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Motivacion

El impacto desigual por ramas de actividad de las recientes perturbaciones que han afectado a la
economia espafiola, vinculadas tanto al COVID-19 o como al repunte de los precios energéticos, ha
puesto de manifiesto la importancia del seguimiento de la actividad por el lado de la oferta.

Ideas principales

e Este articulo presenta un procedimiento de prevision del PIB trimestral a partir de la combinacion de
indicadores de frecuencia mensual que permite estimar el crecimiento del valor afadido bruto de cada
rama de actividad.

¢ |os resultados obtenidos en términos de capacidad predictiva muestran la utilidad de un enfoque
desagregado por ramas de actividad como una herramienta complementaria para el seguimiento
coyuntural de la actividad.
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Introduccion

El andlisis de la situacién coyuntural de la actividad econdmica es un ingrediente fundamental
para las autoridades con capacidad de decision en los ambitos econdmico y financiero. Los
ejercicios de proyeccion macroecondémica a corto y a medio plazo se apoyan, por un lado, en el
conocimiento estructural de la economia 'y, por otro, en una labor de sintesis de la informacion
coyuntural mas reciente, proceso en el cual se utilizan, de manera auxiliar, modelos
economeétricos.

El impacto desigual de la crisis del COVID-19 por ramas de actividad y la reciente perturbacion
ligada al incremento de los precios energéticos han puesto de manifiesto la importancia del
seguimiento de la actividad por el lado de la oferta. Ademas, el analisis coyuntural a nivel sectorial
permite analizar qué sectores estan detras de las variaciones en las previsiones a corto plazo del
PIB. De esta forma, se puede analizar si el crecimiento del PIB esta asociado a perturbaciones que
afectan a un sector econdémico concreto', complementando el enfoque por el lado de la demanda,
mas ampliamente usado en el analisis coyuntural por parte de distintos organismos.

En este articulo se resumen los aspectos mas relevantes de un procedimiento de previsidon
indirecta® del PIB espafiol a corto plazo por el lado de oferta®. En concreto, a partir de un
conjunto de indicadores de frecuencia mensual, se realizan previsiones del trimestre corriente
(nowcast) de cada uno de los componentes del PIB por el lado de la oferta (esto es, del valor
afadido bruto —VAB— por ramas de actividad), usando un enfoque basado en el muestreo de
datos de frecuencia mixta o MIDAS (por las siglas en inglés de Mixed-DAta Sampling). La
agregacion de los resultados de estos componentes sectoriales da lugar a una proyeccion del
PIB. El periodo para el que se evalua la capacidad predictiva del modelo es el comprendido
entre el primer trimestre de 2020 y el tercero de 2022, etapa dominada por la crisis sanitaria y
su posterior recuperacion, que planted retos importantes para la realizacion de proyecciones
macroeconomicas.

Tras esta breve introduccion, la estructura del articulo es la siguiente. En la segunda seccidn se
presenta el conjunto de indicadores que forman parte de la base de datos utilizada. Posteriormente
se describe la estrategia de modelizacién empleada. En el cuarto apartado se analiza la calidad

1 La dispersion en el crecimiento del VAB por sectores de actividad suele ampliarse en las recesiones, y son las ramas que ofertan
bienes de inversion o de consumo discrecional las que experimentan contracciones mas pronunciadas (Rees, 2020).

2 Una forma de clasificar las técnicas disponibles para la proyeccion del PIB en el corto plazo consiste en distinguir entre los enfoques
directos —los que arrojan una proyeccion del PIB a partir de distintos indicadores— vy los indirectos —los que proyectan los
distintos componentes del producto para ser agregados posteriormente—.

3 Para otros modelos utilizados en los ejercicios de prevision del Banco de Espafia, véanse, por ejemplo, Aguilar, Ghirelli, Pacce y
Urtasun (2021), Arencibia, Gémez Loscos, De Luis y Pérez Quirds (2017), Alvarez, Cabrero y Urtasun (2014), y Camacho y Pérez
Quirds (2010, 2011).
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predictiva del procedimiento propuesto. La ultima seccidn del articulo presenta las principales
conclusiones.

La base de datos

Desde el lado de la oferta de la economia, el PIB a precios de mercado se define como la suma
del VAB de los sectores productivos mas los impuestos menos los subsidios sobre los productos.
Las ramas de actividad se agrupan y codifican en referencia a la Clasificacion Nacional de
Actividades Econémicas de 2009 (CNAE-2009). En concreto, la Contabilidad Nacional Trimestral
(CNTR) del Instituto Nacional de Estadistica (INE) ofrece una desagregaciéon del VAB en diez
grandes ramas de actividad (secciones de la CNAE-2009 entre paréntesis): agricultura, ganaderia,
silvicultura y pesca (A), industria (B-E), construccion (F), comercio, transporte y hosteleria (G-I),
informacién y comunicaciones (J), actividades financieras y de seguros (K), actividades
inmobiliarias (L), actividades profesionales, cientificas y técnicas, y otras (M-N), administracion
publica, educacién y sanidad (O-Q), y actividades artisticas, recreativas y otros servicios (R-T).

Respecto a los indicadores econdmicos de mayor frecuencia, en Espana existe un amplio
conjunto de variables disponibles a nivel sectorial. La inclusion de un determinado indicador en
la base de datos ha de responder a tres criterios: en primer lugar, la disponibilidad de una serie
temporal larga que permita su inclusion en un modelo econométrico; en segundo lugar, que
su publicacion tenga lugar con anterioridad a la difusion de la CNTR?; y, en tercer lugar, que su
frecuencia sea mensual, de modo que resulte posible incorporar nueva informacion a lo largo del
trimestre, si bien esto plantea algunas dificultades en la modelizacion. Por ejemplo, algunas
series publicadas, a diferencia de lo que ocurre con el PIB, no estan corregidas de estacionalidad
y de efectos de calendario, lo que requiere la realizacion de estos ajustes.

La aproximacion habitual para seleccionar los indicadores mas representativos consiste en
realizar un andlisis de correlacion entre cada indicador y la variable de referencia de la CNTR,
tomando como transformacion la tasa intertrimestral de las series ajustadas de estacionalidad,
para lo cual se ha hecho uso de la metodologia TRAMO-SEATS (Gomez y Maravall, 1998). El
cuadro 1 resume los indicadores considerados para cada uno de los sectores productivos y la
correlacion de cada indicador con su correspondiente serie de VAB en términos reales [por
ejemplo, la correlacion del indice de produccion industrial (IPl) con el VAB de la industria], asi
como los finalmente utilizados en cada uno de ellos (marcados en cursiva en el cuadro 1). En
lineas generales, tanto los indicadores cuantitativos (afiliados a la Seguridad Social y consumo
eléctrico) como los de caracter cualitativo (basados en encuestas como los PMI) presentan una
correlacidn positiva y elevada con sus respectivas variables de VAB en la mayoria de las ramas
consideradas. Por ejemplo, en el sector industrial ninguno de los cinco indicadores considerados
presenta un coeficiente de correlacion inferior a 0,8. Por el contrario, los indicadores mensuales
de los sectores primario y financiero presentan una correlacién mas reducida con sus respectivas
series de VAB. En el caso de la agricultura, la tasa de variacion del VAB presenta una fuerte

4 EIINE publica un avance de la CNTR treinta dias después de terminado el trimestre de referencia.
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Cuadro 1
Indicadores seleccionados en la base de datos y su correlacién con la correspondiente serie de VAB
a precios constantes

Indicador (@) Correlacion con el VAB real Comienzo de la seric Dias fle desfase desde'el filn,
(b) del periodo hasta la publicacion

AGRICULTURA, GANADERIA, SILVICULTURA Y PESCA (A)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,02 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas -0,18 ene-2010 t+20
INDUSTRIA (B-E)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,93 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,80 ene-2010 t+20

PMI manufacturero 0,82 feb-1998 t+1

Indice de produccicn industrial (IP)) 0,96 ene-1995 t+37
CONSTRUCCION (F)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,89 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,79 ene-2010 t+20

Consumo de cemento 0,65 ene-1995 t+15
COMERCIO, TRANSPORTE Y HOSTELERIA (G-))

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,99 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,92 ene-2010 t+20

PM de servicios 0,83 ago-1999 t+3

Indiice de comercio al por menor (ICM) 0,90 ene-2003 t+28
INFORMACION Y COMUNICACIONES (J)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,81 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,74 ene-2010 t+20

PMI de servicios 0,63 ago-1999 t+3
ACTIVIDADES FINANCIERAS Y DE SEGUROS (K)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,33 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas -0,04 ene-2010 t+20

Stock de crédito a otros sectores residentes 0,28 ene-1962 t+55
ACTIVIDADES INMOBILIARIAS (L)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,77 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,70 ene-2010 t+20

PMI de servicios 0,67 ago-1999 t+3
ACTIVIDADES PROFESIONALES, CIENTIFICAS Y TECNICAS, Y OTRAS (M-N)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,96 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,72 ene-2010 t+20

PMI de servicios 0,74 ago-1999 t+3
ADMINISTRACION PUBLICA, EDUCACION Y SANIDAD (0-Q)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,36 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,07 ene-2010 t+20
ACTIVIDADES ARTISTICAS, RECREATIVAS Y OTROS SERVICIOS (R-T)

Trabajadores afiliados a la Seguridad Social 0,90 ene-2009 t+3

Consumo eléctrico de grandes empresas 0,88 ene-2010 t+20

PMI de servicios 0,79 ago-1999 t+3

FUENTE: Banco de Espanha.

a Se muestran en cursiva los indicadores finalmente incluidos en el modelo.
b Correlaciones en términos de las tasas intertrimestrales. Los indicadores mensuales se trimestralizan tomando la media aritmética. Las variables de CNTR y
los indicadores son series ajustadas de estacionalidad, salvo que se indique lo contrario.
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volatilidad, que es dificilmente captada por los indicadores disponibles, mientras que el VAB del
sector de actividades financieras y de seguros presenta dificultades de aproximacién mediante
indicadores parciales debido a la propia naturaleza del sector®.

Ademas de exhibir una elevada correlacion con el VAB de cada sector, los indicadores mensuales
elegidos deben cumplir, como se mencioné anteriormente, con un criterio de oportunidad y
disponibilidad, es decir, es poco probable que los indicadores que son publicados con un retraso
de publicacion de mas de tres meses proporcionen informacion util a la hora de prever el
crecimiento del VAB en el trimestre corriente. En algunos casos, como los datos de afiliados a
la Seguridad Social y de consumo eléctrico de grandes empresas, las series tienen un retraso de
publicacion muy bajo y estan disponibles para todos los sectores de actividad a dos digitos
de la CNAE-2009, por lo que se consideran especialmente adecuados de cara al propdsito de
este trabajo. En el grafico 1 se muestra una seleccion de las series temporales consideradas para
varios sectores representativos, donde se observa que la relacién de los indicadores con el VAB
real varia a lo largo del tiempo, lo que justificaria la consideracién a priori de un amplio conjunto
de indicadores en los modelos de prevision.

La estrategia de modelizacién

La disponibilidad de datos en diferentes frecuencias temporales (también conocidos como «de
frecuencia mixta») supone un reto a la hora de incorporarlos en los ejercicios de prevision a corto
plazo de las variables macroecondmicas. Por un lado, las variables de alta frecuencia contienen
informacion potencialmente valiosa sobre la evolucién reciente de la actividad. Por otro lado, los
modelos tradicionales de estimacion no resultan adecuados para analizar la informacion de alta
frecuencia directamente si las principales variables macroecondmicas (como el PIB) estan
disponibles con una frecuencia mas baja. Por este motivo, la literatura ha desarrollado técnicas
econométricas sobre prediccion a corto plazo con datos de frecuencia mixta®.

La estrategia de modelizacidon seguida en este articulo se basa en la metodologia MIDAS. Se trata
de un modelo uniecuacional que permite incorporar la informacion relevante disponible en el
momento de realizar las estimaciones en distintas frecuencias (VAB trimestral e indicadores
de actividad mensuales). El MIDAS es un modelo relativamente reciente, aplicado inicialmente en
el campo de las finanzas (Ghysels, Sinko y Valkanov, 2007), que se ha expandido en los ultimos
afnos al ambito de la macroeconomia [Clements y Galvao (2008, 2009) o Kuzin, Marcelino y
Schumacher (2011)]. Uno de los motivos por los que los modelos MIDAS se han expandido
ampliamente es su flexibilidad y sencillez, que permite incorporar dentro del modelo toda la
informacion disponible para la estimacién del PIB en tiempo real. Finalmente, conviene destacar

5 Lamedicion del VAB, definido como produccion menos consumos intermedios, presenta dificultades en la rama de los servicios de
intermediacion financiera. Una diferencia clave entre las entidades financieras y el resto de las empresas no financieras radica en la
definicion del valor de la produccion y de los insumos. Por ejemplo, como intermediarios entre ahorradores y prestatarios,
los ingresos de los bancos proceden en su mayor parte del margen de intereses: la diferencia entre los intereses recibidos y los
intereses pagados. Por esta razdn, en las ramas de agricultura y de servicios financieros se ha optado por utilizar como indicador
la serie de trabajadores afiliados a la Seguridad Social, a falta de otros indicadores mas precisos.

6 Véase Banbura, Giannone, Modugno y Reichlin (2013) para una descripcion detallada.
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Gréfico 1
Tasa de variacion de medias moviles de tres trimestres sobre la de los tres trimestres anteriores. Indicadores
en términos reales y ajustados de estacionalidad, salvo indicacion en contrario
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FUENTES: Ministerio de Inclusién, Seguridad Social y Migraciones, S&P Global, Instituto Nacional de Estadistica, Oficemen y Banco de Espana.
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que, al ser un modelo uniecuacional, es menos sensible a errores de especificacion (Bai, Ghysels
y Wright, 2013). El apéndice de este articulo ofrece una descripcion mas detallada de esta
metodologia.

En este trabajo, el crecimiento del VAB trimestral a precios constantes de cada sector se
modeliza de manera independiente, de modo que habra una ecuacién MIDAS estimada para
cada sector de actividad. Posteriormente, las predicciones por ramas se agregan para obtener
una prediccién de la tasa de variacién del VAB total’.

Una vez adoptada la estrategia de modelizacion, al estimar ecuaciones MIDAS es necesario
seleccionar la forma funcional utilizada para estimar los coeficientes. Para ello se realiza un
ejercicio de evaluacién en términos de capacidad predictiva de las diferentes formas funcionales
consideradas, como se describe a continuacion.

Resultados

Para valorar el funcionamiento de este modelo para la prediccién a corto plazo del PIB por el
lado de la oferta se ha realizado un ejercicio de prevision en tiempo cuasi real, comparando la
estimacién del modelo con la primera estimacion de la CNTR en cada trimestre, de forma que
el modelo es continuamente reestimado utilizando un conjunto actualizado de datos. El
ejercicio se realiza para el VAB de la economia de mercado, es decir, excluyendo el sector
publico y los impuestos netos sobre la produccion. El conjunto de datos consta de
observaciones desde el primer trimestre de 20108 hasta el tercer trimestre de 2022. Este
periodo se divide en dos: hasta el cuarto trimestre de 2019 se estima el modelo, mientras que
desde el primer trimestre de 2020 en adelante se realizan previsiones usando el método de
ventana movil (rolling window). Esta divisién entre muestras de entrenamiento y evaluacién
permite evaluar la capacidad predictiva durante un periodo marcado principalmente por la
crisis del COVID-19, que planted retos importantes para la elaboracion de previsiones
macroecondmicas®. Para cada trimestre del periodo fuera de la muestra se computa el error
de previsidn del crecimiento intertrimestral del PIB, definido como la diferencia entre la
estimacion del INE y la proyeccion obtenida a partir de la informacion de los distintos
indicadores disponibles en cada una de estas fechas. Como es habitual en este tipo de
ejercicios, la bondad predictiva del modelo se compara con la de un modelo estadistico
sencillo de referencia; en concreto, con la de un proceso autorregresivo de primer orden para
cada rama de actividad que luego se agrega para obtener el producto total.

7 El'modelo MIDAS se estima para las ramas de la economia de mercado. La tasa de variacion del VAB de la rama de administracion
publica, educacion y sanidad (O-Q) y de los impuestos netos sobre los productos proviene de la prevision interna del Banco de
Espana. Estas previsiones se basan fundamentalmente en los supuestos sobre la evolucion de los asalariados en el sector publico
y del consumo real privado, respectivamente.

Primera fecha a partir de la cual se dispone de informacion para todas las variables.

9 Para aislar el efecto de la fase mas aguda de la pandemia, que provocé una gran asimetria en las tasas de variacion del VAB por
ramas, también se evalla la capacidad predictiva del modelo desde el primer trimestre de 2021 hasta el final de la muestra, esto
es, excluyendo el afio 2020. Los resultados se mantienen cualitativamente inalterados.
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Cuadro 2

Evaluacion del procedimiento para la prevision del VAB de la economia de mercado

Modelo | TR 2020-1Il TR 2022 I TR 2021-1ll TR 2022
1 Error cuadratico medio MIDAS-Almon 0,04 0,09
relativo a un AR(1) MIDAS-Almon exponencial 0,08 0,11
MIDAS-U-MIDAS 0,05 0,12

Modelo | TR 2020-1Il TR 2022 I TR 2021-1ll TR 2022
2 Error cuadratico medio relativo a un modelo MIDAS-Almon 0,15 0,54
MIDAS de prevision directa MIDAS-Almon exponencial 0,03 0,12
MIDAS-U-MIDAS 0,10 0,41

FUENTE: Banco de Espanfa.
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El apartado 1 del cuadro 2 muestra el error cuadratico medio (ECM) relativo al modelo sencillo
para diferentes especificaciones de la forma funcional de la ecuacién MIDAS tipicamente
utilizadas en la literatura (Almon, Almon exponencial y U-MIDAS), que se describen en el apéndice
de este articulo. Valores superiores a la unidad de este cociente implican que el modelo sencillo
€s mas preciso que la estrategia de modelizacion basada en el enfoque MIDAS, mientras que
valores inferiores a la unidad suponen que esta estrategia presenta una mayor capacidad
predictiva.

La principal conclusion de este ejercicio es que este modelo de prevision por el lado de la oferta
es considerablemente mas preciso que el modelo sencillo. Para el conjunto de la muestra, el
error es aproximadamente un décimo del error del modelo autorregresivo. Este resultado se
mantiene para el periodo posterior a la caida y al rebote de la actividad ligados a la fase mas
aguda de la pandemia. Entre las diferentes especificaciones que se han considerado, destaca la
forma funcional Almon, ya que muestra un ECM menor que los demas modelos.

Adicionalmente, resulta de interés investigar si el modelo estimado de forma indirecta (tantas
ecuaciones como ramas que luego se agregan para obtener el prondstico sobre el producto
agregado) mejora las previsiones que se obtendrian si se realizara la prevision de forma directa
(estimando el VAB de la economia de mercado directamente con los indicadores disponibles a
este nivel: afiliados totales a la Seguridad Social, consumo eléctrico total, IPl y datos de PMI).
Usando las mismas ventanas de estimacién y prevision fuera de muestra que en el ejercicio
anterior, el apartado 2 del cuadro 2 muestra el ECM del modelo indirecto relativo al modelo de
estimacion directa para las mismas especificaciones de la forma funcional de la ecuacion MIDAS
que en el cuadro anterior. Igualmente, valores inferiores a la unidad suponen que la estrategia
indirecta presenta una mayor capacidad predictiva que la directa. Como se puede apreciar, en el
conjunto del periodo de evaluacion fuera de muestra los ECM con el modelo indirecto (por ramas
de actividad) son menores que con el directo (agregado). Estos resultados estan en linea con
otros trabajos que apuntan que puede haber ventajas en pronosticar el PIB de manera indirecta
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Gréfico 2
Previsiones trimestrales del VAB de la economia de mercado en tiempo cuasi real. Comparacion de distintos modelos
de prevision
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FUENTE: Banco de Espafia.

a través de sus componentes, como Foroni y Marcellino (2014), que, con datos para el area del
euro, muestran que, al agregar los componentes, se mejora la calidad de los prondsticos
inmediatos del crecimiento del PIB total.

Finalmente, el grafico 2 presenta las diferentes predicciones realizadas para cada uno de los
trimestres del periodo de evaluacion, junto con las estimaciones «flash» del crecimiento del VAB
de la economia de mercado segun la CNTR. Con la excepcion de los tres primeros trimestres de
2020, marcados por una gran volatilidad de la actividad vinculada a las medidas mas restrictivas
desplegadas durante la fase mas aguda de la pandemia, los errores son reducidos, tanto en los
periodos de desaceleracion de la actividad como en los de aceleracion.

Conclusiones

En este articulo se presenta una herramienta para realizar previsiones de crecimiento del PIB a
corto plazo, que se suma a otras empleadas de modo regular en el Banco de Espafa. A diferencia
de otras alternativas, este procedimiento ofrece informaciéon del cuadro macroecondémico
completo por el lado de oferta, lo que permite analizar qué sectores estan detras de las
fluctuaciones de la actividad en el corto plazo. Para ello, se estiman ecuaciones MIDAS para
cada sector productivo, cuyos resultados posteriormente se agregan para obtener una proyeccion
del producto total. Esta metodologia permite combinar de forma flexible la informacién disponible
a partir de distintos indicadores coyunturales con resultados satisfactorios en términos de la
capacidad predictiva, asi como informacién de utilidad sobre la evolucion coyuntural por ramas.
En conjunto, los resultados obtenidos muestran la utilidad de un enfoque desagregado por ramas
de actividad como una herramienta complementaria para la prediccion de corto plazo de la
variacioén del PIB.
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Apéndice
Descripciéon de la metodologia MIDAS

La metodologia MIDAS (por las siglas en inglés de Mixed-DAta Sampling) permite combinar
series temporales de distinta frecuencia, por lo que constituye una herramienta especialmente
util para la medicion de la evolucion de la economia en tiempo real, ya que se pueden utilizar
indicadores de frecuencia mensual, o incluso semanal o diaria, para predecir la variacion del PIB
en frecuencia trimestral. A continuacion se resume brevemente esta metodologia.

En una ecuacién MIDAS, y, es un variable dependiente que se observa en una frecuencia baja
(por ejemplo, el VAB cada trimestre) y x{™ es un regresor que se observa en una frecuencia mas
alta (por ejemplo, afiliados o consumo eléctrico en frecuencia mensual). La especificacién MIDAS
se escribe como:

7= PBo+ By B (LV™; 6) x{™ + g,
Para t = 1,..T y donde B(L”’“;e):z:f:1

operador de rezagos tal que L"™x{™ = x{™ 'y 0 es un vector de pardmetros que estimar. Si todas

B (k;0)L“/™, K es el nimero de rezagos, L"™ es un

las variables tuvieran la misma frecuencia, entonces m = 1; en tanto que, si y; se observa
trimestralmente mientras que x{™ es un indicador mensual, entonces m = 3.

La especificacién MIDAS sin restricciones (U-MIDAS) es aquella en la que los parametros del
polinomio de rezagos no se restringen a una determinada forma funcional (es decir, B(k) no
depende de 0) y todos los parametros del modelo (B, y B4) se estiman con los tradicionales
minimos cuadrados ordinarios sin incluir restricciones adicionales.

Sin embargo, es probable que el nimero de rezagos de x{™ sea elevado. Por ejemplo, si las
observaciones trimestrales de vy, dependen de seis meses de retardos de x{™, habria 18 rezagos
(K = 18) de la variable de alta frecuencia. Cuanto menor es el tamafno de la muestra y mayor es la
disparidad de frecuencias (por ejemplo, datos diarios y trimestrales), mayor es este problema de
sobreparametrizacion.

Una forma de resolver este problema es establecer una funcién conocida B (L'™; 8) con menos
parametros que estimar (0). Por ejemplo, en el polimonio de Almon, que es una de las alternativas
comunmente utilizada en la literatura, el peso de cada rezago k se calcula como:

B (k; 8) = 8,K° + 0,K" ... + OgK?

siendo Q el orden del polimonio. Otro polimonio alternativo muy utilizado es el exponencial de
Almon:

QoK+t 0k ?

zm QO+t 0gk?
m=1

B (K; 0) =
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Por ejemplo, si el orden del polinomio exponencial de Almon es igual a dos, habria cuatro
parametros que estimar (04, 6, By y B4) en la ecuacién MIDAS. Una descripcién mas detallada de
esta metodologia se puede encontrar en Ghysels, Sinko y Valkanov (2007).
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