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Resumen

En el presente documento se describe el desarrollo, evaluacion y
resultados del algoritmo denominado NICA, el cual fue construido
para generar prondsticos de inflacion eficientes para Nicaragua. Este
procedimiento construye diversos modelos para proyectar inflacion y
genera pesos especificos para cada pronostico en base a su precision
historica, para diferentes horizontes de proyeccion. Asimismo, considera
un procedimiento endogeno de seleccion de pronosticos a combinar,
basado en las distribuciones estadisticas de los pesos de cada modelo. Los
prondsticos de inflacion se basan en modelos ARMA, OLS, SWLS, VAR y
VEC, utilizando informacion trimestral para el periodo comprendido entre
2001Q4 y 2017QI1. Los resultados obtenidos indican que los prondsticos de
inflacion derivados del algoritmo NICA son mads precisos que los obtenidos
por otros métodos comunes de combinacién de prondsticos que existen
actualmente en la literatura.
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1. Introduccion

Combinar prondsticos de diferentes fuentes para obtener una proyeccion
mas eficiente es un método utilizado en multiples disciplinas (Clemen,
1989). A partir de los trabajos seminales de Reid (1968 y 1969) y de
Bates y Granger (1969), la combinacioén de pronodsticos se ha convertido
en una herramienta comtinmente utilizada en la investigacion académica,
en las empresas privadas, asi como en las entidades del sector publico,
para mejorar el grado de precision de sus proyecciones. En particular, los
bancos centrales han realizado investigaciones sobre el tema y desarrollado
procedimientos internos basados en la combinacion de prondsticos para
proporcionar una mejor intuicion sobre las fluctuaciones esperadas de corto
plazo de las principales variables que influyen en las acciones de politica
monetaria, particularmente en los pronodsticos de inflacion (Kapetanios et
al., 2005y 2008; Adolfson et al., 2007; Coletti & Murchison, 2002; Samuels
& Sekkel, 2013; Bjornland et al., 2012; Aiolfi, Capistran & Timmermann,
2010; Gonzalez, 2010; Bello, 2009; y Hubrich y Skudelny, 2016).

No obstante, el uso generalizado de este método, la razén intrinseca del
por qué la combinacion de prondsticos de diversos modelos proporciona
una estimaciébn mas precisa que la proyeccion obtenida del mejor
modelo de prondstico, sigue siendo un enigma. Sin embargo, algunas
justificaciones indican que este método: i) proporciona un seguro en
contra de inadecuadas especificaciones o de sesgos por variables omitidas
en modelos (Baumeister, et al., 2015; Bjornland et al., 2012); ii) es una
estrategia Util para asegurarse contra cambios estructurales en los datos
(Hendry & Clements, 2004; Diebold & Pauly, 1987; Makridakis, 1989);
ii1) es una aproximacion razonable para proyectar relaciones no lineales
existentes de manera implicita entre variables (Pesaran & Timmermann,
2007; Marcellino, 2004; Hubrich & Skudelny, 2016); y iv) por simple
diversificacion del riesgo (Bates & Granger, 1969).

Adicionalmente, a pesar de sus reconocidas ventajas, no existe un consenso
sobre el mejor método para combinar pronosticos. En este sentido,
Samuels y Sekkel (2013) indican que el método a elegir tiene que tomar
en consideracion, de manera simultdnea, dos aspectos interrelacionados:
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1) un esquema de pesos; y ii) un proceso de preseleccion de prondsticos a
combinar (también conocido como “recorte” o “¢frimming’). Enrelacion al
primer aspecto, Timmerman (2010) proporciona un resumen completo de
los métodos mas recientes utilizados para combinar pronosticos e indica que
los dos métodos mas utilizados para tal efecto, derivado de su simplicidad
de calculo y de la intuiciéon que proporcionan, son: a) la estimacion de
pesos para cada modelo de prondstico en funcion de la precision promedio
historica de los mismos para proyectar una variable; b) el otorgamiento
del mismo peso para cada modelo de prondstico. Con relacion al segundo
aspecto, los métodos para preseleccionar los prondsticos a combinar pueden
ser clasificados en exdgenos y endogenos. La primera categoria comprende
aquellos métodos que quedan a discrecion del seleccionador de prondsticos
a combinar i.e. los 10 mejores; el 25% del total, etc. La segunda categoria
comprende aquellos métodos que utilizan alguna técnica especifica para
seleccionar los mejores modelos de prondstico. En la practica es dificil
determinar que categoria de preseleccion de pronodsticos es la mejor, ya
que existen resultados mixtos. Mientras que algunos estudios indica que
la preseleccion o reduccidon estricta de prondsticos, también conocido
como “hard trimming” proporciona mejores estimaciones (Makridakis &
Winkler, 1983), algunos otros estudios indican que es mejor no llevar a
cabo ningln recorte preliminar; este enfoque es denominado sabiduria de
las masas o “crowd wisdom” (Stock & Watson, 2002).

En este documento se pretende contribuir a la literatura sobre combinacion
de pronodsticos por medio de la aplicacion y comparacion de diferentes
métodos de combinacion de pronosticos para obtener estimaciones robustas
de la inflacion de Nicaragua. En particular, desarrollamos un algoritmo
denominado Evaluacion de Combinaciones de Pronosticos de Inflacion en
Nicaragua, ECPI-NICA, de aqui en adelante NICA?, el cual consiste en un
sistema que genera pesos para cada modelo de prondstico en funcion de la
precision promedio histérica de los mismos en cada periodo del horizonte
de proyeccion. En particular, se construyen distribuciones estadisticas de
pesos para cada periodo a proyectar, con base en estimaciones efectuadas por
medio de ventanas moviles, seleccionando solamente aquellos pronosticos

2/ NICA es el acronimo de Nicaraguan Inflation Combination Assessment, titulo
original del documento en idioma inglés.
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cuyos pesos se sittian en el lado derecho de dichas distribuciones; es decir,
aquellos que tienen un grado de significancia igual o inferior a 5%.

La combinacion de resultados generados por este método se compara con
el procedimiento de combinar pronoésticos utilizando pesos similares para
todos los modelos independientemente del horizonte de proyeccion, asi
como con el método que selecciona el mejor modelo de prondstico para
cada horizonte de proyeccion. Los pronosticos de inflacion se generan por
medio de cinco modelos: ARIMA, OLS, SWLS, VAR y VEC, los cuales
se estiman utilizando informacion trimestral para el periodo 2001Q4-
2017Q1. Adicionalmente, para efectos de la estimacion y generacion de
pronosticos por medio de estos modelos, se consideran cuatro fundamentos
de la inflacion de Nicaragua: la inflacion de EEUU, la oferta monetaria
interna, el crédito bancario al sector privado en Nicaragua, y el tipo de
cambio del Cordoba respecto del dolar norteamericano. Por lo tanto,
utilizando diferentes combinaciones de variables con distintos rezagos, se
pudo llegar a construir un total de 309 modelos y prondsticos de inflacion
para combinar.

Los resultados obtenidos favorecen el uso del algoritmo NICA sobre
los otros dos esquemas utilizados como referencia. En este sentido, se
recomienda incorporar el algoritmo NICA como complemento del conjunto
de herramientas utilizado por el Banco Central de Nicaragua para generar
los pronosticos macroecondmicos que sirven de base para la toma de
decisiones de politica monetaria. El documento se organiza de la siguiente
manera: La seccion 2 describe el método de combinacidon de pronosticos
del algoritmo NICA; la seccion 3 describe el conjunto de modelos de
pronostico y la base de datos empleada; la seccion 4 presenta los resultados
del analisis empirico; y la seccion 5 presenta las conclusiones del estudio.

2. Combinacion de prondsticos

En esta seccion se describe el método para combinar prondsticos utilizados
en el analisis empirico y su comparacion con otros criterios para combinar
pronosticos.
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2.1 Método de combinacion

Cualquier método para combinar pronosticos tiene que tomar en cuenta,
de manera simultanea, dos aspectos interrelacionados (Samuels & Sekkel,
2013): 1) un sistema de ponderacidn; y i1) un proceso de preseleccion de los
prondsticos a combinar. Con respecto al primer aspecto, diversos esquemas
para ponderar pronosticos han sido propuestos por diversos autores,
partiendo con el descrito en el trabajo original de Bates & Granger (1969).
Si bien algunos métodos son mas complejos que otros, los mas comunes
son: 1) los pesos estimados en funcidn de la precision promedio historica
de cada modelo de prondstico para proyectar una variable (Granger &
Newbold, 1974; Stock & Watson, 2002); ii) el otorgamiento del mismo peso
para cada modelo de pronostico (Stock & Watson, 2004); iii) la estimacion
de pesos por minimos cuadrados (Granger & Ramanathan, 1984); y iv) la
estimacion de pesos por el Método Generalizado de Momentos (Elliot &
Timmermann, 2004), s6lo por citar algunos de ellos. Los dos primeros
métodos mencionados son los mas utilizados debido a la simplicidad de
su célculo y a la intuicion que proporcionan. Ambos métodos son también
utilizados como referencia en el andlisis empirico, cuyos resultados se
presentan mas adelante. El mas completo y reciente compendio de métodos
de combinacion de pronodsticos en la literatura econdmica se encuentra en
Timmermann (2010).

El segundo aspecto, el cual se encuentra interrelacionado con el anterior,
se refiere al nimero y a los tipos de prondsticos a combinar. ;Deberiamos
combinar todos los pronosticos disponibles? O ;deberiamos seleccionar
entre ellos y solamente combinar los mas eficientes? Y de ser asi, ;como
procedemos al respecto? La literatura econdmica clasifica la preseleccion
de prondsticos en dos categorias principales: exdgenos (o predeterminados)
y enddgenos (autoseleccionados en base a un criterio especifico). La
preseleccion exdgena de pronosticos es un procedimiento donde el nimero
de pronosticos a combinar (independientemente del método utilizado)
se encuentra en funcion de un criterio previamente establecido por el
investigador. Por ejemplo, utilizar solamente 5 modelos o el 5% de ellos,
en funcion del valor estimado del estadistico R cuadrado de cada modelo.
Por su parte, la preseleccion endogena consiste en un procedimiento de
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seleccion donde el nimero de pronosticos a ser combinados dependerd de
un proceso de autoseleccion en funcion de la eficiencia de cada pronostico
(usualmente en base al criterio del error cuadratico medio, MSE). En la
préctica, la utilizacién de procedimientos de preseleccion de prondsticos
ha generado resultados mixtos. Por un lado, ciertos estudios establecen que
los procedimientos de preseleccion proporcionan resultados mas eficientes
(Makridakis y Winkler, 1983)%, mientras que otros estudios argumentan a
favor de lo que denominan “la sabiduria de las masas”, es decir, utilizar todos
los modelos disponibles sin llevar a cabo ningtn proceso de preseleccion
ya que cada prondstico proporciona una contribucion marginal positiva
(Stock & Watson, 2002).

El método empleado en el andlisis empirico del presente documento se basa
en la eficiencia historica de cada modelo para proyectar ocho trimestres
hacia adelante”. Estamos interesados en un horizonte de esta magnitud
debido a que la definicion de prondsticos de corto plazo que establecen los
bancos centrales abarca un periodo de hasta 2 afios. El analisis empirico
se baso en el algoritmo NICA, el cual es un método de cinco pasos para
construir un esquema de pesos para combinar modelos de prondstico
que incluye un procedimiento de preseleccion enddgena de pronodsticos.
En el anexo de este documento se presenta una derivacion detallada de
este algoritmo. El primer paso consiste en llevar a cabo estimaciones
de ventanas moviles para cada uno de los K diferentes tipos de modelos
considerados en este estudio (ARMA, OLS, SWLS, VAR, y VEC) y, en
base a las mismas, generar prondsticos intra-muestra de cada modelo para
cada uno de los periodos S+/ que comprende el horizonte de prondstico.
El segundo paso consiste en calcular pesos para cada pron(’)stico,q?;h.k en
cada una de las ventanas mdviles estimadas, donde dichos pesos se definen
como la razon del inverso del error de prondstico del modelo £ en términos

¢ W . .
absolutos, f Ls+hk, con respecto de la sumatoria agregada de dicho valor

3/ Makridakis y Winkler (1983) argumentan que existe un beneficio marginal
decreciente derivado de agregar pronoésticos al conjunto de combinaciones, y que dicho
beneficio marginal disminuye significativamente después de haber considerado de cinco
a ocho pronosticos.

4/ Se entiende por eficiencia historica, a la precision de cada modelo para generar
pronosticos intra-muestra de la inflacion de Nicaragua.
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para todos los modelos K, FI¢n (FI¢, = Xi=1 Fréni). El tercer paso
consiste en calcular el peso promedio de cada modelo k para cada periodo
proyectado en cada ventana movil w, dtk. En el cuarto paso se calcula la
media y la desviacion estandar de los pesos promedio para cada periodo
S-+h del horizonte de pronostico. Posteriormente, se lleva a cabo el proceso
de preseleccion de modelos a combinar, seleccionando aquellos modelos
cuyo peso promedio se sitia por arriba de dos desviaciones estandar de la
media. Luego, se renormalizan los pesos de los modelos seleccionados,
de tal forma que la sumatoria de los mismos sea igual a uno. Bajo este
criterio, el conjunto de modelos a combinar es aquel cuyo desempefio
es estadisticamente significativo al 95% de confianza. Es importante
mencionar que el conjunto final de modelos a combinar, asi como el mejor
modelo de prondstico resultante podrian variar en funcién del namero de
periodos intra-muestra proyectados®. El quinto y Gltimo paso consiste en
multiplicar el peso promedio final de cada modelo para cada horizonte
de pronostico, Qg‘l+h,k, por el prondstico fuera de muestra generado por
el mismo modelo, Yn+hk. La trayectoria de prondstico resultante de este
proceso es a la que denominamos NICA.

Adicionalmente, para medir la confiabilidad de NICA, comparamos la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) con aquellos resultantes de dos
métodos de combinacion de prondsticos dificiles de superar en la practica:
1) combinacion de pronosticos utilizando pesos iguales para cada modelo;
y i1) pronosticos derivados del mejor modelo para proyectar cada horizonte
de proyeccion. Este criterio de comparacion se presenta a continuacion.

5/ El tamafio de las ventanas moviles depende de la disponibilidad de datos. En éste
caso, se han considerado ventanas de 35 observaciones (alrededor de 9 afios) debido a que
las series de tiempo de Nicaragua son relativamente cortas (existe informacion trimestral
en la mayor parte de variables a partir de 2002). Sin embargo, como se describe en
la seccion 4, llevamos a cabo analisis de sensibilidad en nuestros resultados utilizando
diferentes tamafios de ventanas y encontramos que nuestros resultados son robustos al
tamafio de las mismas.

6/  Ello porque el peso promedio de cada modelo podria verse alterado al incrementar el
numero de periodos a proyectar intra-muestra.
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2.2. Comparacion de criterios alternos para combinar pronosticos

Los beneficios por precision que se obtienen de un método de combinacion
de pronosticos se ilustran al comprar la RMSE o errores de prondstico (FE)
de sus proyecciones, con los estimados por medio de uno o mas métodos
alternos de combinacion. Sin embargo, cuando las comparaciones de
ambos estimadores se llevan a cabo de manera independiente, podria
ocurrir que las conclusiones obtenidas al comparar los RMSE de dos o
mas métodos difieran de las conclusiones que se obtienen al comparar
los respectivos FE. Considere el ejemplo que se ilustra en el Cuadro 1,
donde los pronosticos de inflacion de cuatro diferentes modelos (A, B, C
y D) se combinan para proyectar la variable en referencia para el periodo
T+1. A cada prondstico se le asignan dos pesos, el primero de conformidad
con un esquema de pesos iguales para cada modelo (EW) y el segundo de
conformidad con un criterio alterno y desconocido (OW). Ambos métodos
se comparan para determinar el método de combinacion de prondsticos de
inflacién mas eficiente (mas preciso). La columna 2 del Panel (a) describe
los FE generados por cada modelo; las columnas 3 y 4 presentan los pesos
asignados para cada prondstico de conformidad con ambos criterios; las
columnas 5 y 6 describen los calculos requeridos para obtener los FE
combinados segun cada método; mientras que las columnas 7 y 8 presentan
los célculos requeridos para obtener los RMSE por ambos métodos.
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Tabla 1. Comparacion de los criterios de la combinacion de pronésticos

(@)

1 2 3 4 5 6 7 8
(FE)?  (FE)?
MODELO FE EW OW FE*EW FE*OW *EW *OW
A 0.16 0.25 1 0.040 0.160 0.006 0.026
B -0.10 0.25 0 -0.025 0.000 0.003  0.000
C 0.50 0.25 0 0.125 0.000 0.063  0.000
D -0.04 0.25 0 -0.010 0.000 0.000  0.000
TOTAL 0.130 0.160 0.072 0.026
(b)
ESTADISTICO OW/EW Método EW Método OW
ABS(FE) 0.130 0.160
RMSE 0.268 0.160
Relacién FE (OW/EW) 1.231
Relacion RMSE (OW/EW) 0.597
Z = ABS(FE)*RMSE 0.035 0.026

Ganancia de Eficiencia (OW/EW)  26.5

FE : Error de Prondstico; EW: Método de Pesos Iguales; OW: Método alterno de Ponderacion;
RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio.

Fuente : Elaboracion propia.

El Panel (b) de la Tabla 1 presenta los resultados obtenidos. Las primeras
dos filas ilustran, para el periodo T+1, el valor absoluto de los errores de
pronostico, ABS(FE), y el estadistico RMSE, respectivamente, por cada
método de combinacion. Las siguientes dos filas describen las razones
(OW/EW) para ambos estadisticos. En cada caso, una razon inferior a uno
implica que el método de combinacion OW produce resultados mas precisos
que el método EW. De igual manera, una razén mayor que la unidad permite
concluir que el método de combinacion de pronosticos EW es mas eficiente
que el método OW. Cuando ambas razones proporcionan una misma sefial
(ambas son mayores 0 menores que uno) podemos concluir con certeza que
un método es mejor o peor que el otro. Si ambas razones proporcionan una
sefial distinta (una razén es mayor a uno, mientras que la otra es menor a
uno) la conclusion obtenida es ambigua”. Este es exactamente el ejemplo

7/ El mismo resultado intuitivo se obtiene si se calculan diferencias absolutas o relativas
entre ambos indicadores.
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que se ilustra en este caso. La razon (OW/EW) es mayor que uno (1.231)
para el caso del estadistico FE, lo cual indica que los errores de prondstico
son menores cuando se utiliza el método EW. Sin embargo, dicha razon es
menor que uno (0.597) en el caso del estadistico RMSE, lo cual sugiere una
mejor eficiencia (precision) cuando se utiliza el método OW.

Para evitar este tipo de conclusion ambigua, proponemos un estadistico
alternativo denominado Z (ver las ultimas dos filas del Cuadro 1), el cual
resulta del producto de los estadisticos ABS(FE) y RMSE. Por consiguiente,
el valor inferior indica el método mas eficiente (en este caso el método
OW)¥. Adicionalmente es posible estimar los beneficios por precision
que resultan del método seleccionado (26.5%), los cuales equivalen a la
diferencia porcentual entre los dos valores de Z calculados (0.026 vs 0.035)
para cada criterio. El método propuesto para comparar distintas técnicas
de combinacion de prondsticos, es de mayor utilidad cuando el horizonte
es mas extenso. En este caso, para cada método, se obtendrian distintos
valores de Z para cada periodo proyectado. Por lo tanto, se propone sumar
dichos valores y comparar las sumatorias acumuladas de los estadisticos
Z. Dicha comparacion producird una conclusiéon mas robusta sobre el
método mas eficiente para combinar prondsticos. Asimismo, los beneficios
por precision se obtendrian al calcular la variacion porcentual de las
sumatorias acumuladas mencionadas. Este tipo de comparacion se ilustra
en los Cuadros 3-5 de la siguiente seccion.

8/ Pruebas de hipotesis pueden llevarse a cabo bajo este escenario. En particular, podria
establecerse una hipétesis nula, H(), que afirme que la diferencia entre ambos valores de Z
no son distintos de cero. No tenemos conocimiento sobre alguna distribucion estadistica
identificada para el estadistico Z; ello podria ser sujeto a una futura investigacion. No
obstante, argumentaremos en este estudio que la conclusion debera fundamentarse en el
valor inferior de dicho estadistico.
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3. Modelos de prondsticos y datos
3.1 Modelos

Para proceder con la combinacion de pronosticos, generamos un conjunto de
modelos para proyectar la inflacion de Nicaragua. En particular, empleamos
5 tipos de modelos: ARMA (p, ¢), Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS),
Minimos Cuadrados Eficientes (SWLS), Vectores Autorregresivos (VAR)
y modelos de Vectores de Correccion de Error (VEC). Se estimaron los
modelos con diferentes rezagos y combinaciones de variables para cada uno
de ellos. Todas las variables fueron transformadas a sus representaciones
logaritmicas, y fueron estimadas mediante ventanas modviles. La Tabla
2 describe el niimero de modelos estimados, el periodo de informacion
disponible para la estimacion, asi como el tamano de la ventana para
generar los resultados. A continuacion se realiza una breve descripcion
de las estimaciones empiricas desarrolladas en cada uno de los diferentes
tipos de modelos.

3.1.1. Modelos Autorregresivos de Medias Moviles (ARMA)

Los modelos ARMA(p, g) son representaciones univariadas que expresan
una variable (y,) como una funcion de sus propios rezagos (p), y los rezagos
(¢) del término estocastico (g/). Sea Qarma = ARMA(1,0), ARMA(2,0),...
ARMA(p,0), ARMA(1,1),... ARMA(p,q), el conjunto de los modelos
estimados. En ese sentido, el nimero total de modelos contenido en este
conjunto es igual a Qarma = 2p(1+g). Consideremos p = 13, y g = 8. Por
tanto, Qarma estd compuesto de 234 modelos”.

3.1.2. Modelos de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS)

Los modelos OLS que empleamos son representaciones clasicas
econométricas de variables en funcion de sus valores pasados, y uno o
mas variables independientes y sus rezagos. Asumamos que Qg es el

9/ El valor de p y q fueron los maximos posibles, condicionados a la informacion
disponible.
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conjunto de todos los modelos OLS estimados, el cual contiene todas
las posibles combinaciones de modelos multivariables, junto con todas
las posibles combinaciones de rezagos. En este caso, el nimero total de
modelos OLS contenidos en Qg g es igual a 5p, + 4p, + 6p, + 4p; +
p, El subindice “i” en la expresion del rezago p; denota el nlimero de
fundamentos de la inflacion consideradas en la estimacién. Por ejemplo,
p, denota una expresion en los modelos OLS en la cual el Indice de Precios
al Consumidor de Nicaragua fue estimado usando su propio rezago(s) y
dos de sus fundamentales. Si p,=2;yp, =p,=p;=p,= 1, esto implica que
Qo1 s contiene 25 (=10+4+6+4+1) modelos'”.

Tabla 2. Rango de datos y conjunto de modelos

Tamafio Conjunto de Modelos ()

Rango de Datos | dela
muestra | CARMA| QOLS |SWLS | WAR | WEC |QTOTAL

2001Q4-2017Q1 35 234 25 20 15 15 309

Fuente: Elaboracion propia.

3.1.3. Modelo de Minimos Cuadrados Eficientes (SWLS)

Los modelos de SWLS son un algoritmo iterativo propuesto por Efroymson
(1960) para obtener automaticamente los mejores ajustes de regresiones
OLS'". Cada representacion del modelo es idéntica a los vistos en la
seccion previa, pero los resultados finales difieren, ya que el algoritmo de
los modelos SWLS fue construido para seleccionar aquellos regresores
cuyo p-value fuese menor o igual a 0.05. Seap,=p,=p,=p;=p,=1.Por
tanto, esto implica que Qg s contiene 20 (=5+4+6+4+1) modelos.

10/ Realizamos ejercicios (no reportados) con valores de rezagos mayores para cada
uno de los fundamentos, pero no aportaron significativamente en los resultados finales.
Este fue el caso también del resto de modelos presentados en esta seccion.

11/ Derkseny Keselman (1992) y Burnham y Anderson (1998), proveen una descripcion
del algoritmo y describen algunas ventajas y desventajas de este método.
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3.1.4. Modelos de Vectores Autorregresivos (VAR)

Los modelos VAR sin restricciones son sistemas de ecuaciones que expresan
cada variable como funcién de sus propios valores, y el rezago de las otras
variables del sistema. Se estimaron todas las combinaciones de dos a cinco
variables (IPC doméstico y sus cuatro fundamentos) y diferentes rezagos.
El conjunto de todos los modelos VAR estimados, Qysg, contiene 4p, ,
6p; + 4p, . ps modelos. Como se indico anteriormente, el subindice en la
expresion de rezagos denota el numero de fundamentales de la inflacion,
incluidos en cada modelo VAR. Sip,=p;=p,=p; =1, esto implica que Qyar
esta compuesto de 15(=4+6+4+1) modelos (ver Tabla 2).

3.1.5. Modelos de Vector de Correccion de Error (VEC)

Se estiman modelos VEC de equilibrio para generar una relacion de
cointegracion mediante el procedimiento de Johansen. Como en el caso
previo, se estimaron combinaciones para todas las variables y rezagos
posibles. En consecuencia, el nimero de rezagos considerados en la
estimacion de cada modelo VEC es la misma que en el caso VAR. Por
tanto, Qygc, estd integrado por 15 modelos.

3.1.6. Datos

La inflaciéon de Nicaragua fue estimada y pronosticada basado en los
modelos descritos con anterioridad, usando datos trimestrales de 2001Q4
a 2017Q1'”. El conjunto de datos fue obtenido de la pagina web del
Banco Central de Nicaragua, e incluye informacion para cuatro variables
identificadas como fundamentales: i) Inflacion de Estados Unidos de
América (EE.UU.); i1) Tipo de cambio nominal Cérdobas-US Délares (C/
USS$); iii) Oferta Monetaria Real; y iv) Crédito Bancario Real. EE.UU.
representa el principal socio comercial de Nicaragua. Por lo tanto, las
fluctuaciones de precios en estaeconomia, conjuntamente con las variaciones
en C/USS son transferidas a los precios domésticos de forma rapida y casi

12/ Los datos inician a partir de 2001Q4 debido a que no fue posible encontrar
informacion para todas las series en un periodo mas amplio.
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completa (Treminio, 2014). Mas aun, los cambios en la oferta monetaria
doméstica y crédito bancario afectan la inflacion interna indirectamente, a
través de sus efectos sobre el Producto Interno Bruto (PIB)!'Y. Siguiendo a
Clements y Hendry (1999), los datos no fueron desestacionalizados ni se
elimino su tendencia con el objetivo de no sustraer informacion relevante
en el prondstico. Esta es la razon por la cual se estimaron modelos ARMA
en lugar de modelos ARIMA. Finalmente, para fines empiricos todas
las variables fueron transformadas a su representacion logaritmica. Los
resultados obtenidos se describen en la siguiente seccion.

4. Resultados

Nuestros principales resultados se presentan en esta seccion. Primero, se
presentan los modelos con mejor desempeio de acuerdo a pronosticos
intra-muestra. Posteriormente, las ganancias de la exactitud de prondsticos
derivadas del algoritmo NICA son comparadas respecto a los pardmetros
empleados para contrastar nuestros resultados. Finalmente, describimos
los resultados de un anélisis de sensibilidad bajo diferentes tamafios de
ventana para regresiones moviles'”.

13/ Es importante mencionar que empleamos la masa monetaria y el crédito como
proxy del PIB de Nicaragua, ya que las series trimestrales para dichas variables no se
encontraban disponibles para el periodo completo en consideracion.

14/ Nuestro analisis empirico y los resultados se basaron en programas desarrollados
en Eviews. Dichos programas estan disponibles cuando sea requerido con la finalidad
de replicar nuestros resultados. Adicionalmente, se pueden brindar algunas sugerencias
por parte de los autores en dado caso NICA sea implementada como una herramienta
complementaria del Banco Central de Nicaragua.
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Grafico 1. Composicion de los pesos de los modelos

a) Estimacion irrestricta

sEei e

Pesos de los pronésticos
o
(2]
o
o

T+l | T+2 | T+3 | T+4 | T+5 | T+6 | T+7 | T+8
WVEC | 0060 | 0030 | 0036 | 0010 | 001l | 0029 | 0007 | 0020
»VAR | 0065 | 0033 | 0029 | 0030 | 0040 | 0018 | 0014 | 0022

SWLS | 0045 | 0077 | 0136 | 0090 | 0100 | 0079 | 0096 | 0085
mOLS | 0078 | 0117 | 0158 | 0087 | 0427 | 0171 | 0107 | 0116
OARMA | 0.752 | 0742 | 0642 | 0783 | 0.722 | 0.703 | 0.777 | 0.757

Fuente: Elaboracion propia.

b) Seleccion endégena (peso arriba de la media + 2 DS)
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T+l | T2 | T+3 | T+4 | T+5 | T+6 | T+7 | T+8
@ VEC 0111 0.000 0.027 0.000 0.000 0.062 0.000 0.000
» VAR 0.000 0.000 0.000 0.000 0.092 0.000 0.000 0.000

SWLS 0.000 0.000 0.263 0.000 0.130 0.000 0.138 0.000
mOLS 0.106 0.205 0.222 0.000 0.238 0.350 0.069 0.119
OARMA | 0782 0.795 0.488 1.000 0.539 0.588 0.793 0.881

Fuente: Elaboracion propia.
4.1. Pronosticos con mejor desempeiio

El Gréafico 1 muestra la ponderacion de los pronosticos agrupados por
tipo de modelo (ARMA, OLS, SWLS, VAR, VEC). El Panel (a) muestra
los resultados de una estimacion irrestricta (muestra completa), mientras
el Panel (b) presenta los resultados a partir de un método de exclusion
endogeno, donde la combinacion final de los pronosticos fue realizada
con aquellos pronosticos cuyo peso estuviese dentro de dos desviaciones
estandar por arriba de la media, para cada horizonte de pronostico (de



16 Revista de Economia y Finanzas BCN, Vol. 5, Oct. 2018

T+1 a T+8). Ambas graficas muestran los tipos de modelos ordenados
por su desempeio, es decir, por la suma acumulada de los pesos en el
pronostico. A partir de la estimacion irrestricta encontramos que los
pronosticos de inflacion de los modelos ARMA son mas eficientes que los
restantes para cada periodo proyectado, ya que la suma acumulada de los
pesos se encuentra entre el 64.2% y 78.3%. Asimismo, la importancia de
los pronosticos de los modelos OLS y SWLS, es muy similar con valores
entre 4.5% a 17.1%. Los prondsticos de los modelos VAR y VEC tienen
una importancia menor, ya que la suma acumulada de pesos no sobrepasa
el 6.5% (en T+1). Sin embargo, tales resultados podrian también estar
afectados por el nimero de modelos empleados para generar pronosticos, en
el primer caso. En ese sentido, cuando la muestra se reduce para considerar
unicamente los mejores modelos (aquellos cuyos pesos se encuentran por
arriba de dos desviaciones estandar de la media), encontramos que los
modelos con mejor desempefio se encuentran en el mismo orden como
se encuentra descrito arriba (ver Panel b). En particular, los pesos de los
pronosticos para los modelos ARMA representan en promedio cerca del
73% del total. Por otra parte, el promedio de la suma acumulada de los
pesos para los modelos OLS fue cerca del 17%, mientras la suma de los
pesos para los restantes modelos representa cerca del 10%'Y.

4.2. Ganancia en la eficiencia de los pronoésticos

Nuestros resultados principales se observan en la Tabla 3. El Panel (a) y
(b) describen los valores Z para el algoritmo NICA, asi como para ambos
métodos de comparacion utilizados como parametros: los pesos iguales
(EW) y el criterio de los mejores modelos (T). Los resultados presentados
en el Panel (a) incluye los 309 modelos de prondstico estimados, mientras
los resultados en el Panel (b) incluyen sélo aquellos modelos con el mejor
desempefio. La suma acumulada para los valores Z fue evaluada para un
horizonte de corto plazo (T+1 a T+2), un horizonte intermedio (T+1 a T+4)
y para la trayectoria de pronostico completa (T+1 a T+8). En ese sentido,
se pueden extraer dos conclusiones principales. Primero, acorde tanto con
las estimaciones irrestrictas como con la seleccion enddgena, NICA es

15/ Launica excepcion es en T+8, donde los modelos de SWLS representaron el 29.3%
del total.
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el algoritmo mas eficiente de combinacion de pronosticos de la inflacion
nicaragiiense.

Tabla 3. Resultados de la combinaciéon de prondsticos

(a) Estimacion Irrestricta

PERIODO
prRONOSTICADO ~ Z(NICA) — Z(EW)  Z(T)
T+1 0.156 0.188 1.118
T+2 0.272 0.330 0.462
T+3 0.413 0.513 2.879
T+4 0.435 0.898 0.264
T+5 0.491 1.044 2.409
T+6 0.517 0.868 0.864
T+7 0.191 0.866 0.651
T+8 0.507 1.037 2.780
Suma acumulada (Z+1a Z t+2) 0.428 0.518 1.580
Suma acumulada (Z+1a Z t+4) 1.276 1.928 4,724
Suma acumulada (Zt+1a Z t+8) 2.982 5.743 11.427

Fuente: Elaboracion propia.

(b) Seleccion Endogena (Pesos arriba de la media + 2DS)

PERIODO

PRONOSTICADO ZNICA) - Z(EW) z(m
T+1 0.112 0.188 1.118
T+2 0.305 0.330 0.462
T+3 0.572 0.513 2.879
T+4 0.432 0.898 0.264
T+5 0.292 1.044 2.409
T+6 0.774 0.868 0.864
T+7 0.229 0.866 0.651
T+8 0.100 1.037 2.780
Suma acumulada (Zt+12 Z t+2) 0.417 0.518 1.580
Suma acumulada (Zt+13 Z t+4) 1.421 1.928 4.724
Suma acumulada (Zt+12 Z t+8) 2.816 5.743 11.427

NICA : Evaluacion de Combinaciones de Inflacién en Nicaragua; EW: Pesos Iguales;
T: modelo con el mayor peso; FE: Error de Pronéstico; ABS: Valor Absoluto;
RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio; Z = ABS(FE)*RMSE.

Fuente : Elaboracion propia.
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Grafico 2. Ganancias de eficiencia a partir de NICA

a) Estimacion irrestricta
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Fuente: Elaboracion propia.

b) Seleccién enddgena (pesos por arriba de la media + 2 DS)
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Fuente: Elaboracion propia.

La suma acumulada para Z es menor bajo el criterio del método NICA,
particularmente en el corto plazo. Unresultado interesante es que tanto NICA
como el criterio EW (pesos iguales) proveen prondsticos de corto plazo
mas eficientes que el método T (un método dificil de vencer en la practica).
La segunda conclusion importante, la cual se mantiene particularmente
para el algoritmo NICA, es que la seleccion enddgena de los pesos presenta
un mejor desempefio en el corto plazo (de T+1 a T+2), mientras que para
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horizontes mas largos, con la totalidad de los pesos (sin realizar seleccion
endogena), la combinacion de pronodsticos es mas eficiente. Este resultado
podria deberse a la inercia que incorporan los modelos de prondsticos o
al hecho de que la serie de la inflacion de Nicaragua podria estar sujeta a
no linealidades o quiebres estructurales continuos, de tal forma que podria
pronosticarse de mejor manera mediante un mayor conjunto de modelos.

Las ganancias de eficiencia para cada horizonte de prondstico estan
representadas en el Grafico 2. El eje vertical muestra las variaciones
porcentuales en el valor Z calculadas entre el método de combinacion NICA
y cada uno de los criterios restantes, para cada horizonte de prondstico
determinado. La columna mas oscura, representa las ganancias de eficiencia
de los pronosticos mediante el algoritmo NICA, respecto al método EW,
mientras que la columna en color gris, denota las ganancias de eficiencia de
¢éste ultimo con respecto al método T. Las ganancias de eficiencia de NICA
parecen mantenerse estables (alrededor del 73%), estas se incrementan a
lo largo de la trayectoria de pronosticos respecto al método EW. El Panel
(b) describe las ganancias de eficiencia de NICA para los tres horizontes
de pronostico establecidos bajo nuestro método de seleccion enddgena.
Las ganancias de eficiencia son mayores, particularmente para horizontes
largos con respecto a los otros dos criterios de combinacion de pronosticos.

En resumen, las ganancias de eficiencia de NICA son predominantes con
respecto a los otros criterios de combinacion de prondstico (EW y T) tanto
para la estimacion irrestricta como para el criterio de seleccion endogena.
Aun mas, este criterio de seleccion enddgena provee las mayores ganancias
de eficiencia, particularmente para los tltimos periodos de la trayectoria de
prondstico, lo cual convierte a NICA en un método idoneo en la generacion
de pronosticos para consideraciones de politica monetaria. El Grafico 3
muestra los prondsticos de inflacion empleando NICA. La linea mas
oscura muestra la inflacion interanual desde 2010Q1 a 2017Q1. La linea
punteada gruesa muestra los pronodsticos mediante NICA desde 2017Q2 a
2019Q1. De hecho la serie proyectada fue el IPC no desestacionalizado de
Nicaragua; por tanto, la inflacion interanual fue construida posteriormente.
Adicionalmente, computamos los prondsticos de inflacion mediante el
mismo método desde 2014Q1 a 2017Q1 (no se muestra en la grafica),
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para calcular un error medio de prondstico, siendo este tltimo agregado
al pronostico original mediante NICA. Dicho pronoéstico ajustado (NICA
Ajd.) se muestra en la linea punteada delgada del Grafico 3.

Gréfico 3. Pronosticos de inflacion nicaragtiense mediante el algoritmo NICA
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Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Analisis de sensibilidad

Evaluamos la robustez de nuestros resultados mediante un analisis de
sensibilidad empleando ventanas moéviles de tamafio mayor y menor
al inicial. La Tabla 4 y 5 presentan los resultados obtenidos empleando
ventanas con 40 y 30 observaciones, respectivamente. En ambas tablas, el
Panel (a) muestra los resultados para el caso irrestricto, mientras el Panel
(b) describe aquellos obtenidos mediante el método de seleccion enddgena.
Nuestras principales conclusiones se mantienen, particularmente con
respecto a EW: el método NICA genera los valores Z mas bajos a lo largo de
toda la trayectoria de pronostico, tanto para la estimacion irrestricta como
para la que genera una seleccion endogena. Atribuimos dicha robustez a
la inercia incluida en los modelos de prondstico: el hecho que los arreglos
de las combinaciones de pronostico intra-muestra se preservan cuando se
pronostica una serie fuera de la muestra.
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Tabla 4. Analisis de sensibilidad (Tamafio de la muestra = 40 observaciones)

(a) Estimacion Irrestricta

PERIODO
prRONOSTICADO ~ Z(NICA) — Z(EW)  Z(T)
T+1 0.330 0.527 0.155
T+2 0.582 0.840 0.883
T+3 1.154 1.463 0.321
T+4 1.271 2.204 2.185
T+5 0.530 1.357 0.158
T+6 0.842 1.381 0.575
T+7 0.081 1.149 1.668
T+8 0.222 1.259 5.774
Suma acumulada (Z+1aZ t+2) 0.912 1.367 1.038
Suma acumulada (Z+1a Z t+4) 3.337 5.033 3.544
Suma acumulada (Zt+1a Z t+8) 5.012 10.180 11.719

Fuente: Elaboracion propia.

(b) Seleccion Endogena (Pesos por arriba de la media + 2DS)

PERIODO
PRONOSTICADO Z(NICA) — Z(EW) z(M
T+1 0.594 0.527 0.155
T+2 0.650 0.840 0.883
T+3 1.473 1.463 0.321
T+4 0.695 2.204 2.185
T+5 0.284 1.357 0.158
T+6 1.020 1.381 0.575
T+7 0.528 1.149 1.668
T+8 0.000 1.259 5.774
Suma acumulada (Zt+12 Z t+2) 1.244 1.367 1.038
Suma acumulada (Zt+13 Z t+4) 3.412 5.033 3.544
Suma acumulada (Zt+12 Z t+8) 5.244 10.180 11.719

NICA : Evaluacién de Combinaciones de Inflacién en Nicaragua; EW: Pesos Iguales;
T: modelo con el mayor peso; FE: Error de Pronéstico; ABS: Valor Absoluto;
RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio; Z = ABS(FE)*RMSE.

Fuente : Elaboracion propia.
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Tabla 5. Analisis de sensibilidad (Tamafio de la muestra = 30 observaciones)

(a) Estimacion Irrestricta

PERIODO
prRONOSTICADO ~ Z(NICA) — Z(EW)  Z(T)
T+1 0.483 0.595 0.394
T+2 0.485 0.614 0.632
T+3 0.645 0.806 0.062
T+4 0.859 0.973 0.259
T+5 0.351 0.841 1.017
T+6 0.506 0.806 1.061
T+7 0.225 0.700 1.818
T+8 0.383 0.925 0.248
Suma acumulada (Z+1aZ t+2) 0.968 1.209 1.026
Suma acumulada (Z+1a Z t+4) 2.472 2.988 1.347
Suma acumulada (Zt+1a Z t+8) 3.936 6.260 5.491

Fuente: Elaboracion propia.

(b) Seleccion Enddgena (Pesos por arriba de la media + 2DS)

PERIODO
PRONOSTICADO ZINICA) - Z(EW) (M
T+1 0.567 0.595 0.394
T+2 0.220 0.614 0.632
T+3 0.855 0.806 0.062
T+4 1.311 0.973 0.259
T+5 0.218 0.841 1.017
T+6 1.463 0.806 1.061
T+7 0.067 0.700 1.818
T+8 0.123 0.925 0.248
Suma acumulada (Zt+12 Z t+2) 0.787 1.209 1.026
Suma acumulada (Zt+13 Z t+4) 2.953 2.988 1.347
Suma acumulada (Zt+12 Z t+8) 4.824 6.260 5.491

NICA : Evaluacioén de Combinaciones de Inflacién en Nicaragua; EW: Pesos Iguales;
T: modelo con el mayor peso; FE: Error de Pronéstico; ABS: Valor Absoluto;
RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio; Z = ABS(FE)*RMSE.

Fuente : Elaboracion propia.
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Es importante mencionar que aun cuando el algoritmo NICA fue
originalmente disefiado para generar pronosticos de inflacion, éste también
puede ser adaptado para la generacion de prondsticos de otras series
economicas, particularmente variables de interés para la politica monetaria
como crecimiento econdémico, tasas de interés, inflacion y produccion
externa, entre otras. Por tanto, recomendamos que el algoritmo NICA
pueda ser incorporado dentro del conjunto de herramientas que emplea el
Banco Central de Nicaragua para generar prondsticos macroeconémicos de
variables de interés en la toma de decisiones de politica monetaria.

5. Conclusiones

El presente documento trata de contribuir con la literatura sobre combinacion
de pronosticos al desarrollar un método para combinar proyecciones y
evaluar su eficiencia, con el objeto de generar una trayectoria de pronosticos
eficientes para la inflacion de Nicaragua. Este método, denominado NICA,
consiste en un sistema que genera pesos para cada modelo de pronostico en
funcion de la precision promedio historica de los mismos en cada periodo
del horizonte de proyeccion. Posteriormente, los modelos cuyos prondsticos
estaran siendo combinados, se preseleccionan en funcion de su significancia
estadistica para proyectar la inflacion intra-muestra. Los prondsticos se
generan por medio de cinco tipos de modelos: ARMA, OLS, SWLS, VAR
y VEC, los cuales se estiman utilizando datos trimestrales para el periodo
2001Q4-2017Q1. Para tal efecto se consideran cuatro fundamentos
principales de la inflacion nicaragiiense: la inflacion de EE.UU., la oferta
monetaria interna, el crédito bancario al sector privado de Nicaragua y el
tipo de cambio nominal del Cordoba respecto al dolar norteamericano.
Se concluye que la combinacion de pronosticos que resulta de aplicar el
algoritmo NICA es superior a dos métodos cominmente utilizados en la
literatura y dificil de superar en la practica: el método de combinacioén que
otorga pesos iguales para cada modelo de pronostico (EW) y el método que
selecciona y utiliza para proyectar el modelo mas eficiente en cada periodo
del horizonte de prondstico (T). Los resultados obtenidos y el analisis de
sensibilidad efectuado en el presente estudio favorecen la preseleccion
endogena llevada a cabo por medio de NICA tanto para pronosticos de
horizontes cortos, como para prondsticos de horizontes largos de tiempo.
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7. Anexo: algoritmo NICA

El algoritmo desarrollado en el presente estudio, denominado NICA'Y, se
encuentra disefiado para generar una trayectoria de pronostico eficiente
para una serie de tiempo finita, sobre la cual se llevan a cabo proyecciones
intra-muestra utilizando diversos modelos econométricos. Una trayectoria
de pronostico consiste en los valores proyectados de una serie de tiempo
durante un nimero especifico de periodos. A su vez, el conjunto de periodos
a proyectar se denomina horizonte de proyeccion, el cual, para efectos del
presente estudio, se encuentra restringido a valores por debajo del tamaiio
de la muestra.

Asumamos que y; = (yq, Yo, ¥3,----¥N) €S un vector que contiene una
serie de tiempo finita de N observaciones, la cual estamos interesados en
proyectar por un total de H periodos fuera de la muestra (donde H =8 <N).
Para llevar a cabo un prondstico eficiente, utilizamos un total de K modelos
de los siguientes tipos: ARMA, OLS, SWLS, VAR, y VEC. Por lo tanto,
la trayectoria de prondstico que deseamos obtener puede representarse de

la siguiente forma: (Yn;1» IN 42, Yn+p) - Adicionalmente, asumamos
que ¥y = 7, y7,y3,....ys’) es un vector que contiene una sub-muestra

ordenada de S observaciones de la serie original (donde S < N), tal que Y ¢
se encuentra contenido W veces eny,. En otras palabras, podrian existir un
total de W ventanas continuas, de S observaciones, que pueden derivarse
de la serie original. Con base en esta informacion, el algoritmo NICA se
compone de los pasos siguientes.

Paso 1. Estimacion de modelos en ventanas maoviles

El primer paso consiste en estimar los diferentes modelos (ARMA, OLS,
SWLS, VAR, y VEC) utilizando ventanas de S observaciones para generar
h pronosticos intra-muestra de la variable dependiente (la inflacion de
Nicaragua), donde 4 = [, 2,...H. Los pronosticos resultantes pueden ser
expresados en una matriz de orden H x W, tal como la que se ilustra en la
expresion (A.1).

16/ NICA es el acronimo de Nicaraguan Inflation Combination Assessment, titulo
original del documento en idioma inglés.
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A1 a2 ~W
Vs+1.k YVs+1,k = Ys+ik
~1 ) W
sw | Ys+2k Ys+2k - Vstok
Yo =| s 2k Vst (A1)
~1 a2 W
YVs+Hk Ys+Hk - Ys+HKk

oW ;.
Donde cada columna de Ytk representa el vector de H prondsticos
generados por el modelo k. El nimero de columnas es igual a /7, el nimero
de ventanas (de S observaciones) contenidas en la serie de tiempo original,

Y

Paso 2. Calculo de errores absolutos de prondstico y estimacion de
pesos para cada modelo estimado

El peso de cada modelo de pronostico, ‘I‘SN+h,k, se estima en funcién de la
precision historica intra-muestra de cada modelo k£ para proyectar cada
uno de los periodo S+h, donde & = I, 2,...H. En principio se calcula la
matriz de errores de prondstico, [k, la cual equivale a la diferencia entre
[k, la matriz de valores proyectados intra-muestra segin la estimacion
efectuada utilizando la ventana de observaciones w, y f‘t"’k , la matriz de
valores observados de la variable dependiente para el mismo periodo de
tiempo. El inverso de cada uno de los valores contenidos en dicha matriz
se expresa en la matriz [tk de orden H x W, la cual se ilustra en (A.2)!7.

A 1 A 2 A W
frseve flseie - flsiak
A 1 A 2 A W
flgk _| f lS:l—Z,k f lS-.I-Z,k v f lS:I-Z,k (A.2)
A 1 : A 2 " W
frsvne flsinr - flstuk

HxW

El error absoluto de prondstico representa la distancia entre el valor
proyectado por el modelo k& para la variable dependiente en el periodo S+#
y el valor observado de dicha variable para el mismo periodo. Por tanto,

. - . Tw . ..
17/ Esimportante sefalar que la matriz f t k NO €s una matriz cuadrada y por consiguiente
no se puede calcular su inversa.
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entre mas bajo sea su valor, mas preciso es el prondstico. Por consiguiente,
su valor inverso, f{x, se interpreta como la importancia del modelo k para
proyectar la variable dependiente durante el periodo ¢ = S+h, utilizando
como base la informacion de la ventana w. Por ejemplo, la expresion
f l§+2,5 representa la inversa del valor absoluto de pronostico generado por
el 5° modelo (de un total de K modelos) para el periodo S+2, utilizando la
informacion de la 3* ventana (de un total de /7); entre mayor sea su valor,
mayor es la precision del 5° modelo para proyectar el segundo periodo
por arriba del tamafo de la muestra y, por consiguiente, el mayor peso
que deberd ser asignado para el prondstico que este modelo genera para
el periodo S+2. Para obtener los pesos para cada modelo, se obtiene la
sumatoria de todas las expresiones (A.2) para cada uno de los k£ modelos.
Asumamos que dicha sumatoria es la que se expresa en la matriz FTY de
dimension H x W que se ilustra en (A.3).

£ 1 72 2 W A A A
fissie flssie - fistik FI¢,, FIZ, .. FI¥,

. K| £1 £2 £ W 811 py2 51w
FIV=y fisvon flssan - fisior |=| Flsi2 FISyz - Flsh, (A.3)
k=1 1 2 W
" 1 Iy 2 Y W Y n a

fisiui flsime - flstmk Flgiy Flgyy . Flgyy

Donde cada valor en la matriz de la derecha representa la sumatoria de la
inversa de los errores absolutos de pronoéstico del periodo S+4 calculada
para cada modelo &, cuando dichos modelos utilizan, como base de
estimacion, los datos de la ventana w. En otras palabras, FI3, ,, equivale a la
sumatoria del inverso de los valores absolutos de los errores de prondstico
de todos los modelos utilizados para proyectar S+2 en la tercera ventana
movil (F\Is3+2 = Ik<=1 f l§+2,k)~. Por lo tanto, el peso del modelo & en la
estimacion obtenida utilizando la informacion de la ventana w se obtiene al
dividir cada elemento de (A.2) por el elemento correspondiente en (A.3),
como se indica a continuacion.

fl.l9+1,k fl§+1,k fl?:—l,k
Flgyy Flgy ™ IS, @%ﬂk ‘?52*+1k ‘?Kﬂk
fl.l9+2,k fl§+2,k flgliz,k Al ' ~2 , AW '
G =| Pk PR, AR, | = | S dso ik A

: : A1 A2 w
£l 7,2 2 W
Frsenp foemx  fiSimk As+hHk As+Hk - As+H k

™) o e
Flgyp  Flsiy Flgin
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Cadaelemento de lamatrizr k representa el peso o importancia del modelo &
enelpronosticodelperiodoS+henlaventanaw. Cadaelementode g¢ ,tieneun
valor entre cero y uno (Z’,({:l 4sinr = Liparaw =1,2,. Wy h=12,.H).
Entre mas cercano se encuentra su valor a la unidad, mas exacto es el
modelo & en proyectar, intra-muestra, el periodo S+/ y el mayor peso que
tendra dicho modelo en proyectar, fuera de la muestra, el periodo N+Aa.

Paso 3. Peso promedio para cada modelo

El propdsito de este paso es reducir la matriz Gy x, de dimension H x W, aun
vector de dimension H que contenga el peso promedio da cada modelo £,
para cada periodo S+ proyectado. Para tal efecto, se calcula el promedio
simple de los pesos obtenidos por cada modelo en cada ventana mévil y para
cada uno de los periodos S+/4 que comprende el horizonte de prondstico.
En otras palabras, se calcula el promedio de cada fila de la matriz Gt k. En
notacion matricial esta operacion se lleva a cabo multiplicando la matriz
(A.4) por un vector de dimension W x I que contiene un valor constante,
equivalente al inverso del nimero de ventanas (1/W), como se indica a
continuacion.

~1 ~2 W 1 A
ds+1,k 9s+1,k - ds+1,k W ds+1,k
~1 A2 AW . ~
s | 9s+2,k 9s+2,k -+ 9s+2.k : _ | 9s+2k
o =| Iovar GSszic iz o= (A5)
1 n
A1 A2 w
ds+uk 9s+Hk - As+H K v ds+Hk
Ll ST, K] ew \ W wxt Hx1

ll)onde cada térn}ino de (A.5) se encuentra dado por Gs+hkx = %fl\ém,k +
W‘?S+h,k + - +WQ?:—h,k- Este término representa el grado de eficiencia
promedio del modelo k para proyectar, fuera de la muestra, la variable
dependiente para el periodo S+4. En este sentido, es importante resaltar
que el grado de eficiencia del pronostico de un modelo £ no necesariamente
es igual para cada uno de los periodos del horizonte de prondstico. En otras
palabras, los prondsticos del modelo & podrian ser eficientes para proyectar
el periodo S+, pero los mismos no necesariamente son eficientes para
proyectar los periodos S+2, §+3,..S+H.
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Paso 4. Construccion de las distribuciones de los pesos promedio y
preseleccion endogena

En este paso se construye una distribucion estadistica para los pesos
promedios de cada modelo y se lleva a cabo un proceso de depuracion de
los modelos menos eficientes para proyectar la variable de interés. Para tal
efecto, transformamos la expresion (A.5) en una matriz de dimension H x
K, denominada A.6, que contiene los pesos promedio de cada uno de los K
modelos utilizados para generar la trayectoria de prondstico.

As+11 Gs+12 - CQs+1k

s | Gs+21 Qst+22 o Qstok

Qi = : : . : (A.6)
Gs+m1 Gs+mz - As+rk| yox

Cada columna de la matriz Qt,k contiene el peso promedio de cada modelo
k (parak=1,2,...K) que resulta de proyectar la variable dependiente, y;, para
cada uno de los periodos que conforman el horizonte de proyeccion: S+1,
S+2,...5+H, el cual, a su vez, se encuentra representado por cada fila de
(A.6). En este sentido, la sumatoria de los valores de cada fila son iguales
a la unidad (ZII§=1 Gs+hi = 1) para cada h=1,2,...H. Adicionalmente,
asumiendo que los pesos promedio se distribuyen de conformidad con una
distribucién normal, se calcul6 la media y la desviacion estandar para los
elementos de cada fila. Ello nos permiti6 llevar a cabo una preseleccion de
modelos a combinar en funcion de su desempefio histérico para proyectar
la variable dependiente. De conformidad con este criterio, todos aquellos
pesos cuyo valor se sitiian en el extremo izquierdo de la distribucion (por
debajo de la media mas dos desviaciones estandar de la misma) fueron
convertidos a cero, de tal forma que solamente combinamos aquellos
modelos que histéricamente proyectaron mejor, es decir, aquellos cuyos
pesos se encuentran en la parte superior derecha (por arriba del 5%) de la
distribucion. Simultaneamente, se re-normalizaron los pesos de cada fila,
de tal forma que la sumatoria de sus elementos pudiera continuar siendo
igual a la unidad. La matriz resultante con pesos re-normalizados para
cada modelo & es similar en dimensiones a la matriz (A.6) y se describe a
continuacion.
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Q8111 Q8412 - Qsiik
n An An An
o, = Qs:rz,1 Qstz,z ; stz,x A7)
Qsin1 Osinz - Osink
HxK

Donde Q?+h,k representa el peso promedio re-normalizado del modelo k
para proyectar S+h, para k=1,2,...K, y h=1,2,...H. Estos pesos pueden
ser interpretados como el grado de importancia o de eficiencia de cada
modelo para proyectar S+4. Como se indico, la sumatoria de los pesos que
se encuentran en una misma fila de (A.7) es igual a uno: Z’,§=1 Q?Jrh,k =1.

Paso 5. Generacion de la trayectoria eficiente de pronostico

El altimo paso del algoritmo NICA es generar prondsticos fuera de la
muestra original de observaciones para s periodos hacia adelante por
cada uno de k" modelos que fueron preseleccionados para ser combinados
(donde k’ < k) y combinarlos por medio de los pesos re-normalizados Q¢
que se indican en (A.7). Asumamos que los pronosticos fuera de la muestra
por cada modelo pueden ser descritos en la matriz $; ; de dimension H x K,
como se indica en la expresion (A.8).

Yn+11 YN+12 - YN+1K

- Yn+21 Yn+22 - YN+2K

yt,k = H : . : (A'S)
YN+H1 YN+H2 - YN+HK| pux

Donde § 4 representa el pronostico de la variable y; generado por el
modelo k para el periodo N+A. Ahora bien, al multiplicar cada elemento
de (A.8) por el correspondiente elemento de (A.7) se obtiene la siguiente
expresion:
Qs+119n+11 QSr12In+12 st xIn+1k
M Fex = Q?+2,1.3A’1v+2,1 Q?+2,2?A’N+2,2 :--Qg‘l—l—Z,K'yN+2,K (A.9)

An I An N An N
OQstuaIn+i1 Osim2Inin2 ~UsinmxIn+ak i
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Cada columna de (A.9) representa el pronostico ponderado fuera de
muestra generado por cada modelo k& para cada uno de los periodos N+h,
para h=1,2,...H. Es importante resaltar que algunas columnas de (A.9)
tienen un valor de cero, ya que los pesos ponderados finales de algunos
modelos fueron establecidos en dicho valor por considerarse poco
eficientes. Para aquellas columnas cuyos valores son distintos de cero,
la expresion Q¢ nxIn+hk, puede interpretarse como la contribucion del
modelo & en el prondstico de y; para proyectar el periodo N+#4. Por lo tanto,
la sumatoria de cada columna (o de cada periodo N+#4) de la matriz ngyt,k
es equivalente al prondstico de la variable de interés para dicho periodo,
y+. En otras palabras, dicha sumatoria representa el promedio ponderado
de todos los modelos preseleccionados para proyectar y; en cada periodo
N+h, como se indica en (A.10).

An . An R
Qsi11Yn+11 + Osy129n+12 -+ Qs kIn+1k YN+1
o R R ;
§,= Osiz1Vn+21 + Osio2Vne22t -+ OsioxIneax |=| YN+2 | (A.10)
Qstu 1IN+ + Qs 2Yn+nz T+ QsinkIN+hk YN+H

Donde el vector ¥ representa la trayectoria eficiente de prondstico de la
variable y; generada por el algoritmo NICA para el periodo N+h, para
h=1,2,...H.

Finalmente, es importante mencionar que el algoritmo NICA que se
describe en la presente seccion fue programado en Eviews para generar
nuestro andlisis empirico. Dicho programa se encuentra disponible por
parte de los autores, previa autorizacion del Banco Central de Nicaragua.



