
12.0

>0 Media 0.13 | 0.06 |-0.02
o Error tipico 0.22 0.1 0.07
1 Mediana -0.21| 011 0.00
00 &

3.0 Desviacién estandar 0.80{0.39 | 0.25
6.0 Looee Varianza de la muestra 0.64 | 0.16 | 0.06
9.0 e=fli== Promedio Escenario 1 Curtosis 037 0.92 -0.66

-12.0 +++®-+ Promedio Escenario 2 Coeficiente de asimetria | 1.18 | 0.06 {-0.33
-15.0 == Promedio Escenario 3 Rango 2,531 1.55| 0.82
-18.0 =« = Media Pond Global. Minimo -0.75{-0.66 | -0.48
o Maximo 1.78|0.88 | 0.33
240 Suma 1.65 | 0.76 |-0.27

2018q1
201843
2018q4
201994

o~
o3
<]
S
o
5

201842
201991
201992
201993
202091
202093
202094
202191
20212

Nivel de confianza(95.0%) | 0.48 { 0.24 | 0.15

Fuente: Elaboracion propia

El promedio global, que es la media ponderada de los 17 modelos calculados (Ver Anexo 8.1.11,
tabla 20), proporciona una estimacién menos precisa que el escenario 3; sin embargo, en
términos de su MSE, brinda una serie aceptable estadisticamente.

Al aplicar los test de DM a los promedios de prondsticos (ver Anexo 8.1.14, tabla 25), asumiendo
que existe igual desempefio de prondstico, se rechaza la hipétesis nula, con lo cual se dice que
las previsiones son estadisticamente diferentes al 10% de significancia, concluyendo que el
escenario 3 presenta el mejor desempeiio.
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7. Conclusiones

El propdsito del presente documento es presentar un marco de prondsticos de corto plazo
(Nowcasting) para el PIBT a precios constantes, utilizando la metodologia “Mixed Data Sampling
(MIDAS)”, desarrollada principalmente por Eric Ghysels.

Se realizaron tres (3) escenarios, el primero se enfoca en reducir la dimensionalidad del conjunto
de informacién en un indicador ISVE construido mediante el ACP que resume todas las variables.
En este escenario se estimaron 5 ecuaciones cuyos resultados tiene una menor capacidad
predictiva, respecto a los demds, en términos del mayor MSE.

El segundo escenario plantea la maximizacién de la variabilidad de las series, pero agrupando
los datos conforme a diferentes dreas de analisis macroeconémico, para ello se construyeron
conforme al ACP 5 nuevas variables, que operan como los regresores de prondstico del PIBT,
obteniendo de este enfoque 5 modelos que en forma general contienen una bondad de ajuste
mas alta y un MSE mds bajo respecto a las estimaciones del ISVE.

Finalmente, se seleccionaron 9 variables cuya correlacidn respecto al PIB es en promedio mayor
al 50%; con estos indicadores se elaboraron 6 ecuaciones, las cuales brindan las estimaciones
con menores errores de prondsticos segun el MSE.

Como se pudo constatar en los escenarios 2 y 3, si bien el uso del ACP es una practica muy
utilizada para la sintesis de informacion, al concentrar todas las variables en un uUnico indicador
hace perder cierta riqueza de la evolucién de las variables individuales, concluyendo que en
estos 2 escenarios se dispone de las mejores estimaciones.

Por otra parte, dentro de los esquemas de ponderacion de los parametros de los modelos
MIDAS, se encontrd que las especificaciones con el procedimiento GET con Indicador de
Saturacion (GET-IIS), entregan buenos resultados y con un mejor desempefio de prondstico,
respecto a los demas, le sigue en ese mismo orden estadistico, los que modelan las variables y
sus rezagos con los Polinomios Exponenciales del ALMON vy, en tercer lugar, los MIDAS con las
funciones de escaldn unitaria o Stepfunction.

Se logré identificar 6 Ecuaciones entre los escenarios 2 y 3 que serian de seguimiento para las
estimaciones de Nowecasting para un trimestre t. Asimismo, conforme al analisis del MSE y los
test DM, la combinacién de prondsticos reduce la variabilidad de las estimaciones y facilita
resultados con menores errores de prondstico.

El esquema de proyecciones de Nowcasting es una herramienta econométrica nueva para el
BCH, que facilitard disponer de una sefial adelantada del comportamiento del PIBT a corto plazo,
relevante para la adopcidon de medidas de politica monetaria.

El propdsito de los MIDAS es entregar prondsticos del trimestre inmediato, por lo cual es
importante resaltar que el Nowcasting no tiene como propdsito proporcionar proyecciones de
mediano o largo plazo, para ello los bancos centrales utilizan otras herramientas que estan fuera
del alcance de este trabajo.
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8. Anexos

8.1.1. Correlacidn de variables con el PIB Real

Tabla 11: Coeficientes de Correlacion de Pearson

No. Variable Coef. de Correlacion S
2000-2019 | 2000-2020
1 IMAE 89.1% 94.2% Real
2 Imptos_Indir 57.0% 75.0% Fiscal
3 Tasa_Turis 52.6% 74.5% Fiscal
4 Cons_Energ. 60.0% 73.9% Real
5 IPI_EUA 65.9% 70.5% Internacional
6 Per_Const 57.7% 66.7% Real
7 Export 46.7% 64.9% Externo
8 Import 69.1% 63.4% Externo
9 IP_Comb 47.0% 51.7% Externo
10 IPC_EUA 54.8% 46.7% Internacional
11 Cons_Combust. 18.5% 42.6% Real
12 Remesas 49.2% 42.5% Internacional
13 Q_Cmt 45.4% 35.3% Real
14 Fluj_Cart 34.3% 32.3% Monetario
15 Remun. Pub. 1.5% 19.2% Fiscal
16 Depos_A&P 51.5% 13.5% Monetario
17 IPX 30.7% 12.8% Externo
18 M1 52.0% -6.9% Monetario
19 TAON -48.1% -20.5% Monetario
20 ITCER -53.7% -39.0% Externo

Fuente: Elaboracion propia
8.1.2. Anadlisis de Componentes Principales (ACP)

Los Componentes Principales (CP;) serdan una combinacion lineal de los datos originales que tengan
varianza maxima y se representara por el vector Z;, expresado como:

Zl = XO.’1 (27)

En vista que las variables son ruido blanco; es decir media = 0 y varianza = 1, la varianza sera:
1 _, 1 , ,
VaT(Zl) = _Zl Zl = —0(1X XO(1 = 0.’1 50(1 (28)
n n

Donde S es la matriz de varianzas y covarianzas de las observaciones. El propdsito del ACP es
maximizar la varianza, para contar con la mas alta variabilidad en el CP;, para ello imponemos una
restriccion al vector a; -sin pérdida de generalidad- de manera que a;'a; = 1 y para resolver
utilizamos el método del multiplicador de Lagrange:

L= 0(1'5&1 - A(allal - 1) (29)
Al obtener la condicion del primer orden para maximizar la funcién respecto a a; e igualar a 0.

JL
—=25a; —2la; =0 - Sa; = Ay (30)
day

a (S—AD =0 (31)
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La expresion final se resuelve al encontrar los A Valores Propios (Eingenvalues) y los o; Vectores
Propios (Eigenvectors) de la matriz S de varianzas y covarianzas. En el ACP, A representa la
contribucién del CP; a la varianza global; en tanto, los a; define los coeficientes de cada variable en

los CP;.

8.1.3. Correlaciones parciales entre variables

Grafica 7: Matriz de Correlaciones de las Variables Estandarizadas

IMAE Reme | Fluj_ {IP_Co Ccoon:Sb:J IPI_E {IPC_E ML | IPX |Export Cons_ Q_cmt Imptos | Tasa_ ITCER | TAON Per_C{Remun.|Depos Import
sas | Cart { mb o UA | UA Energ. _Indir | Turis Pub. |_A&P
IMAE 1.00
Remesas 091§ 1.00 | 0.69
Fluj_Prest 0.83 i 0.69 | 1.00
IP_Comb 0.66 i 0.54 | 0.76 | 1.00
Cons_Combust.| 0.88 { 0.82 | 0.79 | 0.66 i 1.00
Pl EUA 0.64 ; 0.62 | 0.55; 0.57; 0.60: 1.00
IPC_EUA 097 091 | 0.81{0.67; 0.87: 0.58 1.00
M1 0.84: 0.89 | 062 {0.39;: 0.69: 0.41 0.87 | 1.00
IPX 0.96{ 090 | 0.80; 0.66 ; 0.86: 0.56 ; 0.98 | 0.87 | 1.00
Export 090: 0.80| 0.75{0.66 ;| 0.88: 0.68 i 0.89 | 0.71 | 0.87 | 1.00
Cons_Energ. 092: 0.88| 0.75:0.68: 0.87: 062 094 0.74: 091 0.8 | 1.00
Q_Cmt 0.72: 0.79| 060 {051 0.70: 0.53{ 0.71| 068 0.70{ 0.73{ 0.73; 1.00: 0.70
Imptos_Indir 0.89:{ 083 065{043! 076 0.70{ 0.84| 075/ 083 0.80{ 0.84{ 0.70{ 1.00
Tasa_Turis 0.68: 0.60 | 0.49 { 0.51; 0.67: 0.65; 0.62|0.39: 0.61; 0.68 | 0.73{ 0.56{ 0.75| 1.00
ITCER 085: 067 082:061;: 0.77: 032 088071087 078{ 0.80; 0.53{ 0.67 ; 0.46 | 1.00
TAON -0.79 i- 0.84 |-0.64 i-0.63 i- 0.76 (- 0.58 {-0.79 {-0.71 {-0.82 {- 0.67 {- 0.81 |- 0.66 |- 0.66 |-0.57 |- 0.55
Per_Const 038 039 043064 043 041036016036 034| 048] 048 029 0.53| 0.22
Remun. Pub. 093: 084 085;0.72; 0.86: 052 094|0.77:093; 0.82 0.88; 0.63| 0.76 | 0.58 | 0.86 |- 0.82 | 0.43 1.00
Depos_A&P 093: 093070049 0.79: 052 096 | 0.95: 094 0.8 0.87{ 072{ 085054} 0.80 (- 0.74 | 0.22 0.85 | 1.00
Import 092:{ 087 081075 0.87: 0.71{090|0.73{ 087 0.87| 090{ 0.76{ 0.84|0.71| 0.74 |- 0.77 | 0.49 0.86| 0.84 | 1.00

Fuente: Elaboracién Propia

8.1.4. Test de Kaiser’'s Measure of Sampling Adequacy (KMO) para el ISVE

Tabla 12: Parametros Estadistico KMO

KMO>=038

Superior, sobresaliente

0.7=<KM0O<0.8

Superior, regular

06=<KMO<0.7

Superior, mediocre

05=<KM0<06

Superior, despreciable

KMO<05

Inaceptable

Fuente: Analisis M ultivariante, 5ta Edicion, Hair (1999)

Nota: Esteindice se encuentraentre 0 aly se evallasegin
los siguientes criterios indicados.

Grafica 8: Test Kaiser’s Measure of Sampling Adequacy
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Fuente: Elaboracidn propia
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8.1.5. Resultados del ACP para el ISVE

Tabla 13: Componentes Principales Grafico 9: Scree Plot (Ordered Eigenvalues)
(Valores propios y proporcién de varianza explicada)
15.0
Eigenvalues: (Sum = 20, Average = 1)
Cumulative ~ Cumulative
Number Value Difference  Proportion Value Proportion 12.5
1 14.77496 13.26042 0.7387 14.77496 0.7387
—f o ol P05 050 T Ol T 820049 e 08M5 10.0
I 0.992764 0.274272 0.0496 17.28225 0.8641 l
=TT T T 0TMe4TT TToIMalE T 00358 “Te.d007sT 08000
5 0.470065 0.070902 0.0235 18.47081 0.9235 7.5
6 0399163 0153567 00200  18.86998 09435
7 0.245596 0.036792 0.0123 19.11557 0.9558
8 0.208805 0.080304 0.0104 19.32438 0.9662 5.0
9 0.128501 0.015396 0.0064 19.45288 0.9726
10 0113105 0006513 00057  19.56598 09783
11 0.106592 0.018679 0.0053 19.67258 0.9836 2.5
12 0.087913 0.025714 0.0044 19.76049 0.9880
13 0062199 0009057 00031  19.82269 09911
14 0053142 0.014081 00027 1987583 0.9938 0.0 o————a
15 0.039061 0.005154 0.0020 19.91489 0.9957
16 0.033906 0.014038 0.0017 19.94880 0.9974 ™ © ™ ©
17 0019868 0002766 00010  19.96866 09984 A © AR N N R 2 R
18 0.017103 0.004809 0.0009 19.98577 0.9993 T "
19 0012294  0.010355 00006  19.99806 0.9999 Fuente: Elaboracién Propia
20 0.001939 0.0001 20.00000 1.0000
Fuente: Elaboracion Propia Grafico 10: Eigenvalues Cumulative Proportion
1.0 _
0.8 Jptics
4’—'
0.6 e
—””
0.4 e
0.2 e
e
0.0
R T I R R IR KSR
Fuente: Elaboracién Propia
e . . . .
Grafica 11: Vectores Propios de CP seleccionados (Ponderaciones de las variables)
CP; (73.87% de Varianza) CP, (7.57% de Varianza) CP3(4.96% de Varianza)
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Fuente: Elaboracidn propia

-24-



ipales

Inc

Series temporales de los Componentes Pri

Grafica 12

CP",

CP".

CPl;

350
300

1200

1100

250

1000

200

900

150

100

-100

-140

-50

-180

-100

-220

-150

Leaye
oz-Inf
61-100
6T-9Ud
8T-qe
LT-Inf
91-320
gT-aua
ST-qe
yT-Inf
£1-300
€T-9uUa
71-Iqe
11!
0T-30
0T-2ua
60-1qe
80-In!
L0-¥0
L0-dud
90-1qe
So-Inf
¥0-300
¥0-aua
€0-1qe
20-Inf
T0-¥0
TO-2ua
00-1qe

Fuente: Elaboracion propia

ion
es Interanuales ((ISVE,/ISVE,_;;) — 1) * 100

1acC

ISVE y sus Vari

Evolucion

Grafica 13

Var. t,1-12

ISVE

50

17,000

o
S
=
n
—

13,000

11,000

9,000

7,000

Te-iqe
oz-Inf
6T-30
6T-2ud
81-iqe
L1-Inf
91-30
9T-3ua
ST-iqe
yT-Inf
£1-30
€T-9ua
z1-iqe
TT-Inf
01-30
0T-aua
60-1qe
80-Inf
£0-30
L0-3uUd
90-iqe
S0-Inf
%030
v0-aua
€0-1qe
z0-Inf
10-10
T0-9uUd

Tz-iqe
oz-Inf
61300
6T-3u3
8T-iqe
LT-Inf
9T-30
9T-aud
ST-iqe
pT-Inf
£1-300
€T-aud
TI-iqe
TT-Inf
01-30
0T-9u?
60-1qe
80-In(
£0-320
L0-9ud
90-iqe
so-nf
+0-300
v0-aua
€0-Iqe
zo-Inf
10-30
T0-3ua
00-iqe

5,000

: Elaboracién propia

Fuente

-25.-



8.1.6. Prueba de Raiz Estacional (Test de HEGY):

Ay = (1 — L)y = Y — Ve—a: Series Trimestrales (32)

(33)
Aye = (1= Ly3)Ye = Ve — Ye_12: Series Mensuales

Hylleberg, Engle, Granger & Yoo (1990), propusieron un Test para determinar la existencia de Raices
Unitarias Estacionales (Seasonal Unit Roots en Ingles). Una serie como el PIBT sigue un proceso de
orden AR(p), y, para el operador AR tenemos:

a(L) = 1—a1L_...l_apr (34)

Donde L es el numero de raices del polinomio caracteristico, esta expresidn que puede ser
reorganizada y formularse para este Test, como:

all)=1—-LY—mL(A+L+L*>+13)+m,L(1 —L+1?>—1%+ (35)
(3 + maL)(1 = L?) — a* (L)(1 — L*)

Y, el operador AR puede factorizarse de la siguiente manera para m; raices:
a*(L)Y(1—-1L), sim; =0
a(l) = a? (LA +1L), sin,=0 ;en la que i son raices complejas (36)
a(L)Y(1 —il)(1 +iL), simg =14 =0

Donde la serie podra tener raices unitarias regulares y/o estacionales conforme a la prueba de
hipotesis sobre las m; raices.

Hylleberg et al. (1990), propuso para este test estimar el siguiente modelo:

p—4
j=1

La Hipotesis nulaes Hy = my = my, = m3 = m, = 0; esta prueba es conocida como Hegy Test y se
utilizara para las series temporales de Honduras.

Tabla 14: Test de Raiz Unitaria Estacional para el PIBT

Method: Traditional HEGY

Null Hypothesis: Unit root at specified frequency
Periodicity (Seasons): 4

Lag Selection: 2 (Automatic: AIC, maxlags=12)
Sample Size: 78

Non-Seasonal Non-Seasonal Non-Seasonal Deterministics:
Deterministics: None Deterministics: Constant Constant and trend
Test Significance Test Significance Test Significance
Stat. 5% 10% Stat. 5% 10% Stat. 5% 10%
Frequency O -0.74 -1.90 -1.59 -1.92 -3.35 -2.80 -2.64 -3.29 -3.03
Frequency 2PI/4 and 6P1/4 3.50 7.85 3.62 3.34 28.80 7.85 3.69 7.85 3.62
Frequency PI -1.29 -1.90 -1.59 -1.26 -2.52 -1.90 -1.31 -1.90 -1.59
All seasonal frequencies 2,97 5.67 2.88 2.84 19.76 5.67 311 5.67 2.88
All frequencies 2.32 4.70 2.84 2.88 15.57 5.05 3.99 5.69 3.99

Fuente: Elaboracidn propia
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Tabla 15: Test de Raiz Unitaria Estacional para el ISVE

Null Hypothesis: Unit root at specified frequency
Periodicity (Seasons): 12

Lag Selection: 2 (Automatic: AIC, maxlags=12)
Sample Size: 242

Non-Seasonal Deterministics:  Non-Seasonal Deterministics:  Non-Seasonal Deterministics:
None Constant Constant and trend .
Test Significance Test Significance Test Significance Freq. Ciclos
Stat. 5% 10% Stat. 5% 10% Stat. 5% 10%
Frequency O -1.55 -1.94 -1.62 -1.17 -2.84 -2.54 -2.86 -3.36 -3.08 0 0
Frequency 2PI/12 and 22P1/12 12.69 8.13 3.70 12.86 8.13 3.70 11.65 8.13 3.70 pi/6 1
Frequency 4P1/12 and 20P1/12 17.44 8.13 3.70 17.52 8.13 3.70 15.77 8.13 3.70 pi/3 2
Frequency 6P1/12 and 18P1/12 8.82 8.13 3.70 8.86 8.13 3.70 8.40 8.13 3.70 pi/2 3
Frequency 8PI/12 and 16P1/12 6.64 8.13 3.70 6.64 8.13 3.70 6.30 8.13 3.70 2pi/3 4
Frequency 10P1/12 and 14PI/12 1.64 8.13 3.70 1.66 8.13 3.70 1.69 8.13 3.70 5pi/6 5
Frequency Pl -3.32 -1.94 -1.62 -3.30 -1.94 -1.62 -3.36 -1.94 -1.62 pi 6
All seasonal frequencies 9.73 7.49 3.45 9.78 7.49 3.45 9.06 7.49 3.45
All frequencies 9.11 7.01 3.26 9.09 7.07 3.39 9.90 7.29 3.59

Fuente: Elaboracién propia

Raices estacionales significativas

8.1.7. Test de Kaiser’s Measure of Sampling Adequacy (KMO) para Sector

Tabla 16: Resultados Test KMO por Sector

Kaiser's

MSA
Sector Real 0.8419
Sector Externo 0.8489
Sector Monetario 0.7397
Sector Fiscal 0.6771
Variables Internacionales 0.6520

Fuente: Elaboracion propia
Nota: Los coeficientes son superiores al

parametro de aceptacion de 0.5, cumpliendo el

criterio valido para el ACP.
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8.1.8. Resultados Andlisis de Componentes Principales por Sector

Tabla 17: Componentes Principales

(Valores, vectores propios y % de varianza explicada)

Cumulative Cumulative
Number iValue |Difference Proportion Value Proportion Variable PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Sector Real
Eigenvalues: (Sum =5, Average = 1) Eigenvectors (loadings):
1 3.72 2.99 0.74 3.72 0.74 IMAE 0.48 { -0.30 { 0.18 | -0.30 { 0.75
2 0.73 0.39 0.15 4.44 0.89 Cons_Combust. | 0.48 | -0.22 | 0.26 ;| 0.80 | -0.14
3 0.34 0.20 0.07 4.78 0.96 Cons_Energ. 049 | -0.15} 0.22 ; -0.52 | -0.64
4 0.14 0.06 0.03 4.92 0.98 Q_Cmt 0.44 | 0.08 | -0.89 ; 0.04 | -0.03
5 0.08 0.02 5.00 1.00 Per_Const 032 091} 024 ; 0.01 | 0.11
Sector Externo
Eigenvalues: (Sum =5, Average = 1) Eigenvectors (loadings):
1 4.08 3.63 0.82 4.08 0.82 Export 0.46 | -0.16 | -0.48 : 0.73 | 0.00
2 0.45 0.18 0.09 4.53 0.91 IP_Comb 040 : 0.84 { 032 : 014 | -0.12
3 0.27 0.15 0.05 4.80 0.96 IPX 0.47 { -0.28 | 0.01 ; -0.35 | -0.76
4 0.12 0.04 0.02 4.92 0.98 ITCER 0.44 :-042 068 | 0.08 | 0.40
5 0.08 0.02 5.00 1.00 Import 0.46 | 0.12 | -0.46 ; -0.56 | 0.50
Sector Monetario
Eigenvalues: (Sum =4, Average = 1) Eigenvectors (loadings):
1 3.19 2.75 0.80 3.19 0.80 Fluj_Prest 0.46 | -0.81{ 0.35 { 0.11
2 0.44 0.11 0.11 3.63 0.91 M1 052 { 049 | 0.25 i 0.66
3 0.33 0.29 0.08 3.96 0.99 TAON -0.48 | 0.10 | 0.87 ; -0.02
4 0.04 0.01 4.00 1.00 Depos_A&P 054 { 031 | 0.25 ; -0.75
Sector Fiscal
Eigenvalues: (Sum =3, Average = 1) Eigenvectors (loadings):
1 2.40 1.98 0.80 2.40 0.80 Imptos_Indir 0.61 | -0.01 { -0.79
2 0.42 0.24 0.14 2.82 0.94 Tasa_Turis 0.56 | -0.70 | 0.44
3 0.18 0.06 3.00 1.00 Remun. Pub. 056 | 0.71 | 0.42
Variables Internacionales
Eigenvalues: (Sum =3, Average = 1) Eigenvectors (loadings):
1 2.42 1.92 0.81 2.42 0.81 Remesas 0.61 | -0.32 | -0.73
2 0.50 0.41 0.17 2.91 0.97 IPI_EUA 0.51 | 0.86 | 0.06
3 0.09 0.03 3.00 1.00 IPC_EUA 0.60 | -0.41 | 0.69

Fuente: Elaboracion propia
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Grafica 14: Evolucidn Indicadores Ponderados por Sector y sus Variaciones Interanuales

Sector Externo

Sector Fiscal

Variables

750 00

s00
650

00
550

300
50

200
50 100
20

100
150

200
s 300
B I I T I ST I & R
o @ @@ @ @ @ ¢ & @ s R

Sector

550 50

Y

2

20
may01 may02 may-03 may-04 may05 may06 may07 may-08 May-09 May-10 May-11 mey-12 May-13 may-1a may-1S may-16 may-17 may-18 may-19 may20 may21

Sector Real

& @@

Fuente: Elaboracion propia



8.1.9. Prueba de Raiz Estacional (Test de HEGY) para los Indicadores Ponderados por Sector

Tabla 18: Test de HEGY para los Indicadores Ponderados

Method: Traditional HEGY

Null Hypothesis: Unit root at specified frequency
Non-Seasonal Deterministics: Constant and trend

Periodicity (Seasons): 12

Lag Selection: 2 (Automatic: AIC, maxlags=12)

Sample Size: 243

Test Stat.

Significance

Frecuencys - Freq. : Ciclos
SReal SExt | SMon SFis Vint 5% 10%
Frequency O -2.34 | -2.21 0 -2.20 -2.74 -1.09 -3.36 3.08 0 0
Frequency 2PI/12 and 22P1/12 6.38 13.24 9.18 11.70 6.53 8.15 3.71 pi/6 1
Frequency 4P1/12 and 20P1/12 17.77 | 14.47 4.45 15.01 11.12 8.15 3.71 pi/3 2
Frequency 6P1/12 and 18P1/12 16.62 | 10.15 3.02 4.58 6.66 8.15 3.71 pi/2 3
Frequency 8PI/12 and 16P1/12 8.09 13.08 1.99 14.85 6.01 8.15 3.71 2pi/3 4
Frequency 10PI/12 and 14P1/12 1.05 6.61 3.85 12.01 2.27 8.15 3.71 5pi/6 5
Frequency Pl -2.59 | -3.09 -2.43 -3.51 -4.06 -1.94 -1.62 pi 6
All seasonal frequencies 10.19 | 11.93 4.78 11.88 8.11 7.51 3.46
All frequencies 10.28 | 12.33 4.75 13.59 7.50 7.31 3.60

Fuente: Elaboracion propia

Raices estacionales significativas al 5%
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8.1.12. Prueba de Diebold y Mariano, desarrollo Algebraico
Dado la trayectoria de la variable d, definida como el diferencial de perdidas entre el modelo 1y 2, los

resultados estandar pueden usarse para deducir la distribucién asintdtica de d. Con media
(poblacional) u = 0y varianza 2rf;(0); primero definiremos el promedio de la muestra analizada:

d

=

=¥ _1[9(€it) —g(ejr)] (38)

Y la varianza que sigue una funcidon de densidad espectral a frecuencia 0, que representa la
autocovarianza del diferencial de pérdidas y es modelada por:

1 (00)
fa© = 5= ) El(de = (A = ) (9

T=—00

En muestras grandes la media muestral (d) se distribuye normalmente con N(0,1); es asi que para el
testeo de la H, de la ecuacién 35, Diebold y Mariano (1995), plantearon el siguiente estadistico:

d
DM = ——— (40)

—

2nfq(0)

N

Donde £,;(0) muestral es el estimador de f,;(0) poblacional y sera la varianza de los datos muestrales,
tal que:

N-1

X 1 _ _
2mfa@ = % Y (A= d)(drr — ) )

7=—(N-1)

Tabla 21: Test de DM, Escenario 3

GETS-1IS_2 | GETS-1IS | PDL/Almon Step MCO Step_2
GETS-1IS_2 -0.5514 1.7994 1.8073 2.6267 1.9390
0.2907 0.0360 0.0354 0.0043 0.0263
GETS-IIS 0.5514 2.0068 1.7806 2.6910 2.0846
0.2907 0.0224 0.0375 0.0036 0.0186
PDL/Almon -1.7994 -2.0068 0.2955 0.3946 0.5834
0.0360 0.0224 0.3838 0.3466 0.2798
Step -1.8073 -1.7806 -0.2955 0.0142 0.1541
0.0354 0.0375 0.3838 0.4943 0.4388
MCO -2.6267 -2.6910 -0.3946 -0.0142 0.1381
0.0043 0.0036 0.3466 0.4943 0.4451
Step_2 -1.9390 -2.0846 -0.5834 -0.1541 -0.1381
0.0263 0.0186 0.2798 0.4388 0.4451

Fuente: Elaboracidn propia

La Hioptesis Nulaes H, = ei = ej

Nota 1: Los valores en negrita corresponde a los Test DM

Nota 2: Los valores en rojo corresponde a los p_value del Estadistico DM

Nota 3: Si los p_value son mayores a 0.05 y 0.1, a estos niveles de significancia el prondstico i es
estadisticamente igual al prondsticoj.
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Tabla 22: Test de DM, Escenario 2

GETS-IIS=2 GETS-IIS GETS-IIS=3 PDL/Almon Step
GETS-1IS_2 0.9627 1.1812 1.3741 2.1036
o 0.1678 0.1188 0.0847 0.0177
GETS-IIS -0.9627 0.1992 1.0541 2.7102
0.1678 0.4210 0.1459 0.0034
GETS-1IS_3 -1.1812 -0.1992 0.8899 1.6479
0.1188 0.4210 0.1868 0.0497
PDL/Almon -1.3741 -1.0541 -0.8899 0.3790
0.0847 0.1459 0.1868 0.3524
-2.1036 -2.7102 -1.6479 -0.3790
0.0177 0.0034 0.0497 0.3524
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 23: Test de DM, Escenario 1
GETS-1IS_2 | GETS-1IS | PDL/Almon Step
GETS-IIS_2 0.3473 1.2861 1.6121
0.3642 0.0992 0.0535
GETS-IIS -0.3473 1.3613 1.6082
0.3642 0.0867 0.0539
PDL/Almon -1.2861 -1.3613 1.4841
0.0992 0.0867 0.0689
Step -1.6121 -1.6082 -1.4841
0.0535 0.0539 0.0689

Fuente: Elaboracién propia
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8.1.13. Datos Desestacionalizados

En los datos de coyuntura econémica, como las de las CNT, el enfoque analitico se hace sobre las series
ajustadas por estacionalidad y efectos del calendario, tal y como se presentan los resultados en el
informe del PIBT. En el presente documento, la obtencién de los datos desestacionalizados del
trimestre pronosticado, se realizara utilizando el factor estacional proyectado proporcionado por las
CNT.

Los cdlculos del Nowcasting para Honduras se realizaron con las series originales, para derivar series
ajustados por estacionalidad, se utilizé el principio fundamental que subyace el analisis univariado de
series de temporales y extraccién de sefiales, una serie se puede descomponer en componentes no
observables, siguiendo la siguiente ecuacién:

YtZTf+Ct+St+1t (42)
En donde T, Ct, S; y I designan respectivamente, la tendencia, el ciclo, la estacionalidad y lo
irregularidad a lo largo del periodo de tiempo, Ladiray y Quenneville (2000-2001). Estos componentes
se combinan siguiendo los esquemas de composicion aditivos o multiplicativos:
Esquema Aditivo = Y, =T, + C, + S; + I; (43)
Esquema Multiplicativo = Y, = T, * C, * S; * I, (44)
En el modelo multiplicativo la serie desestacionalizada se obtiene de la siguiente manera:
SAy =Y /S¢ (45)
Una serie desestacionalizada implicitamente contiene movimientos motivados por la tendencia-ciclo
y lairregularidad, y excluye las fluctuaciones periddicas intra-anual derivadas de patrones estacionales
gue se repiten todos los afos y efectos relacionados con el calendario, como la semana santa, feriados
y dias trabajados (trading day).
Si reordenamos la ecuacion 45, el factor estacional es el cociente:
(46)

S = SA/Y,

Al aplicar a la serie original del PIBT el Factor Estacional, se obtiene la serie desestacionalizada, a la
cual, para el andlisis coyuntural, calcularemos las variaciones trimestrales:
PIBT:_4

Var — Trim = <(ﬂ) — 1) +100] (47)

Para el periodo 2018-2021, las variaciones trimestrales de las series ajustadas estacionalmente se
presentan a continuacion:
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Tabla 24 y Grafica 15: Series Destacionalizadas, PIBT Real y Promedios de Combinacién de
Prondsticos (Variaciones Trimestrales) y sus MSE

Trim | Var_PIBT Prome.dio Promefiio Promefiio
Escenario 1 | Escenario 2 ; Escenario 3
2018q1 1.20 2.52 1.27 137
201892 1.68 -0.53 1.55 1.17
2018qg3 0.00 0.33 -0.94 -0.49
2018q4 1.20 1.30 1.70 1.63
201991 0.83 3.36 1.65 137
2019q2| -0-33 -1.58 0.14 -0.47
201993 1.07 -0.73 -0.60 -0.06
20194 0.79 137 1.55 1.64
2020q1| -2.97 -0.76 -2.50 -2.40
2020q2| -17.67 -20.33 -19.32 -19.86
2020q3| 13.88 1332 1431 14.77
2020q4 1.72 3.41 2.68 2.60
2021q1 6.18 7.75 6.43 7.31

17.0

12.0

7.0

2.0

-8.0

-13.0

-23.0

{298 Var_PIBT
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20193
2019q4
2020q1
2020q2
202043
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Fuente: Elaboracidn propia

Grafica 16: Factor Estacional del PIBT = Serie Desestacionalizada/Serie Original

1.06

1.04

1.02

0.98

0.96

Fuente: Elaboracion propia

8.1.14. Prueba de Diebold y Mariano a los promedios de Prondsticos

Tabla 25: Test de DM, para los Promedios de Prondsticos de cada Escenario

Escenario 1 | Escenario 2 | Escenario 3
. 1.9609 2.1000
Escenario 1
0.0499 0.0470
. -1.9609 1.7587
Escenario 2 e
0.0499 0.0786
. -2.1000 -1.7587
Escenario 3
0.0470 0.0786

Fuente: Elaboracidn propia
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