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DISTRIBUCION Y PRONOSTICO DE UNA
SERIE NO-OBSERVABLE: ELL. CASO DEL PIB
MENSUAL DE GUATEMALA

Victor Manuel Guerrero Guzmdn *

RESUMEN

El problema de la distribucién temporal de una serie
de tiempo se presenta con frecuencia al realizar analisis
de la coyuntura econémica. El presente trabajo propone
una solucién a este problema, la cual se complementa con
una versién recursiva de la misma y con un método para
pronosticar la serie. Es decir, se obtiene primero una
solucién directa a la distribucidn, con la cual se estima,
en una sola aplicacién, toda una serie de valores pasados
de la serie no-observada. La versién recursiva se usa
entonces para estimar los valores del momento actual de
la serie, mientras que el prondéstico permite estimar los
valores futuros de la misma.

Lametodologia que se deriva de la solucién, parte de
un modelo estadistico que relaciona a la serie no observa-
ble con una serie de estimaciones preliminares y con otra
serie de valores que representan agregados de la serie no-
observable. Con la ayuda de ese modelo se puede aplicar
un resultado tedrico ya establecido previamente, el cual
produce la férmula del Estimador Lineal con Error
Cuadrdtico Medio Minimo de la serie no-observable. Sin
embargo, para operacionalizar el resultado se requiere
conocer el modelo para la serie de diferencias entre serie
preliminar y serie no-observable, el cual puede obtenerse
haciendo uso de un método también ya conocido. Por
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ultimo, la existencia de la serie de estimaciones
preliminares se justifica porque dicha serie puede
obtenerse a partir de indicadores sintéticos. El caso del
PIB mensual de Guatemala permite ejemplificar la
aplicacién de las metodologias para dar solucién a un
problema real, el cual dio origen a esta investigacion.

1. Introduccion

La carencia de informacién que representa el hecho
de no tener datos con la frecuencia de observacién deseada
(digamos trimestrales o mensuales), de una variable
econdémica tan relevante como es el Producto Interno Bruto
(PIB) de un pafs, ha conducido a diversos estudiosos a
proponer métodos para estimar esos datos a partir de las
cifras anuales. Entre los primeros trabajos que aparecieron
a este respecto se encuentra el de Friedman (1962), quien
sugiri6 hacer uso de variables asociadas con la no-
observada, para tratar de estimar esta ultima con base en
datos observados. Sin embargo, su propuesta quedo
incompleta, ya que no proporcioné un método para hacer
que la serie resultante de su estimacién cumpliera con las
restricciones contables que debe satisfacer el PIB, como
es que la suma de sus valores trimestrales den el dato anual,
que si es observable. Otros trabajos que si se ocuparon de
este tltimo punto, pero no tuvieron en cuenta la existencia
de variables relacionadas, son los de Lisman y Sandee
(1964) y Cohen, Miiller y Padberg (1971).

Los métodos de Chow y Lin (1971) y de Denton



(1971), han prevalecido hasta nuestros dias como los mas
utilizados en la prdctica, debido fundamentalmente a que
si toman en cuenta informacion relacionada con la serie
por estimar y que la serie estimada resultante cumple con
la restriccion contable. No obstante, dichos métodos ponen
poco énfasis en el hecho de que la caracteristica mds
sobresaliente de una serie de tiempo es su estructura de
autocorrelacion, la cual se considera de manera subjetiva
en tales métodos. En cambio, en los trabajos de Guerrero
(1990) y de Wei y Stram (1990) el énfasis se vuelca sobre
la inclusién de dicha estructura en la solucién del
problema. Desafortunadamente, estos dos tltimos métodos
no son totalmente aconsejables en la prictica, por razones
que se indicardn posteriormente. Otros trabajos que se han
ocupado del problema de la distribucién, también
denominado desagregacién temporal, o conocido
asimismo con otros nombres, son los de Hillmer y Trabelsi
(1987), Chen, Cholette y Dagum (1997) y Nieto (1998).

La solucién que aquf se presenta permite deducir un
método de aplicacidn prictica relativamente facil y retine
caracteristicas deseables de métodos anteriores. De hecho:
(a) hace uso de informacién proporcionada por variables
relacionadas a través de una serie preliminar, (b) incluye
la estructura de autocorrelacién, a partir de datos
observados (sin tener en cuenta la subjetividad del analista)
y (c) realiza la desagregacion de los datos anuales de
manera éptima, en un sentido estadfstico. El contenido de
este articulo es el siguiente: la Seccién 2 presenta el
modelo estadistico que relaciona la serie preliminar con
la serie no-observable, asi como los supuestos que
permiten deducir la solucién. En la Seccién 3 se obtiene
la solucién para la distribucién directa, primero de manera
tedrica y después de forma operacionalizable. La
distribucién recursiva se ataca en la Seccién 4, como una
extension de los resultados para la distribucién directa.
En la Seccién 5 se deduce el método para pronosticar
valores futuros de la serie no-observable, a partir de los
resultados que se han obtenido previamente. Dado que la
solucién propuesta estd sostenida fundamentalmente por
la existencia de una serie preliminar, la construccién de
esta serie se trata con detalle en la Seccién 6. El caso de
la distribucién mensual del PIB de Guatemala, que aparece
en la Seccién 7, permite ilustrar con detalle la aplicacién
de la metodologia de manera integral y con datos reales.
Por ultimo, la Seccién 8 concluye con algunas
recomendaciones finales.

2. Modelo estadistico

Considérese una serie de tiempo no-observable {Z,} ,

para t = |,..,mn, donde denota el nimero de periodos
completos (digamos afios) y es la frecuencia dentro de
cada periodo (digamos trimestres o meses, en cuyo ¢aso
m =4 6 m = 12). Asociada con dicha serie, se supone que
existe otra serie{w,}, cuyas observaciones constituyen
estimaciones preliminares de los datos no-observables. La
especificacion que establece la liga entre estas dos series,

se hace con el modelo Z, =W, _+S,, con {S,}un proceso

estacionario no-observable. (2.1)

Dicho modelo se complementa con los siguientes
supuestos.

Supuesto 1. Dada la serie {W[} ,lasseries {Z,}y {S[} no

estdn correlacionadas, y tiene media cero, o sea
E(z 5. [{w ,})=0 paratodatyt (2.2a)

yE(S,[{W,})=0 para toda t. (2.2b)

Supuesto 2. La estructura de comportamiento de la serie
{St} estd dictada por el modelo Auto-Regresivo y de
Promedios Mdviles (ARMA)

¢s(B)S, = 65(Be, (2.3)

con polinomios en el operador de retraso B tal que para
toda variable X 'y todo indice t. Dichos

0s(B)=1-¢¢,B~..~0,B” y 0,(B)=1+0,,B+..+6 B"
polinomios se supone que no tienen factores comunes y
que las raices de ¢¢(x)=0 y O4(x)=0se encuentran
fuera del circulo unitario, de tal manera que corresponden
a un proceso estacionario e invertible. Por su lado, {et}

constituye un proceso de Ruido Blanco Gaussiano, con

. . 2
media cero Yy varianza Ge .

Supuesto 3. La serie {Wt} admite la representacién Auto-

Regresiva Integrada y de Promedios Méviles (ARIMA)
¢y (B)AB)W, =0,,(B)a, (2.4)
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donde d(B) es un operador diferencia que vuelve
aymw,}una serie estacionaria. Mientras que ¢,.(B) y 6,(B)Son
los correspondientes polinomios autorregresivo (AR) y
de promedios méviles (MA), cuyas raices ese encuentran

fuera del circulo unitario. El proceso {a, }es Ruido Blanco
Gaussiano, con media cero, varianzac! y no estd

correlacionado con fe } .

El modelo (2.3) se puede escribir de manera

equivalente como S, =y (B)e, (2.5)

dondewy(B)=1+w,,B+y,,B>+.. es el polinomio MA puro,
que se obtiene de la refacidn y(B)$(B) = 04(B), igualando
los coeficientes de las potencias de B. La expresion (2.5)
permite a su vez escribir

S=Ye (2.6)
conS =(S,,...S,.) y e=(e,,..,e,. ), donde el apdstrofe
indica transposicién, y ‘¥ses la matriz de dimensién mn X

mn que se obtiene a partir de los coeficientes
Wi Wy ,..cOmMO se indica a continuacién

1 0 .. 0

Vs, 1 .. 0

Y=l vy, W .. 0
2.7)

WS,mnq ws’mn_z cxe 1

Para que (2.6) sea totalmente equivalente a (2.5), para
t = 1,...,mn, se requiere suponer ademds que e, =0

parat < () , lo cual no implica pérdida de generalidad.

Por su lado, las observaciones agregadas de la serie
no-observable forman la serie {Yl yeees Yy, } ,donde cada una

de las observaciones se expresa como sigue
Y, =2 ¢ Z i parai=1,...,n (2.8)
=1

[ . -
donde las son constantes C; S conocidas, definidas por

el tipo de agregacién. Por ejemplo, si la desagregacion se

refiere a distribuir los valores Y , cuando éstos representan

flujos, entonces ¢'= (c,,....c,, )= (I....1). Silas Y. son indices

o flujos, anualizados, entonces la distribucion hace uso
de c':(l/m,...,l/m), y si son saldos entonces la
desagregacion corresponde a interpolar los valores, con
¢'= (0,0...,0,1) 6 ¢'=(1,0,...,0) . En lo que sigue, sélo

se tratard el caso de la distribucién y se usard este nombre
como sinénimo de desagregacién. Si ahora se define la

C=1®¢ con ( el
necker,Y = (Yl,,,,, Yn)' yZ=(Z,...Z,, ), entonces puede
escribirse el conjunto de restricciones (2.8) como

matriz producto Kro-

Y =CZ (2.9
3. Distribucion directa
3.1 Solucion optima

La expresién (2.9), junto con la (2.1) expresada en
forma vectorial comoZ = W + S, con W=(W,...W,_ 7Y,

permitird hacer uso de la Regla de Combinacién que se
presenta en el Apéndice. Para ello, nétese que (2.2a)

implica que E(ZV:W):W, es decir, W es el Mejor
Estimador Lineal (MEL) de Z basado en V = W, donde,

por un MEL se entiende un estimador con Error Cuadrético
Medio (ECM) minimo. Ademds, por (2.2b) se sabe

que E(S W)= 0, mientras que (2.6) implica que I, = 62 ¥,
en consecuencia se obtiene el resultado que sigue.

Proposicion 1. El MEL de Z, dados W y Y, estd dado
por

Z=W+A(Y-CW), (3.1)

con matriz de ECM

ECM(Z)=c2(I,, - AC)¥ %' (3.2)

mn

donde
A =TT C(C¥¥'C)! (3.3)
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Las expresiones (3.1) a (3.3) proporcionan la solucién
tedrica 6ptima al problema de la desagregacién temporal,
pero no es operativa todavia, porque los pardmetros
involucrados en ¥, asi como Gcz, son desconocidos. La
forma en que puede estimarse, es a partir de la estimacién
de un modelo para las observaciones de la serie agregada,
las cuales surgen al hacer

D=CS=CZ-CW=Y -CW. (3.4)

Es decir, la serie
representacion ARMA

se supone que admite la

¢, (L)D. =06,(L)e,. parai=J,..n  (3.5)

cong(L)=1—dyL—.. LTy (L)=1+0,L+..+8L%0s
polinomios en el operador de retraso L, que actia sobre
una variable agregada. Cabe aclarar que el modelo (3.5)
se considera ARMA, porque la agregacién temporal de
un proceso ARMA, en este caso el proceso (S, }, produce

otro proceso ARMA, pero con diferentes 6rdenes para los
polinomios de retraso (a este respecto, vedse Engel, 1984).

Debido a que [a serie {D.} se puede obtener a partir de
los datos de {Y] } y{w,}, el modelo (3.5) puede construirse

mediante la aplicacién de técnicas estdndar para series de
tiempo. Una vez hecho eso, puede utilizarse la
metodologia para «desagregar el modelo», propuesta por
Weiy Stram (1990), la cual se resume a continuacién. En
el supuesto de que no hay periodicidad oculta de orden m
en la serie desagregada y que el modelo ARMA(P,Q) para

la serie agregada es tal que Q <P +1 | entonces puede

obtenerse el modelo para la serie desagregada como sigue:

a) Factoricese el polinomio AR del modelo agregado,

en funcién de sus rafcesr,

dp(L)=]J-rL) (3.6)

Si algunas de las raices reales de¢ (L) = 0son

negativas y m es un ndmero par, entonces deténgase el
procedimiento, porque no se podrd desagregar el modelo.
De no ser asi, el polinomio para el modelo desagregado
serd de orden p = P, con

¢4m:fﬂbﬁ“@ (3.7)

b) Supdngase que el orden del polinomio MA esq=p +
1. Entonces, a partir de las autocovarianzas de la serie
agregaday ,(k), parak = 0,..., p + I, se derivan las

autocovarianzas de la serie desagrega-

day(k)'sresolviendo el sistema de ecuaciones
[(S.p+1)=T"T(D,p+1) (3.8)

donde I'(X, j) esel vector de autocovarianzas de la serie

{Xt} , para los retrasos 0 a J, y T es la matriz

A"(l) AH
T:['” (3.9)

0 AH)

conA’ (), A,, A, y Hdefinidas en el articulo de Wei y
Stram (1990).

¢) Obténganse los valores estimados & de los pardmetros

MA, asi como el de la varianza estimada , mediante
sus relaciones con las autocovarianzasyg(k)y los

parametros AR que se obtuvieron en el paso (a). Los
pardmetros estimados del polinomio MA, surgen de
ecuaciones lineales que producen soluciones
miltiples, por ello deben elegirse los que satisfagan
las condiciones de invertibilidad.

Los pasos anteriores sirven basicamente para
determinar la estructura dindmica que debe seguir la serie
desagregada. Adicionalmente, al calcular los pardmetros
estimados de la parte MA, se obtiene también una

. . . 2 . .
estimacién de la varianzac, . Sin embargo, dicho

estimador no tiene en cuenta la longitud de la serie
desagregada, ni la correccién por grados de libertad que
debe aplicarse por el hecho de que dicha serie debe cumplir
con las restricciones impuestas por los datos agregados.
Para subsanar estas deficiencias, se sugiere utilizar el
estimador propuesto por Nieto (1998), el cual se deduce

de (2.6). O sea, com$ = W&, por (3.1) se llegaa
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6=, (Z2-W)=¥;'ACY¥e (3.10)

Asi, al sustituir a (3.3) en (3.10), se obtiene
ge=eP C(CY,Y,C) ' CPe

- tr[e"{"s C(CW, W', C’)“C‘{’SeJ RENCRE)

donde tr(X) denota la traza de la matriz X y la segunda
igualdad surge del hecho de que ¢'@es un escalar. Por lo

tanto, por propiedades de la traza se llega a
E(e'e)= Bja[¥' C'(CW, W', C) ' C¥ee' ]|

= olulP CCH W ) Y| G
De esta relacion se deduce que un estimador de Gg s

gue tiene en cuenta la estimacién de pardmetros y las
restricciones impuestas por C, es

52 = é'é/tr[lif's c'((:ki{g\iﬂS c')‘] CLK] (3.13)

3.2 Validacion del método

El supuesto de que {W } constituye una serie de

estimaciones preliminares de {Zt} , puede validarse
empiricamente con una prueba de compatibilidad entre
estas dos series. Como {Z[ } no es observable, el contraste

puede realizarse con los valores observados de CW y los
de CZ =Y. Esto es, ya que

Y - CW = C%e~ N(0,62C¥ W' C') (3.14)
entonces un estadistico de prueba para la hipétesis nula

H, : C(Z — W) = 0 estd dado por
K=(Y-CW)(c¥W ) (Y-CW)/8? (3.15)

cuya distribucién asintética, contra la cual se debe

comparar su valor, es una Ji-cuadrada con n grados de
libertad.

Otra verificacién que podria parecer razonable a simple
vista, es la de que el modelo que se haya deducido para la

serie {S, } proporcione una representacién adecuada para la
serie estimada {§,}. Desafortunadamente esto no tiene por

qué ocurrir asf, y la razén es que, mientras la serie fe,}
que aparece en (2.5) es Ruido Blanco, Ila

serie{e,} involucrada en la  representacién

estimada,$, = W (B)&,, no lo es. De hecho, al considerar el

vector @ de (3.10) se puede observar que sus elementos
son dependientes linealmente, pues se obtiene como

combinacién lineal de los elementos de 7, — W . en
donde 7 satisface las restricciones lineales impuestas por

(2.9), de forma tal que C e ECM(Z): 0.

3.3 Comparacion con otros
métodos disponibles

Como se indicé en la introduccién, el método que aqui
se propone no es el dnico que actualmente pudiera
emplearse, pero si tiene caracteristicas que lo hacen su-
perior a los otros. A continuacién se exponen los
argumentos que soportan esta afirmacién, haciendo
referencia explicita a los siguientes métodos existentes:
el de Chow y Lin (1971), el de Denton (1971), el de
Hillmer y Trabelsi (1987), el de Guerrero (1990) el de
Chen, Cholette y Dagum (1997) y el de Nieto (1998). Los
dos primeros se consideran porque son los mads
cominmente aplicados en la prdctica, mientras que los
otros se incluyen porque, a juicio del presente autor, tienen
mayor validez estadfstica que otras propuestas disponibles.

El método propuesto por Chow y Lin (1971) parte de
la idea de que el vector Z se puede escribir en la forma
del modelo lineal

Z=XB+e (3.16)

donde X es una matriz de observaciones de G variables
supuestamente relacionadas con Z y ( es un vector
aleatorio que cumple con E(()=0 y Cov({()=V. Con base
en (3.16), Chow y Lin obtuvieron un resultado similar a
la Proposicién | del presente articulo, pero que permite
estimar conjuntamente a Z y (, de tal manera que se cumpla
con la restriccién impuesta por Y. Los resultados de Chow
y Lin son

Zo =XB+VC(CVC)T(Y-CXP) (3.17)

y p=[xcevey'ex]'xceveyty (3.18)
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con  ECM(Ze, )= [x - vereveytex]xocventex]t
x|x-x'C(eveyev]+v - verevey ey (3.19)

De esta forma, al comparar estos resultados con las

expresiones (3.1) a (3.3), se apreciaque 2,y Z,, , coinciden

cuando W = XBycl¥ W' =V, es decir, cuando la
estimacién preliminar se obtiene del modelo (3.16) y la
matriz V se postula correctamente, en el sentido de que
coincide con la matriz de varianza del vector S. Este dltimo
aspecto es el que vuelve subjetiva la aplicacién del método
de Chow y Lin, ya que V tiene que ser postulada por el
analista sin base en datos observados. Adicionalmente, es
de interés notar que si V se postula correctamente,
entonces (3.19) se convierte en

ECM(Zo, )= 03(1,, ~ AC) W'+

mn

ol(l,, - AC)X[X'C’(C‘PS‘P'S o CXF X1, - ACy(3.20)

e

donde el primer elemento de la suma brinda ECM (Z)y el
segundo sumando mide la variabilidad asociada con la

discrepancia entre Z, ,y7. La cual se debe a queZse

obtiene con la condicién de queW:XBya se conoce,

mientras que ZCh—Ly B se estiman simultdneamente.

En la prdctica conviene estimar primero W y suponerlo
conocido de ahi en adelante, pues eso reduce la
variabilidad asociada con la estimacidén de Z. De hecho,
es0 es lo que hace el procedimiento de Denton (1971), el
cual surge al resolver el siguiente problema de
minimizacién cuadratica

min[(ZD —W)P(ZD —W)J sujetoa Y=CZ, 3.2D)

en donde W se supone un vector conocido y P es una
matriz de constantes definida como P = A'A, con A una
matriz cuadrada de penalizacién, que debe ser especificada
por el analista. Comunmente Ja penalizacién se impone
con una funcién del tipo

p(ZD>W): i[(] - B)(ZDJ - W:)]Z

t=1
lo cual da origen a una matriz A triangular inferior con
1’s en la diagonal principal, -1’s en la subdiagonal

(3.22)

inmediatamente inferior a la diagonal principal y 0’s en
todo lo demds. La solucién del problema planteado, que
se obtiene por minimizacién Lagrangeana, es

2, =w+p'clcPrc) (Y -cw). (3.23)

Puede verificarse que este estimador es un caso espe-
cial de la expresién (3.1), conP™ =c?¥,¥'. De esta
manera se aprecia que la matriz juega el papel de la matriz
V en el método de Chow y Lin (1971) y que, al igual que
V, se deja a ser postulada por el analista de manera
subjetiva, en particular sin tener en cuenta que debe estar
asociada a la estructura de autocorrelacién de una serie
de tiempo.

Otro procedimiento que brinda un estimador de
naturaleza similar a (3.1), es el propuesto por Hillmer y
Trabelsi (1987). Los supuestos que fundamentan a este
procedimiento son los siguientes. Los vectores Y y W se
relacionan con Z a través de las expresiones

Y=CZ+u y W=Z+S (3.24)

con u un vector aleatorio distribuido como N(O,Zu)y S otro
vector aleatorio, independiente de Z y u, distribuido
como N(O,ZS). Entonces, mediante un argumento de
Estadistica Bayesiana, Hillmer y Trabelsi obtuvieron la
solucién 6ptima que combina la informaci6n disponible.
Dicha solucién, en el caso en que la distribucién a priori
sea no-informativa y no exista incertidumbre en las
restricciones impuestas por Y (o sea, X, =0) produce las

siguientes expresiones (véase la deduccion de estos
resultados en Guerrero, 1990)

2, =W+ C(CZ,C) (Y -CW) (3.25)

Esta expresidn es idénticaala (3.1) - (3.3), siseelige
la matriz T = oW ¥; . Nuevamente, es la eleccién de esta

matriz la que presenta dificultades en la prdctica. Una
manera factible de realizar esta seleccién es la que
propusieron Chen, Cholette y Dagum (1997), la cual
resulta demasiado complicada para ser de uso préctico.

Por su lado, Guerrero (1990) propuso también un
enfoque para llevar a cabo la desagregacién de una serie.
La solucién a la que se llega en este caso puede resumirse
en
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Z,=W+V¥, PV, C(CY,P¥, C)(Y-CW) (3.26)

donde Wy,es una matriz que se forma con las

ponderaciones MA del modelo ARIMA para la serie {W, } y

P es una matriz positiva definida, que se define
implicitamente al escribir las ecuaciones (2.20) - (2.21)
de Guerrero (1990) como

S=%,v con E(v W= O)y E(vv' W): o’P(3.27)
de esta forma , por (2.6) se sigue entonces que
GlW W =0 Py PPy, (3.28)

y, por lo tanto, (3.26) equivale a (3.1) - (3.3). La diferencia
fundamental entre el método de 1990 y el que ahora se
propone, radica en la forma de estimar (3.28), que en la
nueva propuesta tiene mayor solidez, por los supuestos
que la soportan.

Finalmente, el método propuesto por Nieto (1998)
parte del modelo (2.1), pero se basa en el supuesto de que
las partes estocdsticas (es decir, sin efectos deterministas)
de las series {Z(} y {Wt} se pueden modelar como el mismo
proceso AR, excepto por tener distintas varianzas en los
respectivos procesos de Ruido Blanco. Este supuesto no
es valido, ya que la suma de un proceso AR con otro
proceso (que incluso pudiera ser Ruido Blanco), da por

resultado un proceso ARMA, por lo cual {Z[} y{W,} no

pueden compartir el mismo modelo AR. La expresién a la
que llega Nieto puede escribirse en la notacion del presente
articulo como

Z,=W+¥,¥, C(C¥,¥, C) (Y-CW) (3.29)

en donde se aprecia que es la estructura dindmica de la
serie {W, } y no la de las diferencias {St}la que realmente

se usa, lo cual no es correcto.
4. Distribucién recursiva

Lo que se desea estimar con este enfoque, es el vec-

torg._(z z ) para t=n+lLn+2,... En este caso
se presupone que ya se conocen los valores
de | . . . ., o0sea deZ Z"' . Z"". Desde

luego, estos vectores no son observables, pero si son
estimables, de hecho Z se puede estimar segtin se indicé

en la seccién anterior y Z°*la 7,°7'segln se muestra en

esta seccién. También se hard uso de
w,w™ _ w* y wi(vectores definidos en analogia con los

correspondientes Z's ) al igual que del valor agregado

Y =¢Z° (4.1)

Siguiendo el argumento de Guerrero y Martinez
(1995), conviene reexpresar a (2.6) en funcién de los
pardmetros AR y MA del modelo (2.3) como sigue

DS =0 (4.2)
| 0 . 0 0 0 oo 00 0
6 L. 0 0 ol 8, | 00 0
=6 -0, o 0 0 . 8, 0 0
il BRI Lo ot % e Lo o

s, T O S Fsge o

donde 0 by, -0y 1 0 06, B, 1 0
o o o 0 0 b0 00 0

(4.3)

la cual es equivalente a (2.5), pues paraS =0 para t<O, ya

que se supuso anteriormente quee, =0parat<( . La

ventaja de usar estas matrices en lugar de las ¥, consiste

en que sélo se requiere utilizar los p + q pardmetros AR y
MA originales del modelo, en lugar de las

ponderaciones'¥y. Esta ventaja serd mds clara

posteriormente, al obtener la férmula para [a distribucién
de los valores agregados, ya que de no usar las matrices
(4.3) aparecerian unas sumas infinitas. Una extensidn
inmediata de (4.2) permite escribir

D 0 0 0Y S
0 O, D, 0 |s*
0 0 . @, S
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o, 0 0 0 Y e
0 0 O, O, 0 e [
0 0 0 0 O, | e

donde los vectores g's se definen similarmente alos Z's y
las matrices @,y Oy, parai=1,..,n, son de dimension

m X m y estdn dadas por

-q)S‘m(l—I):l _¢S,m(|—2)+l

- q)S,m(lfl)

) - ¢S.m(1—|)+l - (bS,m(l—l) - ¢S,m(l~2)+2
q)Sl =
L _¢s_m1-—| “q)s,mhz _¢S,rn(|—l)
(4.5a)
Y
eS,m(lfl) eS,m(lfl)fl 9S_m(172)+1
@ _ eS«m(lﬁl)vé‘l eS,m(lfl) eS,m(I—IZ)¢2
Si
' (4.5b)
eS,ml—l eS,m1—2 es,m(x—])

con—dg, =0, =1, ¢, =05 =0paraj< 0, ¢s,j = O para
>py eswj = Opara j>q. Nétese que si el indice i es tal que
m,(i-1)<p<mi entonces®Ps; =..=Dg =0y

sim{(i—1)<q <mi , entonces Og; =...= B, =0.

Con la notacién anterior, la expresién (3.6) de
Guerrero y Martinez (1995) produce el siguiente resultado.

Proposicién 2. El MEL de Z" , dados 7~y W™,
para j=1l..1—1; e, para h=l..,1-1; Wy , es

{p m) g m)
< < ] s = +h
VA :(Im —A*c')‘JW _(ps.x[ v cps;l.z(z ’ ~W ))_ SQS‘Me u LA*Y:
(4.6)

donde [x] denota a la funcidén que elige la parte entera del
ndmero X, y la suma involucrada es cero cuando el limite
superior de la suma es cero. Ademads, la matriz de ECM
estd dada por

ECM(Z7)=c2(1, - A*c)D 0,0, O, @7
donde
A* = (D;AI]G)S;IG)'SAI (DV;I C(CVCD;IG)SJG)';l (D';]] (:)7I (48)

Por supuesto, las férmulas anteriores son utiles una
vez que los pardmetros se sustituyen por sus estimaciones.
Cabe hacer notar que la precisién en la estimacién, medida
con el ECM (4.7), no depende de t, por lo que permanece
constante para todos los periodos que se distribuyan de
manera recursiva. Esto es muy practico y puede ser
razonable en algunos casos, perc en los que no sea asi,

convendria utilizar el estimador recursivo de c’que se

sugiere en la expresion (3.17) del articulo de Guerrero y
Martinez. Por otro lado, el estadistico de prueba para

validar la compatibilidad de W™y 7,° en este caso, es
_ ' © \? 2 151 A 11
K=(Y, —cW ) /62cd 0,0, d ¢) 49
con
T T 2 -1 fplml - (rf‘ -] ) la/ml o ~At-h
W' =W —-dg Zl Gg L -W ’)‘ hzl Ogpai® (4.10)
= =

el cual debe compararse con una distribucién Ji-cuadrada
con | grado de libertad. En (4.6) y (4.10) se hace uso del
error estimado, dado por

(p/mj

lq/mi
& = (:).s‘ll{ Z ci)s._HI( - Wm)f hzlzékh‘lé(h} (4 1 1)

1=0

Conviene subrayar el hecho de que el enfoque recursivo
se usa para estimar la serie por cada periodo completo
(digamos un afio) seglin se van observando los valores

agregados de {Y.} . Los valores desagregados previamente

no se ven afectados en absoluto con la desagregacién
recursiva, mientras que al usar el enfoque directo s{
cambiarian los valores que ya se hubieran desagregado
con anterioridad. Esta caracteristica, aunada a la eficiencia
computacional del método recursive, hace que este método
se considere como complementario, mas que competidor,
del método directo. En realidad, la recursién es altamente
conveniente para estimar los valores del momento presente
de la serie, mientras que el método directo es adecuado
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para estimar la serie de observaciones del pasado. En
cambio, la seccién siguiente cubre la necesidad de
informacién acerca del futuro de la variable.

5. Pronéstico de valores desagregados futuros

El problema que aqui se considera es el pronéstico

del vectorZ, ={(Z .. Zonon) > €ONmMN > mnUn ndmero
de observaciones previamente estimadas y H »iel
horizonte de prondstico. Este problema difiere del de
desagregacion, en tanto que ya no se suponen conocidos

los valores de la serie {Y]} parai> N, pero si se supondrin

disponibles los valores de W y S, aunque este dltimo
deberd estimarse. En lo que sigue se consideran dos
situaciones que dependen del nimero de valores de la serie

{Wt} que se conozcan para el horizonte de prondstico.

Estas son: (1) cuando no hay observaciones preliminares
para t>mN y (2) cuando existen las observacio-

nes WmN+1""7WmN+n s con] < n <H.

Para el primer caso, se escribird el
pronéstico ZY = (fo‘Z“ w20 by, apartir de (2.1), se sigue
que 20, =W +S,0, parah=1,...H (5.1
conW_..,¥S

correspondientes modelos, (2.4) y (2.3), respectivamente.
Esto es, los pronosticos con ECM minimo satisfacen

d)W (B)d(B)WmN+h = eW (B)é mN+h (5.2a)
y ¢S(B)SmN+h = GS(B)émNH)

, obtenibles a partir de sus

mN+

(5.2b)

con mN+h—j = mN+h—] y SmN+h—_] = SmN—rhf_] st j >h > Y

A

4 . =8&.n., = Opara. Por otro lado, ya que

h-t
WmNH\ - WmN+h = Z WW,Jameth

=0

(5.3a)

h-1
Yy SmN~h _SmN+h = ZWS.JemN—rhq (53b)
1=0

con las ponderaciones, 'Sque surgen de la

relacion v, (B)d,, (BYd(B)=80,(B)y las Wg'sdel

modelo (2.5).

Las expresiones (5.3) se resumen como
H
\VF - WF = \I"\(N )aF 54a)y

S (H)
S}: —SF = \I’S € (5.4b)
donde los vectores con el subindice F se definen

andlogamente aZ, , y ‘" es la matriz triangular inferior

con elementos 1, Wy 1., Wy, » , en su primera columna, con

OLWy > Wy, en su segunda columna y asi
I . . n . (H) .
sucesivamente, mientras que ‘¥ se define de modo

andlogo a ¥{". Como resultado de las expresiones (5.4),

se llega a
Z,-Z0 =W, +8, -W, =S, =¥ a, + P, (5.5)

de tal forma que

ECM(Z0)= co{(%y Lng){“Fﬂ = PP G2,

e

(5.6)

El caso (2) serd tratado de manera similar al anterior,
s6lo que ahora se tiene

- {Wmmh +Sm St h=l..n
mhelt 2

Woin +Spmen 81 h=n+1 H .7

con Wth y Sn1N+h calculados a partir de (5.2a), con las

:WmN+hfj si _]Zh_n y

condiciones W

Sonehoj = Smnenoisij = h. Asi se obtiene

ZmNah ,ngz-h — {Smmh —Smxeh sih=1,..7q (5 8)

] A} EARCIR S Y R T U T T <O -~ g N

de donde se sigue que
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emN*\

n-|

2SSty

g0 =0 u 0 0
Z,-29 = il =WMe, +| 7 a,
F ¥ , s € (o A
ANl +Z‘Vs.1enwm¢m U S
=0
H-n-1 g
W, @ aNao, +Z‘|’&_.emmnq
j=0 =0

con On una matriz de ceros, de dimensién . Por

consiguiente, la matriz de ECM del vector de prondsticos
es

(5.10)

2 ' 2 0 0
ECM(Z(FZ)) = cy;LIJS(H)LIJS(H) +Ga[ O’l [_}j\(NH*Y])l{J\('VH*n)'

En resumen, el pronéstico de Z . se obtiene como suma

de los prondsticos de W y S, obtenidos por separado.

Mientras que la matriz de ECM de dicho pronéstico, es la
suma de las correspondientes matrices para los vectores

de prondsticos WF y SF.
6. Estimacion de la serie preliminar

La existencia de la serie preliminar observable
directamente es algo que pocas veces se presenta en la
practica. En realidad, casi seguramente serd necesario
estimar los valores de dicha serie a partir de los datos
disponibles y cabe recordar que en el proceso de
desagregacién temporal, la serie preliminar juega un papel
primordial para garantizar la objetividad y credibilidad
de los resultados que se obtengan. Es mds, podria decirse
que la calidad de dichos resultados depende esencialmente
de la calidad que tenga la serie preliminar. Esta serie se
estima comtnmente a partir de datos sobre indicadores
con la frecuencia de observacion supuesta para{Z,} . De

hecho, tales indicadores deben estar relacionados con la
serie no-observable y reflejar algin tipo de
comportamiento esperado en la misma. Tal i1dea fue
expuesta originalmente por Friedman (1962) y ha
continuado vigente hasta los trabajos mds recientes de
Abeysinghe y Lee (1998) y Nieto (1998), al igual que en
otros previos, como el de Braun (1990).

Las variables relacionadas con Z, también ilamadas
indicadores sintéticos, se denotan por X,,...Xs, en

dondeG > 1, y se eligen bdsicamente por la creencia de
que sus movimientos intraperiddicos (digamos mensuales
o trimestrales) estdn fuertemente correlacionados con los

movimientos de {Z, } . A partir de esta creencia se propone
la ecuacion
W =B X, +..+BsXg sparat=1,..mn (6.1)

donde los coeficientes f,...,psse deducen de teoria

econdmica o se estiman a partir de los datos, mediante un
procedimiento estadistico. Lo mds comun es utilizar un
Modelo de Regresion Lineal Miiltiple, ajustado a los datos
agregados disponibles de {Y,}, usando los datos
desagregados de{X,,,.... X, Jcomo variables explicativas. La
estimacién de dicho modelo se realiza mediante el método
de Minimos Cuadrados Ordinarios, como a continuacién
se indica. En principio se postula el modelo para la serie
no-observable (véase la similitud con la expresion (3.16)).

Z =B X, +..+PBsXg +€,, parat=1,...mn (6.2)

a partir del cual se deduce el modelo para la serie agregada

Y, =B, X! +..+B, X, +€", parai= 1.0 (6.3)

donde X7,..,X% ye* guardan con X,,...X5 Y€, la
misma relacién que Y con Z. Es decir, ya que Y, satisface

la relacién (2.8), entonces también se cumple que
sza = chXg,m(i—1)+j parag=1,.,G (6.4)
=

y lo mismo pasa con g?en funcién de €,. Lo importante a

notar en las ecuaciones (6.1) a (6.3) es que tienen los
mismos parametros (, lo cual posibilita realizar su
estimacién con (6.3), para insertarlos después en (6.1) y
construir de esa manera los datos preliminares.

Ya que la serie preliminar es de crucial importancia
para una buena desagregacién y que dicha serie se obtiene
generalmente a partir de variables relacionadas, se deben
tener en mente algunos criterios que guien para seleccionar

las variables X, ..., X . Los criterios minimos que aqui se
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supondrdn para que una de tales variables, digamos X, ,
sea potencialmente util, son: (i) que tenga una
interpretacion econdmica adecuada en relacién con Z; (i)
que satisfaga el supuesto de Friedman (1962) de alta
correlacién entre sus movimientos intraperiédicos y los

de Z; (iii) que la serie{Xgl} tenga longitud suficiente para
cubrir el periodo t = 1,...,mn y que se continde observando
para t>mn; (iv) que se pueda disponer de los datos de X de

manera oportuna, para que la desagregacién recursiva

tenga sentido; y (v) que la calidad estadistica de X, en el

sentido de coherencia en el método de su medicidn, sea
relativamente buena y se mantenga a lo largo del tiempo.

7. Distribucion mensual del PIB anual
de Guatemala

En Guatemala, al igual que en muchos otros paises,
existe la necesidad de contar con cifras intraanuales del
PIB, que en la actualidad se calculan sélo anualmente. La
necesidad bdsica que podrfa cubrir una serie de
observaciones con frecuencia superior a la anual, es la
del andlisis coyuntural, es decir, para determinar el
comportamiento de la economia del pafs en el momento
presente, el pasado reciente y el futuro cercano. Un primer
paso en la direccidén de generar esos datos intraanuales
del PIB, fue dado al instrumentar el sistema estadistico
que produce las cifras del Indicador Mensual de la
Actividad Econdémica (IMAE, Base 1995=100) desde
enero de 1993. Con estas dos fuentes de informacién se
tiene acceso entonces a las variables Y = PIB anual y W =
IMAE, que permitirdn aplicar las metodologias propuestas
en las secciones anteriores, para distribuir de manera men-
sual el PIB, tanto de forma directa como recursiva, y
pronosticar los valores mensuales futuros de dicha varia-
ble. Para esto se hard el supuesto fundamental de que el
IMAE funciona adecuadamente como un indicador
sintético del PIB mensual. Desde luego, esto no implica
que no deba verificarse empiricamente la compatibilidad
entre estas dos series.

Para comenzar, conviene saber que «el IMAE se
considera como un indicador de caricter general, en el
mismo se incluyen indicadores de las siguientes
actividades o sectores econdmicos: Agropecuario, indus-
tria manufacturera, electricidad, comercio, propiedad de
vivienda, gobierno y bancos» (Valle, 1999). Los datos del

IMAE disponibles al momento de realizar este trabajo
cubren el periodo de enero de 1993 a noviembre de 1999,
con las cifras de 1999 atin preliminares (el Anexo 1
contiene un cuadro con estos datos). De igual manera, el
Cuadro | que se muestra a continuacién, contiene los datos
del PIB anual que se utilizardn en este trabajo.

Cuadro 1.
Producto Interno Bruto a precios de mercado
(Miles de guetzales de 1958)

Afio| 1993 1994 1995 1996 | 1997 | 1998 p/
PIB | 3828259.7 | 3982681.8 | 4179766.7 | 4303395.0 | 4491199.0 | 4722466.2

p/Cifra preliminar.
Fuente: Seccién de Cuentas Nacionales, Banco de Guatemala.

A partir de las cifras del PIB anual y del IMAE men-
sual, se estim¢ una serie preliminar del PIB desagregado
mensual, segin sc indica en la Seccién 6. Para ello se us6
un Modelo de Regresion Lineal, con los datos del IMAE
agregados al aflo mediante un promedio, los cuales forman
la serie INDIAGR, que se presenta en el Cuadro 2. Los
resultados de dicha estimacion para los afios i = 1,...,6 (0
sea, 1993 a 1998) fueron

PIB, = -84020.15+ 42801 .49INDIAGR,, R? =0.9928

(163406.76) (1629.16) D

donde los valores entre paréntesis son los errores estandar
de las respectivas estimaciones. De esta forma se pudo

construir la serie de datos mensuales, para t=1,...,72 (o
sea, de enero de 1993 a diciembre de 1998) con la ecuacién

W, =-84020.15 +42801.49IMAE, (7.2)

Dichos valores fueron entonces agregados al afio y
produjeron los valores para i = 1,...,6, junto con las

diferencias DIFERAGR, =PIB, -PIBMENAG , que
también se muestran en el Cuadro 2.
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Cuadro 2.
Estimacion de la serie de diferencias entre el PIB
anual y la serie preliminar agregada

Cuadro 3. Autocovarianzas y autocorrelaciones estimadas

para la serie {Di} )

PIBMENAG | 38419104 | 3987007.5 | 41961284 | 42647851 | 4489558.5 | 47483743
DIFERAGR | -13650.7 | -4325.7 | -[6361.7 | 386059 | 216405 | -25908.3

En los resultados anteriores se aprecia una fuerte
relacion lineal entre el PIB y el IMAE agregado
(INDIAGR), segiin lo indica el coeficiente R 2. Asimismo,
la pendiente de la recta tiene un valor estimado que
corresponde a mas de veintiseis veces su error estdndar,
lo cual conduce a pensar que INDIAGR sirve realmente
como predictor del PIB. Conviene apreciar que la ordenada
de la recta estimada no cs significativamente diferente de
cero, sin embargo se decidié incluirla en la ecuacion (7.2)
para evitar posibles sesgos en la prediccidn de los valores

fW.}. Por su lado, el Cuadro 2 muestra los valores de la

serie anual DIFERAGR, cuyo valor mds grande
corresponde al afio de 1996 y que sefiala a este afio como
peculiar, en tanto que registré un valor del PIB mayor que
el esperado, de acuerdo con el comportamiento del IMAE.
No obstante, hay muy pocos datos de la variable
DIFERAGR como para tener evidencia suficiente de que
dicho afio presenta, efectivamente, un dato atipico. Por
consiguiente, de aqui en adelante se trabajard con los datos
de la serie preliminar, obtenida de acuerdo con la ecuacion

w,} (7.2).

El paso siguiente consistié en estimar las
autocovarianzas para la serie de datos de la variable
DIFERAGR, que se denotard en lo sucesivo como {D,} ,
para ser consistentes con la notacidén de las secciones
anteriores. El Cuadro 3 muestra las autocovarianzas que
fue posible estimar con sélo seis datos de la serie, al igual
que las autocorrelaciones correspondientes, definidas

comoppy (k) =Y, k)/¥p(0)parak =0,1,... .

Afio k 0 1 2 3 4 |5
Serie 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 Yo (K) | 610545179 | 43410365 | -I3936707 | 39340765 | 36667518 | 0733463
INDIAGR 9172 95.11 100.00 101.60 106.3¢ 11250 fSD (k) | 002 0418 0063 | 00591 | 0140

Error estandar de las autocorrelaciones, en el supuesto de
Ruido Blanco: 0.4082

Las autocorrelaciones sirven para identificar un modelo
del tipo ARMA(P,Q) para{D,}, en este caso el modelo
identificado resulté ser un ARMA(0,0). Este modelo debe
considerarse una aproximacion, debido primordialmente
al reducido nimero de datos, io que no permite hacer una
buena estimacién de las autocorrelaciones. En

consecuencia, el modelo para la serie mensual de

diferencias {St} , se comportard de acuerdo con un

modelo ARMA(p,q), en donde p = P = 0 y, de acuerdo
con el método de Wei y Stram (1990), se supondra q =
p+1 = 1. Entonces, la ecuacién (3.8) se convierte en

(%(0)] _ T_,[?D«DJ
75 (1) () 73

en donde
a a,, +a
T = 12 11 13
[ 0 a, (7.4)

con la constante a_definida como el coeficiente deBilen

el polinomio (I1+B+...+ B”)z, para i = 1,...,23 (cabe

aclarar que en el articulo de Wei y Stram se indica que es
el coeficiente de B, lo cual es erréneo). Ya que

(+B+.+B"f =3B+ S 408" (75)

i=1 i=12

es claro que para i=1,...,11 y para i=12,...,23. En
consecuencia, (7.3) conduce a
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Fs(ON) (112 =22/12Y(75(0)) _( 134964801
s L0 1 W ip()) \-45410565 (7.6)

Ahora bien, como sigue un proceso ARMA(O,1), se

sabe queS, = (1+9B)€t, con autocovarianzas
v () =a2(1+8) y vs(1)=060’, de forma tal que

6 3s(h
1+6? }A’s(o)

(1.7)

y, por ende, § se obtiene como solucién de la ecuacién

5e() =5 (000 + 74 (1B = 0(7.8)

Las raices de esta ecuacién son 0, =-2.5853y

0, =—-0.3868, la primera de las cuales no satisface la

condicién de invertibilidad y por ello se

elige) = —0.3868 -

Una vez conocido el modelo (estimado) para repre-

sentar a la serie {S‘} , se puede aplicar la Proposicién |

para distribuir de forma directa la serie del PIB. Un aspecto

que conviene hacer notar es que la matriz ‘'’ , que en

este caso surge del modelo ARMA(O,1), tiene todos sus

elementos en la diagonal iguales a 1+é2, excepto el

primero, que es la unidad. Una correccidn que es iitil
emplear, para evitar que este hecho produzca valores
desagregados al principio y al final de la serie con
varianzas distintas a las del resto de la serie, consiste en
sustituir el primer elemento de la matriz para hacerlo igual
a los demas. Una justificacién de esta correccién, aunque
en el contexto ligeramente distinto de Minimos Cuadrados
Generalizados, aparece en la Seccién 5.2 del libro de
Judge, Griffiths, Hill y Lee (1980). Los resultados que
surgen de la aplicacidn citada se muestran en el Cuadro 4,
aunque una apreciacién mas clara de los mismos se logra
en la Figura | que aparece al final del documento. En estos
resultados se hace evidente la cercania de la serie
desagregada ala serie preliminar, con ligeros alejamientos
durante el afio 1996, los cuales son originados
fundamentalmente por la diferencia entre el PIB anual
observado y el valor agregado anual de la serie preliminar.
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Cuadro 4.
Resultados de la desagregacion directa del PIB

Afio Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% desagregada del 95% estandar anual
1993 3996245.44 3644672.13 3971796.93 4298921.73 166900.41 —
3807490.89 3455379.45 3795439.48 4135499.51 173500.01 —
4008229.85 3656118.42 3996178.44 4336238.47 173500.01 —
3426557.67 3074446.23 3414506.26 3754566.29 173500.01 —
3360215.37 3008103.93 3348163.96 3688223.99 173500.01 —
3229242.82 2877131.39 3217191.41 3557251.44 173500.01 —
3426129.66 3074018.22 3414078.25 3754138.27 173500.01 —
3510020.57 3157909.13 3497969.16 3838029.19 173500.01 —
3843016.12 3490904.68 3830964.71 4171024.74 173500.01 —
4212820.95 3860709.52 4200769.54 4540829.57 173500.01 —
4497878.85 4145767.41 4485827.44 4825887.46 173500.01 —
4785076.81 4442326.26 4766230.82 5090135.37 165257.43 —
1994 4182859.91 3860374.43 4184208.21 4508041.99 165221.32 5.35
3926051.00 3580566.73 3920604.71 4260642.69 173488.77 3.30
4002665.66 3657181.39 3997219.37 4337257.35 173488.77 0.03
3678658.42 3333174.15 3673212.13 4013250.11 173488.77 7.58
3546829.84 3201345.57 3541383.55 3881421.54 173488.77 577
3383756.19 3038271.92 3378309.90 3718347.88 173488.77 5.01
3424417.60 3078933.33 3418971.31 3759009.29 173488.77 0.14
3596479.57 3250995.30 3591033.28 3931071.26 173488.77 2.66
3953015.94 3607531.67 3947569.65 4287607.63 173488.77 3.04
4360058.06 4014573.79 4354611.77 4694649.75 173488.77 3.66
482659425 4481109.98 4821147.96 5161185.94 173488.77 7.48
4962702.97 4640093.49 4963909.75 5287726.01 165212.38 4.15
1995 4464493.69 4122110.90 4445926.78 4769742.66 165212.18 6.25
4257334.50 3905382.80 4245420.66 4585458.52 173488.70 8.28
4262042.66 3910090.96 4250128.82 4590166.68 173488.70 6.33
3736868.44 3384916.74 3724954.60 4064992.46 173488.70 1.41
3753561.02 3401609.32 3741647.18 4081685.04 173488.70 5.65
3565662.50 3213710.80 3553748.66 3893786.52 173488.70 5.19
3663677.90 3311726.20 3651764.06 3991801.92 173488.70 6.81
3890525.77 3538574.07 3878611.93 4218649.79 173488.70 8.01
4053599.43 3701647.73 4041685.59 4381723.45 173488.70 2.38
4780368.65 4428416.95 4768454.81 5108492.67 173488.70 9.50
4827450.28 4475498.58 4815536.44 5155574.30 173488.70 -0.12
5097955.67 4715505.09 5039320.87 5363136.65 165212.13 1.52
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Cuadro 4 (Cont.)
Resultados de la desagregacién directa del PIB

Ano Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% desagregada el 95% estandar anual

1996 4591614.10 4348023.60 4671839.38 4995655.16 16521213 5.08
4360058.06 4053524.53 4393562.39 4733600.25 173488.70 3.49
4312976.43 4006442.89 4346480.75 4686518.62 173488.70 2.27
3787374.19 3480840.66 3820878.52 4160916.38 173488.70 2.58
3649125.39 3342591.86 3682629.72 4022667.58 173488.70 -1.58
3595195.52 3288661.99 3628699.85 3968737.71 173488.70 2.11
3833599.80 3527066.26 3867104.12 4207141.98 173488.70 5.90
3823755.45 3517221.92 3857259.78 4197297.64 173488.70 -0.55
4201264.55 3894731.02 4234768.88 4574806.74 173488.70 478
4745271.43 4438737.89 4778775.76 5118813.62 173488.70 0.22
4855271.25 4548737.71 4888775.57 5228813.43 173488.70 1.52
5421962.91 5146149.41 5469965.28 5793781.16 165212.18 8.55

1997 5158305.76 4839402.01 5163218.27 5487034.52 165212.38 10.52
4391303.15 4070675.72 4410713.70 4750751.68 173488.77 0.39
4400719.47 4080092.04 4420130.02 4760168.01 173488.77 1.69
4009513.90 3688886.47 4028924 .45 4368962.43 173488.77 5.44

3911926.51 3591299.08 3931337.06 4271375.04 173488.77 6.75
3757413.15 3436785.72 3776823.70 4116861.68 173488.77 4.08
391021445 3589587.02 3929625.00 426966298 173488.77 1.62
4089980.69 3769353.26 4109391.24 4449429.22 173488.77 6.54
4416128.01 4095500.58 4435538.56 4775576.54 173488.77 4.74
4886516.33 4565888.90 4905926.88 5245964.86 173488.77 2.66
5245620.79 4924993.36 5265031.34 5605069.32 173488.77 7.70
5457060.13 5193893.99 5517727.77 5841561.55 165221.32 0.87

1998 5029473.29 4643615.55 4967520.10 5291424.66 165257.43 -3.79
4778228.57 4417472.44 4757532.47 5097592.50 173500.01 7.86
4728150.84 4367394.71 4707454.74 5047514.76 173500.01 6.50
4460213.54 4099457.41 4439517.44 4779577.47 173500.01 10.19
4152042.84 3791286.72 4131346.74 4471406.77 173500.01 5.09

4058735.61 3697979.48 4038039.51 4378099.54 173500.01 6.92
4194416.32 3833660.19 4173720.21 4513780.24 173500.01 6.21
4184571.97 3823815.85 4163875.87 4503935.90 173500.01 1.33
4909201.12 4548444.99 4888505.02 5228565.05 173500.01 10.21
5401418.20 5040662.07 5380722.10 5720782.13 173500.01 9.68
5349628.40 4988872.27 5328932.30 5668992.33 173500.01 1.21
5734413.75 5365303.10 5692427.90 6019552.69 166900.41 3.17
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Los errores estdndar de la estimacién del Cuadro 4
son relativamente constantes, lo que se manifiesta en unas
bandas de prediccién del 95% cuya amplitud es
prdcticamente invariante en el tiempo. Conviene sefialar

que los errores estandar (€€, ) se obtuvieron como la rafz

cuadrada de los elementos en la diagonal de la matriz (3.2)
estimada. Asimismo, los limites de 95% se calcularon en

el supuesto de Normalidad de la variable S, mediante la
expresion

Z, +1.96¢e, (1.9

en donde es el error estdndar estimado del valor
desagregado.

En el Cuadro 4 también se presenta la tasa anual de
crecimiento de la serie desagregada, expresada en
porcentaje, que al compararse con la respectiva tasa anual
del IMAE (véase el Anexo 1) muestra un comportamiento
muy parecido en general, aunque difiere un poco en
magnitud (no asi en signo) en 1996. Esto refuerza el
hallazgo que se mencioné previamente acerca de que la
cifra del PIB anual de 1996 es, hasta cierto punto,
discordante con las de los otros afios considerados. Por
tltimo, la desagregacidn directa se valido con el estadistico
de compatibilidad, cuyo valor calculado fué

Kcalc = 3.13 con 6 grados de libertad (7.10)

y que di6 una probabilidad de significacion de 0.79, lo
cual indica que las series preliminar y desagregada son
razonablemente compatibles.

En este caso, la aplicacion directa es suficiente para
obtener las cifras desagregadas del PIB para todo el
periodo histérico, que cubre los afios 1993 a 1998. Por lo
tanto, no se requiere utilizar el procedimiento recursivo.
No obstante, como un mero ejercicio ilustrativo de los
resultados que produce este procedimiento, se considerara
la situacion hipotética en la cual sélo se han desagregado
de forma directa las observaciones para 1993 a 1997 y
recién se acaba de conocer la cifra del PIB anual para
1998 (desde luego, también se suponen conocidos los
valores mensuales del IMAE para ese afio). Los resultados
de la desagregacion recursiva se muestran en el Cuadro 5
y la Figura 2.

Al comparar los Cuadros 4 y 5, asi como las Figuras 1
y 2, se observa un comportamiento bastante similar, tanto
de las cifras desagregadas (y por consiguiente de la tasa
anual) como de los errores estandar y los limites de
prediccién del 95% correspondientes, lo cual era de
esperarse. Debe recordarse que los resultados de la
desagregacién directa no pueden ser idénticos a los de la
desagregacion recursiva, puesto que esta tltima presupone
que las cifras desagregadas para los afios previos al que
se desea desagregar ya estan fijas, mientras que en la
desagregacién directa no hay cifras desagregadas con
anterioridad. La verificacién empirica de que las cifras
desagregadas y las preliminares son compatibles, se realiza
con el estadistico

K (7.11)

cuyo nivel de significacién alcanzado es de 0.41.

*

=0.68 con I grado de libertad

calc

La tercera metodologia por aplicar al caso del PIB de
Guatemala es la del prondéstico ex-ante de valores
desagregados, para lo cual se requiere construir un modelo

ARIMA para la serie prcliminar{WT} . Como resultado

de utilizar la metodologia estandar de aplicacién de este
tipo de modelos (véase, por ejemplo, el libro de Guerrero,
1991) se obtuvo el siguiente modelo estimado

(1—13)(1713”)wt =(1-0.7173B-0.2508B)(1 - 0.6684B')a,, &, =132254.14
(7.12)
(0.1321) (0.1305) (0.1341)
Este modelo esta apoyado empiricamente por el hecho
de que el estadistico de Ljung y Box tom¢ el valor
Q=13.07 con 21 grados de libertad (7.13)
el cual debe compararse con una distribucién Ji-cuadrada
y brinda el nivel de significacién 0.91, que no permite
rechazar la hipétesis nula de que los residuos del modelo
se comportan como Ruido Blanco. Dicho modelo fue
utilizado para pronosticar la serie preliminar. De hecho,
los cuadros que se presentan mds adelante, con los
prondsticos ex-ante del PIB mensual, forman parte de un
ejercicio que pretende ilustrar [os resultados que surgen
de la aplicacién de la metodologia desarrollada en la
Seccidn 5.
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Cuadro 5. Resultados de la desagregacion recursiva del PIB para 1998

Afio Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% desagregada del 95% estandar anual

1998 5029473.29 4657386.51 4984605.86 5311825.20 166948.65 -3.46
4778228.57 4416029.32 4756112.06 5096194.79 173511.60 7.83
4728150.84 4365951.58 4706034.32 5046117.05 173511.60 6.47
4460213.54 4098014.29 4438097.02 4778179.75 173511.60 10.16
4152042.84 3789843.59 4129926.33 4470009.06 173511.60 5.05
4058735.61 3696536.36 4036619.09 4376701.82 173511.60 6.88
4194416.32 3832217.06 4172299.80 4512382.53 173511.60 6.18
4184571.97 382237272 4162455.46 4502538.19 173511.60 1.29
4909201.12 4547001.87 4887084.60 5227167.33 173511.60 10.18
5401418.20 5039218.95 5379301.68 5719384 .41 173511.60 9.65
5349628.40 4987429.15 5327511.88 5667594.62 173511.60 1.19
5734413.75 5362326.97 5689546.32 6016765.66 166948.65 3.11

El Cuadro 6 contiene los prondsticos del PIB, junto con
sus errores estdndar, Iimites de prediccién y tasa de
crecimiento anual, en el supuesto de que no existe ninguna
observaci6n preliminar para el horizonte de prondstico,
que cubre de enero de 1999 a diciembre de 2000. Para

poder obtener dichos prondésticos se utilizé también el (3.13).

modelo previamente estimado para la serie {S,} , esto es

S, =(1-0.3868B)¢, con&, =163743.40 (7.14)

. .. b) . .
donde la estimacién de G se realiz6 con la expresion
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Resultados del pronéstico ex-ante del PIB (0 observaciones preliminares)

Cuadro 6.

Afio Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada  del 95% estandar anual
1999 nd 4863880.26 5276426.50 5688972.75 210482.78 6.22
nd 4449079.02 4886086.65 5323094.28 222963.08 2.70
nd 4459822.17 4896908.13 5333994.08 223003.04 4.02
nd 4055278.45 4492442.71 4929606.97 223042.99 1.19
nd 3894975.72 4332218.27 4769460.83 223082.94 4.86
nd 3774849.49 4212170.33 4649491.17 223122.88 4.31
nd 3927611.23 4365010.33 4802409.44 223162.81 4.58
nd 4007695.26 4445172.62 4882649.98 223202.74 6.76
nd 4460290.41 4897846.01 5335401.61 223242.65 0.19
nd 4956521.57 5394155.40 5831789.22 223282.56 0.25
nd 5108724.62 5546436.66 5984148.69 223322.47 4.08
nd 5441166.80 5878957.03 6316747.27 223362.37 3.28
Promedio — — 4885319.22 — 3.45
2000 nd 4974929.78 5422746.74 5870563.70 228478.04 2.77
nd 4617222.55 5066222.82 5515223.10 229081.77 3.69
nd 4627908.87 5077044.30 5526179.73 229150.73 3.68
nd 4223308.33 4672578.88 5121849.43 229219.67 4.01
nd 4062948.82 4512354.44 4961760.07 229288.59 4.16
nd 3942765.84 4392306.50 4841847.16 229357.48 428
nd 4095470.84 4545146.50 4994822.16 229426.36 4.13
nd 4175498.18 4625308.79 5075119.41 22949521 4.05
nd 4628036.65 5077982.18 5527927.71 229564.05 3.68
nd 5124211.16 5574291.57 6024371.98 229632.86 3.34
nd 5276357.58 5726572.83 6176788.07 229701.65 3.25
nd 5608743.17 6059093.20 6509443.24 229770.43 3.06
Promedio — — 5062637.40 — — 3.63

nd = Dato no disponible
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Por su lado, los cuadros del 7 al 11 consideran la
presencia de cifras preliminares, comenzando con el caso
hipotético en que sélo se dispone de una observacién
preliminar durante el horizonte de prondstico (la de enero
de 1999) hasta llegar al caso verdadero en que se cuenta
con once observaciones preliminares, que van de enero a

Cuadro 7.

{Sl} para ese mes, que es distinto de cero.

Resultados del pronostico ex-ante del PIB (1 observacion preliminar)

noviembre de 1999. En particular, el Cuadro 7 muestra
un valor pronosticado del PIB para enero de 1999 que
difiere de la cifra preliminar, lo cual se debe a que dicho
valor pronosticado tiene sumado el prondstico de la serie

Afio Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada del 95% estandar anual

1999 5399278.12 5099630.22 5420567.88 5741505.54 163743.70 9.12
nd 4496019.67 4926838.45 5357657.22 219805.50 3.56

nd 4464501.49 4901509.12 5338516.75 222963.08 4.12

nd 4059957.75 4497043.70 4934129.65 223003.04 1.30

nd 3899655.01 4336819.27 4773983.53 223042.99 4.97

nd 3779528.77 4216771.32 4654013.88 223082.94 443

nd 3932290.49 4369611.33 4806932.17 223122.88 4.69

nd 4012374.51 4449773.62 4887172.72 223162.81 6.87

nd 4464969.64 4902447.00 5339924.36 223202.74 0.29

nd 4961200.79 5398756.39 5836311.99 223242.65 0.34

nd 5113403.82 5551037.65 5988671.47 223282.56 4.17

nd 5445845.99 5883558.03 6321270.06 223322.47 3.36

Promedio — — 4904561.15  — — 3.92
2000 nd 5037355.79 5475146.03 5912936.26 223362.37 1.01
nd 4636520.40 5084337.36 5532154.32 228478.04 320

nd 4634170.61 5083170.88 5532171.16 229081.77 3.71

nd 4229570.03 4678705.46 5127840.90 229150.73 4.04

nd 4069210.48 4518481.03 4967751.58 229219.67 4.19

nd 3949027.46 4398433.09 4847838.71 229288.59 4,31

nd 4101732.42 4551273.09 5000813.75 229357.48 4.16

nd 4181759.72 4631435.38 5081111.04 229426.36 4.08

nd 4634298.15 5084108.77 5533919.38 22949521 3.71

nd 5130472.62 5580418.15 6030363.69 229564.05 3.36

nd 5282619.00 573269941 6182779.82 229632.86 3.27

nd 5615004.55 6065219.79 6515435.03 229701.65 3.09

Promedio — — 5073619.04 — — 345

nd = Dato no disponible
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Por su lado, el Cuadro 8 muestra un prondstico para
febrero de 1999 que coincide con su valor preliminar, y
lo mismo ocurre con los pronésticos para febrero y marzo
de 1999 en el Cuadro 9. Asi ocurre sucesivamente, hasta
llegar al Cuadro 11, en el cual se observa que los
pronésticos de febrero a noviembre de 1999 son idénticos

a sus correspondientes valores preliminares. Esto se debe
a que los prondsticos de la serie {SK} para los meses de

febrero de 1999 en adelante, a partir del origen de
pronéstico situado en diciembre de 1998, son iguales a
cero, pues el modelo (7.14) tiene memoria restringida a
un solo periodo.

Cuadro 8.
Resultados del pronostico ex-ante del PIB (2 observaciones preliminares)
Afo Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada del 95% estandar anual
1999  5399278.12 5099630.22 5420567.88 5741505.54 163743.70 9.12
4904920.97 4560811.40 4904920.97 5249030.53 175566.10 3.10
nd 4469990.74 4900809.51 5331628.29 219805.50 4.11
nd 4059336.47 4496344.10 4933351.72 222963.08 1.28
nd 3899033.71 4336119.66 4773205.61 223003.04 4.96
nd 3778907.46 4216071.72 4653235.98 223042.99 4.41
nd 3931669.16 4368911.72 4806154.28 223082.94 4.68
nd 4011753.17 4449074.01 4886394.85 223122.88 6.85
nd 4464348.29 4901747.40 5339146.50 223162.81 0.27
nd 4960579.42 5398056.78 5835534.15 223202.74 0.32
nd 5112782.44 5550338.04 5987893.64 223242.65 4.15
nd 5445224.59 5882858.42 6320492.25 223282.56 3.35
nd 5029466.39 5467178.43 5904890.47 223322.47 0.86
Promedio — 4902151.68 — — 3.42
2000 nd 4643792.71 5081582.94 5519373.18 223362.37 3.60
nd 4634422 .34 5082239.30 5530056.26 228478.04 3.70
nd 4228773.61 4677773.88 5126774.16 229081.77 4.04
nd 4068414.02 4517549.45 4966684.88 229150.73 4,18
nd 3948230.96 4397501.51 4846772.06 229219.67 430
nd 4100935.88 4550341.51 4999747.14 229288.59 4.15
nd 4180963.13 4630503.80 5080044.46 229357.48 4,08
nd 4633501.52 5083177.19 5532852.85 229426.36 3.70
nd 5129675.96 5579486.57 602929719 22949521 336
nd 5281822.30 5731767.83 6181713.36 229564.05 327
nd 5614207.80 6064288.21 6514368.62 229632.86 3.08
Promedio — — 5071949.22 — — 3.46

nd = Dato no disponible
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En lo que toca a los errores estdndar dentro de cada
uno de los Cuadros 6 a 11, puede observarse que sus
valores crecen conforme el mes a pronosticar estd mas
alejado de diciembre de 1998. No obstante, al incluir las
observaciones preliminares una por una, de forma tal que

se pase del Cuadro 8 al Cuadro 9, por ejemplo, los errores
estdndar disminuyen. Ademds, una vez que se incluye la
observacioén preliminar correspondiente a un cierto mes,
el error estindar del prondéstico se estabiliza en relacién
con los errores estandar previos.

Cuadro 9.
Resultados del pronostico ex-ante del PIB (3 observaciones preliminares)

Afo Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada del 95% estandar anual

1999 5399278.12 5099630.22 5420567.88 5741505.54 163743.70 9.12
4904920.97 4560811.40 4904920.97 5249030.53 175566.10 3.10

5154025.61 4809916.05 5154025.61 5498135.18 175566.10 9.49

nd 4073607.98 4504426.75 4935245.53 219805.50 1.46

nd 3907194.69 434420232 4781209.95 222963.08 5.15

nd 3787068.42 4224154.37 4661240.33 223003.04 4.61

nd 3939830.12 4376994 .38 4814158.64 223042.99 4.87

nd 4019914.11 4457156.67 4894399.23 223082.94 7.04

nd 4472509.22 4909830.06 5347150.89 223122.88 0.44

nd 4968740.34 5406139.44 5843538.55 223162.81 0.47

nd 5120943.34 5558420.70 5995898.06 223202.74 431

nd 5453385.48 5890941.08 6328496.68 223242.65 3.49

Promedio — — 4929315.02 — — 4.38
2000 nd 5121595.49 5559229.32 5996863.15 223282.56 2.56
nd 4675693.08 5113405.12 5551117.16 223322.47 4.25

nd 4655211.76 5093002.00 5530792.24 223362.37 -1.18

nd 4240719.62 4688536.58 5136353.54 228478.04 4.09

nd 4079311.87 4528312.15 4977312.42 229081.77 4.24

nd 3959128.77 4408264.20 4857399.63 229150.73 4.36

nd 4111833.66 4561104.21 5010374.76 229219.67 4.21

nd 4191860.87 4641266.50 5090672.12 229288.59 4.13

nd 4644399.22 5093939.88 5543480.55 229357.48 3.75

nd 5140573.61 5590249.27 6039924.93 229426.36 3.41

nd 5292719.91 5742530.53 6192341.14 229495.21 3.31

nd 5625105.37 6075050.91 6524996.44 229564.05 3.13

Promedio — — 5091240.89 — — 3.28

nd = Dato no disponible
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Desde luego, los limites de prediccion del 95% se
obtienen a partir de los errores estandar, aplicando
basicamente la expresién (7.9), pero calculando el error
estdndar como la raiz cuadrada de los elementos en la dia-
gonal de la matriz (5.6) o (5.10), segiin corresponda. Tanto
los prondsticos como los limites de prediceién pueden

apreciarse visualmente, de manera global, en la Figura 3.
En la gréfica de esta figura se presenta un resumen de los
resultados producidos por las metodologias de
desagregacion (directa y recursiva), asi como por los
prondsticos que surgen al considerar las observaciones
preliminares de enero a septiembre de 1999,

Cuadro 10.
Resultados del pronostico ex-ante del PIB (7 observaciones preliminares)

Afio Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada del 95% estdndar anual

1999 5399278.12 5099630.22 5420567.88 5741505.54 163743.70 9.12
4904920.97 4560811.40 4904920.97 5249030.53 175566.10 3.10

5154025.61 4809916.05 5154025.61 5498135.18 175566.10 9.49

4457645.45 4113535.88 4457645.45 4801755.01 175566.10 041

428472745 3940617.88 4284727.45 4628837.01 175566.10 371

4087412.60 3743303.04 4087412.60 443152217 175566.10 1.22

4269746.93 3925637.36 4269746.93 4613856.49 175566.10 2.30

nd 4015555.12 4446373.90 4877192.68 219805.50 6.78

nd 4462039.66 4899047.29 5336054.91 222963.08 0.22

nd 4958270.72 5395356.67 5832442.63 223003.04 0.27

nd 5110473.67 5547637.93 5984802.19 223042.99 4.10

nd 5442915.75 5880158.31 6317400.87 223082.94 3.30

Promedio — — 4895635.08 — — 3.67
2000 nd 4999106.87 5436427.71 5873748.55 223122.88 0.29
nd 4633553.25 5070952.36 5508351.47 223162.81 3.38

nd 4641166.53 5078643.89 5516121.25 223202.74 -1.46

nd 4236622.87 4674178.47 5111734.08 223242.65 4.86

nd 4076320.21 4513954.04 4951587.87 223282.56 5.35

nd 3956194.06 4393906.10 4831618.13 223322.47 7.50

nd 4108955.86 4546746.10 4984536.34 223362.37 6.49

nd 4179091.43 4626908.39 5074725.35 228478.04 4.06

nd 4630581.50 5079581.78 5528582.05 229081.77 3.69

nd 5126755.73 5575891.16 6025026.59 229150.73 335

nd 5278901.87 5728172.42 6177442.97 229219.67 3.25

nd 5611287.17 6060692.80 6510098.43 229288.59 3.07

Promedio — — 5065504.60 — — 3.47

nd = Dato no disponible

Pagina 24



Es interesante notar que el Banco de Guatemala realiza
estimaciones del PIB anual y, en el caso que aquf
concierne, tal estimacién del PIB anual de 1999 asciende
a 4885426.1 (miles de quetzales de 1958). Tal valor
estimado es bastante cercano al prondstico que surge al
promediar los valores pronosticados del PIB mensual
anualizado que no tiene en cuenta ninguna observacién

preliminar, esto es, 4885319.2 (véase el Cuadro 6).
Conforme las observaciones preliminares van surgiendo,
el pronéstico va cambiando y, en el supuesto de validez
de las cifras del IMAE (de tal manera que las cifras de la
serie preliminar se puedan considerar adecuadas) el
prondstico deberd ir acercandose cada vez més al valor
verdadero del PIB del afio en consideracién.

1999

Promedio

2000

Promedio

Cuadro 11.

Resultados del prondstico ex-ante del PIB (11 observaciones preliminares)
Serie Limite Serie Limite Error Tasa
Preliminar del 95% Pronosticada del 95% estandar anual
5399278.12 5099630.22 5420567.88 5741505.54 163743.70 9.12
4904920.97 4560811.40 4904920.97 5249030.53 175566.10 3.10
5154025.61 4809916.05 5154025.61 5498135.18 175566.10 9.49
4457645.45 4113535.88 4457645.45 4801755.01 175566.10 041
4284727 .45 3940617.88 4284727.45 4628837.01 175566.10 3.71
4087412.60 3743303.04 4087412.60 4431522.17 175566.10 1.22
4269746.93 3925637.36 4269746.93 4613856.49 175566.10 2.30
4388307.04 4044197.48 4388307.04 4732416.61 175566.10 5.39
5007644.53 4663534.97 5007644.53 5351754.10 175566.10 2.44
5623129.89 5279020.33 5623129.89 5967239.46 175566.10 4.51
5698032.49 5353922.93 5698032.49 6042142.05 175566.10 6.93
nd 5462745.62 5893564.40 6324383.18 219805.50 3.53
-— — 4932477.10 - — 4.45
nd 5152097.91 5589105.53 6026113.16 222963.08 3.11
nd 4686647.43 5123733.38 5560819.34 223003.04 4.46
nd 4659330.90 5096495.16 5533659.42 223042.99 -1.12
nd 4254787.19 4692029.74 5129272.30 223082.94 5.26
nd 4094484.47 4531805.31 4969126.15 223122.88 5.77
nd 3974358.26 4411757.36 4849156.47 223162.81 7.94
nd 4127120.01 4564597.37 5002074.73 223202.74 6.91
nd 4207204.06 4644759.66 5082315.26 223242.65 5.84
nd 4659799.22 5097433.04 5535066.87 223282.56 1.79
nd 5156030.39 5593742.43 6031454.47 223322.47 -0.52
nd 5308233.45 5746023.69 6183813.93 223362.37 0.84
nd 5630727.11 6078544.07 6526361.03 228478.04 3.14
— - 5097502.23 — — 3.35

nd = Dato no disponible
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8. Conclusiones y recomendaciones

Los procedimientos propuestos en este articulo estdn
respaldados por diversos resultados intermedios ya
conocidos, que son 6ptimos para solucionar una parte
especifica de los problemas de desagregacién y prondstico
de una serie de tiempo no-observable. Cada uno de tales
resultados se deduce de supuestos, los cuales deben ser
validados empiricamente para cuidar que la optimalidad
correspondiente no se pierda. Los supuestos més
importantes fueron hechos explicitos al derivar los
métodos aqui obtenidos; sin embargo, hay otros supuestos
tdcitos que también deben tenerse en,cuenta. Uno de tales
supuestos es que los modelos para las series preliminar y
de diferencias, no cambian al paso del tiempo; es decir,
que las representaciones que proporcionan a las series
observadas permanecen vdlidas para periodos posteriores
y que, por lo tanto, las series en si no modificardn su
comportamiento en ¢l futuro. Este supuesto puede verse
invalidado por la presencia de cambios estructurales en
dichas series observadas, {Wt} y {D,} . Asf pues, una la-
bor que debe realizarse en la aplicacién rutinaria de los
procedimientos, es la verificacion de que no haya cambios
estructurales y, en caso de haberlos, se deben incluir sus
efectos en los modelos previamente especificados.

Aln si no se presentan cambios estructurales bruscos,
es natural pensar que las series cambien su comporta-
miento dindmico paulatinamente. Es de esperar entonces
que, al paso del tiempo los modelos (incluyendo los
pardmetros estimados) pierdan efectividad en su
representacién y que, por tal motivo, se requiera llevar a
cabo una actualizaciéon de modelos, o bien una
reestimacion de los pardmetros involucrados. En particu-
lar, esta labor de actualizacién de los modelos debe
realizarse tanto mads frecuentemente, cuanto mas cifras de
la serie anual {Yi} sean provisionales y, por lo tanto, estén
sujetas a cambios por revisiones.

Debe ser claro también que cualquier método
estadistico que haga uso de informacién auxiliar en forma
de indicadores sintéticos, como sucede con la metodologia
que aqui se presenta, dependerd fundamentalmente de la
calidad estadistica de tales indicadores. Por ello debe
ponerse un cuidada especial en mantener y, de ser posible,
mejorar la forma en que los indicadores se producen. Una
manera en que puede mejorarse la informacién provista
por los indicadores, es ampliando su cobertura, tanto sec-
torial como geogrdficamente. Si esto ocurre, se posibilita

la aplicacién de la metodologia para realizar el andlisis
de coyuntura en otros sectores y/o regiones del pais.
Adicionalmente se presentarfa la oportunidad de utilizar
una metodologia para series multiples, que tenga en cuenta
las relaciones contables de cardcter contemporédneo entre
sectores o regiones, es decir, la suma de los PIB’s
sectoriales o en su caso regiones, debe ser igual que el
PIB total nacional.

Por dltimo, conviene apreciar que la aplicacién que
se realizo para estimar la serie del PIB real mensual de
Guatemala, puede también efectuarse para estimar el
correspondiente PIB mensual a precios corrientes. Esta
nueva aplicacidn requeriria esencialmente trabajar con el
Deflactor implicito del PIB y, una vez realizada la
desagregacion y el prondstico de esta variable, se obtendria
el PIB a precios corrientes mediante una simple divisién
de los correspondientes valores de las series desagregadas.
De igual forma podrian efectuarse aplicaciones a otras
variables de la Contabilidad Nacional que, hasta el
momento de realizar este trabajo, sélo se presentan de
manera anual.

Apéndice. Regla de combinacién basica

El siguiente resultado es tomado del articulo de
Guerrero y Pefia (2000). Su utilidad radica en que permite
llevar a cabo la estimacién de un vector Z, a partir de otros
dos vectores de observaciones W y Y.

Regla de Combinacion Basica. Sup6ngase que los
dos vectores observados, W y Y, estdn relacionados con
un vector aleatorio Z, mediante

W = E{Z V)
donde V es un conjunto de informacion bien definido y

Y =CZ,
con C una matriz conocida, de rango completo. Sea S =7
- W el vector de errores en la estimacidén de Z mediante
W y supdngase que
E(SV)=0,E(ZS' V)= 0y Cov(S V)= 2,
con X una matriz positiva definida conocida. Entonces,
el predictor lineal con ECM minimo de Z, basado en W
y Y, estd dado por

Z=W +A(Y - CW)

donde A = ZSC'(CZSC')*l :

Ademds, la matriz de E de los errores de
prediccién, estd dada por ECMEZl\§,= (I - AC)ZS.

Pagina 26



Anexo 1. Indice Mensual de la Actividad Econémica

(IMAE, Base 1995=100)

Afio Mes IMAE Tasa anual
1993 Enero 95.33
Febrero 90.92
Marzo 95.61
Abril 82.02
Mayo 80.47
Junio 77.41
Julio 82.01
Agosto 83.97
Septiembre 91.75
Octubre 100.39
Noviembre 107.05
Diciembre 113.76
1994 Enero 99.69 4.57
Febrero 93.69 3.04
Marzo 95.48 -0.14
Abril 87.91 7.18
Mayo 84.83 5.42
Junio 81.02 4.66
Julio 81.97 -0.05
Agosto 85.99 2.40
Septiembre 94.32 2.80
Octubre 103.83 3.44
Noviembre 114.73 7.17
Diciembre 117.91 3.65
1995 Enero 106.27 6.60
Febrero 101.43 8.26
Marzo 101.54 6.35
Abril 89.27 1.55
Mayo 89.66 5.69
Junio 85.27 5.24
Julio 87.56 6.83
Agosto 92.86 7.99
Septiembre 96.67 2.49
Octubre 113.65 9.46
Noviembre 114.75 0.03
Diciembre 121.07 2.68
1996 Enero 109.24 2.79
Febrero 103.83 2.37
Marzo 102.73 1.17
Abril 90.45 1.32
Mayo 87.22 2.72
Junio 85.96 0.82
Julio 91.53 4.53
Agosto 91.30 -1.68
Septiembre 100.12 3.57
Octubre 112.83 -0.73
Noviembre 115.40 0.56
Diciembre 128.64 6.25
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Anexo 1 (Cont.) Indice Mensual de la Actividad Econémica
(IMAE, Base 1995=100)

Afio Mes IMAE Tasa anual
1997 Enero 122.48 12.13
Febrero 104.56 0.71
Marzo 104.78 2.00
Abril 95.64 5.74
Mayo 93.36 7.04
Junio 89.75 4.41
Julio 93.32 1.96
Agosto 97.52 6.82
Septiembre 105.14 5.02
Octubre 116.13 2.93
Noviembre 124.52 7.90
Diciembre 129.46 0.64
1998 Enero 119.47 -2.46
Febrero 113.60 8.64
Marzo 112.43 7.29
Abril 106.17 11.01
Mayo 98.97 6.01
Junio 96.79 7.85
Julio 99.96 7.11
Agosto 99.73 2.26
Septiembre 116.66 10.96
Octubre 128.16 10.36
Noviembre 126.95 1.95
Diciembre 135.94 5.01
1999 p/ Enero 128.11 7.23
Febrero 116.56 2.61
Marzo 122.38 8.85
Abril 106.11 -0.06
Mayo 102.07 3.13
Junio 97.46 0.69
Julio 101.72 1.76
Agosto 104.49 4.77
Septiembre 118.96 1.97
Octubre 133.34 4.04
Noviembre 135.09 6.41

p/ Cifras preliminares
Fuente: Seccion de Cuentas Nacionales, Banco de Guatemala
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