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Resumen

Dado el rezago en que se publican las cifras del crecimiento del PBI, es importante contar
con indicadores ĺıderes de la actividad económica que permitan conocer en tiempo real la
evolución de la misma. Esto facilita la toma de decisiones de poĺıtica económica. Por ello, en el
presente trabajo, construimos un indicador ĺıder de la actividad económica peruana siguiendo
la metodoloǵıa de Aruoba et al. (2009). Este indicador es extráıdo como un componente
no observable que explica el co-movimiento de seis variables: producción de electricidad,
consumo interno de cemento, IGV interno ajustado, ventas de pollo, producción minero-
metálica y PBI real. La principal ventaja de este indicador está en que puede actualizarse
con un rezago menor a una semana respecto al mes de interés, dada la naturaleza de las
variables que lo componen. Los resultados muestran una correlación positiva de nuestro
indicador con el PBI real en alrededor de 85 %, lo que permite realizar el nowcasting del
crecimiento con un alto nivel de precisión.
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1 Introdución

La medición de la actividad económica, entre otras formas a través del PBI, es de suma importan-

cia para los agentes económicos privados (consumidores e inversionistas) y para las autoridades

de poĺıtica. Al conocer el estado actual de la economı́a, estos agentes pueden tomar decisiones

óptimas de consumo-inversión y ejecutar poĺıticas económicas adecuadas que le permitan a sus

páıses seguir una trayectoria óptima de crecimiento, respectivamente.

En Perú, la institución oficial encargada de informar sobre la evolución del PBI es el Ins-

tituto Nacional de Estad́ıstica e Informática (INEI). Estas cifras se presentan con un rezago

de cuarenta y cinco d́ıas y la frecuencia de su publicación es de carácter mensual. Para poder

tomar decisiones de forma oportuna se requieren indicadores ĺıderes (adelantados) que permitan

conocer en tiempo real la evolución de la actividad económica.

En el presente trabajo se busca construir un indicador ĺıder de frecuencia mensual que refleje

la evolución de la actividad económica real de Perú (medido a través del PBI). Basados en el

trabajo de Kumar (2013), el indicador es extráıdo como un factor común no observado que se

deriva del movimiento de un conjunto de seis variables reales macroeconómicas publicadas en

distintas semanas del mes. Cabe señalar que el trabajo de Kumar (2013), a su vez, sigue al de

Aruoba et al. (2009).

La metodoloǵıa para construir el indicador es flexible a la naturaleza de los datos del Perú y

permite actualizarse en tiempo real cuando los datos son publicados. La principal ventaja es

que la mayor parte de las variables que componen nuestro indicador se publican con un rezago

menor a una semana en relación al mes de interés. La metodoloǵıa mencionada utiliza el filtro

de Kalman y estima los parámetros del modelo mediante herramientas clásicas y bayesianas. En

ese sentido, dado que se cuenta con libre acceso a todas las variables que este nuestro indicador,

es pertinente explorar las mismas con el fin de mejorar las mediciones y proyecciones de la

actividad económica.
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Asimismo, dado que el indicador es capaz de incorporar los datos más recientes disponibles

de variables macroeconómicas, éste se puede emplear en la predicción inmediata y proyección

de otras variables de interés tales como el PBI. Aśı, el indicador mencionado servirá como base

para el análisis de la situación actual del ciclo económico. La literatura sobre indicadores ĺıderes

es amplia y, por lo general, no existe una única metodoloǵıa para la construcción de los mismos.

En particular, para el caso peruano existen diversos trabajos en relación a indicadores ĺıderes

de la actividad económica. Escobal y Torres (2002) construyen un indicador ĺıder compuesto

(ILC) en base a catorce variables que en conjunto pueden permitir una predicción del PBI con

una anticipación de hasta seis meses. Kapsoli y Bencich (2004), por su parte, utilizan un modelo

no lineal de redes neuronales para construir un indicador ĺıder a partir de doce variables ĺıderes

que se adelantan al PBI.

Por su parte, Ochoa y Lladó (2003) elaboraron dos tipos de indicadores ĺıderes para el perio-

do 1992-2001: uno para predecir la evolución de la trayectoria del ciclo de la economı́a peruana

siguiendo la metodoloǵıa de Auerbach (1982)- y otro para identificar tempranamente los tur-

ning points del ciclo de la misma economı́a siguiendo la metodoloǵıa de The Conference Board.

Etter y Graff (2011) proponen un indicador adelantado en base a la encuesta de expectativas

realizada por el Banco Central de Reserva del Perú (BCRP). Finalmente, Mart́ınez y Quineche

(2014) proponen un indicador con una sola variable (electricidad), el cual permite realizar el

nowcasting del crecimiento del PBI del mes con una sola semana de información del mes en curso.

La búsqueda de indicadores ĺıderes no solo se remonta a Perú, sino que también ha sido

objeto de interés por diversos Bancos Centrales y Organismos Internacionales. Por ejemplo, la

Reserva Federal de Philadelphia actualiza periódicamente un indicador ĺıder de la actividad

económica Norteamericana1. Asimismo, el Banco Central de Italia actualiza periódicamente un

indicador ĺıder de la actividad económica de la Eurozona (́ındice Euro-Coin)2 en base al trabajo

1Ver https://www.philadelphiafed.org/research-and-data/real-time-center/business-conditions-index
2Ver http://eurocoin.cepr.org/
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de Altissimo et al. (2010).

Nuestras estimaciones brindan resultados interesantes. Principalmente, nuestro indicador es

capaz de capturar los principales puntos de quiebre del crecimiento anual del PBI y guarda una

correlación mayor al 85 % con el mismo. En especial, dada la naturaleza de nuestro modelo y

de las variables que utilizamos, es posible estimar dicho indicador con cuarenta y cinco d́ıas de

adelanto respecto a la publicación de la tasa de crecimiento del PBI.

El presente trabajo sigue la siguiente estructura: en la sección 2 hacemos una descripción de

la base de datos que estamos utilizando para construir nuestro indicador ĺıder. En la sección 3

discutimos la metodoloǵıa utilizada y presentamos nuestra estrategia emṕırica. En la sección 4

presentamos nuestros resultados principales y, finalmente, en la sección 6 exponemos nuestras

conclusiones.

2 Descripción de los datos

Para la elaboración de nuestro indicador ĺıder hemos seleccionado en 5 variables asociadas es-

trechamente a la actividad económica peruana: (1) PBI real, (2) producción de electricidad,

(3) consumo interno de cemento, (4) IGV interno ajustado, (5) ventas de pollo diarias y (6)

producción minero-metálica. Todas las variables se publican con frecuencia mensual y provienen

de distintas fuentes.

Para el PBI real (́ındice) utilizamos la información brindada por el INEI. La producción

de electricidad (medida en GWh) es obtenida por el Comité de Operaciones del Sistema Inter-

conectado Nacional (COES). El consumo interno de cemento (en miles de TM) es obtenido a

través de diversas empresas que operan en dicho rubro. Para el IGV interno utilizamos la in-

formación brindada por la Superintendencia Nacional de Administración Tributaria (SUNAT),

para las ventas de pollo diarias utilizamos la información brindada por el Ministerio de Agricul-

tura (MINAGRI) y finalmente para la producción minera utilizamos datos proporcionado por
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el Minesterio de Economı́a y Finanzas (MEF). En la tabla 1 se puede apreciar ver con mayor

detalle la descripción de las seis variables, incluyendo el rezago en la publicación respecto al

mes de referencia.

Cuadro 1. Variables que componen el indicador ĺıder

Variable Unidad de medición Fuente Rezago en publicarse

Producción de electricidad GWh COES 7

IGV interno (ajustado) Millones de soles SUNAT 7

Ventas de pollo Miles de unidades diarias MINAGRI 7

Consumo interno de cemento Miles de TM Empresas 7

Mineŕıa metálica Índice (2007=100) MINEM 30

PBI Real Índice (2007=100) INEI 45

Cabe mencionar que las variables son introducidas al modelo como tasas de crecimiento

anual, tal como se puede apreciar en la figura 4. Asimismo, el horizonte temporal de este

ejercicio emṕırico parte de enero de 2004 y termina en noviembre de 2016. De otro lado, la

disponibilidad de datos no es uniforme, por lo que se tendrá un panel no balanceado. Como

se explicará en la sección metodológica, esto no genera ningun tipo de dificultad a la hora de

emprender la estimación del modelo.

3 Metodoloǵıa

Para construir nuestro indicador de la actividad real peruana, basamos nuestra metodoloǵıa en el

trabajo Aruoba et al. (2009) y lo adaptamos a la naturaleza de los datos del Perú. Este indicador

tiene caracteŕısticas interesantes, tales como la capacidad de incorporar observaciones faltantes

y la capacidad de actualizarse en tiempo real cuando los datos son publicados. Asimismo, el

indicador se deriva de un modelo de factores dinámicos, el cual se obtiene mediante el uso del

Filtro de Kalman.

3.1 Modelo Econométrico

Sea xt un escalar que denota el estado no observable de la economı́a en el tiempo t, entonces la

dinámica de xt es dada por un proceso autorregresivo de orden dos:

5



xt = ρ1xt−1 + ρ2xt−2 + et, (1)

donde et es un choque transitorio y se distribuye como N(0, 1). Por otro lado, se asumirá que

la variable observada yit puede ser escrita como:

yit = ci + βixt + ξit, (2)

donde ξit es un componente idiosincrático especifico a la i-ésima serie y ξit ∼ N(0, σi). Además,

la cov(ξit,t ) = 0.

Como ya se ha mencionado, los indicadores de actividad utilizados son medidos generalmente

en frecuencia mensual, los cuales cuentan con cierto rezago a la hora de publicarse. El propósito

de este trabajo es entonces el de estimar la trayectoria del factor común xt, teniendo como

información las variables observadas yt. Para el logro de dicho objetivo, será necesario re-escribir

el modelo como un sistema de espacio de estados.

3.2 Representación de espacio de estados

La representación de espacio de estados correspondiente a las ecuaciones (1) y (2) puede ser

escrita como

Xt+1 = AXt + Fut+1, (3)

Zt = C +DXt + vt, (4)

donde Zt es un vector de variables observadas, t es un vector de variables estado, ut ∼ N(0, Q)

es un vector de shocks de transición y vt ∼ N(0,Σvv) es un vector de shocks idiosincráticos.

Notar que Q es matriz identidad siguiendo el supuesto de identificación de la ecuación (1) y

Σvv es una matriz diagonal siguiendo la ecuación (2). La representación de espacio de estados
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completa para las dos últimas ecuaciones puede ser escrita como:

xt+1

xt


︸ ︷︷ ︸
Xt+1

=

ρ1 ρ2

1 0


︸ ︷︷ ︸

A

 xt

xt−1


︸ ︷︷ ︸

Xt

+

1

0

 et+1

︸ ︷︷ ︸
Fut+1

,



y1,t

y2,t

y3,t

y4,t

y5,t

y6,t


︸ ︷︷ ︸

Zt

=



C1

C2

C3

C4

C5

C6


︸ ︷︷ ︸

C

+



β1 0

β2 0

β3 0

β4 0

β5 0

β6 0


︸ ︷︷ ︸

D

 xt

xt−1


︸ ︷︷ ︸

Xt

+



σ1 0 0 0 0 0

0 σ2 0 0 0 0

0 0 σ3 0 0 0

0 0 0 σ4 0 0

0 0 0 0 σ5 0

0 0 0 0 0 σ6


︸ ︷︷ ︸

Σv



u1

u2

u3

u4

u5

u6


︸ ︷︷ ︸

vt

.

4 Estimación

Dado el modelo especificado, es necesario obtener los parametros del mismo para calcular la

trayectoria del factor xt. Es por ello que se utiliza el Filtro de Kalman y el Kalman smoother (ver

apendices A y B, respectivamente) para extraer dicho estado común a partir de la representación

de espacio de estados. Asimismo, este algoritmo mencionado sirve de base la para la evaluación

de la función de verosimilitud. Posteriormente, los parámetros del modelo son estimados en

primer lugar via máxima verosimilitud y, posteriormente, utilizando métodos bayesianos.

4.1 La Función de Verosimilitud

Las proyecciones Xt|t−1 y Zt|t−1 ≡ DXt|t−1 fueron obtenidas utilizando el filtro de kalman (ver

apéndice A).3 En consecuencia, la distribución de la proyección es:

Zt|t−1 ∼ N
(
C +DXt|t−1, DPt|t−1D

′ + Σvv

)
3Asimismo, si las innovaciones υt, wt, et y el estado inicial X0|0 se distribuyen normalmente, las proyecciones

Xt|t−1 y Zt|t−1 son óptimas asumiendo una especificación lineal.
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y la densidad es:

f
(
Zt|t−1

)
= (2π)−n/2 det

(
DPt|t−1D

′ + Σvv

)−1/2 × (5)

exp
(
Z̃ ′t
(
DPt|t−1D

′ + Σvv

)−1
Z̃t

)

donde Z̃t ≡ Zt − DXt|t−1, n = dim (Zt) y t = p + 1, . . . , T . La función de log-verosimilitud

l
(
θ | ZT

)
= ln

(
L
(
θ | ZT

))
es:

l
(
θ | ZT

)
=

T∑
t=p+1

ln
[
f
(
Zt|t−1

)]
(6)

que es igual a:

l
(
θ | ZT

)
= −(T − p)n

2
ln [2π]− (T − p)

2
ln
[
det
(
DPt|t−1D

′ + Σvv

)]
(7)

−1

2

T∑
t=p+1

(
Zt − C −DXt|t−1

)′ (
DPt|t−1D

′ + Σvv

)−1 (
Zt − C −DXt|t−1

)

Idealmente, la función l
(
θ | ZT

)
se encuentra bien comportada, con lo que es posible hallar θ∗

(un máximo global). Esto no necesariamente es fácil de conseguir, con lo cual se requiere de una

rutina numérica de maximización robusta. En nuestro caso, utilizamos la rutina csminwel.m

propuesta por Christopher Sims4.

Asimismo, es importante remarcar también que en cada instante t no necesariamente se

dispone de la información de los 6 indicadores. Dado ello, seguimos la estrategia de Aruoba

et al. (2009), en donde se utiliza una matriz de selección Wt, de forma tal que Z∗t = WtZt es el

vector de variables observables y Wt es una matriz que escoge las filas de Zt que cuentan con

datos disponibles.

4.2 Algoritmo de Random-Walk Metropolis Hastings

En esta sección explicamos brevemente la estrategia utilizada para simular la distribución pos-

terior de los parámetros del sistema. En particular, no utilizamos priors, por lo que lnP (θ) = 0.

4http://sims.princeton.edu/yftp/optimize/
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Asimismo, el número de simulaciones es de S = 500, 000, donde se descartan las primeras

250, 000 y donde se toma 1 de cada 25 de las restantes para reducir la autocorrelación. Con ello,

se cuenta con 10, 000 réplicas para relizar la inferencia. La estrategia sigue los siguientes pasos:

1. Fijar θ0, S y s = 1.

2. Simular θ∗ ∼ p∗ (θ∗ | θs−1) = N (θs−1, cΣ), c > 0 ⇒ p∗ (θ∗ | θs−1) = p∗ (θs−1 | θ∗)

3. Calcular:

α = mı́n

{
1,

L
(
θ∗ | ZT

)
P (θ∗)

L (θs−1 | ZT )P (θs−1)

}

y tomar z ∼ U (0, 1). Luego:

θs =

 θ∗, z 6 α

θs−1, z > α

4. Si s < S, fijar s = s+ 1 y volver al paso 2. De lo contrario, detenerse.

En particular, utilizamos θ0 = argmax
(
l
(
θ | ZT

))
, donde Σ es la matriz hessiana de dicha

maximización5. De esta forma, dado c > 0 la tasa de aceptación del algoritmo es de alrededor

de 25 %.

5 Resultados

Luego de realizar la estimación del modelo y examinar la distribución posterior de los paráme-

tros, en donde se aprecia que la mayoŕıa de indicadores son relevantes a excepción de las ventas

de pollo (ver apéndice C), procedemos a calcular el valor suavizado de la trayectoria del com-

ponente no observable Xt (ver apéndice B). Por definición este factor xt estará centrado en

cero, dado que no cuenta con un intercepto en la ecuación de transición. En estricto, las tasas

de crecimiento de los indicadores tales como PBI śı se encuentran en porcentajes, por lo que

ello afecta a la magnitud de los coeficientes β. En vista de ello, el indicador lider resulta de la

predicción del presente yPBI
t|T = cPBI + βPBIxt|T . Aśı, dada la simulación anterior es posible

calcular el intervalo de confianza de dicha trayectoria y de la predicción del crecimiento del PBI.

5Se tomar 10 distintos puntos iniciales aleatoriamente, de forma tal que se escogió el máximo punto alcanzado.
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En la figura 1 es posible apreciar dicha trayectoria.
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Figura 1. Indicador Ĺıder de actividad económica real para el Perú (2004-2016), valor
mediano e intervalo del 95 % más probable

Es importante remarcar que nuestro indicador es capaz de capturar los principales puntos de

quiebre del crecimiento anual del PBI, tal como se observa en la figura 2, y cuya correlación es

mayor al 85 %. Dado ello, es posible realizar el nowcasting del crecimiento del PBI con bastante

precisión.
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Figura 2. Indicador Ĺıder de actividad económica y Crecimiento del PBI

6 Conclusiones

En este trabajo hemos construido un indicador adelantado de actividad económica real para

el Perú basándonos en información relevante frecuentemente observada, aśı como también si-

guiendo la metodoloǵıa de Aruoba et al. (2009). Asimismo, hemos extendido dicha metodoloǵıa

para tomar en cuenta la estimación bayesiana, de tal forma que sea posible cuantificar la incer-

tidumbre de dicho indicador a lo largo de la muestra.

Es importante remarcar sobre nuestro indicador que es capaz de capturar los principales

puntos de quiebre del crecimiento anual del PBI y que puede ser estimado de forma tal que es

posible realizar el nowcasting del crecimiento del PBI con bastante precisión.
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A El Filtro de Kalman6

El objetivo de este algoritmo es obtener la trayectoria del vector Xt condicional a los datos

observados. Para ello procedemos de la siguiente manera: Al inicio del periodo t contamos con

la estimación del periodo previo
(
Xt−1|t−1

)
y con la matriz de covarianzas

(
Pt−1|t−1

)
. Asimismo,

contamos con la ecuación (3) como información a priori, de modo tal que es posible realizar la

predicción condicional a la información disponible en t− 1:

Xt|t−1 = AXt−1|t−1. (8)

Definimos la matriz de covarianzas:

Pt|t−1 ≡ E
[(
Xt −Xt|t−1

) (
Xt −Xt|t−1

)′]
.

Pt|t−1 = E
[(
AXt−1 −AXt−1|t−1 − Fut

) (
AXt−1 −AXt−1|t−1 − Fut

)′]
Pt|t−1 = E

[(
A
(
Xt−1 −Xt−1|t−1

)
− Fut

) (
A
(
Xt−1 −Xt−1|t−1

)
− Fut

)′]
Dado que ut is i.i.d., se tiene que:

Pt|t−1 = AE
[(
Xt−1 −Xt−1|t−1

) (
Xt−1 −Xt−1|t−1

)′]
A′ + FE

[
utu

′
t

]
F ′

que es igual a

Pt|t−1 = APt−1|t−1A
′ + FF ′. (9)

Posteriormente, nueva información asociada a Xt es recibida en el periodo t bajo la forma de

Zt de acuerdo a la ecuación (4). Como resultado de ello, es posible actualizar la estimación de

Xt combinando estas dos fuentes de información:

Xt|t = Xt|t−1 +Kt

(
Zt − C −DXt|t−1

)
. (10)

6Ver: Hamilton (1994), Kim y Nelson (1999), Koop (2003), Robert y Casella (2004), y http://www.kris-
nimark.net/pdf/HandoutS4.pdf
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donde el término Zt − C −DXt|t−1 ≡ Z̃t es la nueva información relevante y Kt es la ganancia

de Kalman. Lo anterior se obtiene utilizando el teorema de la proyección, tal que

〈
Xt −KtZ̃t, Z̃t

〉
= 0

E
[(
Xt −KtZ̃t

)
Z̃ ′t

]
= 0

E
[
XtZ̃

′
t

]
−KtE

[
Z̃tZ̃

′
t

]
= 0

y como resultado se tiene que:

Kt = E
[
XtZ̃

′
t

] (
E
[
Z̃tZ̃

′
t

])−1
,

donde

E
[
Z̃tZ̃

′
t

]
= E

[(
Zt − C −DXt|t−1

) (
Zt − C −DXt|t−1

)′]
E
[
Z̃tZ̃

′
t

]
= E

[(
DXt + vt −DXt|t−1

) (
DXt + vt −DXt|t−1

)′]
E
[
Z̃tZ̃

′
t

]
= E

[(
D
(
Xt −Xt|t−1

)
+ vt

) (
D
(
Xt −Xt|t−1

)
+ vt

)′]
E
[
Z̃tZ̃

′
t

]
= DE

[(
Xt −Xt|t−1

) (
Xt −Xt|t−1

)′]
D′ + Σvv, (11)

por tanto,

Kt = Pt|t−1D
′ (DPt|t−1D

′ + Σvv

)−1
. (12)

Recordemos la ecuación (10):

Xt|t = Xt|t−1 +Kt

(
Zt − C −DXt|t−1

)
.

Xt|t −Xt = Xt|t−1 −Xt +Kt

(
Zt − C −DXt|t−1

)
Xt −Xt|t−1 = Xt −Xt|t +Kt

(
Zt − C −DXt|t−1

)
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Tomamos varianzas a ambos lados de la ecuación, utilizando (11) y combinado con (12) resulta

en:

Pt|t−1 = Pt|t +KtE
[
Z̃tZ̃

′
t

]
K ′t

y utilizando (11):

Pt|t−1 = Pt|t +Kt

(
DPt|t−1D

′ + Σvv

)
K ′t

Pt|t = Pt|t−1 −Kt

(
DPt|t−1D

′ + Σvv

)
K ′t

y combinado con (12) resulta en

Pt|t = Pt|t−1 − Pt|t−1D
′ (DPt|t−1D

′ + Σvv

)−1
DP ′t|t−1. (13)

Asimismo, reemplazamos (13) en (9) expresada en t+ 1 :

Pt+1|t = A
(
Pt|t−1 − Pt|t−1D

′ (DPt|t−1D
′ + Σvv

)−1
DP ′t|t−1

)
A′ + FF ′. (14)

El filtro invariante dice que Kt y Pt|t−1 son constantes si los parámetros θ son constantes y al

mismo tiempo la matriz de covarianzas inicial
(
P1|0

)
es la solución a la ecuación (14), es decir:

vec
(
P1|0

)
= (I −A⊗A)−1 vec

(
FF ′

)
.

Dado lo anterior, se asume impĺıcitamente que el modelo propuesto es estacionario.

B Algoritmo Kalman Smoother

Es sabido que a través del filtro de Kalman es posible obtener la trayectoria del componente

no observable Xt condicional a los datos observados Zt y valores previos Zt−1, es decir, Xt|t

y Xt|t−1. En esta sección mostramos que es posible inferir el valor de Xt para cada periodo t

dada toda la muestra observada ZT = {Z1, Z2, . . . , ZT }, es decir, Xt|T . Para lograr lo anterior,

es necesario tomar en cuenta la ecuación de transición (3). Este procedimiento de smoothing

se empieza con el último valor filtrado XT |T , el cual ya se encuentra condicionado a toda la

14



muestra. Ahora consideremos la ecuación:

Xt|T = Xt|t + Jt
(
Xt+1 −Xt+1|t

)
(15)

lo que significa que el valor smoother Xt|T es una función lineal del valor filtrado Xt|t y la innova-

ción en X del siguiente periodo X̃t+1 ≡
(
Xt+1 −Xt+1|t

)
. Asumimos que estas dos innovaciones

son ortogonales, de forma tal que es posible utilizar el teorema de la proyección:

〈
Xt − JtX̃t+1, X̃t+1

〉
= 0

E
[(
Xt − JtX̃t+1

)
X̃ ′t+1

]
= 0

E
[
XtX̃

′
t+1

]
− JtE

[
X̃t+1X̃

′
t+1

]
= 0

y como resultado tendremos:

Jt = E
[
XtX̃

′
t+1

] (
E
[
X̃t+1X̃

′
t+1

])−1

donde

E
[
X̃t+1X̃

′
t+1

]
= E

[(
Xt+1 −Xt+1|t

) (
Xt+1 −Xt+1|t

)′]
E
[
X̃t+1X̃

′
t+1

]
= Pt+1|t (16)

Y de otro lado

E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[
Xt

(
Xt+1 −Xt+1|t

)′]
E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[
Xt

(
AXt + Fut+1 −AXt|t

)′]
E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[
Xt

(
A
(
Xt −Xt|t

)
+ Fut+1

)′]
E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[
Xt

(
Xt −Xt|t

)′
A′
]

+ E
[
Xtu

′
t+1

]︸ ︷︷ ︸F ′
=0

E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[(
Xt −Xt|t +Xt|t

) (
Xt −Xt|t

)′
A′
]
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E
[
XtX̃

′
t+1

]
= E

[(
Xt −Xt|t

) (
Xt −Xt|t

)′]︸ ︷︷ ︸
=Pt|t

A′ + E
[
Xt|t

(
Xt −Xt|t

)′]︸ ︷︷ ︸A′
=0

E
[
XtX̃

′
t+1

]
= Pt|tA

′ (17)

En consecuencia, de (16) y (17) obtenemos

Jt = Pt|tA
′P−1

t+1|t (18)

C Parámetros estimados
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Figura 3. Distribución Posterior de parámetros
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D Datos utilizados
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Figura 4. Datos utilizados
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Kapsoli, J. y B. Bencich (2004), ‘Indicadores ĺıderes, redes neuronales y predicción de corto

plazo’, Pontificia Universidad Católica del Perú, Revista Economı́a 27.
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Robert, C. y g. Casella (2004), Monte Carlo Statistical Methods, Springer-Verlag New York.

18


	1 Introdución
	2 Descripción de los datos 
	3 Metodología
	3.1 Modelo Econométrico
	3.2 Representación de espacio de estados

	4 Estimación
	4.1 La Función de Verosimilitud
	4.2 Algoritmo de Random-Walk Metropolis Hastings

	5 Resultados
	6 Conclusiones
	A El Filtro de KalmanVer: hamilton1994time, kim1999, koop2003, robert2004, y http://www.kris-nimark.net/pdf/HandoutS4.pdf
	B Algoritmo Kalman Smoother
	C Parámetros estimados
	D Datos utilizados

