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La serie de documentos de trabajo es una publicacion del Banco Central de Nicaragua que
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obtenerse en version PDF en la direccion http://www.bcn.gob.ni/

The working paper series is a publication of the Central Bank of Nicaragua that disseminates
economic research conducted by its staff or third parties sponsored by the institution. The purpose
of the series is to contribute to the discussion of relevant economic issues and to promote the
exchange of ideas. The views expressed in the working papers are exclusively those of the author(s)
and do not necessarily reflect the position of the Central Bank of Nicaragua. PDF versions of the
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I. Introduccion

En este documento realizo un ejercicio de proyeccion del PIB de Nicaragua en tiempo seudo-
real utilizando datos de frecuencia mixta. El objetivo de esto es proveer un esquema de
proyecciones de corto plazo para el PIB de Nicaragua, el cual facilmente puede ser ampliado

para las demas variables de las cuentas nacionales.

La necesidad de este esquema de proyecciones surge porque las cuentas nacionales oficiales de
cualquier pafs del mundo son publicadas con considerables rezagos de tiempo. Sin embargo, las
cuentas nacionales y el PIB son elementos importantes para el proceso de toma de decisiones
de todos los agentes en una economia, pues proveen informacién robusta de su desempefio de

corto plazo.

Por ejemplo, agentes, empresas privadas y estatales, asi como instituciones del gobierno, estan
en un constante proceso de toma de decisiones: cuinto aumentar/disminuir la produccion, si
adquirir o no un bien duradero, si ahorrar una proporcion del ingreso o gastarlo en otras

actividades, etcétera.

En términos de politica econémica, las estimaciones del crecimiento futuro del PIB sirven como
insumo para la elaboracion del Presupuesto General de la Republica, el Programa Econémico y
Financiero, para la Programacion Financiera, entre otras. Con base en lo anterior, se podria
aseverar que ambos tipos de agentes, en su particular proceso de toma de decisiones, le asignan

un peso considerable a las expectativas sobre la actividad econémica futura.

En este orden, es importante para el BCN realizar prondsticos de alta calidad de la actividad
econdémica, lo que sumado a su reputacion y credibilidad, podria facilitar el proceso de toma de
decisiones de politica econémica y el fortalecimiento del proceso de formacion de expectativas

de los agentes.

En este sentido, el Banco Central de Nicaragua (BCN) ha logrado cimentar una sélida reputacion
y una alta credibilidad, lo que contribuirfa a que sus acciones de politica econémica y
comunicacional incidan en la formacién de expectativas. Respecto a su reputacion, esta se ha
consolidado a partir de la década de los 90 pues el banco ha logrado mantener una inflacién

estable, la cual ha sido consistente con sus determinantes macroecondémicos de mediano plazo',

! Actualmente estos determinantes sugieren una inflacién de 6.5 por ciento (5% deslizamiento cambiario mas 1.5%
inflacién de Estados Unidos).



cumpliendo de forma continua con su objetivo fundamental®. En cuanto a su credibilidad, en
los ultimos afios ha mantenido un contacto estrecho con la poblacién nicaragliense a través de
los medios de prensa y su pagina web (ruedas de prensa, boletines, informes de coyuntura
econdémica, encuestas, entre otros), lo que ha contribuido a que el BCN tenga una voz ante las
decisiones de consumo e inversion de firmas e individuos, siendo un ejemplo de ello la

participacion del BCN en las mesas de trabajo de los principales sectores productivos del pafs.

Con base en lo anterior, y con el propésito de apoyar al proceso de toma de decisiones del
Gobierno, del BCN y de los agentes privados, presento un ejercicio de proyecciones en tiempo
seudo-real, bajo el marco metodolédgico del now-casting, como el definido en Banibura et al (2013),

para la tasa de crecimiento del PIB.

Para ello utilizo una amplia gama de modelos de datos de frecuencia mixta, orientados a explotar
las publicaciones de informacién mas recientes y con ello obtener prondsticos de la actividad
econémica. Considero dos categorfas de modelos: ecuaciones puente (bridge equations) y los
modelos MIDAS (MIxed Data Sampling). La razén por la que considero ambas categorfas de
modelos obedece a sus diferencias en el proceso de agregacion temporal de los datos. Asi, los
modelos bridge suponen ex-ante a la estimaciéon un proceso de agregacion temporal, lo cual
puede conducir a pérdida de informacién relevante para los prondsticos. Para flexibilizar el
método de agregacion utilizo los modelos MIDAS, los cuales realizan una agregacion temporal
parsimoniosa que es inferida directamente del comportamiento de los datos, lo cual reduce la

pérdida de informacién inherente a cualquier proceso de agregacion.

Los modelos son evaluados mediante proyecciones seudo-fuera de muestra, para el perfodo
comprendido entre 2011 y 2014, siendo el principal criterio de evaluacién la raiz del error
cuadratico medio (RECM). A través de este criterio comparo aproximadamente 300 modelos de
proyeccién asi como diferentes combinaciones entre ellos. Ademas, utilizo modelos univariados

para comparar la habilidad predictiva de los modelos.

Los principales resultados sugieren que las categorias de variables que brindan los prondsticos
mas precisos son las de produccion y precios. En este sentido, existen ganancias importantes en
la precision de las proyecciones a medida que se acerca el dia de publicacion de las Cuentas

Nacionales Trimestrales y nueva informacién es incorporada en los modelos de pronéstico.

2 Dictado por el articulo 3 de la Ley 732, “Ley Organica del Banco Central de Nicaragua”.
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Ademas, si bien existen ganancias en términos de una menor varianza del error de prediccion
mediante la combinacién de pronésticos, los resultados sugieren que es preferible utilizar un

subconjunto de predictores y no una combinacién global de todos los pronodsticos.

El resto del documento se estructura de la siguiente forma: en la seccién II explico el disefio del
ejercicio de proyeccion en tiempo seudo-real. Luego, en la seccion 111 presento las metodologias
de pronésticos utilizadas en este documento. En seguida, evalio los pronésticos realizados por
las diferentes categorias de modelo consideradas asi como la combinacién (bajo diferentes
métodos) de los prondsticos del PIB, vy, finalmente en la secciéon V brindo algunos comentarios

finales y de politica econémica.
II.  Ejercicio de proyeccion en tiempo seudo-real

Variables como el PIB son publicadas con un considerable numero de rezagos, por ejemplo el
PIB correspondiente al primer trimestre de 2015 sera publicado hasta finales de junio, segun el
calendario anticipado de divulgacién del BCN. No obstante, las decisiones de politica no pueden
esperar tal cantidad de tiempo, y por tal razén se deben utilizar otras variables de mayor prontitud
y periodicidad. En este punto es donde se hace mas util el now-casting, metodologia de prondstico
que trata de utilizar la dltima informacion disponible. El objetivo de este método es explotar la
informacién publicada antes y con mayor periodicidad (variables financieras, por ejemplo) para

pronosticar una variable de baja frecuencia (PIB trimestral).

En este documento disefio el ejercicio de proyeccion en tiempo seudo-real como el definido por
Banbura et al (2013) para realizar pronésticos del PIB trimestral con horizontes de proyeccion
de 1, 2, 3 y 4 trimestres. Al igual que un ejercicio en tiempo real, trato de imitar los tiempos de
publicacién de las variables con poder predictivo sobre el PIB, es decir, tomo en consideracion
los rezagos con los que se publica la informacién utilizada para las proyecciones, siendo éstas
ultimas realizadas de forma recursiva. Sin embargo, dada la dificultad de obtener series de tiempo
sin revisiones, el ejercicio de prondstico es realizado con informacién en tiempo seudo-real,

replicando tnicamente el patrén de publicacion de los datos.

Los datos utilizados corresponden a seis categorfas que caracterizan la economia: empleo,
produccion, externo, precios, financiero y crédito. Otro tipo de variables que podrian ser
utilizadas para realizar estos pronodsticos son las provenientes de encuestas de expectativas

econémicas. El BCN realiza desde el afio 2007 la Encuesta de Expectativas Econémicas de



forma trimestral pero esta informaciéon no es de dominio publico. Sin embargo, la evidencia
empirica encontrada por Angelini et al (2008), Barhoumi et al (2008), Kuzin (2009), Armesto et
al (2010), Leboeuf y Morel (2014) muestra que la informacién proveniente de este tipo de
encuestas contribuye positivamente al #ow-casting de variables de baja frecuencia pues proveen
informacién oportuna, de alta periodicidad y con amplio poder predictivo sobre la actividad

economica.

Las variables elegidas para el ejercicio de proyeccion se muestran en la tabla 4 (anexo). Mediante
el test de Dickey-Fuller Aumentado estudié la estacionariedad de las series consideradas (anexo
tabla 5). En los casos en que no se rechazaba la hipdtesis nula, procedi a aplicar la primera

diferencia a las series para que estas fuesen integradas de orden cero.
III. Metodologias de prondstico

En esta seccién explico las metodologias y las especificaciones de tres categorias de modelos que
seran utilizadas para realizar los pronésticos’. Ademas, realizo una breve revision de la literatura

que enfatiza en sus principales virtudes.

Los modelos son estimados de forma recursiva, utilizando una muestra comprendida entre enero
2002 y diciembre 2011. Los prondsticos son seudo-fuera de muestra, estando comprendidos
entre los afos 2012 y 2014. Asimismo, éstos los realizo de forma recursiva o directa, en

dependencia del tipo de modelo, para horizontes de 1, 2, 3 y 4 trimestres hacia adelante.

Ecuaciones puente (bridge equations)

Estos modelos utilizan datos trimestrales provenientes de un proceso de agregacion de datos
mensuales, de ahi que se les llame ecuaciones puente. La idea detras de las ecuaciones puente es
aprovechar informacién de alta frecuencia (mensual, semanal, diaria o intradfa) para pronosticar
variables de menor frecuencia (trimestrales o anuales). Estas son muy populares, siendo
utilizadas principalmente por instituciones que toman decisiones de politica econémica, siendo

algunos ejemplos el Banco Central Europeo, la Reserva Federal y el Banco Central de Chile®.

3 Cada uno de los modelos y proyecciones fueron estimados en MATLAB ®.
4 Golinelli y Parigi (2004), Barhoumi et al (2008), Angelini et al (2008), Cobb et al (2011)
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De esta forma, la tasa de variacion trimestral del PIB (th ) sera pronosticada por p rezagos de si
misma y por j indicadores mensuales estacionarios. Las predicciones las obtengo mediante el

siguiente algoritmo:

1. Realizo la trimestralizacion de los indicadores mensuales’. Dado que se trata de un
ejercicio de now-casting en tiempo seudo-real, habran datos faltantes al final de la muestra

para los primeros dos meses dentro de un trimestre. En otras palabras, si deseo proyectar

th utilizando el indicador xtQ (el cual proviene de trimestralizar (xZ, ..., x3)’, siendo los
meses 1, 2 y 3 dentro de un trimestre cualquiera) y, suponiendo que la proyeccion es
realizada al final del mes 1, tendré dos observaciones faltantes X7 y x3.

2. Las observaciones faltantes son proyectadas utilizando la metodologfa propuesta por
Barhoumi (2008), la cual consiste en utilizar modelos univariados, particularmente
modelos ARMA(p, q), para pronosticar los datos faltantes.

3. Construyo j modelos de Vectores Autorregresivos bivariados, los cuales son utilizados
para realizar las proyecciones del PIB. Utilizo modelos bivariados para evitar el problema
de dimensionalidad que tienen inherentes los modelos VAR. Cuando se utiliza una
cantidad considerable de predictores’, combinado con la posibilidad de no contar con
una muestra lo suficientemente grande, los modelos VAR generan estimaciones de
parametros inconsistentes que, en tltima instancia, repercuten directamente en la calidad
de las proyecciones. La especificacién general de los j modelos VAR esta dada por la

ecuacion (1):

D
z2 =+ z Azl + el M
i=1
Donde Z,_? = th xgj), es un vector de dos variables dependientes, un vector de

constantes { y p matrices conformables de parametros 4;. El nimero 6ptimo de rezagos

5> Su promedio cuando la variable es un indice; el valor al cierre del trimestre cuando es una vatiable saldo; la suma

de los tres meses cuando se trata de una variable flujo.

nn+1)
2

nimero de rezagos considerados en el modelo j y n = 2, Vj, es el nimero de vatiables consideradas.

5

¢ Bl nimero miximo de pardmetros a estimar de la ecuacién (1) es n 4+ p * n? + , donde p se refiere al



p, lo determino utilizando dos criterios, un test de razén de verosimilitud y el criterio de
informacion AIC". Los j modelos VAR son estimados de forma recursiva.

4. Realizo las proyecciones recursivas del PIB utilizando j indicadores trimestralizados.

Una de las desventajas de este enfoque es que las proyecciones son realizadas de forma

individual, es decir, no incorporan las interrelaciones entre los diferentes predictores, las cuales

pueden contener informacién que podria ser util para el prondstico de th . En este documento

exploro dos alternativas para atender el punto anterior.

La primera de ellas consiste en emplear combinaciones de prondsticos de los predictores de th
como en Angelini et al (2008), Diron (20006), Kitchen y Monaco (2003), los cuales pueden ser
elegidos mediante un criterio como la raiz del error cuadratico medio. En este documento realizo
dos clases de combinaciones, una entre indicadores dentro de una clase de modelos, y una
combinacién global entre indicadores y modelos. Los métodos de combinacién utilizados los

explico mas adelante en esta seccion.

La otra alternativa consiste en utilizar modelos bajo un enfoque bayesiano como en Gonzalez
(2012) y Banbura et al (2010). En ambos documentos se evalda el poder predictivo de modelos
de vectores autorregresivos bayesianos (BVAR), los cuales tienen la caracteristica de tener en su
especificaciéon una gran cantidad de variables, las cuales tratan de capturar las principales
caracteristicas de las economias bajo estudio. El objetivo de utilizar métodos bayesianos se debe
a que una incorrecta especificacion, asi como la incertidumbre asociada a los parametros
producto del problema de dimensionalidad se ven reflejadas en un pobre desempefio de las

proyecciones fuera de muestra.

Por lo tanto, empleo este enfoque econométrico con el objetivo de disminuir la incidencia de la
dimensionalidad de un modelo de mediana escala (segun la clasificacion realizada en Banbura et
al, 2010) y de utilizar las dinamicas e interrelaciones que potencialmente existen entre los
predictores, lo cual podria incidir en una estimaciéon mas eficiente de los parametros del modelo

y, finalmente, en una menor varianza del error de prediccion.

7 Ambos tests entregan los mismos resultados, excepto en tres modelos. En estos casos consideré el criterio AIC.
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Q ]I

Dado lo anterior, sea Z; = [th x?j:l R A

el vector de variables enddgenas, y

C,Gy, ..., Gy, X son matrices conformables que contienen los parimetros del modelo descrito
por la ecuacion (2):
Zt = C + GIZt—l + -+ GpZt—p + gt

@)
&~ N(0,%),

cuyos coeficientes tienen una distribucién anterior (prior) dada por:

FZ~N(g,2 @ QF),

Y donde el vector g y la matriz () son conocidas, y es un escalar que controla la estrechez de
la informacion prior. La literatura ha propuesto un numero considerable de metodologias
heuristicas para fijar la informacion de la distribucion prior. Por ejemplo, Litterman (1980), Doan,
Litterman y Sims (1984) fijan el prior con el objetivo de minimizar los errores de prondstico fuera
de muestra del modelo, mientras que Banbura et al (2010) proponen un método que toma en
consideracién las proyecciones dentro de muestra. En este documento sigo la metodologia
desarrollada por Giannone, Lenza y Primeceri (2012) para la eleccién de la distribucion prior, 1a
cual consiste en utilizar una combinacién de las priors conjugadas mas utilizadas en la literatura
(Minnesota, suma-de-coeficientes y dummy-de-observaciones-iniciales). La ventaja de este
enfoque, segin la evidencia encontrada por Giannone, Lenza y Primeceri, es que éste elige
automaticamente la cantidad apropiada de estrechez € de la distribucion prior, lo que conlleva a

proyecciones fuera de muestra mas precisas.

MIxed DAta Sampling (MIDAS)

A pesar que las ecuaciones puente son ampliamente utilizadas, su uso requiere de la eleccion de
un método de agregacion para los datos de alta frecuencia, lo cual conduce a pérdida de
informacién que puede ser valiosa para el now-casting. Por lo tanto, considero otra categoria de
modelos denominados MIDAS (por sus siglas en inglés), desarrollada en Ghysels et al (2002),
Ghysels et al (2006) y Andreou et al (2010), la cual esta orientada a realizar una agregacion
temporal parsimoniosa, cuyos ponderadores provienen directamente del comportamiento de los

datos®. Un modelo MIDAS (Ghysels, 2014) puede escribirse como:

8 Data-driven weighting scheme



p m L
y? =u + Z Biy?—i + yz d)(m, 01)Xﬁl + YZ a(ll BZ)Xﬁl + & (3)
i=1 i=1 i=1

Donde m y [ indican el nimero de rezagos y adelantos, respectivamente, del indicador de alta

frecuencia, X} correspondiente al afio t y al mes M , p rezagos de th y ®(,0)ya(-,0) son
funciones polinomiales que caracterizan a los ponderadores para la agregacion temporal de la
serie de alta frecuencia, y que cuya forma funcional es gobernada por un vector de
hiperparametros 8;. Cabe destacar que estas funciones pueden tener una gran cantidad de formas
funcionales, siempre y cuando la elegida permita conseguir la flexibilidad suficiente pero
manteniendo la parsimonia (Ghysels, 2009). En este documento utilizo la forma funcional
Almon normalizada dada por la ecuacion (4), la cual le otorga mayor peso a las observaciones
mas recientes, lo cual es deseable en un ejercicio de proyeccion bajo el marco metodoldgico del
now-casting. El método de estimacion de los hiperparametros 8 es el de minimos cuadrados no
lineales.

efP1it02i 4)

w;(04,03) = W

Ademas, tomando en consideracién los resultados de Foroni, Marcellino y Schumacher (2011)
utilizo el enfoque de MIDAS no restringido (U-MIDAS, por sus siglas en inglés). A diferencia
del modelo anterior, la especificaciéon del U-MIDAS no supone una forma funcional de los
ponderadores para la agregacion temporal de la serie de alta frecuencia. La ventaja de utilizar
este enfoque, segin Leboeuf y Morel (2014), consiste en que no se requiere un soélido
conocimiento de las dinamicas de los datos y, ademas, el suponer una funcién polinomial para
los ponderadores se presume como un supuesto bastante fuerte para caracterizar el proceso

generador de datos.

Adicionalmente, Foroni, Marcellino y Schumacher encuentran evidencia empirica que los
modelos U-MIDAS superan a los MIDAS mas estandar (ecuacion 3) cuando se mezclan datos
trimestrales y mensuales, lo cual podtia reflejar que cuando el numero de rezagos a estimar es
relativamente pequefio, los problemas de estimacioén asociados al problema de dimensionalidad
son mas limitados. A pesar de ello, uno de los supuestos mas fuertes del modelo U-MIDAS es

que asume linealidad en los ponderadores para la agregaciéon temporal.



La especificacion del modelo U-MIDAS esta dada por la ecuacién (5), la cual no supone una
forma funcional para ®(-,0) ni para a(:,8), sino que estima los ponderadotes de forma no

restringida.

w

l

p
yl?+s = M+Zﬁiyt0—i +ZZYi,jXItVLq +Zpixﬁl +£t+s (5)
i=1 i=1

q

i=1 j=1
A diferencia de las proyecciones realizadas por las ecuaciones puente y el BVAR, las cuales son
realizadas de forma recursiva, el enfoque MIDAS realiza proyecciones directas para cada
horizonte. Esto implica que para cada horizonte de proyeccion deben ser estimados nuevos

modelos (notar el subindice s de la ecuacion 5).

Para finalizar esta seccién, debo destacar que los modelos MIDAS explicados llevan en su
especificacion adelantos de las variables de alta frecuencia. Los adelantos son especialmente
utiles en un ejercicio de now-casting cuando se desea emplear la tltima informacién disponible.
Asi, por ejemplo, si se desea proyectar a inicios del mes de diciembre Y5014 se podrian utilizar
indicadores X3014 v X314 correspondientes a octubre y noviembre del afio 2014 y cuyos
ponderadores para la agregacion estarian dados por el vector p;. Este proceso se ilustra en la

figura 1.

Figura 1: Linea de tiempo para la elaboracién de pronésticos
Yi-2 Vi1 Yy Vi
! ! !

Xi_q Xt Xt+1
Fuente: Armesto, et al (2010)
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Modelos univariados

Finalmente, en este trabajo considero dos modelos univariados para pronosticar la tasa de

variacion trimestral del PIB (_‘th). Particularmente utilizo un modelo AR (1) y un ARMA (1,1).
Las predicciones de ambos modelos las utilizo como benchmark para evaluar la capacidad
predictiva de las demas categorias de modelos. La especificacion de los modelos puede

representarse mediante la ecuacion (6):

th = PYtQ—1 + Bth—1 + StQ ©)



Donde |p] <1y B =0 en el caso del proceso AR (1). Por su parte, eges un proceso ruido

blanco trimestral E,? ~N(0,02). Las proyecciones de estos modelos son realizadas de forma

recursiva.

Combinacion de pronésticos

En este trabajo considero una cantidad relativamente amplia de potenciales predictores del PIB
lo que aunado a la metodologia de prondstico empleada, conduce a tener una cantidad
considerable de modelos. Concretamente, realizo proyecciones utilizando aproximadamente 300
modelos, los cuales, segin el criterio de la raiz del error cuadratico medio (RECM), tienen

poderes predictivos similares.

Ademas, considerando el principio de irrelevancia’ de Timmermann (2013), nos encontramos
en un mundo donde es posible una incorrecta especificaciéon de los modelos de proyeccion, el
tamano de las muestras de datos para las estimaciones no es lo suficientemente grande y existe
un acceso incompleto a la informacién inherente a cada prondstico. Esto hace que el realizar

combinaciones de prondstico sea muy relevante en el trabajo del econometrista.

Por todo lo anterior, realizo combinaciones de prondsticos entre cada una de las categorias de
modelo consideradas y una combinacién global de los prondsticos entre todas las categorias de
modelos y todos los predictores. En este documento considero tres metodologfas de
combinacién de pronédstico, a saber: mediana de los | prondsticos (ecuacion 7), y un promedio

simple y un promedio ponderado.

- - ]
f?iei_la’lnl‘i‘) = medlana{fj,t+h|t}j=1 (7)
]
Fie + ey = Z @ * fieine K
j=1

RECM;!

“ =T RECM1 ©)
> RECM;

En la ecuacién (8) f, (it + hit) denota el pronoéstico para el trimestre t + h|t, y el superindice i se

refiere a si es un promedio simple o un promedio ponderado. Para el caso del promedio simple,

9 El principio de irrelevancia en su version original se conoce como el teorema de Modigliani-Miller el cual estd
dirigido hacia el andlisis de la estructura de capital de las empresas.
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ioual 2 - do j. mi ] caso del di derado 1 i
(U] €S 1gua a;para to O_], mientras que €n ¢l caso dc prorne O pOﬁ crado 10S parametros SOon

estimados utilizando la ecuacién (9).
IV.  Evaluacion de prondsticos

En esta seccion realizo la evaluacion de los prondsticos provenientes de modelos MIDAS,

BRIDGE y BVAR. El criterio de evaluacién es la rafz del error cuadratico medio, la cual penaliza
de forma simétrica sobreestimar o subestimar yt%_h. La RECM es representada en la ecuacion

(10), donde N es el tamafo de la sub-muestra utilizada para la evaluacién de prondsticos.

N
1 ; 2
— Q J 10
RECM; = | E (Yo = Flonis) (10)

i=t+1
De esta forma, en las figuras 2 y 3 se muestran las RECM para todos los horizontes de proyeccion
considerados y para las diferentes categorfas de variables para los modelos MIDAS y BRIDGE,
respectivamente. En el eje horizontal se encuentran los valores de la RECM, y cada punto en el

grafico muestra la RECM para un indicador dentro de una determinada categorfa.

Figura 2: RECM para modelos MIDAS-Almon y U-MIDAS

(A) Proyeccion a 1 paso (B) Proyeccién a 2 pasos
4 2 WX — X
Laboral o A LON Laboral
XUMIDAS
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Los modelos preferidos estan mas cerca del cero, aqui se destaca el hecho que la mayor parte de

las RECM estimadas son bajas, lo que sugiere que los modelos tienen un buen poder predictivo
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sobre el PIB trimestral y que estos efectivamente pueden proyectar una senda realista y muy

cercana a lo que en realidad ocurrio.

De esta forma, los modelos MIDAS de la figura 2 muestran que las categorias de variables
preferidas para realizar la proyeccion del PIB, bajo todos los horizontes de proyeccion
considerados, son las variables de produccién y precios, seguidas por las categorias de sector
externo y financiero. Al comparar ambos modelos MIDAS encontré que, en términos globales,
los modelos que reportaban la menor RECM eran los modelos U-MIDAS, lo cual esta en linea

con los resultados de Foroni, Marcellino y Schumacher (2011).

Figura 3: RECM para modelos BRIDGE

(A) Proyeccion a 1 paso (B) Proyeccién a 2 pasos
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Por su parte, los modelos BRIDGE también tienen un buen desempefio en términos de la
RECM. En la figura 3 se muestra, ademas de la RECM, el impacto que tiene el considerar la
publicacién de nuevos indicadores. Los puntos denotados como B1 son las predicciones de los
modelos BRIDGE en el primer mes del trimestre, mientras que las denotadas por B2 son
aquellas realizadas en el tercer mes dentro de un trimestre. En este grafico se aprecia la mejora
en la rafz del error cuadratico medio cuando se introducen a los modelos la informacion recién

publicada; esto lo profundizo en la siguiente subseccion.
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Now-castingy la precision de prondsticos

Uno de los objetivos de este documento es realizar predicciones del PIB trimestral en tiempo
seudo-real, el cual, mediante la metodologia del now-casting, actualiza las predicciones en un
trimestre dado mediante la incorporacion de la informacién recién publicada. A diferencia de un
ejercicio en tiempo real, en este documento utilicé datos que contenian revisiones, por lo que el

ejercicio de proyeccion se llevé a cabo a modo de replicar el patrén de publicacion de los datos.

Mediante este ejercicio se tendran proyecciones del PIB trimestral con mayor frecuencia, en la
medida que nuevos datos de los predictores son publicados, sin embargo cabe preguntarse si
existen ganancias por realizar proyecciones del PIB con mayor periodicidad. La figura 4 muestra
que tanto para los modelos BRIDGE como para el modelo U-MIDAS la publicacién de nuevos
datos de los predictores contribuye positivamente a la reduccion de la rafz del error cuadratico

medio de las predicciones realizadas a un trimestre.

Figura 4: Evolucién de la RECM de las predicciones a un paso dentro de un trimestre

Modelos MIDAS Modelos BRIDGE
=—=UMIDAS ===ALMON
0.0200
0.0160
0.0180 0.0155
0.0160 0.0150
0.0145
0.0140
0.0140
0.0120 0.0135
0.0100 0.0130
— — , — — ~ o~ N ~ N o~ N 2}
s 3§ 8§ 8§ 8§ 8§ 5 8§ S = = 2 = = 2z = = =
3 3 3 53 5 g g 5 & & & & v & o o o
Nota: Proyecciones a 1 paso de los modelos MIDAS que reportan la menor | |[Nota: Proyecciones a 1 paso de las ecuaciones BRIDGE que reportan la
RECM. menor RECM.

Si bien la evolucion de la RECM es no monotoénica, existe una evidente mejora a medida que se
acerca el dfa de la publicacion del PIB trimestral. Esto va en linea con los resultados obtenidos
por Angelini et al (2008), Armesto et al (2010) y Leboeuf y Morel (2014), quienes encuentran
que, para el caso de la tasa de variacion del PIB, la varianza del error de prediccién disminuye en
la medida que nueva informacién es incorporada a los prondsticos. Este resultado también se

aplica a los demas horizontes de proyeccion (ver en anexo las figuras 7, 8 y 9).

Modelos de indicadores seleccionados versus modelos benchmark

En esta seccion realizo algunas comparaciones entre los modelos benchmark y algunos modelos

de indicadores seleccionados discrecionalmente. El criterio de comparacién esta dado por
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ecuacion (11), que es la razén entre la RECM del modelo j seleccionado y la RECM del modelo
benchmark. Asi, un Crit; < 1 indica que el modelo del indicador es preferible sobre los modelos

de referencia.

RECM;
Crit; = (11)
rit j
RECM bechmark
Los indicadores elegidos no necesariamente son los de mejor desempefio dentro de su clase de
modelo, sino que elijo variables que son importantes en términos coyunturales para la
caracterizacion del desempefio de la economia nicaragiiense. No obstante lo anterior, la mayoria

de ellos superan notablemente a los modelos de referencia en la mayoria de los horizontes de

proyeccion, tal y como lo muestran las tablas 1y 2.

Tabla 1: Modelo AR (1) versus modelos de indicadores coyunturales

Indicador 1 PASO 2 PASOS 3 PASOS 4 PASOS
Almon UMIDAS Bridge [Almon UMIDAS Bridge [Almon UMIDAS Bridge [Almon UMIDAS Bridge
Precio café 0.84 1.00 0.74 | 0.65 0.90 0.87 | 0.52 0.77 0.57 | 0.48 0.69 0.51
Fed's Funds Rate | 1.03 1.05 0.90 | 0.83 0.83 0.81 | 0.71 0.69 0.62 | 0.57 0.56 0.50
Letras BCN 0.68 0.86 0.69 | 0.59 0.88 0.63 | 0.54 0.86 0.55 | 0.45 0.79 0.51
Inflacion 1.05 1.00 0.80 | 0.74 0.74 0.64 | 0.57 0.57 0.56 | 0.54 0.55 0.56
IPIde E.U. 0.70 0.68 0.73 | 0.61 0.60 0.68 | 0.42 0.42 0.68 | 0.38 0.38 0.68
IMAE 0.91 0.95 0.98 | 0.66 0.68 0.91 | 0.54 0.54 0.81 | 0.44 0.44 0.75
Importaciones 1.14 1.23 0.63 | 0.76 0.84 0.63 | 0.62 0.68 0.52 | 0.60 0.66 0.48
Empleo 0.94 1.01 0.69 | 0.75 0.78 0.65 | 0.57 0.60 0.51 | 0.48 0.57 0.45

Respecto a la tabla 1, solamente en los prondsticos a un paso sucede que algunos indicadores
son superados por el modelo AR (1), y de hecho el matgen con el que los supera el modelo
benchmark es relativamente bajo. Para los horizontes a 2, 3 y 4 pasos, todos los modelos de

indicadores seleccionados superan al modelo benchmark.

Tabla 2: Modelo ARMA (1, 1) versus modelos de indicadores coyunturales

Indicador 1PASO 2 PASOS 3 PASOS 4 PASOS

Almon UMIDAS Bridge |Almon UMIDAS Bridge [Almon UMIDAS Bridge |Almon UMIDAS Bridge
Precio café 0.91 1.08 0.79 | 0.76 1.05 1.01 | 0.66 0.96 0.72 | 0.63 0.92 0.67
Fed's Funds Rate | 1.10 1.13 0.96 | 0.96 0.97 0.93 | 0.88 0.86 0.78 | 0.75 0.73 0.67
Letras BCN 0.73 0.93 0.74 | 0.69 1.02 0.73 | 0.67 1.07 0.69 | 0.59 1.05 0.67
Inflacién 1.13 1.08 0.86 | 0.86 0.86 0.74 | 0.71 0.72 0.70 | 0.71 0.73 0.73
IPIde E.U. 0.75 0.73 0.79 | 0.71 0.70 0.79 | 0.52 0.53 0.86 | 0.50 0.50 0.89
IMAE 0.98 1.02 1.05 | 0.76 0.79 1.06 | 0.67 0.67 1.01 | 0.58 0.58 0.99
Importaciones 1.22 1.33 0.68 | 0.89 0.98 0.73 | 0.77 0.85 0.65 ] 0.78 0.87 0.64
Empleo 1.01 1.09 0.74 | 0.87 0.90 0.76 | 0.72 0.75 0.64 | 0.63 0.75 0.59
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Encuentro evidencia similar utilizando como criterio de comparacién el modelo ARMA (1,1).
Sin embargo, para el caso de las proyecciones a 1 paso, la mayoria de los modelos MIDAS son
superados, a diferencia de los modelos BRIDGE, quienes en la mayoria de los casos tiene un
mejor desempefio que éste modelo benchmark. No obstante lo anterior, los modelos MIDAS-
Almon, tienen el mejor desempeno promedio para los horizontes mayores a 1. Esto implica
que, para el caso de los indicadores seleccionados, el otorgarle un mayor peso a las observaciones
mas recientes favorece a los pronosticos del PIB pues la varianza del error de prediccion es

menot.

Modelo BVAR

Una de las desventajas de los modelos BRIDGE y MIDAS es que éstos no incorporan las
interrelaciones contemporaneas y dinamicas entre los distintos predictores del PIB, las cuales
pueden contener informacion importante para realizar pronosticos de la actividad econémica.
Por lo tanto, para atender lo anterior, construi un modelo BVAR siguiendo la metodologia
propuesta por Giannone, Lenza y Primeceri (2012) para la fijacién de la distribucion prior de los

coeficientes del modelo.

Los resultados para el modelo BVAR son destacables para las proyecciones realizadas a un paso,
reportando la menor RECM en términos globales, es decir, el BVAR supera a todos los modelos
BRIDGE y MIDAS para las predicciones del PIB a un trimestre. Este resultado se muestra en
la figura 5, la cual compara los mejores modelos entre todas las categorias, es decir, compara

aquellos que entregan la menor RECM.

Sin embargo, este resultado no se sostiene para los demas horizontes de proyecciéon, en donde
el BVAR tiene un pobre desempefio en comparaciéon con los modelos MIDAS, BRIDGE e
inclusive respecto a los modelos benchmark. No obstante, para las proyecciones a 1 paso, los
resultados muestran que existen importantes ganancias en términos de un menor error de
prediccion al incorporar las interrelaciones que existen entre los diferentes mercados que

integran la economia nicaragtiense.
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Figura 5: Desempefio del modelo BVAR en proyecciones a 1 paso

0.0250 1

0.021

0.0200 A

0.0150 A

0.0100 A

0.0050

0.0000
ALMON U-MIDAS BRIDGE BVAR AR (1) ARMA

(%))

Combinacion de prondsticos

En esta subseccion presento los resultados de las combinaciones de pronésticos, utilizando el
criterio definido por la ecuacién (11). La figura 6 muestra que el ratio Crit; de la combinacion
de pronéstico de todos los indicadores individuales bajo los modelos MIDAS y BRIDGE es
menor a 1 para todos los horizontes de proyecciéon considerados. Ademas, un resultado
destacable es que este ratio decrece a medida que aumenta el horizonte de proyeccion, lo cual se

cumple para todas las categorias de modelos.

Figura 6: Desempefio de 1a combinacién de pronodsticos

Benchmark: AR (1) Benchmark: ARMA (1,1)
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Finalmente, consideré una combinacién global de todos los indicadores bajo todas las

especificaciones de modelos. Este ultimo ejercicio compara las combinaciones de prondsticos
utilizando las tres diferentes clases de modelos (MIDAS-ALMON, U-MIDAS y BRIDGE)

respecto a una combinacién de estos tres, empleando los tres criterios para la combinacién de
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pronodsticos. La tabla 3 muestra que la combinacion global de prondsticos entrega una menor
varianza del error de prediccion en 16 de los casos, es decir, mejora las proyecciones, respecto a
la combinacién de modelos individuales en el 44.4 por ciento de los casos. En la mayoria de los
casos, cuando se realizan proyecciones a dos trimestres es preferible realizar una combinacién
global, mientras que para proyecciones a cuatro trimestres es preferible utilizar combinaciones

por clase de modelos. Para los horizontes de 1 y 3 trimestres los resultados no son conclusivos.

Tabla 3: Combinacion global de pronosticos versus las diferentes clases de modelos

Modelo Combinacion L1300,

h=1 h=2  h=3  h=4

ALMON  Mediana 096 1.01 1.04 1.23
Promedio simple  0.99 096  0.97 1.14

RECM-1 095 095 1.21 1.47

UMIDAS  Mediana 1.04 1.01 116  1.23
Promedio simple 1.02 @ 095 1.07 1.14

RECM-1 1.01 = 095 122 147

BRIDGE  Mediana 1.02 = 0.89 098 1.13
Promedio simple 1.03 = 0.84  0.91 1.04

RECM-1 099 082 092 0.99

Casos en los que la combinacién global es preferible.
V. Conclusiones

En este documento se construye un esquema de proyecciones de corto plazo para el PIB
trimestral de Nicaragua utilizando modelos de frecuencia mixta. Las proyecciones son realizadas
en tiempo seudo-real, incorporando el hecho de que los datos de cuentas nacionales presentan
revisiones y son publicados con considerables rezagos de tiempo. El esquema de proyecciones
de corto plazo para el PIB puede ser facilmente extendido para otras variables que sean de alto
interés para los hacedores de politica y que también presenten retardos de varios meses en su

publicacion.

El documento muestra, en primer lugar, que para pronosticar el PIB las variables de produccion,
como el IMAE, la generaciéon de energia y el consumo de combustibles son los mejores
predictores del PIB. Sin embargo, existen otras categorias de variables como la de precios y
variables financieras que tienen un buen poder predictivo sobre el PIB utilizando modelos de

frecuencia mixta. En este sentido, se obtienen estimaciones precisas del PIB trimestral utilizando
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indicadores de una mayor frecuencia y que son publicados con retardos relativamente bajos de

tiempo.

En segundo lugar, el ejercicio de proyeccion en tiempo seudo-real muestra que existen ganancias
considerables con la incorporacion de nueva informacion para los pronosticos del PIB trimestral.
Esto quiere decir que en la medida que se obtiene nueva informacién las predicciones del PIB

mejoraran, lo cual se ve reflejado en una menor varianza del error de prediccion.

En tercer lugar, existen ganancias en el desempeno de las proyecciones cuando se realizan
combinaciones de prondsticos. No obstante, los resultados no muestran una clara tendencia

hacia utilizar combinaciones por clase de modelos o combinar todos los prondsticos disponibles.

Finalmente, dado que los agentes publicos y privados miran hacia el futuro, las expectativas
sobre la actividad econémica futura son cruciales en su particular proceso de toma de decisiones.
En este sentido, el esquema de proyecciones que se propone en este documento constituye una
herramienta de politica econémica que brindaria proyecciones de una senda de crecimiento de
la economia del corto plazo, lo que en definitiva, contribuirfa al proceso de formaciéon de

expectativas y, por ende, a un proceso de toma de decisiones mas eficiente.
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VII. Anexos

Tabla 4: Variables seleccionadas

Variable

Categoria Disponibilidad

Rezago
(meses)

Precio internacional del café
Fed's Funds Rate

RIB

M3

Crédito agropecuario
Crédito personal

Crédito comercial

Letras BCN
Empleo_Hispano

Inflacién Nic

Indice de Precio de Commodities FMI (IPC-IMF)
IPC-IMF Alimentos
IPC-IMF Materiales agricolas
IPC-IMF Energia

IPC-IMF Petréleo

IPC-IMF Café

IPC-IMF Aztcar

Tasa activa del SFN
Crédito total

Margen de intermediacion
IPI_EEUU

Remesas

IMAE

Exportaciones
Importaciones

Generacion de energia

Fuel Oil

Gasolina

Diesel

Consumo facturado de energfa (riego)
Salarios

Trabajo INSS

Desvio de precipitaciones
PIBT

S. Externo
S. Externo
Financiero
Financiero
Crédito
Crédito
Crédito
Financiero
S. Externo
Precios
Precios
Precios
Precios
Precios
Precios
Precios
Precios
Financiero
Crédito
Financiero
S. Externo
S. Externo
Produccién
S. Externo
S. Externo
Produccién
Produccién
Produccién
Produccién
Produccién
Empleo
Empleo
Produccién

Produccién

diatio
diario
diatio
diario
semanal
semanal
semanal
semanal
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
Mensual
A peticion’
Trimestral

[NSIEN NS RN \O RN NS T NG T NS R N T S R N R N R L i ee R es i e B e B e B e B o B )

- g

Fuente: CAD del BCN y FED.
'Solicitar a INETER.
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Tabla 5: Test ADF (95% de confianza)

Variable

Rezagos

2

Precio internacional del café

Fed's Funds Rate
Liquidez SFN

RIB

M3

Crédito agropecuario
Crédito personal
Crédito comercial
Letras BCN
Empleo_Hispano
Inflacién

Indice de Precio de Commodities FMI (IPC-IMF)

IPC-IMF sin petroleo
IPC-IMF Alimentos

IPC-IMF Materiales agricolas

IPC-IMF Energia
IPC-IMF Petréleo
IPC-IMF Café
IPC-IMF Azacar
IPC-IMF Trigo
Margen de intermediacion
IPIL_EEUU

Remesas

IMAE

Exportaciones
Importaciones
Generacién de energia
Fuel Oil

Gasolina

Diesel

Salarios

Trabajo INSS

Desvio de precipitaciones

P OO R R P PP PPOOOOOOOOOOOOOOOLRLPErPFr OOoOoOOooaofe

P O O FRr P OFPF OO0 O 0O 0O 00000000 O0O0DO0ODO0ODO Rk OFr OO0 OO OoO|M

O OO R P OO 0000000000000 O0OO0bO0OO0ODO R O, OO O o o

O OO Fr OO OO O OO OO0 OO0 O0OO0OO0OO0OOO0OO0OOEr ORFr OO0 O OO OoO|W

O O 0O 0OO0OPFr OO0OO0OO0OO0OFrRr O0OO0OO0OPFr OoOO0OORFRP PR OO PR OPFP OOO O o+

Nota: 1= No rechazo Ho
0= Rechazo Ho
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Figura 7: Evolucion de la RECM de las predicciones a dos pasos dentro de un trimestre
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Nota: Proyecciones a 2 pasos de las ecuaciones BRIDGE que reportan la
menor RECM.

Figura 8: Evolucion de la RECM de las predicciones a tres pasos dentro de un trimestre
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Nota: Proyecciones a 3 pasos de las ecuaciones BRIDGE que reportan la
menor RECM.

Figura 9: Evolucion de la RECM de las predicciones a cuatro pasos dentro de un trimestre
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Nota: Proyecciones a 1 paso de los modelos MIDAS que reportan la menor
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Nota: Proyecciones a 4 pasos de las ecuaciones BRIDGE que reportan la
menor RECM.
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Tabla 6: Ranking de mejotes modelos segun RECM
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1PASO 2 PASOS 3 PASOS 4 PASOS

ALMON UMIDAS BRIDGE|ALMON UMIDAS BRIDGE |ALMON UMIDAS BRIDGE [ALMON UMIDAS BRIDGE
1 Letras Dies M wheat  wheat M agric agric L IPIEU  agric Letras
2 IPIEU agric Letras agric IPIEU  Precip | IPIEU  wheat M M3 IPI EU oil
3 wheat  IPIEU L Letras  Precip  Letras | wheat IPIEU  sugar wheat  wheat enetg
4 M3 wheat liq margen  agfic pi food food Pers agric IMAE price
5 Dies M3 agric IPIEU sugar Dies M3 Precip Letras food Dies L
6 margen sugar margen food IMAE oil café sugar oil Dies food café
7 café Letras  IPIEU M3 food lig Letras  IMAE enetg Rem coffee sugar
8 agric coffee café café Dies L IMAE price pi IMAE Rem margen
9 Precip energ oil IMAE price energ | margen pi café Letras sugar pi
10 Rem food energ Dies lig agric Dies nooil Agro coffee  Precip  Precip

Tabla 7: Desempefio del modelo BVAR
AR ARMA((1,1
Modelo @ &Y
h=1 h=2 h=3 h=4 | h=1 h=2 h=3 h=4

ALMON 0.6773 0.4686 0.3595 0.379210.7290 0.5438 0.4498 0.4997

U-MIDAS [0.6079 0.4638 0.3760 0.3572]0.6543 0.5383 0.4705 0.4707

BRIDGE 0.6305 0.6263 0.5149 0.4407]10.6787 0.7269 0.6443 0.5807

BVAR 0.4781 1.1957 1.2403 1.2293(0.5146 1.3878 1.5520 1.6198




